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OZET

Bir veri kiimesinde ug-degerler (UD, ing. outliers), verilerin yarisindan daha az
miktarda olmalarina ragmen, verilerin ¢ogunun vermek istedigi bilgiye engel olan ve
yaniltic1 tahminler olugsmasina sebebiyet veren veriler olarak tanimlanabilir. Bu ¢alisma
Tiirk ekonomi verilerinde UD mevcudiyeti ve sonuglar lizerindeki etkisini incelemek
tizere hazirlanmistir. Bu kapsamda ikinci boliimde giincel UD tespit yontemleri {izerinde
genel bir arastirma yapilmis, calisma iginde kullanilan UD tespit yontemlerinin
gecerliligi irdelenmistir. Buna ilaveten, bu ¢alisma i¢in tiiretilmis veriler ile UDlerin
onemi vurgulanarak sonuglar iizerindeki etkisi gosterilmistir. Ugiincii bdliimde kesit
veriler kullanilarak, Tirk ekonomi verilerinde UD varligi arastirilmis ve bilimsel
¢ikarsama {izerindeki etkileri sorgulanmistir. Sonuglar UDlerin mevcudiyetini ve

bilimsel ¢ikarim tizerinde olumsuz etkilere sahip oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: En Kiiciikk Kareler (EKK), Kaldirag Nokta, Cokmeye

Dayanikli Tahminler (CDT), (Asir1) Ug Deger, Saglam Regresyon, Maskeleme.



SUMMARY

Outliers in a data set can be defined as observations, though smaller than half
number of the data, that prevent the detection of information contained in most of the
data and that cause misleading estimators. This thesis is prepared for investigating the
existence of outliers in Turkish economic data and their effects on scientific inference.
For this aim in the second part, information is given about outlier detection methods. In
this part, firstly initial and commonly used outlier detection methods are explained then
the results of an extensive literature search about contemporary methods for outlier
detection are presented and the results are used to comment on the validity of methods
used in this thesis. In addition, the effect of outliers on outcomes are stressed with data
derived for this thesis. In the third part the existence of outliers in Turkish economic data
and their effects on scientific inference is investigated with panel data. In the forth and
last part the results are discussed. The results provide evidence for the existence of

outliers and their negative effects on models, estimators and results.

Key Words: Ordinary Least Squares (OLS), Leverage Point, High Breakdown

Estimators, Outlier, Robust Regression, Masking.
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BOLUM I

1. GIRIS

Ekonometrik modeller ¢esitli ekonomik, matematiksel ve istatistiksel
sinirlamalar altindadir. Bu nedenle gegerli sonuglara ulasmak igin bir¢ok testin yapilmasi
gerekmektedir. Kurulmus bir (ekonomik) modelin verilerinde ardisik-bagimlilik,
degisen-varyans veya UDler mevcut ise siklikla kullanilmakta olan EKK? ya da verilerin
tamamini dikkate alan herhangi baska bir tahmin edici kullanildiginda bu yontemler
verilerin igerdigi genel bilgiyi yansitmamaktadir. Bu calisma modellerde yer alan
ekonomik veya matematiksel sinirlamalardan daha cok istatistiksel sinirlamalar ve

ozellikle de UDler? ile ilgilenmektedir.

UD varliginda EKK tahminlerinin ¢okebilmesi biiyiik bir tehlike yaratmaktadir,
ciinkii EKK tahminleri ¢ok yaygin olarak kullanilmakta ve uzun zamandan beridir en

kaliteli verilerin bile UD igerdigi, buna ilaveten kaliteli iktisadi veri olmaya ¢ok az

! En Kiigiik Kareler
2 Ug degerler, ing outlier



sayida aday veri oldugu bilinmektedir (Orhan vd., 2001). Rousseeuw ve Leroy (1987),
Rousseeuw ve Wagner (1994), Knez ve Ready (1997) ¢alismalarinda UDlerin ¢esitli
olumsuz etkileri sergilenmis ve boyle durumlarda UDlerin tespiti i¢in SR® yontemleri

Onerilmistir.

Bir veri kiimesinde UDler, verilerin yarisindan daha az miktarda olmalarina
ragmen, verilerin ¢ogunun vermek istedigi bilgiye engel olan ve sonuglar iizerinde
yaniltict etkiler yaratan veriler olarak adlandirilabilir (Rousseeuw ve Zomeren, 1990).
Takip eden boliimlerde de gosterildigi gibi, bu durum veri kiimesinde bir tane dahi UD
bulunmast durumunda bile gecerlidir ve bu sebeple giivenilir tahminler elde

edilememektedir.

Halbuki Tiirk iktisadi verilerinde UD bulunma olasiligi, ekonomik olarak daha
istikrarli bir yapiya sahip gelismis iilkelerden daha fazladir. Bunun sebebi ise, tanimdan
da anlasilabilecegi gibi, veri kiimesine normal zamanlarda etkili olmayan ve ¢ok nadiren
gorlilen ¢esitli sosyo-ekonomik degiskenlerin/degisimlerin Tirkiye’de daha fazla/sik

etkili olmasi ve boylece UD olusumuna sebebiyet verebilmesidir.

Literatiirde veri kiimesinde sadece bir tane UD bulunmasi durumunda bunlari
tespit etmek icin giivenilir ve kolay uygulanabilir teknikler mevcuttur. Klasik UD tespit
yontemleri i¢in Hadi ve Simonoff (1993) ¢alismasinda genis bir literatiir bulunabilir,

fakat birden ¢cok UD mevcut olmasi durumunda bu yontemler yetersiz kalmaktadir.

3 Saglam Regresyon, ing. Robust Regression



Birbirine yakin UDler bazen birbirlerini maskeleyebilmekte* ve tespit edilebilmelerini
giiclestirmektedir. Hatta bu UDler SR tekniklerinde giivenilir verilerin bile UD olarak
goriinmesine sebep olabilmektedirler®. Takip eden {igiincii bolim bu g¢alisma igin
tiiretilmis verilerle bu duruma ¢ok giizel 6rnekler igermektedir. Biitiin bunlara ragmen

SR tekniklerine duyulan bu ilgisizlik su nedenlere bagli olabilir (Orhan vd., 2001):

e Biiyiik veri setlerinde SR tekniklerine gerek olmadigi, yeterli veri ile
dogru tahminlerin elde edilebilecegi inanci®.

e Gorsel yollarla UDlerin tespit edilebilecegi, EKK artiklarina bakarak
beklenmedik artiklarin UD olarak adlandirilabilecegi inanci.

e Saglam analiz sonuglarinin yorumlarinin alisiimadik olmasi.

e Gergek veri setlerine uygulanan saglam analiz sonuclarinin basarisinin
farkinda olunmamasi.

Veri kiimesinde birden ¢ok UD mevcut olmasi durumuna onlem olarak SR
literatiirinde UDlere kars1 CDT’ gelistirilmistir. CDT ediciler yiiksek sayida ve kotii
yerlestirilmis UDler igin giivenilir parametre tahminleri yapma problemi ile ilgilidir.
Farkli kriterler bulunmasmma ragmen genel prensip verileri bir ¢ok parcaya boliip
verilerin ¢ogunu, kullanilan kritere gore kapsayan bir biiyiik altkiime ve geri kalanini

diglayan altkiimeler olusturmaktir (Hawkins ve Olive, 1999). Bu sayede UDlerden

etkilenmeyen ve verilerin ¢cogundaki bilgiyi yansitan tahminler {iretilebilmektedir.

% ing. Masking

® Yiikleme, ing. Swamping

6 Kisaca biiyiik &rneklem ozellikleri gegerliligini kaybetmekte

" Cokmeye Dayanikli Tahmin Ediciler, ing. Robust Breakdown Estimators



Bu ¢alismanin amaglarindan biri Tiirk ekonomik verilerinde UD tespit etmek i¢in
miimkiin olan en verimli UD tespit yontemlerini kullanmaktir. Bu amag i¢in giincel UD
tespitinde ne tiir felsefe/bakis agilarmin halen gegerli oldugu arastirilmis ve yeni olarak
literatiire katilmis olan bir kisim tahmin ediciler ile SR literatiiriiniin yonii belirlenmistir.
Son yillarda bilgisayar teknolojisindeki gelismelere paralel olarak ¢ok c¢esitli UD tespit
yontemleri gelistirilmis ve halen gelistirilmektedir. Stirekli bir gelisme halinde olan bir
konu olmasi sebebi ile bu konu ile ilgilenen arastirmacilar, son yenilikleri takip etmekte
glicliik cekmektedirler. Bu nedenle bu ¢alisma bir baska amag olarak aragtirmacilara yol
gostermek icin literatiirde bu konu ile ilgili glincel bulgular1 bir araya getirmeyi
amaglamaktadir. Bu calismada, neden mevcut regresyon yontemlerinin gegerli ve
glivenilir tahminler vermeye yetmedigi; SR literatiiriinde kesin kabul gormiis, evrensel
bir yontemin mevcut olup olmadigi; UDlerin ekonomi verileri lizerinde anlamli bir etkisi

olup olmadig1 sorularina cevap aranmaya calisilmaktadir.

Bu calisma dort bolimden olusmaktadir. Birinci boliimde giris  kismi
sunulmustur. Takip eden ikinci boliimde, UD tanimi, 6nemi ve etkileri verilmis; buna ek
olarak giincel UD tespit yontemleri literatiir taramasi1 yardimiyla sunulmustur. Ugiincii
boliimde kesit veriler kullanilarak Tiirk ekonomi verilerinde UD varligi arastirilmis ve
bilimsel ¢ikarsama tizerindeki etkileri sorgulanmistir. Son boliim ise, bulgular, tartisma

ve yorum kismina ayrilmistir.



1.1. Literatiir Taramasi

Literatiir taramalarma gore, uygulamali ekonometride SR teknikleri nadiren
kullanilmaktadir (Orhan vd., 2001). Bu durum UD etkilerinin ve Ooneminin géz ardi
edildigini gostermektedir. UDlerin iktisadi veriler tizerindeki etkilerini incelemek igin
SSCI ve online veri tabanlar1 basta olmak tizere yapilmig Internet taramasi sonucunda,
diinya literatiiriinde Orhan ve digerleri (2001) ve Tirkiye’de Erlat (2005), Erlat (2003),
Kiigiikkocaoglu ve Kiract (2003), Atuk ve Ural (2002) disinda bu durumu dikkate alan

fazla sayida iktisadi ¢alismaya rastlanmamustir.

Orhan ve digerleri (2001) calismasinda, UDlerin tespitini ve etkilerini gosteren 3
uygulama yapilmustir. ilk uygulama, 1960-1985 yillar1 arasinda tiim diinya ¢apinda 61
tilkeyi kapsayan ulusal bitylime ile ilgili bir regresyon analizini igermektedir. Modelde
GSYHS? bagimli degisken, isgiicii biiyiimesi, relatif GSYH, malzeme yatirimi, malzeme
digt yatirimlar bagimsiz degiskenleri olusturmaktadir. Modelden beklenti, malzeme
yatirrmi ile bagimli degisken arasinda iliski olmasidir. Standartlastirilmis EKKK
kalintilar1 yardimiyla UD tespiti yapilmistir. UD olarak tespit edilen tilke veri setinden
cikarildiktan sonra tekrar regresyon yapildiginda sonuglar beklendigi gibi olmustur.
EKK yontemi uygulandiginda malzeme dis1 yatirnmlar anlamsiz bulunurken, SR
teknikleri uygulandiginda malzeme dis1 yatirnmlar anlamli bulunmaktadir. R? ve F

degerleri artmaktadir. Ikinci uygulamada, OECD iilkelerine SOLOW biiyiime modeli

8 Gayri Safi Yurtici Hasila, ing. Gross Domestic Product, GDP



uygulanmigtir. Veri seti 22 llkeden olusmaktadir. Standartlastirllmis EKKK
kalintilarinin mutlak degeri 2,5 degerinden biiylik olan veriler kotii kaldirag noktalari
olarak tespit edilmis ve veri setinden ¢ikarilmiglardir. Anakitlenin yilik biiyiimesini
gosteren N degiskeninin logaritmasi, veri setinde UDler mevcut iken sinirda da olsa
anlamli bulunurken, veri setinden UDler ¢ikarildiktan sonra anlamsiz olarak tespit
edilmistir. Yapilan iiglincii uygulamada ise, hisse senedi getirileri modellenmistir. Yine
standartlastirllmis EKKK kalinti  degerlerinden yararlanilarak UD  tespitinde
bulunulmustur. UD olarak tespit edilen 2 yila ait veriler veri setinden silinmis ve tekrar
analiz edilmistir. Daha 6nceden anlamsiz olarak bulunan enflasyon degiskeni anlaml
olarak bulunmustur. Modelin uyumu artmistir. Sonug olarak UD olarak tespit edilen
veriler gozlemlerden ¢ikarilinca sonuglar teori ile uyumlu olmaktadir. Calisma
sonucunda, SR tekniklerini uygulamada katlanilan zorluklar yaninda yararlarmin da ¢ok

fazla oldugu desteklenmektedir.

Erlat (2005) calismasi, enflasyon oranlarini dikkate alan bir zaman serileri
caligmasidir. Erlat (2003) ¢alismasi ise reel doviz kuru ile ilgili bir ¢alismadir. Her iki
calismada da zaman serileri analizinden 6nce UD varligina bakilmis ve etkileri dikkate
alimmustir. Erlat (2003) calismasinda uygulanan birim kok testinde, tespit edilen UDler
kukla degisken olarak alinip etkisi ortadan kaldirilmaya calisilmistir. Sonuglara gore,

birim kok testi uygulanirken UD varlig1 g6z 6niine alinmalidir.

Atuk ve Ural (2002) c¢alismast mevsimselligi giderme yontemlerini

karsilastirmaktadir. Bu yontemler UDlere karsi duyarhidir ve her ¢esit UDi tespit



edebilmektedirler. Fakat yontemler ayni verideki UDleri farkli gesit olarak tespit
etmektedirler. Calisma genel anlamda mevsimsellik ile ilgilenmektedir ve UD tespitine

deginmektedir.

Kiiciikkocaoglu ve Kiract (2003) c¢alismasit Finansal Varliklar1 Fiyatlama
Modeli’nin (CAPM) beta katsayisini hesaplamak i¢in kullanilan EKK yontemi ile SR
yontemleri sonuclarint karsilastirmaktadir. Calisma sonucunda SR teknikleri beta
katsayisini hesaplarken ¢ok daha basarili olmustur. SR yontemlerinden EKOK ydntemi
kullanilmistir. Elde edilen 6rnek sonuglar karsilastirildiginda, EKOK yontemine gore
elde edilen beta degeri birden biiyiikken, EKK yontemine gore elde edilen beta degeri
birden kiigiiktiir. Ozetle EKOK ydntemi ile bulunan beta katsayis1 hisse senedinin riskini

beklentilere uygun olarak yansitmaktadir.



BOLUM II

2. UC DEGERLER, KULLANIM ALANLARI VE TESPIT YONTEMLERI

Bu boliimde UDlerin bilimsel sorgulama tizerindeki olumsuz etkileri, bu ¢alisma
icin tiiretilmis Orneklerle gosterilmistir. Daha sonra zaman siireci iginde gelistirilmis
alternatif UD tespit ve ¢alisma prensipleri 6zetlenmistir. Son olarak da giincel UD tespit
yontemlerinin nasil bir bakis agisi izledigine dair bir literatiir taramasi yapilmis ve
yontemler gruplandirilarak sunulmustur. Yontemlerdeki gelismeler ile SR literatiiriiniin
gittigi yon belirlenmeye galisiimistir. Izleyen béliimde kisa bir UD ve EKK tanimina ve
orneklerle UDlerin etkisine yer verilecektir. Daha sonraki altbaglikta giincel UD tespit
yontemlerinin temelinde yatan, ilk ortaya ¢ikmis ve halen kullanilmakta olan tahmin
edicilerin ozellikleri aciklanacaktir. Uciincii altbaslikta giincel UD tespit yontemlerine

deginilecek, son olarakta ¢alismada kullanilan yontemler agiklanacaktir.

2.1 U¢ Degerler ve EKK

EKK yontemi, 1800’lii yillarda bulunusundan beri, veriden rahatca
tiiretilebilmesi, kolay anlasilir ve hizli uygulanabilir olmasi gibi avantajlara sahip olmasi
sebebiyle sik¢a tercih edilen bir yontemdir. Algoritmanin temeli, (1) nolu denklemde
gosterildigi gibi, hata kareleri toplaminin minimizasyonunu veren tahminlere

dayanmaktadir (Rousseeuw ve Leroy, 1987).
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EKK yoéntemi her tahmin edilen degerin (¥;), gézlenen degerden (y;) farkinin

karesini dikkate aldigindan her UDin tahmin {izerine yaniltict etkisi ¢ok fazla olacaktir.
Bunun sebebi ise UDlerin diger verilerin ¢ogundan daha yiiksek artik degerlerine sahip
olmasidir. Halbuki, (1) denkleminde EKKIler, artiklarin karelerinin toplamini
indirgemeye calismakta ve yiiksek kalinti degerlerinin etkileri kareleri oraninda
olmaktadir. EKKler UDlerin yiiksek kalintt degerlerini diisiirmekte, fakat iyi verilerin
kalintilarin1 artirmakta ve boylece kalint1 kareleri toplami daha az olmaktadir. Boylece

EKKIer yiiksek kalint1 degerlerine izin vermemektedir.

Rousseeuw ve van Zomeren (1990) ¢alismasina gore, bir veri setinde ¢ok cesitli
UDler olabilir. Verinin biiyiik ¢ogunlugunun vermek istedigi bilgiye engel olan fakat ilk
bileseni UD olmayan, sadece yi® degeri UD olan bir (xi,yi) noktas1 dikey UD, sadece x;'°
noktast UD olan (xi,yi) noktasi kaldirag noktasi olarak adlandirilir. Verinin biiyiik bir
cogunlugunun vermek istedigi bilgiyi izleyen (XiYi) kaldira¢ noktasina, iyi kaldirag
noktasi; diger kaldirag noktalarina ise kotii kaldirag noktas: adi verilir. Ozetle, bir veri
setinde dort gesit veri bulunabilir. Bunlar, UD igermeyen veriler, dikey UDler, iyi
kaldira¢ noktalari, kotli kaldirag noktalaridir. Cogu veri setleri bu dort cesit verinin
hepsini birden icermez. Iyi kaldira¢c noktalarina &rnek sekil 2.1.’de (Rousseeuw ve

Leroy, 1987: 6) verilebilir. Kotii kaldirag noktalarinin EKK tahminleri {izerindeki etkisi

9 (xi,yi) noktasim olusturan ikinci bilesen
10 (xi,yi) noktasini olusturan birinci bilesen
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cok fazladir (Rousseeuw ve Leroy, 1987:6). Ciinkii normalden farkli seyir gosteren X
noktalar1 EKK dogrusunu yana dogru egmekte, kalintilar1 ¢ok artirmakta ve boylece

kalint1 kareleri toplami ¢ok yiikselmektedir. Kotii kaldirag noktalarina 6rnek olarak,

sekil 2.2. ve sekil 2.3 verilebilir

I!flllll!lllll'lb

fxg, ¥p)

y-ekseni

Illl('lllllll[‘lll'{l’

NN RS ST AT AT i B Era |

x-ekseni

Sekil 2.1. Tyi kaldirac noktasi

2.1.1. Orneklerle U¢ Degerlerin Etkisi

Bu kisimda amag¢ UDlerin bilimsel sorgulamay1 nasil olumsuz yonde etkiledigi
ve etkili degiskenleri nasil etkisiz gosterdigini sunmaktir. Asagidaki tablo 2.1°de yer

alan veriler ve sekil 2.2. bu ¢alisma igin tiretilmis olup, bu amag i¢in uygundur.



Tablo 2.1. Veri
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Sekil 2.2. Ug-degerlerin EKK tahmin edicisi tizerindeki etkisi

Sekil 2.2. de de goriilebilecegi gibi bir tane veri EKK tahmininin ya da verilerin

tamami kullanilarak yapilabilecek herhangi bir tahminin ¢dkmesine ve verilerin ¢ogunun

yapmis oldugu tahminle ilgisi olmayan bir tahminin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur.

Takip eden tablo 2.2. ise EKK regresyonunun sonuglarini 6zetlemektedir.

Tablo 2.2. Tablo 2.1.”de yer alan verilerin regresyon sonuglari

KATSAYILAR | STANDART T P- REGRESYON
HATA | STAT | DEGERI ISTATISTIKLERI
Kesisim 3.0134 0.80203 | 3.7572 0.0329 Coklu R | 0.228108
X -0.0368 0.09069 | -0.4057 0.7121 R? | 0.052033
Ayarh R? -
0.263955
Standart | 1.353785
Hata
Gozlem 5
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Sonuglar incelendiginde x degiskeninin anlamli bir degisken oldugunu verilerin
desteklemedigi ve %5 giliven araliginda sadece kesisimin anlamli oldugu
goriilebilmektedir. Regresyondan x degiskeni atildiktan sonra sadece kesisimin anlamli
oldugunu gosteren asagidaki sonuglar elde edilmektedir. UDlerin varligi anlamli bir

degiskeni anlamsiz gibi gosterebilmektedir.

Tablo 2.3. X degiskeni atilarak tablo 2.1.’de yer alan veriler igin regresyon

sonuglari
KATSAYILAR | STANDART | T STAT P- REGRESYON
HATA DEGERI ISTATISTIKLERI
Kesisim 2.8 0.53851 | 5.19946 | 0.00651 Standart | 1.2041598
Hata
Gozlem 5

EKK yonteminin en cazip Ozeliklerinden birisi biiyiik orneklem o6zelliklerine
sahip olmasidir. Bu baglamda verilerde yer alan az sayida UDin etkisinin veri boyutu
arttikca ortadan kalkacagi inancit mevcuttur, fakat bu tehlikeli bir 6nyargidir. Takip eden
sekil 2.3.’deki veriler Daniel ve Wood’dan (1971) alinmistir. Bu sekil ¢ok sayida veri
mevcut iken bir tane UDin bile sonuglart degistirebildigini gostermektedir. Rousseeuw
ve Leroy (1987:69) caligmasinda oOrneklemde yer alan UD sayist %0 civarinda
oldugunda, yani yok denebilecek kadar az sayida UD bulundugunda bile, EKK
tahminlerinin ¢oktliglinii simulasyonla gostermektedirler. Knez ve Ready ¢alismalarinda

(1997) EKK tahminlerinin, biiylik orneklemlerde dahil, UDlere karsi duyarliligini
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gostermektedirler. Bu sebeple EKK i¢in biiylik 6rneklem ozellikleri UD varliginda
gecerliligini kaybetmektedir.

90 -
80 -
70 A
60 -

50 +

40 - T T T T T T T s
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Sekil 2.3. Tek bir UDin EKK tahmini tizerindeki etkisi

Onemli bir baska tehlike ikinci boyutta UDlerin gorsel olarak her zaman tespit
edilebileceginin diisiiniilmesidir. Kiigiikkocaoglu ve Kiraci (2003) ¢alismasindan alinan
sekil 2.4. bunun her zaman miimkiin olmayacagini gostermektedir, ¢linkii veri sayisi
artikca gorsel olarak verilerin yogunlugu ayirt edilememektedir. Bununla birlikte yine
ayn1 sekil EKK kalintilarina bakarak UD tespit edilemeyecegini gostermektedir. Soldaki
sekilde EKK tahmininin verilerin ¢ogunun yoniinii uygun bir sekilde yansittigi
diisiintilebilir ve hatta en iist sagda yer alan veri UD olarak degerlendirilebilir. Ama
CDT ile UDler arandiginda sagdaki sekilde yer alan i¢i bos ii¢ noktanin UD oldugu
tespit edilir. Gorsel olarak UD tespiti ile daha kapsamli bilgi i¢in Rousseeuw ve Van
Zomeren (1990) incelenebilir ve konu ile ilgili ger¢ek hayattan bir cok 6rnek Rousseeuw

ve Leroy (1987) calismasinda bulunabilir.
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EKK: vg = 0.006 + 1.0287eg 12 CDT: vg = 0.002 + 1.2544eg

Varhgin Getirisi
Varhgin Getirisi

Endeks getirisi Endeks getirisi

Sekil 2.4. UDlerin kendilerini maskeleyebilmeleri ve iyi verileri UD gibi gostermelerine
ornek

Yukarida yer alan ornekler UD tespiti konusunda karsilasilan zorluklar ve
sonuclar iizerindeki yikici etkileri sergilemek agisindan énemlidir. Ugiincii boliimde
Tirk verilerinde boyle durumlarin mevcudiyeti sorgulanmakta ve varsa etkileri

sergilenmektedir.

2.1.2. Zaman Serilerinde U¢ Degerler

Zaman serisi ve 0ngorli yontemleri miihendislik, ekonomi, fizik bilimleri gibi
pek cok alanda kullanilmaktadir. Bu kisimda, bu yaygm kullanimini da géz oniinde

bulundurarak, zaman serilerinde UD varlig1 ve ¢esitlerine deginilecektir.

Zaman serisi analizinde kullanilan paket programlar Box ve Jenkins (1976)
yontemine dayanmaktadir. Bu yontemde ne yazikki UDlere kars1 dayanikli degildir
(Rousseeuw ve Leroy, 1987). Saglam zaman serisi analizleri i¢in genis literatiir taramasi

Martin ve Yohai (1984) calismasinda bulunabilir.
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Xp =X g = —Qp X, =€ + €, +...+ (.8, )

Xp =0 Xy T X, +€ 3

3. denklemde de gorildigi gibi, X, gecikmis Xe1,......Xtp bagimsiz
degiskenlerince!! aciklanan bir bagimh degiskendir. e; ortalamasi 0, varyansi 62 olan bir
hata terimidir. 2. denklemdeki esitligin sol tarafi AB(p)? olarak adlandirilir (Rousseeuw
ve Leroy, 1987). p derecesi x degiskeninin kaginci dereceden ge¢mis degerine bagh
oldugunu gbsterir. Esitligin sag tarafi, HO(q)*® kismidir. Hata terimlerinin dogrusal

birlesiminden olugsmaktadir. Model ABHO(p,q) modeli olarak gosterilmektedir.

Ornek AB(1) modelinde:

Y =rt+ta Y, t6 (4)

t donemindeki y degeri kendisinin bir onceki donemdeki degerine bagli olan

bagimli degisken olarak tanimlanmaktadir. Birinci Dereceden Ardisik Baglanimli bir

modeldir. AB(1) modelinde y: degiskeninin duragan* olabilmesi i¢in |0(1| <1 olmaldir.

ing. lag value

12 Ardigik Baglanim, ing. Autoregressive, AR(p)

13 Hareketli Ortalamalar, ing. Moving Average, MA(Q)
14 Gelecegin gecmis gibi olacag1 varsayimi
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Ornek HO(2) modelinde:

yt = ’L[+ IBOUI + ,Blu[,j[ + ﬁZut72 (5)

t donemindeki y degeri hata terimlerinin dogrusal bir fonksiyonuna baghdir. [kinci

Dereceden Hareketli Ortalamalar Modelidir.

y kuskusuz hem AB, hem HO &zellikleri tasiyabilir vee ABHO modeli olarak
adlandirilir. Genel olarak bir ABHO(p,q) siirecinde p tane ardisik baglanim, q tane
hareketli ortalama terimi bulunur. ABBHO' modeli yaygin adiyla Box-Jenkins
modelidir (Gujarati, 1999). ABBHO modeli duragan olmayan yani biitiinlesik olan
zaman serisi modellerinde kullanilir. Biitiinlesik zaman serisinin ortalamasi, varyansi,
ortak varyansi zamanla degisir. Boyle modellerde seri duragan olana kadar farklari
alinir. Yani bir seriyi duragan yapmak i¢in d kez fark alinir da buna ABHO(p,q) modeli
uygulanirsa, baslangigtaki zaman serisine ABBHO(p,d,q) modeli denir. Burada d seriyi
duragan duruma getirmek i¢in ka¢ kez farkimin alinmasi gerektigini gosterir.
ABBHO(p,0,g) ABHO(p,q) modeli anlamina gelir. Ayn1 zamanda ABHO(0,q) modeli
de HO(Q) anlamma gelir (Gujarati, 1999). Gujarati’ye gore (1999) duraganlik
varsayiminin yapilmasinin nedeni soyle aciklanabilir:

“B-J [Box-Jenkins]’in amaci, 6rneklem verilerini tiirettigi diisiiniilebilecek
bir istatistik modelini belirlemek ve tahmin etmektir. Tahmin edilen bu
model kestirim ig¢in kullanilacaksa, modelin &zellikleri zaman iginde,

ozellikle de gelecek donemlerde degismemelidir. Oyleyse duragan veri
gereksiniminin basit nedeni, bu verilerden c¢ikarsanan herhangi bir

5 Ardisik Baglanimli Biitiinlesik Hareketli Ortalama, ing. Autoregressive Integrated Moving Average,
ARIMA
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modelin de duragan ya da kararli olabilmesi, dolayisiyla da kestirim i¢in
gecerli bir temel saglayabilmesi gerekliligidir™!®.

Sekil 2.5. (a) da Rousseeuw ve Leroy’dan (1987) alinan UD olmayan bir zaman
serileri veri seti Ornegi verilmistir. Boyle verilerde kesisim ve egim parametrelerini
dogru bir sekilde tahmin etmek zor degildir. y¢’'nin t zamanina ve t-1 gecikmis degerine
kars1 serpilme diyagrami 6rnegi verilmistir. Fox (1972) ve Martin (1981)’e gore zaman
serilerinde 2 cesit UD bulunmaktadir. Bunlardan ilki Yenilik¢it” UDlerdir. Ornek sekil
25. (b)’de verilmistir. Burada to zamanmna ait 1 tane UD iceren veri seti

gosterilmektedir. A noktas1 dikey yonde bir UD’dir.

I*® UDler ad1 verilmektedir. Y¢'nin kendi degerleri

Ikinci gesit UDlere ise, Katkisa
bozulup kirlendiginde olugmaktadir. Boylece gézlemler ABHO modeline uymamaktadir.
Hata terimlerinin ¢ogunun sifir olmasimin yaninda sifira esit olmama olasiligt sifir
olmadigindan®® E(ui)=0 varsaymmi yapilamamaktadir.?® Hata terimlerinin bagimsiz ve
belli bir dagilima sahip olan rassal degiskenler oldugu varsaymmi ayrilmis UDleri?
olusturur. Sekil 2.5.(c)’de ayrilmis katkisal UDlere 6rnek gosterilmistir. Sekil 2.5.(d)

katkisal UDlere ornek olarak verilmistir. Uygulamada daha sik olarak katkisal UDler ile

karsilagilmaktadir. EKK yontemi boyle durumlarda sapmali tahminler vermektedir. Eger

16 Michael Pokorny, An Introduction to Econometrics, Basil Blackwell, New York, 1987: 343
7 ing. innovation

18 ing. additive

¥ P, #0)=¢

20 yi: Hata Terimi

2Ling. isolated outliers
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ABHO modeli sadece yenilikgi UD igeriyorsa M ve GM tahmin edicileri

kullanilabilmektedir (Rousseeuw ve Leroy, 1987).

Zaman serilerinde 4 durum ile karsilasilmaktadir (Barnett ve Lewis, 1994):
e RBiitiin UDler katkisal UD olabilir.
e RBiitiin UDler yenilik¢i UD olabilir.
¢ Biitiin UDler ayni ¢esit olabilir, ama ¢esidi bilinmeyebilir.

e Her iki UD ¢esidide mevcut olabilir.
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Sekil 2.5. Y- Yi.1 zaman serileri serpilme diyagrami®?

22 Rousseeuw ve Leroy, 1987: 276

19
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2.2. Ik UD Tespit Yontemleri

Bu kisimda UD tespit yontemlerine kusbakisi bir bakis saglamak i¢in yontemler

ilgili alt bagliklar ile gruplanarak sunulmustur.

2.2.1. Dogrudan Yontemler

Dogrusal model i¢in dogrudan yontemler veri miktari ile oynayarak UD’leri
tespit prensibine dayanir. Bunlardan geri tarama®® yontemlerinde ilk 6nce biitiin veri
kiimesi ele alinir ve kullanilan yontemdeki kritere gore UD olarak tespit edilen veriler
elenir ve UD’siz bir kiime elde edilmeye calisilir. Bir baska yontem ileri tarama*
yontemidir. Bu yontemde UD’siz bir veri altkiimesi tespit edilir ve bu altkiime ile
uyumlu veriler altkiimeye katilarak altkiime biiyttiiliir. Bu siire¢ bazi veriler altkiimeye
katilmak i¢in uygun kritere ulasamayincaya kadar devam eder ve bu kalan veriler UDler
olur. Geri tarama yontemleri tercih edilmemektedir (Atkinson ve Riani, 1997). Bunun en
basit aciklamasi daha Onceki boélimde anildigi gibi ¢ok sayida UD bulunmasi
durumunda bunlarin kendilerini maskeleyebilecekleri ve UD olmayan verileri de UD
gibi gdstermesine sebep olacagi sebebi sayilabilir. Ileri tarama yontemlerinde 6ne

c¢ikanlar sunlardir:

Hadi ve Simonoff (1993) yonteminde, EKK’den elde edilen diizeltilmis

2 ing. backward search
24 ing. forward search
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kalintilardan?® mutlak degeri en kiigiik olanlardan, modeldeki parametre sayisindan bir
fazlas1 adedinde, temel bir altkiime ele alinir. Verilerin yarisi kadarini igerecek sekilde
EKK’e gore diizenlenmis kalintilarin en kiigiik degerlerini kullanarak bir alt kiime
olusturulur. Bu verilere ilaveten t dagilimina gore tespit edilmis bir kritik degere kadar
olanlar disindakiler UD olarak tespit edilir. Hadi ve Simonoff (1997) bu algoritmaya bir

gelistirme 6nermislerdir.

Pena ve Yohai (1995) etki matrisi?® algoritmasi, etki matrisini kullanarak birim
vektorlerinde ¢okme noktalarini arastirir. Etki matrisi EKK kalintilarinin  kdsegen
matrisi ve varyansin temsilcisi bir matris ile isleme tabi tutuldugu bir yontemdir. Eger bu
matris igerikleri 2,5 degerini gecerse o degerler UD olarak tanimlanir. Fakat prosediir

nadiren de olsa, UD olmayan verileri UD olarak tespit etmektedir.

Swallow ve Kianifard (1996) yineleyerek kalinti ileri taramasi yonteminde ilk
defa ¢oklu UD tespiti i¢in UDlerden etkilenmeyecek standart sapma kullanmalar1 bir
yeniliktir. Algoritma EKK artiklarin1 hesaplayarak standart sapmalart bulur, fakat

kaldirac¢ noktalarina oldukca duyarlidir.

% Diizeltilmis kalintilar @, = €, [ 1- P;; seklinde tanimlanmaktadir. Formiilde e; hata terimini, pj ise

P (P=X(X X )_1 X7 ) matrisinin i. kdsegen elemanini gdstermektedir (X, nxk boyutlu k agiklayici
degiskenlerinden olusan matris).
% ing. influence matrix
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2.2.2. Kiimeleme Yontemleri ile UD Tespiti

UD tespiti icin verilerin birbirlerine yakinliklarini 6l¢iip kiimeler olusturarak
verilerin ¢gogunun olusturdugu kiimeden uzak ve azinlikta olan verileri UD olarak tespit
mantigina dayanmaktadir. Bunu basarmak icin ilk ortaya atilan yontemlerden birisi
MU?" olmustur. Klasik fakat dayanikli olmayan bir ydntemdir. Biitiin veriler
kullanilarak verilerin merkezi noktasi ve sapmasi tespit edilir, fakat birden ¢cok UD bu
istatistikleri olumsuz etkilemekte ve UDler kendilerini maskeleyebilmektedir.
Hesaplamasi kolay olmasina ragmen amag fonksiyonunda verilerin tamamini dikkate
alan bir mesafe ol¢iitii ortaya koydugu i¢cin UD’leri tespit edememektedir (Rousseeuw ve
Leroy, 1987; Rousseeuw ve Zomeren, 1990). Cok Degiskenli Kirpilma?® ve En Yiiksek
Olabilirlik Kirpilma®® gibi yontemlerin hepsi MU’n1 temel aldiklar igin saglamliklari

tartigilabilir. Bu yonteme alternatif takip eden yontemler gelistirilmistir.

X artiklart (Martens ve Naes, 1989) gibi klasik tekniklerde her veri i¢in orijinal
verilerin bagimsiz degiskenleri i¢in bir toplam sapma degeri ve tahminler i¢in toplam bir

sapma degeri hesaplanir ve karsilastirilir. Anormal degerler UD olarak tespit edilir.

EKOD (Rousseeuw, 1984) ilk ve halen yayginlikla kullanilmakta olan bir SR
kiimeleme yontemidir. Bu yontemde amag verilerin yarisina yakin bir altkiime ile bu
verilerin varyans-Kovaryans matrisini hesaplayip bu matrisi en kiigiik yapacak temel veri

altkiimesini tespit etmeye ¢aligmaktir. Daha sonra bu temel altkiime etrafinda kikare

27 Mahalanobis Uzakliklar1, ing. Mahalanobis Distance
28 ing. Multivariate Trimming, MVT
2 ing. Maximum Likelihood Trimming, MLT
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dagilimina gore kritik mesafe tespit edilir ve bu alanin disinda kalan veriler UD olarak
tespit edilir. EKOD ¢6kmeye karsi dayanikli en yiiksek degere sahiptir. (Rousseeuw ve
Leroy, 1987; Lopuhaa ve Rousseeuw, 1991). Ilerleyen kisimlarda EKOD yénteminin
gelismis versiyonu olan HEKOD?® yoénteminin altinda daha detayli agiklamasi
bulunabilir. Birden ¢ok altkiime ile hesaplama yapmak gerektiginden veri sayisi ¢ok
oldugunda kesin sonuca ulasmak imkansiz olmakta ve 6zel durumlar disinda sadece
birden ¢ok rasgele secilmis altkiime i¢in yaklasik tahminler hesaplanmaktadir (Hardin ve
Rocke 2004). Kikare dagilimima gore kritik deger bulmak yerine Hardin ve Rocke
(1999) F dagilimi1 yonteminin ve Hardin ve Rocke (2004) ¢oklu kiimeler i¢in F dagilimi
yonteminin daha verimli oldugunu gostermektedirler. Hardin ve Rocke (1999) F
dagilimi yonteminde UDler F dagiliminin yilizdelik dilimlerindeki kiimelenmelere
bakarak ve UD biitiin kiimelerden uzak olmasina gore tespit edilebilmektedir. Bu
yontemleri kullanirken veri kiimesinde yer alan gruplarin bilindigi, eliptik ve sabit

oldugu varsayilmaktadir ki UD tespiti i¢in biiyiik bir kisitlama olmaktadir.

EKHE?! (Roussseeew, 1984) tahmin ydnteminde amag verilerin yarisina yakinini
iceren bir elips tespit edip bu elipsten belirli sinir disinda kalanlar1 UD olarak

degerlendirmektir.

Sebert vd. (1998) Kiimeleme®? Algoritmasi ¢alismasinda, EKK’den elde edilen

standartlastirilmis (ilgili de8er ve standart sapma orani) tahmin degerleri ve

30 Hizh En Kiigiik Varyans-Kovaryans Determinant, ing. FAST-MCD
31 En Kiigiik Hacimli Elipsoid, ing. Minimum Volume Elipsoid, MVE
32 ing. Clustering
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standartlastirilmis artik degerleri i¢in Euclidean matrisi ile kiimeleme algoritmasini
kullanir. Algoritmanin 6nemli noktasi, tek en biiyiik kiimeyi bulmak ya da verilerin

cogunlugunu UD dis1 olarak siniflandirmasidir.

2.2.3. Gorsel Yontemler

Iki parametreye kadar dogrusal model ile ¢alisiimasi durumunda gérsel olarak
UDler uygun cizimle tespit edilebilmektedir. KAMda®® (Preparate ve Shamos, 1985)
verilerin her koordinati i¢cin merkez nokta tespit edilir ve bu merkezden en yiiksek
uzakliklar hesaplanir. Bu uzak noktalar biitiin verileri icerecek bi¢cimde birlestirilir ve
icbiikey bir alan olusturulur. Bu alan disinda kalan tahmin noktalar1 UD olarak tespit

edilir.

Bazi grafik yontemler UDleri tespit etmek i¢in ¢ok boyutlu regresyonda miimkiin
oldugu kadar az bilgi kaybi ile boyut diigiirmeyi ve grafik yardimi ile UDleri tespit
etmeyi amaclamaktadir. Bunlar DOVT** (Cook ve Weisberg, 1991), DGR® (Li, 1991),
Temel Hessian Yonler®® (Cook, 1998; Li, 1992) ve Grafik Regresyon (Cook, 1998)
yontemleridir. Amag farkli yontemlerle merkezi alt uzayi iki ya da {i¢ boyutlu uzaylara
indirgeyip gorsel olarak tahmin ederek UDleri agiga ¢ikarmaktir. Bu yontemlerle ilgili

literatlir taramast Cook (1998) calismasinda bulunabilir. DOVT yontemi DGR

33 Konveks Ayiklama Metodu, ing. Convex Hull Method

3 Dilimli Ortalama Varyans Tahmini, ing. Sliced Average Variance Estimation, SAVE
% Dilimli Geri Regresyon, ing. Sliced Inverse Regression, SIR

% ing. Principal Hessian Directions
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yontemine gore daha kapsamli olarak bilgi icermesine karsin artan degisken sayisi ile
hesap yikii artacaktir. DOVT ve DGR birbirlerini tamamlayacak bir sekilde

kullanilmalar1 daha uygun olmaktadir (Cook ve Critchley, 2000).

Belirsiz tahminlerin kullanim1®’ i¢in Martens tarafindan bir formiil gelistirilmis
ve Hoy vd. (1998) bu formiilii ilerletmislerdir. Bu formiil sayesinde her veri i¢in bir
belirsizlik degeri hesaplanabilmekte ve yiliksek belirsizlik degerleri UD olarak
degerlendirilebilmektedir. Pierna vd. (2002) bu degerin UD tespitinde kullanilabildigini
gostermektedirler. Fakat Kiiclikkocaoglu ve Kiraci (2003) ¢alismasinda yer alan, dnceki
boliimde verilen, sekil 2.4.’te veri yogunlugu arttik¢a sinira yakin UD’lerin gorsel olarak

tespit edilemedigi goriilmektedir.

2.2.4. Dolayh Yontemler

SR literatiiriinde bu yontemler UDleri tespit etmek i¢in dogrudan UD igin
miidahale etmeden tahmin elde edildikten sonra UD tespit etme mantiina
dayanmaktadir. Bu yontemlerden ilki M tahmin edicileridir (Huber, 1973). Burada amag
kalintilarin kareleri toplami yerine yine amag¢ fonksiyonunda biitiin verileri dikkate
alarak kalintilar1 farkli bir sekilde (fonksiyon olarak) degerlendirmektir ve bu sebeple
¢okmeye dayanikli degildir (Rousseeuw ve Leroy, 1987). M tahmin edicilerin en

eskilerinden birisi olan EKMS® yonteminde kalintilarm mutlak degerleri toplami

37 ing. uncertainty estimates
3 En Kiiciik Mutlak Sapma, ing. Least Absolute Deviation, LAD
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indirgenmektedir. Biitiin verileri dikkate almasi sebebi ile UD’lerden etkilenmekte ve

ayn1 EKK etkilerine maruz kalmaktadir (Rousseeuw, 1984).

Huber (1973, 1981) M tahmin edicilerini EKK yontemine alternatif olarak
tanimlamigtir. Bu yontem tekrarlanan regresyon ve bu tekrarda siirekli verilerin
agirliginin degistirilmesi esasina dayanmaktadir. Kalintilarin mutlak degerleri belirli bir
esik degerinin altinda olunca tam agirlikla regresyona katilir, fakat esik degerini gecince
daha diisiik agirlikla degerlendirilir. Veri kiimesinde bir tane UD bulunmasi durumunda
normallik ¢izimine bakarak bir tane UD tespit edilebilmekte, fakat birden ¢ok UD
bulunmasi durumunda UD’lerin birbirlerini maskelemesi sebebi ile bu yontem basarisiz
kalabilmektedir. Huber M tahmin edicisi UD’lere dayaniklidir, fakat kaldirag verilere
karsi dayanikli degildir. Bunun iizerine GM3® tahmin edicisi Maronna vd. (1979)
tarafindan bulunmustur. Amag verilerin etkisini diisiirmek i¢in onlara degisken agirlik
tanimaktir. GM tahmin edicisi SR teknigi olmasma ragmen, ¢okmeye ¢ok dayanikli
degildir, cilinkii ¢okmeye dayaniklilik noktasi {ist sinir1 parametre sayisinin tersi
kadardir. Tukey Biweight Regresyonu (Mosteller ve Tukey, 1977) yonteminde farkli bir
fonksiyon kullanilmistir ve yontem Huber M’den daha yaygin kullanilmakta fakat Huber

M birden ¢ok UD’ler tespit durumunda daha basarili olabilmektedir (Hund vd., 2002).

CDTlerden, S tahmin edicisi Rousseeuw ve Yohai (1985) tarafindan tanitilmistir.
Amaci kalintilarin bir fonksiyonu olan sapma fonksiyonunu indirgemektir. Bu baglamda

tiiretilmis olan Tau tahmin edicisinde Yohai ve Zamar (1988) standartlastirilmis kalinti

3 Genellestirilmis M
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degerleri ile varyansin birlikte formiiliinii indirgemeye ¢alismaktadirlar.

EKKK* (Rousseeuw, 1984) tahmin edicisi ilerleyen kisimlarda detayli bir

sekilde agiklanacaktir.

EKHSK* (Rousseeuw, 1984) tahmin edicisinde amag dyle bir tahmin bulmak ki
bu tahmin sonucu olusan kalintilarin kareleri biiyiikten kii¢iige siralandiginda hedef
alan belirli bir siradaki kalintinin karesi baska tahminlerin ayni1 siradaki siralanmig
kalint1 karesi degerinden daha diisiik olsun. Eger medyan kalint1 degeri indirgenmeye
calisilirsa buna 6zel olarak EKOK*? denilmektedir (Hampel, 1975; Rousseeuw, 1984).
Bu tahmin edicilerin en ¢ok elestirilen 6zelligi asimptotik olarak etkin olmamasidir. Bu

yontemin farklilasmis versiyonunu UESK* ile Lee vd. (1998) gelistirmislerdir.

MU tahmin (Yohai, 1985) edicisi ¢okmeye dayanikli ve yiiksek etkinlige sahip
ic asamadan olusan bir tahmin edicidir. Ik asama S tahmin edicisini kullanir ve
kalintilar1 elde edilir. kinci asamada, kalintilar1 kullanarak M tahmin edicisi hesaplanir.
Son agama olarak, ¢ok yiiksek kalintilara 0 agirlik veren bir fonksiyon ile M tahmin
edicisi hesaplanir. Bunun gibi tiiretilmis tahmin ediciler sayesinde SR literatiirii cok

zenginlesebilmektedir.

Projeksiyon Izleme** (Li ve Chen, 1985) Metodu temel bilesenler analizinden

0 En Kiigiik Kirpilmis Kareler, ing. Least Trimmed Sum of Squares, LTS

41 En Kiiciik Hedeflenmis Siral: Kalint1 Karesi, ing. Least Quantile of Squares, LQS

42 En Kiiciik Ortanca Kalint1 Karesi, ing. Least Median of Squares, LMS

43 Uyumlu En Kiigiik Sirali Kareler, ing. Adaptive Least kth Order Least Squares, ALKS
% ing. Projection Pursuit
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daha saglam Huber M tahminini kullanarak ve medyan degerlerle ¢alisarak daha saglam

tahminler elde etmektedir.

Coakley ve Hettmansperger (1993) tahmin edicisi EKKK metodunu kullanir.
Sonuglari da belirli agirliklarla tekrar hesaplar. Agirliklar EKHE ile elde edilir. Boylece

dayaniklilik elde edilir.

EKKMK?* (Bassett, 1991) tahmin edicide amag¢ 6yle bir tahmin bulmak ki bu
tahmin sonucu olusan kalintilarin mutlak degerleri biiylikten kiiclige siralandiginda
hedef alinan belirli bir siradaki kalintidan kiigiik biitiin kalintilar toplanmakta ve bu
toplam bagka tahminlerin sonucu olusan toplamdan daha diisik yapilmaya
calisilmaktadir. Biiyiik veri setleri i¢cin uygulanmasi ve hesaplanmasi kolay, istatistiksel
acidan etkin bir tahmin edicidir. Veri setlerinde kayip deger oldugunda onlarin

tahmininde de ise yaramaktadir.

EKCF* (Croux vd., 1994) tahmin edicide amag kalint1 ¢iftlerinin farklarinin
mutlak degerlerini siralayip en kiigiik ¢eyregi minimize etmektir. Fakat EKCF modelde

kesigsim parametresini igermemektedir.

EKKF*" (Stromberg vd. 1995) tahmin edicisinde amac kalint1 c¢iftlerinin

farklarinin karelerinin en kiigiik ¢eyreginin toplamini minimize etmektir.

% En Kiigiik Kirpilmis Mutlak Kareler, ing. Least Trimmed sum of absolute deviations, LTA
46 En Kiiciik Ceyrek Farklar, ing. Least Quartile Difference, LQD
47 En Kiigiik Karpilmig Farklar, ing. Least Trimmed Differences, LTD
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Farkli bir O0*® sinamasi testini Wang vd. (1997) UD tespiti i¢in uygulamislardir.
Bu yontem sayesinde farkli dagilimlardan gelmis veriler i¢inden UD’leri tespit
edebilmislerdir. Wang vd. (1997) calismasinda yapilmis simulasyonlarda testin giicii

yiiksek ¢ikmuistir.

TBA* yénteminde veri kiimesindeki varyasyonun c¢ogunu miimkiin oldugu
kadar ¢ok degisken i¢in veren temel bilesenler aranmakta ve veri miktarini indirgemekte
kullanilmaktadir. Zhang vd. (1999) ve Lalor ve Zhang (2001) tarafindan UD tespitinde

kullanilmastir.

2.2.5. Karsilastirmalar

Tablo 2.4. EKOK, EKKK, EKCF ve EKKF yontemlerini karsilastirmaktadir. Bu
yontemler yaygin olarak kullanilmasi ve programlarimin herkese agik olmasi sebebi ile
tercih edilmistir. EKCF ve EKKF tahmin edicileri verideki kii¢iik kaymalara dayanikli
olmamalarina ragmen yiiksek etkinlikleri bu tahmin edicileri EKOK ve EKKK’e gore
tercih edilir yapmaktadir. Buna ilaveten EKKF ve EKCF normal veriler i¢cin EKCF ve
EKKK’e kars1 iistiinligii vardir. Hettmansperger ve Sheather (1992) ve Sheather vd.
(1997) verilerde ufak kaymalarda EKCF (EKOK) tahmininin dikkate deger bir bigimde

oynadigini belirtmektedirler.

48 Olabilirlik Oranu, ing. Likelihood Ratio, LR
%9 Temel Bilesenler Analizi, ing. Principal Component Analysis, PCA



30

Tablo 2.4. EKOK, EKKK, EKCF ve EKKF Karsilastirmasi

Gauss etkinligi Cokme noktasi (asimptotik olarak tahmini)
EKO %0 @ %50 ©
K
EKK %7°-9%8° %50 ©
K
EKCF %67 2 %50°
EKK %66 2 %502
F

Aciklama: 2 Stromberg vd. (2000), ® Agullo (2001), ¢ Rousseeuw ve Leroy (1987)

Hawkins ve Olive (1999) ¢alismalarinda EKKMK, EKOK ve EKKK metotlarini
karsilastirmis ve bu yontemlerin daha kolay uygulanmasi igin algoritmalar
gelistirmiglerdir. EKKK yontemindeki etkinlikten biraz fedakarlik yapilarak EKKMK
icin kesin sonucun daha kolay elde edilme durumunun mimkiin oldugunu
gostermislerdir. Bu caligmanin gdzlemlerine gore veri kiimesi biiylik oldugunda
EKKMK yonteminin EKOK ve EKHSK yontemlerine karst ¢ok cazip bir secenek
oldugu goriilmektedir. Buna ilaveten EKKMK yonteminin etkinliginin EKKK kadar
oldugunu belirtmekte ve kayip veriler olmast durumunda bile ¢alistigini gostermektedir.
EKOK ve EKKK yontemleri gibi EKKMK, MU, S ve Tau tahmin edicileri i¢in ilk

tahmin olarak kullanilabilir ve hesaplanmasi daha kolaydir.

Yukarida anilan EKKMK, EKHSK ve EKKK tahmin edicileri yapmis olduklari
tahminlerde UDleri tespit etmede verilerin biiyiik bir kismini dikkate alarak tahmin
yapmakta ve bu verilerin davranisi disinda bir davramis gosteren verileri UD olarak

tespit etmekte ve cogu zaman basarili olmaktadirlar. Fakat veri kiimesinde birden gok
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UD bulunmasi ve bu verilerin diger verilerin biiyiik bir kismi ile dogrusal uyumluluk
gostermesi durumunda saglam tahmin edicilerin tam oturma® o6zelligi UDleri tespit
edememektedir ve hatta veri sikismasi problemi ortaya ¢ikmaktadir. Stromberg (1993)
bu istikrarsizliga care olarak EKHSK igin verilerin sadece yarisinin egilimine gore degil
de biitiin olas1 veri kapsamlari i¢in tahmin yapildiginda bu problemin olmayacagini
sOylemektedir. Bir baska problem tahmin edici aranirken verilerin biiyiik kismi1 dikkate
alindigindan geri kalan veriler diger verilerle uyumlu olmasi durumunda dahi UD olarak
degerlendirilmektedir. Bu sebeple uyumlu verilerin dahil edilmesi konusunda daha sonra

bazi sorunlar ortaya ¢ikmaktadir.

Stromberg vd. (2000) calismalarinda EKKF anlatilmaktadir. Hesaplanmasi zor
olmasina ragmen, uygun bir ¢dzlim algoritmasi kullanilarak elde edileceginden ve diger

(CDTe gore daha giivenilir oldugundan s6z etmektedirler.

Agullo (2001) calismasinda, EKKK tahmin edicisi i¢in iki algoritma
gelistirmistir. Ik algoritma tahmini sonug iiretir, fakat ikinci algoritma kesin sonucu
verir ve ayrmtili dallama-budaklama teknigine dayalidir. Gergek ve simulasyon
verilerine uygulanmasi sonucunda gostermistir ki, literatiirdeki tekniklere nazaran daha

az hesaplama maliyeti miimkiindiir.

Yukaridaki algoritmalarin hepsinde veri kiimesinin belirli miktarda bir altkiimesi
kullanilarak tahmin yapilmakta ve tahmin ile kalintilar hesaplanmaktadir. Daha sonra bu

kalintilar kullanilarak amag¢ fonksiyonunun degeri hesaplanmakta ve alt kiimeler iginde

%0'ing. exact fit
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amagc fonksiyonunu en iyi bir bicimde saglayan en iyi alt kiime tespit edilmektedir. Eger
veri sayisit az ise olusturulabilecek biitiin alt kiime kombinasyonlar1 i¢in bu islemler
tekrarlanmakta, fakat veri sayist ¢ok olmasi durumunda bu islemlerin hepsini
tamamlamak imkansizlasmaktadir. BOyle durumlarda c¢ok defalar rasgele veri alt

kiimeleri alinmakta ve iy1 bir tahmin aranmaktadir.

2.3. Giincel UD Tespit Yontemleri

Giincel UD tespit yontemleri daha 6nce bahsi gegen kisitlayici varsayimlarda
azalma saglamakta ve daha genis bir veri yelpazesinde daha performansh
calismaktadirlar. 2000 yilindan 6nceki yontemler igin Melouna ve Militky (2001) iyi bir
kaynaktir. Bu sebeple 2000 yilindan sonra gelismeler ne yonde olmus asagida

anilmaktadir.

Arslan ve Billor (2000) ¢alismasinda M tahmin edicisine dayali LM®! tahmin
edicisi anlatilmistir. Sonuglara gore, Liu tahmin edicisi bagimli degiskendeki biiyiik

degisimlerden etkilenmektedir. Fakat LM yontemi UD’lerin etkisini azaltmaktadir.

CRA? yonteminde her degisken bagimli degisken gibi diisiiniiliip sirayla diger
biitiin degiskenlerle regresyona tabi tutulur. Her veri i¢in degiskenlerin degeri ile

regresyon sonucu ¢ikan tahmin arasindaki farklarin mutlak degerleri toplanir. Bu toplam

5 Liu tipi M
52 Coklu Regresyon Analizi, ing. Multiple Regression Analysis, MRA
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ne kadar yiiksekse UD olma olasilig1 o kadar yiiksek olacagi diisiiniiliir. Lalor ve Zhang

(2001) tarafindan UD tespitinde kullanilmistir.

Jiang, Tseng ve Su (2001) ¢alismasinda iki kademeli bir kiimeleme algoritmasi
UD tespitinde kullanilmaktadir. Ayni kiimede olan veriler ayni 6zelliklere sahip olur,
yani ayn1 kiime i¢inde hepsi UD olabilir ya da hepsi UD olmayabilir. Birinci asgamada
veri belirli miktarda altkiimelere ayrilir ve bu kiimelerin sayisi sabit kalacak bir sekilde
bir baglant: bulununcaya kadar iyilestirme yapilir. Ikinci kademede kiimelerin merkezi
budak olacak sekilde agaglar olusturulur ve iki yeni alt agac olusacak sekilde en uzun

dal boliiniir. Az sayida dali olan agaclar UD igerdigi varsayilir ve kirpilir.

Wisnowski vd. (2001) ¢alismasindaki yontemler daha diisiik boyutlarda, az UD
ylizdesine sahip verilerde, diisiik kaldira¢ veri uzakliklari, yiiksek UD kalint1 uzakliklari,
yiiksek sayida ¢oklu nokta kiimelerinin oldugu verilerde daha iyi sonuglar vermektedir.
Kalint1 uzakliklar yiiksekse Hadi ve Simonof (1993) versiyonu tavsiye edilmektedir.
Simpson ve Montgomery (1998) tahmin edicileri ile EKKK-EKOD (Rousseeuw ve

Zomeren 1990) metodu SR yontemleri i¢inde en iyi sonuglari vermistir.

Kwon vd. (2001) iki farkli HU® kullanmislardir. Piramit yapisini kullanan HU
eslestirme algoritmasi hem gercek hem de simulasyon verilerine uygulanmistir. Bu
yontemlerden ilki, M-HU, M tahmin edicisine dayalidir, ikincisi, EKKK-HU, EKKK
metoduna dayalidir. Bu yontemler hesaplama zamanini kisaltmaktadir ve etkinligi cesitli

uygulamalarla test edilmistir.

53 Hausdorff Uzaklig1, ing. Hausdorf Distance
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Rio, Riu ve Rius (2001) ¢alismasmnda BKK®* yontemini kullanilarak UDleri
tespit etmek icin Cook (1977) calismasimin mantigin1 temel alarak grafiksel kriter
gelistirilmistir. BLS parametre hesaplamalar1 yaparken y ve x eksenlerdeki sapmalari

dikkate alarak tahminde bulunmaktadir.

Hund vd. (2002) c¢alismalarinda iki teknik aciklanmistir. Bunlar EKK
artiklarinin yar1 normal ¢izim grafigi ve etkilerin normal olasilik c¢izim grafigi
yontemleridir. UD tespitinde daha duyarli olan Huber M ve Tukey Biweight
regresyonunun EKK ile karsilastirmali uygulamalar1 verilmistir. Bu sayede iki grafiksel

teknik UDleri tespit etmeye ¢alismaktadir.

Arslan vd. (2002) makalelerinde, kisitlanmis M tahmin edicisi® ve S tahmin
edicilerini agiklamislardir. Kisitlanmig M tahmin edicileri (Mendes ve Tyler, 1995)
cokmeye dayanikliligi ve yiiksek asimptotik etkinlige sahip olmasiyla SR tahmin
edicilerine alternatif olarak ortaya c¢ikmistir. Kisitlanmis M tahmininde kullanilan
algoritma S tahmin edicileri iginde diizenlenebilir. Kisitlanmig M ve S tahmin

edicilerinin EKK ile karsilastirilmas1 yapilmistir.

Pierna vd. (2002) calismalarinda, OF*® (Rimbaud vd. 1999) diger teknikler ile
karsilastirmak i¢in kullanilmistir. Sonug¢ olarak, diger metotlar ile karsilastirildiginda
belirsiz tahminlerin kullanimi ve KAM UDlerin tespiti i¢in daha pratik yol oldugu

bulunmus, fakat OFin da eklenmesiyle UD olmayanlar tespit edilebilmektedir. KAM,

5 Bivariate Kiiciik Kareler, ing. Bivariate Least Squares, BLS
%5 ing. Constrained M Estimators
% Qlas1 Fonksiyonlar, ing. Potential Functions
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UD tespiti i¢in gorsel olarak iyi bir metot; BM®’ ise, klasik metotlara benzemektedir.
Her iki metot da pratik birer alternatiftir. Karsilastirmalar sonucunda ek olarak bir bilgi
iceren tek metot OFMdur.%® SR metotlarin dezavantaji, her yeni bir 6rnek eklendiginde
tim modelin elden gegirilmesi gerekliligidir. Belirsiz tahminlerin kullanimi, Konveks
Ayiklama Metodu ve Olas1t Fonksiyonlar metodu birlikte kullanildiginda UD ve iyi

verilerin tespiti pratik bir yoldur.

Hubert vd. (2005) calismalarinda saglam bilesenler analizi i¢in yeni bir yontem
tanitilmistir. Klasik TBA metodu verinin kovaryans matrisine dayaliydi ve UD’lere kars1
oldukga duyarliydi. Gegmiste iki saglam yontem gelistirilmistir. Ilki, birim vektorlere
dayanan diisiik boyutlu verilerle sinirlanan, EKOD ve S tahmin edicileri gibi yontemler,
ikincisi, ¢ok boyutlu verilerle calisan, Projeksiyon Izlemeye dayali yontemlerdir.
STBA® yontemi her iki yontemi de kapsayan yeni bir yontemdir. STBA metodu, daha
dayanikli tahminler yapmakta ve hesaplanmasi daha hizlidir. Bu tekniklerin yliksek

boyutlu olmalar1 6nemlidir.

Wang ve Suter (2003) calismalarinda ¢okmeye dayanikli tahmin edicilerde
goriilen veri sikismasi etkisini ortadan kaldirmak i¢in EKSF®® yéntemini 6nermekteler
ve orneklerle EKOK ve EKKK’den daha performansli oldugunu gostermektedirler. Bu
yontem EKKK ile birilikte simetrik mesafe ol¢iitiinli icerecek sekilde tasarlanmistir,

fakat bu simetrik hesaplamalar daha fazla zaman gerektirmektedir.

57 Belirsizlik Metodu

%8 Olas1 Fonksiyonlar Metodu

% ing. Saglam Temel Bilesenler Analizi, ROBPCA

80 En Kiigiik Simetri Farki, ing. Least Trimmd Symmetry Distance, LTSD
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SEKKMK, SEKHSK, SEKKK (Olive ve Hawkins, 2003) tahminlerin tiiretilis
amaci, daha 6nce anilan klasik EKKMK, EKHSK ve EKKK tahmin ediciler lizerinde
ilaveler yapilarak daha direngli olan SEKKMK, SEKHSK, SEKKK tahminlerinin elde
edilmesidir. Amag¢ kapsanan veri miktarima bagli olarak saglam parametre tahmini
yapmak ve bir ayarlama parametresi belirleyip hedef alinan kalinti degerinden biiytlik
kalint1 degerini UD olarak tespit etmektir. Bu sayede klasik SR parametrelerinin UD
olarak niteledigi verilerin bir kismi1 bir parametreye gore temel veri miktar1 olarak tespit
edilmektedir. Bu yontem literatiirde detayli bir sekilde incelenmemis olup UDleri hangi
oranda tespit edebiliyor, maskeleme ve veri sikismasina karsi ne oranda basarili

incelemek gerekmektedir.

Wu ve Chow (2004) Kohonen tarafindan dnerilen KOH®! yontemi bir sinirsel ag

uygulamasidir.

Dahl ve Naes (2004) calismasinda veri icinde birbirinden farkli gruplar oldugu
diistintiliirse Procrustes Mesafesi ile Hiyerarsik Kiimeleme onermektedir. Bu sayede
verideki farkli yapilar veya UDler tespit edilebilmektedir. Verilerin Procrustes Mesafesi
ve Hiyerarsik Kiimeleme Analizi, birbirine yakin verileri birararaya getirme prensibine

dayanmaktadir.

Multihalver (Fernholz vd., 2004) metodunda veriler iki esit pargcaya boliiniip her
parca icin ve parcalarin birbirlerine etkileri (farklari) i¢in istatistikler olusturulmaktadir.

Onerilen algoritma miimkiin oldugu kadar ¢ok ve farkli yariya béliinmiis veri

61 Kendinden Organize Harita, ing. Self Organizing Map, SOM
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altkiimeleri igin tekrarlanir ve belirli etki sinirimin tizerindeki degerler UD olarak tespit

edilir.

Zhao vd. (2004) calismalarinda RBF-PLS, Prescott testi ve Cok-Katmanli Ileri
Aglari sinir ag1 UD tespiti i¢in dnerilmektedir. Amaclar1 dogrusal olmayan veya model

yapisi bilinmeyen durumlarda basarili UD yontemi olarak ortaya ¢ikarmaktir.

DDclust ve DDclass (Jornsten, 2004) yonteminde bir verinin bulundugu kiimenin
derinligi ile komsu kiimenin derinlik farki ve ortalama mesafelerin kiimelere gore
normalize edilmis farklarin agirlikli ortalamasi hesaplanmaktadir. Buna ilaveten bu
calisma bir verinin bulundugu kiimeyi temsil etme 6zelligini 6lgen veri derinligi i¢in bir

kategori Onermektedir.

Liu, Shah ve Jiang (2004) Esanli Veri Filtre-Temizleyicisi yonteminde 6zellikle
vurgu yapilacak nokta veriler toplandikc¢a esanli olarak UDleri tespit etmeye c¢alismasi
ve Kalman Filtresi ile birlikte “temiz” UDleri de tespit etmesidir. Diger metotlara
avantaj olarak bu metodun 6zelliklerinden biri, model ile ilgili 6n bilgiye gereksiniminin
olmamasidir, ¢iinkii genelde varsayim UDlerin verilerin biiylik ¢ogunlugunun
istatistiksel dagilimini takip etmeyen gozlemler olmasi ve UD tespit yontemlerinin ¢ogu
verilerin 6zdes ve bagimsiz dagilim 6zelligine sahip oldugu varsayimidir. Bu yontemin
bir bagka lstlinliigii otokorelasyonlu verilere uygulanabilir olmas1 ve esanlt olarak UD
bulup yerine uygun tahmin koymasidir. Bu yontemin calisma prensibi Martin ve

Thompson (1982) calismasinda onerilen ve belirli bir zaman araligi i¢in veri tahmininin
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bir geri zaman aralig1 i¢in saglamlagtirilmis katsayilarla hesaplanmasi lizerinedir.

Hardin ve Rocke (2004) metodu F dagilimimi kullanarak kiimeler i¢inde UD
hesaplamasi yapmaktadir. Ki-kare ve F testi sonuglarina gore bir takim smir degerleri

tespit edilmekte, ve bu degerleri asan veriler UD olarak adlandirilmaktadir.

Filzmoser vd. (2004) ¢alismasindaki ¢oklu UD tespit yonteminde yeni bir metot
olarak normal dagilimdan gelen UDler ile farkli bir dagilimdan gelen (ug¢) degerleri
tespit edebilebilmesidir. Buna ilaveten gorsel olarak UDleri tespit etmek igin bir metot
sunulmaktadir. UDleri tespit etmek i¢in temel olarak verilerin UDlerden etkilenmeyen
merkezi ve uzakliklarini tespit i¢in EKOD ve saglam parametre tahminleri i¢in EKKK

kullanmislardir.

Tao, Wu ve Wang (2004) gelistirdikleri metot ile dogrusal bir modelde bu
modelden sabit uzak mesafe dahilindeki noktalara pozitif deger veren geri kalanlara ise
negatif deger veren bir fonksiyon tanimlayabilmektedirler. Bu durum basarili bir
istatistiksel dgrenme algoritmasi olan DVM®? tanimlanmasinda yardimci olacaktir. Tax
ve Duin (1999) ¢alismasindaki Destek Vektor Veri Tanimlamasi®® yontemi gibi burada

da amag biitiin verileri igeren en kii¢iik hacmi bulmaktir.

Choulakian (2005) ¢alismasinda TBA yontemini bir adim daha ilerleterek L1-
norm TBA yaklasimini olusturmustur. Her iki yontem de ¢okmeye dayanikli degildir,

fakat bu ¢aligmada gerekli hesaplamalar1 yapmak i¢in {i¢ tane algoritma tanitmakta ve

82 Destek Vektor Makinesi, ing. Support Vector Machine
8 ing. Support Vector Data Description
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UD tespiti i¢in sinir degerler tespit etmektedir.

2.4. Bu Calismada Kullanilan Yontemler

Bu ¢aligmada kesit verilerde yer alan UDleri tespit etmek i¢in iki metot birarada
kullanilmigtir. Bu metotlardan ilki Rousseeuw ve Van Driessen (1998) tarafindan
gelistirilen olan HEKKK®* algoritmasi ile ikincisi Rousseeuw ve Van Driessen (1999)
tarafindan gelistirilmis olan HEKOD®® algoritmalaridir. Bu programlar cok boyutlu veya
yilksek sayida veri ile c¢aligmayr miimkiin kilmaktadir ve Internet’ten
(http://www.agoras.ua.ac.be/) ayri ayr tedarik edilebilmektedirler. Bu iki algoritma iki
farkli CDT {iretmektedir ve birarada kullanildiginda sonuglar {izerinde olumsuz etki
yaratan miimkiin oldugu kadar az sayida UDleri tespit edilebilmektedirler. Isleyis

prensipleri takip eden altbasliklarda agiklanmistir.

2.4.1. Hizh En Kiiciik Kirpilmis Kareler

EKKK yontemi Rousseeuw tarafindan (1983, 1984: 876) yiizde 50 ye yakin, (n-
h)/n, ¢okmeye dayaniklilik orani ile saglam bir tahmin edici olarak literatiire
sunulmustur. EKKK algoritmasimin gelistirilmis algoritmasi olan HEKKK algoritmasi

uygulanmaktadir. Bunun sebebi ise EKKK yonteminde yliksek boyutlu verilerde yiiksek

84 Hizli En Kiigiik Kirpilmis Kareler, ing. Fast Least Trimmed Squares, FAST-LTS
8 Hizh En Kiigiik Ortak Varyans Determinanti, ing. Fast-Minimum Covariance Determinant, FAST-MCD
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hesaplama zamanlar1 ve hatta sonuca ulasilamayacak kadar ¢ok hesaplama yapma

sikintisiyla karsilagilmasidir.

EKKK tahmin edicisinde amag (5) nolu denklemde gosterildigi tizere h (h<n)
tane artik® (r) kareleri toplamin1 minimize etmektir. Belirli bir tahmin icin 6nce artik
kareleri hesaplanir ve daha sonra biiyiikten kiigiige (r?),, <...<(r?),, seklinde
siralanir. EKKK yontemi EKK yontemine ¢cok benzemektedir, tek farki n tane gézlem
yering, h tane en kiigiik gbzlem amag fonksiyonunda dikkate alinir ve biiylik artiklar
toplam disinda birakilir. Boylece biiyiik artiklarin tahminleri saptirmasi engellenmis

olur. h, n/2’ye yaklagtiginda tahmin edici en saglam sonucu vermektedir.

Min Z r2 (6)

re :(Yi_yi)2 (7)
6: Tahmin Edici
Yi: Gozlenen Deger

¥; - Tahmin Edilen Deger

EKKK yoOnteminin bazi1 {istiinliikleri, ama¢ fonksiyonunun baska saglam
regresyon yontemlerine oranla daha problemsiz olmasi ve istatistiksel agidan daha etkin

olmasidir, ¢iinkii EKKK tahmin edicisi asimptotik olarak normaldir (Hossjer, 1994).

% ing. residuals
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Gelistirilen HEKKK yontemi bu konuda meshur baska yontemlerden daha
hizlidir ve ¢ok biiyiik 6rneklem kiimeleri ile ¢alisabilmektedir. Buna ilaveten kiiciik ve
az boyutlu verilerde kesin EKKK tahmin edicisini ve biiyiik verilerde hizlandirici
kisaltmalar ile yaklasik bir tahmin bulmaktadir. Bu durum algoritmay1 daha kullanigh
yapmaktadir. Her iki EKKK algoritmasinda amag¢, EKK yonteminde oldugu gibi biitiin
verileri dikkate alarak bir indirgeme yapmak olmayip, bunun yerine verilerin %50 ya da
%75 miktarma yakin bir veri altkiimesi miktarinin EKK tahminini amag¢ fonksiyonu
olarak belirleyip bu degeri indirgemeye ¢alismaktir. Amag¢ fonksiyonunda hangi veri
altkiimesinin en kiigiikk degeri verecegi ancak deneme yanilma yontemi ile
bulunabilmektedir. Bu durum yiiksek hesaplama zamanlar1 ve bilgisayar programlama
bilgisi gerektirmektedir ki saglam regresyonun simdiye kadar popiiler olmamasinin

oniinde en biiyiik engel olarak bu ger¢ek durmaktadir.

Takip eden sekil 2.6. HEKKK yonteminin basarisint gostermektedir. Sekilde
n=56,744 orneklem i¢in HEKKK ve EKK tahminleri karsilastirilmis ve sonuglar 3
dakikada elde edilmistir (Rousseeuw ve Driessen, 1998:4). EKK tahmininin UDlerden

olumsuz yonde etkilendigi ve yanlis tahmin dogrusu verdigi goriilebilir.
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Sekil 2.6. EKKK ve EKK dogrusu karsilastirmast

2.4.2. Hizh En Kiiciik Ortak-Varyans Determinanti

Diger algoritma olan HEKOD ise EKOD diye bilinen en kii¢iik ortak-varyans
determinant1 algoritmasinin gelismis bir siirimiini uygulamaktadir. Bu gelistirilmis
algoritma kii¢iik ve az boyutlu verilerde kesin EKOD tahmin edicisini bulmakta veya
biiylik miktarda verilerde hizlandirict kisaltmalar ile yaklasik bir tahmin bulmakta ve bu
durum algoritmay1 daha kullanigh yapmaktadir. Her iki EKOD algoritmasinda da amag

verilerin %50 ya da bu civarda bir miktarda veri altkiimesi olusturmak ve bunun EKOD
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tahminlerini hesaplamaktir. Bu miimkiin oldugu kadar c¢ok farkli veri altkiimelerine
defalarca yapilir ve her defasinda hesaplanmis amac fonksiyon degerleri i¢inde en kiiclik
degeri veren altkiime dikkate alinir. Bu veri altkiimesi son bir kez daha isleme tabi
tutulur ve bu verilerin merkezinden uzakliga gore mesafeler hesaplanir ve belirli bir
mesafeden sonrakiler kaldirag nokta(lar)®” olarak tespit edilirler. Etkili noktalar EKK
tahminlerini hem ¢ok olumlu hem de c¢ok olumsuz etkileyen verilerdir. HEKKK’de
oldugu gibi ama¢ fonksiyonunda hangi (%50 ya da %75) veri kiimesinin en kiiciik
degeri verecegi ancak deneme yanilma yontemi ile bulunabilmektedir ve bu durum

yiiksek hesaplama zamanlari gerektirmektedir.

EKOD yontemi Rousseeuw (1983,1984) tarafindan gelistirilen olduk¢a saglam
bir tahmin yontemidir. Yontemin amaci, n goézlem iginden varyans-kovaryans matrisi

determinant1 en kii¢iikk olan h tanesini belirlemektir. Tavsiye edilen h:n+—p+1

olmasina ragmen

n+p+2 ; 1 <h<n olan herhangi bir tamsay1 h olarak alinabilir.

EKOD, EKHE®® ile ayn1 ¢6kme noktasina sahiptir. Her iki yontemde kiimeleme
analizi mantigina dayanmaktadir. Eger a (0< a<%) arasinda iken, UD oraninin o oldugu

biliniyorsa, EKOD veya EKHE yontemleri ile ¢alisilmaktadir. EKOD yontemi EKHE
yontemine tercih edilmektedir, bunun i¢in bir ¢ok sebep sayilabilir. EKOD yontemi

EKHE yonteminden istatistiksel olarak daha etkin tahminler vermektedir, c¢linkii

5 ing. leverage point
8 En Kiigiik Hacimli Elipsoid, ing. Minimum Volume Elipsoid, MVE
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asimptotik olarak normaldir (Butler, Davies ve Juhn, 1993). EKOD ile elde edilen
saglam uzakliklar EKHE’ye gore daha kesindir ve ¢oklu UDleri daha iyi tespit edebilir.
Bu avantajlarina ragmen EKOD daha az kulanilmaktadir, bunda hesaplama zorlugunun

olmasi baslica sebep olarak sayilabilir.

Verilerin boyutu ve biiyiikliigii EKOD hesaplamalarinda sikintilar yarattigi igin,
HEKOD yontemi gelistirilmistir. n>1000 biiyiikligiindeki veri setlerinin bilinen EKOD
yontemi ile uygulamasi yok iken, n=50,000 biiyiikliigiindeki veri setleri HEKOD
yontemi ile 15 saniyede uygulanabilmektedir. N=677, p®=9 degiskenli ve n=137,256,
p=27 degiskenli veri setlerine uygulanmis Ornekler Rousseeuw ve Driessen (1999)

calismasinda bulunabilir.

89 kesisim parametresi de dahil toplam katsay1 miktari
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Sekil 2.7. EKOD tolerans elipsoidi™

Bu iki algoritmayr bir arada kullanmaktan amag birbirlerinin eksik taraflarim
tamamlayip zararli UDlerin tespit edilmesidir. HEKKK algoritmast UDlerin hepsini
bulabilmektedir, fakat yiiksek standart hata oranina sahip verilerde basarisiz
kalmaktadir. Yiiksek standart hatali verilerde sadece dikkate alinan diisiik standart hatali
veri altkiimesi i¢in UD tespit edilmesi, verinin tiimiiniin standart hatas1 alt kiimenin
standart hatasi ile uyumlu olmadig1 durumlarda, gere§inden fazla veri UD olarak tespit
edilmesine sebep olmaktadir. Bu durumu HEKOD algoritmasi1 ¢6zmektedir ¢ilinkii
birbirine yakin (cluster) verileri bulmakta ve uzak olanlar etkili nokta olarak tespit
etmektedir. Iki algoritma birlestirildiginde hem UD hem etkili nokta olan veri altkiimesi

zararl1 UD olmakta ve gerekli tedbirler alinmaktadir.

0 Rousseeuw ve Driessen (1999: 220)
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BOLUM 111

3. TURK EKONOMIK VERILERINDE UC-DEGERLERIN VARLIGI VE

BILIMSEL CIKARSAMA UZERINDEKI ETKILERI

3.1. Tiirk Modellerinde U¢ Degerler ve Etkileri

Ikinci Diinya Savasindan sonra Tiirkiye’de ¢ok partili hayata gegilmesiyle
birlikte bu sistemin olumlu yanlartyla birlikte olumsuz etkileri de kendisini gostermistir.
Bu olumsuzluklardan biri de ekonomide devletin biiyiik agirlikla yer almasi sebebi ile
ekonomik hayatin bundan etkilenmesidir. Devlette devamliligin olmamasi, politik
istikrarsizlik, farkli ideolojik programlar, popiilist politikalar ve diger sebepler
ekonomide normal zamanlardan farkli hizli inisler ve ¢ikislara, degisimlere ya da soklara
sebep olmustur. Bu hizli degisimlerin diizensiz araliklarla ya da ekonominin
ongoremeyecegi zamanlarda olmasi biitiin ekonomik degiskenlerin bu degisimlere her
zamanki gibi tepki vermemesi fikrini akla getirmektedir. Bu fikri temel alan bu boliimde
Tirk ekonomik verilerinde bu tir degisimlerin UD olusturup olusturmadigi ve bu
ucdegerlerin  EKK sonuglart ile bilimsel sorgulamayr ne oranda etkiledigi

incelenmektedir.
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Bu fikri sinamak igin SSCI’? taranmus fakat Tiirk verileri ile EKK yontemini
kullanan ¢alisma bulunamamistir. Daha sonra Internet’te yer alan bu Ozellige sahip

calismalar taranmis ve verileri tiiretilen ilk iki ¢alisma 6rnek olarak sunulmaktir.

3.2. Para Talebi ile Kayitdisi Ekonomiyi Ol¢mek’2

Kayitdigi faaliyetlerin nakit para ile stirdiiriildiigli varsayilacak olursa, kayitdisi
ekonomi Tanzi (1983) calismasinda varsayildigi gibi para talebine bakilarak tahmin
edilebilir. Bu amacla takip eden tabloda yer alan degiskenler, beklenen isaretler ve

model tanimlanabilir. Tablo 3.2. regresyon sonuglarini gostermektedir.

Tablo 3.1. Para talebi ile kayitdisi ekonomiyi 6lgmek modelinde degiskenler, beklenen

isaretler ve veri kaynaklari

Bagimli degisken Veri Kaynagi

DRP: Dolasimdaki reel para Merkez Bankasi

Bagimsiz degiskenler Beklenen isaret

RGSMH: Reel GSMH Art1 Merkez Bankas1

VRG: Vergi gelirlerinin konsolide biitceye orant | Arti Gelirler™

FZ: Tasarruf mevduati nominal faiz oranlari Eksi Merkez Bankasi

L: Logaritma

D: Birinci fark Yillar: 1970-1998
Model

DLDRP = By + B1 DLRGSMH + B2 VRG + B3 DFZ

" ing. Social Science Citation Index

72 Caligmalar ilham amaci ile kullanilmistir ve galismalari elestirme amaci giidiilmemektedir. Calismalarin
yayinlanmig olmamasi ve sadece modellerinden ilham alinmasi sebebi ile referans verilmemistir.

73 http://www.gelirler.gov.tr/ (Son erisim: Ekim 2004)
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Tablo 3.2. Para talebi ile kayitdis1 ekonomiyi 6lgmek modelinde regresyon sonuglari

katsayilar | standart hata t stat p-degeri regresyon istatistikleri

Kesisim -0.2584 0.1119 | -2.3078 | 0.0295642 Coklu R 0.6519
RGSMH 0.7135 0.4241 | 1.6823 | 0.1049568 R? 0.4250
VRG 0.3089 0.1353 | 2.2834 0.031171 Ayarli R? 0.3560
FZ -0.0018 0.0005 | -3.2205 | 0.0035332 | Standart Hata 0.0403
Gozlem 29

F 6.1606

Tablo 3.2. incelendiginde katsayi isaretleri beklendigi gibi ¢ikmasina ragmen
degiskenlerden anlamli olmasi gereken RGSMH anlamsiz fakat anlamsiz olmasi
beklenen FZ anlamli cikmaktadir. Insanlarmn tasarruf davranisi diisiiniilecek olursa
paranin alim giiclinii arttiracak olan etmen reel faizlerdir, bu sebeple nominal faizlerden
cok reel faizlerin para talebinde etkili olmasi beklenmektedir. Reel faizlerin sabit oldugu
iilkelerde nominal faizlerin FZ anlamli ¢ikmasi teorik olarak mimkiindiir, fakat reel
faizlerin uzun siire negatif (1980 Oncesi) gittigi ve daha sonraki yillarda dalgalandig:

Tiirkiye’de, faizleri modelde anlamsiz olmasi beklentisini yaratmaktadir.

Veriler UD i¢in incelendiginde {i¢ tane veri geri kalanlardan farkli davranig
gostermektedir; bunlar 1987, 1988 ve 1998 yillarinin verileridir. Tiirkiye nin bu yillarda
yasamis oldugu 6zel durumlar olup olmadigr incelendiginde takip eden gergekler tespit
edilebilmektedir: 1988’de segimlerden sonra kamu agiklarindaki artis ve mali
piyasalarda yasanan dalgalanmalar sonucu faizler yiikseldi; doviz rezervinde azalma

oldu ve 4 Subat tarithinde bir dizi ekonomik kararlar alind1 (Ayaz ve Asma, 2004). Buna
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ilaveten 1988 yilindan itibaren ekonominin doviz agig1 blyiidii, resmi doviz kuru
(TCMB tarafindan belirlenen kur) ile serbest déviz kuru arasinda agiklik genisledi. Basta
ihracat¢ilar olmak iizere tim kesimler devaliiasyon beklentisi igine girdiler. Bir yandan
devaliiasyon beklentisi 6te yandan hizlanan enflasyon sonucu, reel faiz diizeyi % 2-
%?2.5 oraninda geriledi. Devaliiasyon beklentisi ve reel faiz oranindaki diisme para
ikdmesi olgusunu hizlandirdi. Tasarrufcular TL den kacarak dévize ve altina yoneldiler.
Reel sektorlerde yatirnma yonelmeyen likidite fazlasi mali piyasalarda ciddi
dengesizlikler yaratti. Ulke 1988-1989 stagflasyonuna siiriiklendi. Tiirkiye 1988 ve 1989
yillarinda stagflasyon yasamis ve bu stagflasyonu 4 Subat 1989'de alinan mali
Onlemlerle asmaya calismistir (Sahin, 2002). 1998 yilinda Rusya'daki mali ¢okiisler
sebebiyle Tiirk ekonomisi olumsuz etkilendi, 6 milyar dolar dolayinda yabanci finansal

yatirim Tiirkiye'yi terk etti, ekonomi darbogaza siiriiklendi (Ayaz ve Asma, 2004).

Bu durumlar ekonomik degiskenler arasindaki iligkiyi normal zamanlardakinden
farkli olacak sekilde bir miiddet degistirebilecek olaylardir ve bu durumlar UD
olusumuna sebep olmuslardir. UD ¢ikarildiktan sonra tablo 3.3. ile ifade edilmis
beklenen sonuglar elde edilmektedir. Tablo 3.2. ve 3.3. karsilastirildiginda katsayilarin

ve buna bagli tahminlerin biiyiik 6l¢iide farkli oldugu ortaya ¢ikmaktadir.
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Tablo 3.3. UDler ¢ikarildiktan sonra para talebi ile kayitdist ekonomiyi o6lgmek

modelinde regresyon sonuglari

katsayilar | standart hata tstat | p-degeri | regresyon istatistikleri

Kesisim -0.3956 0.1050 | -3.7670 | 0.00106 CokluR | 0.7445
RGSMH 2.0298 0.5426 | 3.7407 | 0.00113 R?| 0.5543
VRG 0.4225 0.1235| 3.4198 | 0.00242 Ayarli R? | 0.4936

FZ 0.0028 0.0013 | 2.0148 | 0.05630 | Standart Hata | 0.0341
Gozlem 26

F| 9.1233

Burada akla gelebilecek bir baska soru Tiirk Ekonomisinde yer alan bagka
calkantilar neden UD olarak kendini gdstermemistir? Bunun icin SMK™ degerlerine

bakarak cevap verilebilir.

Kalint1 degerleri sekil 3.1.’de incelendiginde baska yillarda da para talebinde
dikkate deger degisimlerin oldugu goriilmektedir. Genelde kriter 2.5 degerinin
iizerindeki SMK degerlerini UD olarak kabul etme yoniindedir ve bunun sonucu olarak
onceki paragraflarda yer alan veriler UD olarak tespit edilmistir. Diger biiyiik kalinti
degerleri incelendiginde ongoriilebilecegi gibi agir bunalim yili olan 1979’da (Sahin,
2002) yiiksek bir SMK degeri mevcuttur. Bu yil da verilerden ¢ikarilip regresyon
yapilacak olursa katsayilarda ve anlamliliklarda biiylik degisme olmazken standart

sapma ve R? terimleri iyilesmektedir.

Veriler JBN™ testine tabi tutuldugunda hem verilerde UD mevcutken, hem de

verilerden UDler ¢ikarildiktan sonra kalintilarin normallik varsayiminin red edilemedigi

74 Standartlastirilmis Mutlak Kalintr
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ortaya c¢ikmustir. Kisacasi verilerde normallikten sapmalara bakarak UDlerin
mevcudiyeti tespit edilememekte ve EKK kalintilar1 UDler ile birlikte bile normallik
gostermektedir. Bu Ornekten c¢ikan baska bir 06zellik c¢oklu-dogrusallik etkisi
konusundadir. UDler ile birlikte kismi korelasyon katsayilar1 ve yan regresyona
bakildiginda  degiskenler  arasinda  herhangi  bir  ¢oklu-dogrusal  baglanti
gortilmemektedir. UDler ¢ikarildiktan sonra ise RGSMH ve FZ arasinda ¢oklu-dogrusal
baglant1 oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Buradan ¢ikartilabilecek en 6nemli ¢ikarimlardan
biri UDlerin verilerin kendi aralarindaki iliskileri bozmalar1 ve dolayli olarak da bunu
tahminlere ve kalintilara yansitmalaridir. Kalintilarin degiskenlere bagli grafikleri
cizildiginde veya White degisen-varyans testi uygulandiginda her iki durumda da

degisen-varyans bulunamamustir.
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SMK degerleri
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3.4. Doviz Kuru Modeli

Bu boliimde Internet’te (http://www.usfca.edu/economics/veitch/econ621.htm)

yer alan ve doviz kurunun davranisini agiklamak i¢in kurulmus bir modelin alintisidir.
Takip eden tablo 3.4. modeldeki degiskenleri ve tablo 3.5. regresyon sonuglarini

gostermektedir.

Sonuglar incelendiginde 3 tane veri UD olarak ortaya ¢ikmaktadir ve bu degerler
cikarildiktan sonra tablo 3.6.’da yer alan sonuglar elde edilmektedir. Bu veriler Ocak-
Subat, Mart-Nisan 1994 ve Kasim-Aralik 2000 yillaridir. Bu UDlerin tespit edilmesi ¢ok
isabetlidir, ¢linkii asagidaki Sahin (2002) ¢alismasinda belirtildigi gibi o donem doviz

acisindan islerin her zamanki gibi gitmedigi bir donemdir.

“...uluslararas1 derecelendirme kuruluslar1 Tiirkiye'yi yatirim yapilabilir iilke
derecesinden spekiilatif {ilke derecesine diisilirdiiler. Tirkiyenmin kredi
notunun diistiigiiniin medyada ilan edilmesi, finansman piyasasindaki
kargasay1 artirdi. Dovize hiicum bagladi, doviz fiyatlar1 ¢ilgin bir tempoda
yiikseldi. TCMB, doviz fiyatlarini tutmak ve ekonomideki fazla likiditeyi
emmek i¢in 1994'in ilk aylarinda piyasaya 3.5 milyar dolar doviz satti.
Fakat bu ortamda TCMB rezervlerinin timii de satisa doviz kurlarimi
tutmanin miimkiin olmayacag anlasildi ve uygulamadan vazgecildi. 5 Nisan
1994 istikrar Programi agiklanincaya kadar doviz kurlari siiratle yiikseldi
yani TL serbest piyasada devaliie oldu.... (Sahin, 2002)”

“Ust {iste ortaya ¢ikan yolsuzluklar, bazi bankalarin icinin bosaltilarak
TMSF'na devredilmesi, kamu bankalarinin gorev zararlart sonucu nakit
sikintisina diigmesi ve bankacilik sistemi i¢inde yiikiimliiliikklerini yerine
getirememesi sonucu Kasim 2000°de iilkeden para c¢ikisi yasandi. Borsa
diisti, faiz ve doviz kurlar yilikselmeye basladi, fakat bu kriz Subat 2001'e
kadar ertelenebildi. 19 Subat 2001°de ise pamuk ipligine bagli ekonomik
"istikrar" koptu ve Tiirkiye Cumhuriyet tarihinin en agir ekonomik
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krizlerinden birisine siiriiklendi. Ustelik bu kriz bir istikrar programi
uygulamada iken, geliyorum diye diye geldi. (Sahin, 2002)”

Tablo 3.4. D6viz kuru modelinde degiskenler, beklenen isaretler ve veri Kaynaklari

Bagimli degisken Veri Kaynagi
DK: Doviz Kuru IFS
Bagimsiz degiskenler Beklenen isaret
UR: Uluslararasi rezervler Eksi IFS
TUFE: Tiiketici fiyatlar endeksi Arti IFS
PT: Para tabani Art1 IFS
PA: Para arz1 Art1 IFS
FO: Tirk faiz oranlari Eksi IFS
EU: Endiistriyel iiretim Eksi IFS
NI: Net fhracat Eksi IFS
F: Birinci fark
B: Yiizde degisim Aylar: 1992:1-2000:11
Model
BDK = Bo + B1 BUR + B2 BTUFE + B3 BPT + B4 BPA + Bs FFO + Bs BEU + B7 FNI

Tablo 3.5. D6viz kuru modelinde regresyon sonuglari

katsayilar |  standart hata Tstat | p-degeri regresyon istatistikleri
Kesigim -3.364 0.755 | -4.453|2.24-10% Coklu R 0.81
BUR -0.138 0.0445| -3.112| 0.00243 R>| 0.656
BTUFE 1.421 0.133 | 10.642| 4.9-108 Ayarli R? 0.632
BPT 0.374 0.109 3.415 | 0.000928 | Standart Hata 3.479
BPA -0.065 0.0483 | -1.345 0.181 Gozlem 106
FFO 0.0053 0.0126 0.419 0.675 F| 26.797
BEU -0.114 0.0461 | -2.479 0.0148
FNI'| -0.00275 0.000969 | -2.836 | 0.00554
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Iki regresyon sonucu karsilastirildiginda teorik olarak faiz oranlarmin déviz
kurunda etkili olmasi gerckirken anlamli ¢ikmamaktadir. UDler ¢ikarildiktan sonra
beklenen sonuglar elde edilmektedir. Ilk regresyonda beklenen sonuglara ulasiimamasi
icin sebep ¢oklu-dogrusal-baglanti olabilir mi diye yan regresyon ile kontrol edildiginde
faiz orani i¢in ¢oklu-dogrusal-baglanti bulunamamistir. Normallik testi yapildiginda
UDIi veri kiimesinde normallik hipotezi red edilmis, fakat UDler ¢ikarildiktan sonra bu
hipotez red edilememistir. Son ilging sonug, UDler ile birlikte degisen-varyans mevcut
iken UDler ¢ikarildiktan sonra degisen-varyansin kalktigi goriilmektedir. UD veren bu
i¢c ay disinda 2.5 SMH degerinden biiyiilk kalintilara bakildiginda higbir deger

bulunamamastir.

Tablo 3.6. UDler ¢ikarildiktan sonra doviz kuru modelinde regresyon sonuglari

katsayilar | standarthata | T stat | p-degeri regresyon istatistikleri
Kesigim 2.0856 0516 | 4.034| 0.00011 CokluR | 0.725
BUR -0.0695 0.0230 | -3.011| 0.00334 R?| 0527
BTUFE 0.393 0.0932 | 4.216| 5.67-10° Ayarli R? | 0.492
BPT 0.148 0.0579 | 2562 | 0.0119| StandartHata| 1.748
BPA -0.0554 0.0245 | -2.256 | 0.0263 Gozlem 103
FFO 0.0348 0.00711 4901 | 3.92:10° F 15.12
BEU -0.061 0.0236 | -2.584| 0.0112
FNI'| -0.00147 0.000494 | -2.973 | 0.00373
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BOLUM IV

4. BULGULAR, TARTISMA ve YORUM

Arastirmada, Turkiye gibi gelismekte olan iilkelerin ekonomisinde risk ve
krizlerle karsilagilma olasiginin diger tilkelere gore daha fazla oldugu goriisii g6z 6niinde
bulundurularak bu kriz, sok ve baska etkenlerin UD olusumuna sebebiyet verebilecegi
ve bu nedenle UDlerin tahminleri saptirict etkilerinin olacag: hipotezi kurulmustur. Bu
hipotezden yola ¢ikarak oOncelikle teknolojik gelismelere paralel olarak gelisen bir
literatlir olan Giincel Ug Deger Tespit Yontemleri Literatiirii taranmis ve tespit
yontemleri gruplandirilarak sunulmustur. Eski ve genel yontemlere ulasilmis ve bu
yontemlerin gelismis versiyonlar1 belirtilmistir. Cogu ydntemin avantaji yaninda bazi
dezavantajlar1 vardir. Teknolojik gelismelerle birlikte iyi yonde gelismeler olacag:

beklenmelidir.

UD tespiti dogrultusunda yapilan kismi literatiir taramasinda ydntemlerin
nihai ve her alanda kullanilabilecek bir UD tespit yontemine dogru iraksamadigi
goriilmektedir. Istanbul Universitesi tarafindan diizenlenen *“7. Ulusal Ekonometri ve
Istatistik Sempozyumu”ndaki bir tartismada bu konu ile ugrasan arastirmacilar
tarafindan, Gentleman, J. F. ve Wilk, M. B. (1975a, 1975b) yonteminin evrensel bir
yontem oldugu fakat bilgisayar uygulamasinin olmamasi nedeniyle biiyiik 6rneklemler

tizerinde uygulanamadig: belirtilmistir. Arastirma sonuglarindan elde edilen yontemler
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tespit yaklagimlarina gore gruplandirilmistir. Gruplandirma ile tim UD tespit
yontemlerine toplu bir bakis saglanmis ve literatiirde birbirinden oldukga farkli onlarca

gorilise rastlanmistir.

Son literatiir yeni fikirleri icermekte eski yontemlere ilaveler yapmakta, eski
yontemleri kullanarak yeni yontemler gelistirmektedir. Eski yontemlerin eksik yonleri
hizla gelisen bilgisayar teknolojisi yardimiyla gelistirilmekte ve iyilestirilmektedir.
Bilgisayar teknolojisinin gelisimi ile bu iyilestirme siirecektir. Klasik yontemler olan
EKKK, EKOK, EKOD hala kullanim alan1 bulabilmekte ve SAS gibi paket
programlarina girmektedirler. En biiylik eksiklik ise biitiin bu yoOntemlerin
karsilastirmasini yapacak calismalarin azligidir. Biitiin bu sebeplerden sonra ¢ikan sonug
verilerde UD bulunmasi konusunun bilim adamlar: tarafindan ciddiye alindig1 ve ezbere
yapilacak bir analizin baska sorunlara yol acabilecegidir. Fakat uzmanlik alan1 olmasa
da aragtirmacilarin UD varligini ve etkilerini goz oniine aldig1 ¢alismalarin sayisi yeterli

degildir.

Ugiincii bolimde UD etkisi uygulamalar ile desteklenmistir. Az miktarda
olmalarina ragmen, verilerin ¢ogunun vermek istedigi bilgiye engel olan, veriler
arasindaki iliskiyi bozan ve sonuglar tizerinde yaniltici etkiler yaratan UDlerin bu
ozellikleri Orneklerle gosterilmistir. Buna ilaveten UDlerin kendilerini maskelemeleri
sonucu klasik tespit edilme yontemleri ile tespit edilemeyecegine yine Ornekler ile
deginilmistir. Bu 6rneklerden bir kismi1 bu calisma i¢in 6zel olarak tiiretilmis verilerden

ve son ikisi de Internet’te yapilan arama sonucu model agsamasindaki Tiirk verileri ilgili
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caligmalardan olusmaktadir. Tiirk verileri ilgili olarak tahmin ediciler, veriler ve

sonuglarla ilgili takip eden bulgular elde edilmistir:

1. Her iki Tirk modeli igin tiiretilen verilerde UD tespit edilmistir. Bu durum
genellestirilemez, fakat uzun zamandan beridir en kaliteli verilerin bile UD
icerdigi, buna ilaveten kaliteli iktisadi veri olmaya cok az sayida aday veri
oldugu ve Tiirk iktisadi verilerinde UD bulunma olasiliginin ekonomik olarak
daha istikrarli bir yapiya sahip gelismis iilkelerden daha biiyiik olasilik oldugu
konusunda bir tespittir. Bir sonraki asama daha g¢ok sayida model igin bu
calismay1 tekrarlamak ve ¢ok nadiren goriilen ¢esitli sosyo-ekonomik
degiskenlerin/degisimlerin Tiirk verilerinde ne oranda olumsuz etkiye yol
actigin1 ortaya ¢ikarmaktir. Onemli bir baska nokta, bu calismada kullanilan
ornekler oOzellikle segenekler iginden sec¢ilip sunulmamig olup verileri
tiretilebilen ilk iki 6rnek olmasi agisindan 6nemlidir. Tiirk ekonomik verilerinin
UD agisindan sorgulanmasi gerekmektedir.

2. Ani ekonomik degisimler/soklarla UD arasinda bir baglanti bulunmus ve UD
olarak tespit edilen zamanlarda ilgilenilen ekonomik degiskeni etkileyen anormal
bir davranigin varhigi tespit edilmistir. Saglam regresyonda CDT edicilerin
kalintilarindan bu tiir degisimler tespit edilebilmekte ve bu kalintilar kendilerini
yiikksek SMK degeri olarak gostermektedir. Buradan, saglam tahminlerin normal

zamanlarda daha giivenilir tahminler yapacagini, sok zamanlarinda ise ne
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olacagini ancak sokun niteligini bilerek cevap verebilecegimiz sonucunu
cikarabiliriz.

. UD mevcudiyetinde beklenen bir bulgu Tiirk verilerinde de EKK tahminlerinin
¢okmesidir. Buna bagli olarak bu tahminlerden tiiretilebilecek herhangi
degerlendirme kriterleri de ¢okmektedir. Kalintilara, normallik testlerine, ¢oklu-
dogrusal-baglant1 testlerine ya da degisen-varyans testlerine bakildiginda UD
mevcudiyeti konusunda herhangi bir ipucu elde edilememektedir. Bu biiyiik bir
tehlikedir ¢iinkii bir tane bile UD EKK tahminlerini ¢okertmektedir. Bu
calismada sunulan Ornekler ile verilerde UD bulunmasi durumunda EKK
tahminlerinin tam ters veya gilivenilmez sonuglara sebebiyet verecegi
sergilenmistir.

UDler bilimsel sonu¢ ¢ikarmaya darbe vurmaktadir, ¢iinkii UD mevcudiyetinde
sonuglar bilimsel teoremleri desteklemeyebilmektedir. Buna karsi tedbir
alinmamasi1 durumunda hipotez asamasinda bulunan bir ¢ok gbzlem teorem veya
kanun olarak kabul edilmeden elenebilir. Bu durum bilim yolunda bir
duraksamaya sebep olabilecek biiyiik bir tehlikedir. Tiirk Orneklerinde
gosterildigi gibi buradan ¢ikan sonug, bilimsel hipotezlerin ya da teoremlerin
savundugu fikir “saglam” (regresyon simamasindan gecmis) veriler ile
sinanmadik¢a kabul gormeleri imkansiz olacaktir, ¢ilinkii sonuglar yaniltict
olmaktadir.

. UD mevcudiyetinde ve yoklugunda verilerin yansittig1 bilgi EKK tahmini ile

birlikte kullanildiginda c¢ok farkli olabilmektedir. Normallik, ¢oklu-dogrusal-
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baglanti veya degisen-varyans tespiti konusunda UDler ile birlikte tam tersi

sonuglar ¢ikabilmektedir.

Biitiin yukarida anilan sorunlar EKK yerine biitiin verileri dikkate alan baska bir
tahmin edici de kullanilsayd: yine ortaya ¢ikacakti, ¢iinkii bu tiir tahmin ediciler biitiin
kalintilar1 belirli bir amag¢ fonksiyonuna goére indirgemektedirler. Bu durum UDlere
yiikksek kalinti degerleri aktarilmasina engel olmakta ve bdylece verilerin ¢ogunun
yansitmak istedigi bilgi tahmin edilememektedir. SR teknikleri verilerin yarisina kadar
kisminin yiiksek kalinti miktarlar1 almasina izin verdigi igin verilerin ¢ogundaki bilgi

yansitilmamaktadir.

UDler c¢esitli sebeplerden 6tiirii olusabilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda
Tiirkiye’de ekonomik soklarin (buhran zamanlarinin veya politik istikrarsizliklarin)
UDlerle iliskisi incelenmistir. Buna ilaveten yanlis 6l¢iimler, model hatalar1 veya insani
faktorler bu tiir verilere sebebiyet verebilmektedir ve bagka bilimsel ¢alismalar ile Tiirk

verilerinde incelenmesi gerekmektedir.
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SONUC

Sonug¢ olarak UDler vardir ve bilimsel caligmalarda etkileri goz Oniinde
bulundurulmalidir. Calisma sonucuna gére UDler EKK tahminlerini ¢6kertmektedir bu
nedenle saglam regresyon yontemlerini kullanmak hem normal zamanlarda hemde sok
zamanlarinda daha giivenilir tahminler verecektir. Bu calismada UDler ¢ikarildiktan
sonra geri kalan veriler ile tekrar regresyon yapilmistir. Fakat bu konu ile ilgili olarak
Rousseeuw ve Zomeren (1990) saglam regresyon kullanilarak amacin UDleri tespit
etmek oldugunu ve tespit edildikten sonra bu konuda uzman kisinin bu degerlerle ne
yapmasi gerektigini tavsiye etmektedirler. Bu ¢alisma sonucu elde edilen tecriibe UDin
veri kiimesinden c¢ikarilmasi ya da modele uygun degiskenler katildiktan sonra
kullanilmas1 yoniindedir. Rousseeuw ve Leroy’a gore (1987) UDlerin modelden
cikarilmasmin veri kaybi olarak diisiiniilmemesi gerekmektedir, cilinkii ¢ikarilmadigi

durumlarda yanlis tahminler elde edilebilmektedir.
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