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COK DEGISKENLI iSTATISTIKSEL ANALIiZDE ROBUST
ISTATISTIKLERIN KULLANIMI

OZET

Bu caligmada, bolgeler arasindaki gelismislik farklarinin azaltilmas: amaciyla
hizmet veren kalkinma ajanslar1  kapsamindaki illerin  sosyo-ekonomik
gelismisliklerinin degerlendirilmesi amaciyla klasik ve robust temel bilesenler analizi
yontemleri kullanilmistir. Robust yontemlerin kullanilma nedeni, bolgeler arasindaki
gelismislik farklarinin biiyiik olmasindan dolay ortaya ¢ikan aykiri deger sorunudur.
Veri setinde aykirt deger olup olmadigi da yine klasik ve robust istatistiksel
yaklasimlarla incelenmistir. Klasik temel bilesenler analizinde degisken sayisi
gozlem sayisindan daha az olmalidir. Aksi takdirde kovaryans matrisinin
determinanti sifir olacaktir. Bu durumda klasik yaklagimda degisken sayisi en fazla
g6zlem sayisinin bir eksigi olabilir. Yeni bir yaklagim olan Robust Temel Bilesenler
Analizi (ROBPCA) yontemi ile degisken sayisi gozlem sayisindan fazla olsa da
temel bilesenler analizi uygulanabilmektedir.

Yapilan uygulamada 26 kalkinma ajansi bolgesi oncelikle 19 degisken
bakimindan klasik ve robust korelasyon matrislerine dayanan temel bilesenler analizi
ile, daha sonra da 46 degisken bakimindan ROBPCA yontemi ile degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Robust Temel Bilesenler Analizi; Robust Cok Degiskenli
Tahmin Ediciler, Sosyoekonomik Gelismislik Endeksi.
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THE USING OF ROBUST STATISTICS IN MULTIVARIATE
STATISTICAL ANALYSIS

ABSTRACT

In this study, classic and robust principal component analyses are used to evaluate
socioeconomic development of regions of development agencies that give service on
the purpose of decreasing development difference among regions. Because
development differences among regions are high, outlier problem is discussed. For
this reason, robust statistical methods are used. Whether there is any outlier in the
data set is also investigated by robust statistical methods. In the classic principal
component analysis, the number of observation should be higher than the number of
variable. Otherwise, determinant of covariance matrix is zero. In the ROBPCA that is
a new approach, even if the number of variable is higher than the number of variable,
principal component analysis is applied.

In this thesis, firstly 26 development agencies are evaluated with 19 variables
by using principal component analysis based on classical and robust scatter matrices.
Secondly, they are evaluated with 46 variables by using ROBPCA method.

Key Words: Robust Principal Component Analysis; Robust Multivariate Estimator;
Socioeconomic Development Index.
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1. GIRIS

1.1 Tezin Amaci

Toplanmis bir veride genel egilimin disina ¢ikan tipik olmayan goézlemler
bulunabilir. Bu gozlemlere aykir1 deger adi verilir. Bu gézlemlerin digerlerinden
aykirilik gdsterme nedeni 6l¢iim hatasi, yanhs veri girisi ya da goézlemlerin geldigi
dagilimdaki farklilagma olabilir. Fakat kaynagi ne olursa olsun, veri setindeki aykiri
bir gézlem sonuclar {izerinde olumsuz etkilere sahip olmaktadir. Aykir1 degeri tespit
etmek i¢in gelistirilen yontemler klasik tahminlere dayandiklarinda, bu aykiri
degerlerden etkilendiklerinden dolay1 basarisiz olabilirler.

Cok degiskenli veri yapilarinda aykirt deger durumu tek degiskenli veri
yapilarmma gore daha karmagsiktir. Ciinkii bir gozlem degiskenler tek tek
incelendiginde aykirilik gostermezken, tiim degiskenler ayn1 anda ele alindiginda
aykir1 olabilir. Ornegin, 20 yasinda ve 3 kez bosanmis bir birey diisiiniilsiin. 3 kez
bosanmak bosanma sayisi degiskeni bakimindan aykir1 degildir. 20 yasinda olmak da
evlilik icin asir1 bir yas degildir. Ancak bu iki degisken birlikte incelendiginde, 20
yasinda 3 kez bosanmig bir bireyin toplumdaki genel egilime nazaran olduk¢a sira
dis1 oldugu sdylenebilir (Alpar, 2011).

Bu ¢alismanin asil amaci, ¢ok degiskenli veri yapilarinda aykiri deger olmasi
durumunda klasik konum ve yayilim parametrelerine dnerilen robust alternatiflerini
ele almak ve bu robust yayilim tahminlerinden elde edilen robust korelasyon
matrislerini kullanarak temel bilesenleri elde etmektir. Ayrica klasik yada robust
korelasyon matrisine dayanan temel bilesenler analizinde miimkiin olmayan yiiksek
boyutsal (n < p) veri setleri i¢in analizi miimkiin kilan ROBPCA yo6ntemini
kullanmaktir.

Ikinci béliimde robust literatiiriiyle ilgili genel bilgilere yer verilmistir. Genel
bilgiler verilirken terimlerin daha rahat anlagilabilmesi amaciyla tek degiskenli veri
setleri ile orneklendirmeler yapilmistir. Bu amagla bir tahmin edicinin robustlik
Olclisii olarak kullanilan kirilma noktasina, bircok analiz icin gerekli olan es

degiskenlik (equivariance) 6zelligine deginilmistir. Ayrica tek ve ¢ok degiskenli veri



setlerinde aykir1 deger olup olmadiginin incelemesi icin genel olarak kullanilan
yontemler ele alinmistir.

Ugiincii  bolimde ¢ok degiskenli veri setinin konum ve yayilim
parametrelerinin tahmin edilmesinde kullanilan klasik ve bazi robust tahmin edicilere
yer verilmistir.

Dordiincii boliimde ¢ok degiskenli veri yapilarinda boyut indirgemek amaciyla
kullanilan klasik temel bilesenler analizi tanitilmis ve bu analize sunulan robust
alternatifleri ele alinmustir.

Besinci boliimde iilkemizde bulunan 26 istatistiki bolgenin her birisinde bir
tane olmak iizere kurulmus olan kalkinma ajansi bolgeleri, bolgeler arasinda aykiri
deger sorunu tespit edildiginden dolay1r sosyoekonomik gelismislik diizeyleri
bakimindan klasik temel bilesenler analizi ve robust alternatifleri kullanilarak
degerlendirilmistir.

Altinct boliimde ise sonug ve Onerilere yer verilmistir.

1.2 Literatiir Taramasi

Huber PJ (1964) kirlenmis bir veri setinde tek degiskenli konum parametresinin
robust tahminini elde etmek i¢in yeni bir yaklasim onermistir. Bu yaklasimda en
kiigiik kareler yontemi iizerinde durulmustur. En kiigiik kareler yonteminin amag
fonksiyonu olan min Y,;(x; — T)? ifadesini saglayan T degeri drnek ortalamasidir.
Yeni yaklasimda amag¢ fonksiyonu min ),; p(x; — T) seklinde sabit olmayan bir p
fonksiyonu ile giincellenerek aykirt degerlere karsi robust olan tahminlerin elde
edilmesi saglanmistir. Boylelikle tek degiskenli konum parametresi i¢in M tahmin
edicisi elde edilmistir.

Granadesikan ve Kettenring (1972) robust ¢ok degiskenli konum ve yayilim
parametreleri, ¢ok degiskenli artiklarin iki tipi ve ¢ok degiskenli aykir1 degerlerin
tespiti ile ilgilenmislerdir.

Devlin, Granadesikan ve Kettenring (1975) ornek korelasyon Kkatsayisi
tizerinde etkisi olan gozlemleri tespit etmek i¢in iki grafiksel yontem onermislerdir
ve robust korelasyon katsayisi gelistirmislerdir. Daha sonra (1981) korelasyon
matrisi ve bu matristen elde edilen temel bilesenlerin tahmin edilmesi igin gelistirilen

yontemlerin karsilagtirilmasi amaciyla Monte Carlo yontemlerini kullanmislardir.



Maronna (1976) ¢ok degiskenli bir veri setinin konum ve yayilim
parametrelerinin tahmini i¢in M tahmin edicilerini 6nermistir.

Donoho (1982) ¢ok degiskenli konum tahmin edicilerinin kirilma 6zellikleri ile
ilgilenmistir. Bu amagla budanmis ortalama vektorii, agirliklandirilmis ortalama
vektorii ve M tahmin edicilerinin kirilma o6zelliklerini ele almistir. Cok degiskenli
konum parametresi igin ilk %50 kirilma noktasina ve afin es degiskenlik 6zelligine
sahip tahmin edici Stahel (1981) ve Donoho (1982) tarafindan birbirlerinden
bagimsiz olarak elde edilmistir. Bu tahmin edici “aykir1 degerlik agirliklandirilmis
ortalama” olarak isimlendirilmistir.

Rousseeuw (1983) ¢ok degiskenli konum parametresi igin gelistirilen ikinci bir
tahmin edici gelistirmistir. Bu tahmin edici minimum hacim elipsoidi (MVE) olarak
adlandirilmaktadir. Daha sonra (1984) regresyon analizinde karesi alinmig artiklar
toplamiin minimizasyon problemine robust bir yaklagim onererek, toplam yerine
keresi alinmis artiklarin medyanini kullanmustir.

Walczak ve Massart (1995) elipsoidsel ¢ok degiskenli budama (MVT) ve en
kiiciik medyan kareler (LMS) yontemlerine dayanan ve aykir1 degerleri belirleme
araci olarak kullanilacak robust temel bilesenler regresyon yontemini dnermislerdir.
Huber, Rousseeuw ve Branden (2005) robust temel bilesenler analizine yeni bir
yaklasim getirerek ROBPCA yontemini dnermislerdir. Bu yontem yiiksek boyutsal
(n<p) veriler i¢cinde temel bilesenler analizini miimkiin kilmaktadir.

Yaycili (2006) temel bilesenler analizine alternatif olarak kullanilan robust
temel bilesenler analizi ve bu analiz yardimiyla aykir1 degerlerin belirlenmesi ile
ilgilenmistir.

Er ve Sonmez (2006) 6grencilerin basar1 notlart i¢in robust faktor analizini
kullanmistir. Bu amagcla faktdr analizinde kullanilan kovaryans ve korelasyon
matrislerinin robust alternatiflerini kullanarak faktorlesme yapilar1 {izerinde
durmuslardir.

Kog¢ (2007) klasik regresyon analizinde aykir1 degerlerin varligindan dolay:
varsayimlarin saglanmamasi durumunda en kiiciik kareler yontemine alternatif olarak
sunulan robust regresyon yontemlerini ele almistir.

Yazar, Yavuz ve Cay (2009) klasik temel bilesen analizi yontemi yerine ¢esitli
klasik ve robust tahmin ediciler kullanilarak Yale, ORL ve AR yiiz veri tabanlar

tizerinde yiiz tanima uygulamalar1 yapmaislardir.



Glimis (2013) En Kiiciik Kovaryans Determinanti tahminlerine dayali saglam
Mahalanobis uzakliklarinin dagilimima iliskin yaygin olarak kullanilan ki-kare
dagiliminin aksine, aykir1 gozlemlere karsilik gelen u¢ Mahalanobis uzakliklar igin F
dagiliminin daha uygun oldugu yoniindeki caligmalarin sonuglarini, benzetim yolu

ile irdelemistir.



2. GENEL BILGILER

Cok degiskenli veri yapilari ve parametre tahminlerinden bahsetmeden once tek
degiskenli veri yapilar ile ilgilenmek, temel olusturmak bakimindan 6nemlidir. Bu
amagla oncelikle Cizelge 2.1°de ki veriyi dikkate alarak tek degiskenli robustliktan
bahsedilecektir.

Cizelge 2.1. Kepekli undaki (bir milyon basina parcalar halinde) bakir miktarlar

2,20 2,20 2,40 2,40 250 2,70 2,80 2,90
3,03 3,03 3,10 3,37 3,40 3,40 3,40 3,550
3,60 3,70 3,70 3,70 3,70 3,77 5,28 28,95

2.1 Konum ve Yayilhm Parametrelerinin Tahmini

Mevcut bir veri setinin oncelikle konumu (merkezi) ve yayilimi (sagilimi, dagilisi)
hakkinda 6zetleyici bilgilere ihtiya¢ duyulur. Bunlarin en yaygin olarak kullanilanlar
ornek ortalamasi ve ornek standart sapmasidir. xy, x5, ..., X, gozlem degerleri olmak

tizere Ornek ortalamasi ( x ) ve drnek standart sapmasi (SD) soyle tanimlanmaktadir:

— — 1
%=1 %, SD = [ ¥k, (x - 9?2 (2.1)

n—1

Ornek ortalamasi, verinin konumu ya da merkezi icin; standart sapma ise
verinin yayilimi (sagilimi, dagilist) icin iyi birer tahmindirler. Cizelge 2.1° de ki veri
icin 6rnek ortalamasi ve standart sapmasi sirasiyla x = 4,28 ve SD=5,30 olarak
hesaplanmistir. Eger 28,95 degeri veriden silinirse 6rnekten hesaplanan bu degerler
x = 3,21 ve SD=0,69 olarak degisirler. Dolayisiyla aykiri degerin varliginda bu iki
istatistigin olumsuz etkilendigi s6ylenebilir.

Simdi 6rnek ortalamasinin ve 6rnek standart sapmasinin aykir1 degerlerden ne
kadar etkilendigini incelemek i¢in, 28,95 degeri veriden cikarilsin ve (—oo,0)
araliginda herhangi bir deger bu goézlemin yerine alinsin. Tanimi geregi Ornek
ortalamasinin miimkiin deger aralifi da (—oo0,0) olur. Dolayisiyla 6rnek standart

sapmasinin deger aralii (0, o) olacaktir. O halde, tek bir aykir1 degerin dahi bu iki



istatistik lizerinde sinirsiz bir etkiye sahip oldugu sdylenebilir (Maronna ve dig.,
2006).

Bu nedenle veride aykir1 deger oldugunda bu degerleri belirleyip onlar1 veriden
silmeyi diisiinmek bir yol olabilir. Bu yontem higbir sey yapmamaktan daha iyi
olmasina ragmen bir aykir1 degeri silme konusunda bazi sorunlar vardir.

e Silme islemi ne zaman dogrudur? Bir gbézlem, ne zaman silinecek kadar
yeterli aykiriliga sahip olur?

e Arastirmaci bir gézlem bir gézlemdir diye diisiinebilir ve verisinden herhangi
bir eksilmeyi kabul etmeyebilir.

e Genellikle bir gozlemin gercekten tipik olmayan olup olmadigi konusunda
belirsizlikler vardir ve bu durum iyi bir gézlemi silme riskini ortaya ¢ikartir.

e Arastirmacinin 6znel kararina dayanan sonuglardan dolayi, genel bir
istatistiksel davranig belirlemek zordur.

Aykirt deger oldugunda kullanilan bir diger yontem ise “kirpma” olarak
adlandirilir. Tipik gdzlemlerin [a,b] aralifinda igerildigi varsayilsin. Ornegin
a=x—20 Ve b =x+ 20 seklinde tanimlansin. Dolayisiyla bu araligin disindaki
gozlemler aykir1 deger olarak adlandirilacaktir. Silme yontemi uygulandiginda [a, b]
araligiin disindaki tiim goézlemler veriden atilirken, kirpma islemi uygulandiginda
x; < a olan gozlemlerin yerine a, x; > b olan gozlemlerin yerine b konulur. Diger
gozlemler ilizerinde herhangi bir degisiklik yapilmaz. Yani bu yontemde tipik
olmayan degerler en yakin tipik olanlarla degistirilir (Maronna ve dig., 2006).

Verinin merkezini (konumunu) belirlemek i¢in klasik yontemlerden bir digeri
ornek medyanin1 kullanmaktir. Herhangi bir t sayisi, iki tarafinda esit sayida gozlem
olacak sekilde alinirsa veri setinin medyani olarak adlandirilir ve veri seti

X1, X2, ..., Xn olmak tizere eger s(x; < t) = s(x; > t) ise
t = Med(x) (2.2)

seklinde ifade edilir. Sira istatistikleri de medyanin bulunmasinda kullanilabilir.
Xy < X2y < < X olmak lizere;

Eger n tek say1ise; m = (n+ 1)/2 olup
Med(x) = X(m) (2.3)

dir.



Eger n ¢ift say1 ise;m = n/2 olup drnek medyani x) ile x(p4q) arasinda

herhangi bir noktadir ve genel olarak

Med (x) = Zm2onn) (2.4)

seklinde hesaplanir.

Cizelge 2.1°de ki veri i¢in tiim 6rnegin 6rnek medyan1 3,38 iken; aykir1 deger
atildiginda elde edilen verinin 6rnek medyani1 3,37°dir. Dolayisiyla 6rnek medyaninin
aykir1 degere kars1 duyarsiz oldugu sdylenebilir.

Daha oOnce Ornek ortalamasi ve dolayisiyla standart sapmanin aykir
degerlerden ne kadar etkilendigi incelenmisti. Ayni diisiince 6rnek medyani igin
uygulanirsa; yani, 28,95 degeri veriden cikarilir ve yerine (—oo,00) araligindan
herhangi bir deger alinirsa bu durumda x — —oo iken 6rnek medyani 3,38 den 3,23’e
diiser ve x — oo iken 3,38 degerinde herhangi bir degisiklik olmaz. Dolayisiyla
ornek medyani iizerinde aykir1 degerlerin ¢cok az (istatistiksel olarak anlamsiz) bir
etkiye sahip oldugu sdylenebilir (Maronna ve dig., 2006).

Aykir1 degerli ve aykirt degersiz durumlar i¢cin Ornek ortalamasi ve Ornek
medyaninin durumlarint Sekil 2.1°de incelemek faydali olacaktir. Sekil 2.1’de
goriildiigli gibi aykir1 degerin varhigi Ornek ortalamasi iizerinde c¢ok biiyiik
degisiklige neden olurken, 6rnek medyanin da anlamsiz bir fark olusur. Aykirt deger
varken verinin merkezini tahmin etmede kullanilan 6rnek ortalamasinin 22 gézlem
degerinden biiylik ve sadece iki degerden kiiciik oldugu, yani verinin merkezini
tahmin etmede basarisiz oldugu goriilmektedir.

Ornek medyan1 aykir1 degerlerden etkilenmedigi ve verinin merkezi (konumu)
icin daha uygun bilgiler verdiginden dolay1; 6rnek medyan1 6rnek ortalamasinin iyi
bir robust alternatifidir (Maronna ve dig., 2006).

Benzer sekilde 6rnek standart sapmasi igin iyi bir robust alternatifi medyan
etrafinda mutlak sapmalarin medyan1 (MAD) olup su sekilde tanimlanir:

MAD (x) = Med{|x — Med(x)|} (2.5)
Bu tahmin edici 6rnek medyanini iki defa kullanmaktadir. MAD’1 standart sapmayla
karsilastirabilmek i¢in normallestirilmis MAD (MADN)

MAD(x)

MADN(x) = 06745

(2.6)

seklinde tanimlanir (Maronna ve dig., 2006).
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Sekil 2.1 Kepekli undaki (bir milyon basina pargalar halinde) bakir miktarina
iligkin gozlemlerin 6rnek ortalamasi ve 6rnek medyant

Cizelge 2.1°de ki veri i¢in aykir1 degerin oldugu durumda SD = 5,30 iken
MADN (x) = 0,53’tlir ve aykir1 deger veriden ¢ikarildiginda SD = 0,69 iken
MADN (x) = 0,50 olmaktadir.

Boylece MADN(x), ornek standart sapmasinin iyi bir robust alternatifidir
(Maronna ve dig., 2006). Tek degiskenli konum ve yayilim parametrelerinin tahmini

i¢in gelistirilen diger tahminlere (Maronna ve dig., 2006)’den ulasilabilir.

2.2 Nicin Her Zaman Robust Istatistikleri Kullamlmiyor?

Eger veri aykir1 deger icermiyorsa bu robust tahminlerin istatistiksel performansi,
ornek ortalamasi ve standart sapmasindan daha zayiftir. Ideal ¢oziim; veri aykiri
deger icermediginde klasik tahminler gibi davranan, ancak aykir1 deger oldugu
durumda da bu degerlere duyarsiz tahminleri bulmaktir. Ayni sekilde klasik
tahminler, veri varsayilan dagilima uydugunda optimal sonucu verirken; verinin
dagilimi varsayilan dagilimdan kiigiik bir miktar farklilastiginda yetersiz kalirlar. Ote
yandan robust tahminleri varsayilan modelden ufak bir farklilagma oldugunda bile

yaklagik olarak optimal bir performans gosterir.



2.3 Bir Tahmin Edicinin Kirilma Noktasi (&)

Bir tahmin edicinin saglamligini 6lgmenin yollarindan biri kirtlma noktasina
bakmaktir. Bir tahmin ediciyi parametreyi tahmin etmede kullanissiz hale getirecek
en kiiclik 6rnek miktarinin, gézlem sayisina boliinmesi ile elde edilen deger, o
tahmin edicinin kirilma noktasi olarak adlandirilir (Moller ve dig., 2006). Eger
verideki kirlenme %50’den fazla olursa, yani verideki gozlemlerin yarisindan daha
fazlas1 aykiri olarak ele alinirsa, sezgisel olarak hangi gézlemlerin aykirt oldugu ayirt
edilemez ve verideki kirlenmeye neden olan kismin geri kalan gozlemler oldugu
diisiiniiliir. Bu durumda da verideki kirlenmenin alacagi en biiylik deger %50
olacaktir. Dolayisiyla bir tahmin edici en fazla %50 oraninda kirlenmis veriyle
karsilasabilir ve bu ylizden bir tahmin edicinin kirilma noktasinin alacagi deger en
fazla %50°dir. %50 kirilma noktasina sahip tahmin ediciler yiiksek kirilma noktali
(high breakdown point estimator) olarak adlandirilirlar.

Ornegin; x4, x5, ..., X, bagimsiz olarak ¢ekilen n capli bir 6rnek olsun. Boyle
bir veri setinin konum parametresini tahmin etmek i¢in kullanilacak istatistiklerden

birisi 6rnek ortalamasi olup,

X1+Xo++XxXpn
fasly 2.7)

X =

seklinde tanimlanir. Bu tahmin edicinin kirilma noktast sifirdir. Ciinkii 6rnek
ortalamasini verinin konumunu tahmin etmede kullanigsiz hale getirmek i¢in tek bir
aykirt deger yeterlidir. Dolayisiyla tahmin edicinin verideki en ufak bir kirlenmeye

kars1 direnci yoktur. Bu nedenle 6rnek ortalamasinin kirilma noktasi, yukarida ki

tanim geregi €* = 1/n olup, n — oo i¢in alacagi deger sifirdur.

Ornek medyan1 ise %50 kirtlma noktasina sahip bir tahmin edicidir. Ciinkii
ornek medyanini kullanigsiz hale getirebilmek icin verinin yarisinin degistirilmesi
gerekir.

Elbette %50 kirilma noktasi degeri asimptotik bir degerdir ve tahmin edicinin
dayanabilecegi maksimum kirlenme oranmini ifade eder. Genellikle robustlik ve
etkinlik birbirleriyle ters orantili olarak degerlendirilirler ve yapilan caligmalarda
kirilma noktasi ile etkinlik arasinda optimal bir denge kurulmaya calisilir. Bu
durumda kirilma noktas1 disiiriilerek tahmin edicinin istatistiksel etkinligi

arttirilabilir.



2.4 Bir Tahmin Edicinin Es Degisim (Equivariance) Ozellikleri

Bir X rastgele degiskeni N (i, 02) dagilimina sahip olmak iizere, bu kitleden ¢ekilen

n birimlik 6rnek x4, x5, ..., X, olsun. Bu dagilimin parametreleri;
ue = E(x) ve of = Var(x) = E((x — w)*) (2.8)

seklinde tanimlanir. Bu dagilim parametrelerini tahmin etmek icin kullanilan klasik
istatistikler sirasiyla Ornek ortalamasi ve Ornek varyansi olup Esitlik (2.1)’den
yararlanarak elde edilebilirler. A ve b iki sabit olmak iizere bu rastgele degisken
Y =AX+b seklinde afin bir doniisime tabi tutulursa, yeni degiskenin

parametreleri;
ty =E(@y)=EAX+b)=AE(x)+b=Au +b (2.9)
o =Var(y) = Var(Ax + b) = A*Var(x) = A®g; (2.10)

seklinde tanimlanir. Boyle bir doniisiim s6z konusu oldugunda Esitlik (2.1)’den elde
edilen ornek ortalamasi ve ornek varyansi da Esitlik (2.9) ve Esitlik (2.10)’da ki

parametrelerle ayn1 sekilde;
y = Ax + b ve sy = A*S; (2.11)

halini alir. Ornek ortalamasi ve drnek varyansmin bu o6zelligine afin es degisim
(affine equivariance) denir. Sonug olarak afin es degisim 6zelligi herhangi dogrusal
doniislim altinda sonuglarin degismeden kalmasmin istendigi bazi durumlarda
gereklidir (Maronna ve dig., 2006).

Genel olarak es degisim (equivariance), verinin sistematik bir doniisiime tabi
tutuldugu durumda tahmin edicinin de ilgili doniisiime ugramasi olarak tanimlanir.
Tahmin edicinin sahip oldugu es degisim 6zelliginin hangi tipte oldugu, doniisiimiin
sekline gore adlandirilir. Veriye ortogonal bir doniisim (dondiirme ve yansitma)
uygulandiginda tahmin edici de uygun sekilde doniisiiyorsa bu tahmin edicinin
ortogonal es degisim dzelligine sahip oldugu sdylenir. Ornegin bir regresyon tahmin
edicisi i¢in regresyon, dlgek (scale) ve afin es degisim olmak iizere ii¢ tip es degisim
ozelligi vardir (Moller ve dig., 2006).

Afin es degisim 6zelligi dogrusal diskriminant analizi, kanonik korelasyon ve
faktor analizi gibi herhangi singiiler olmayan dogrusal doniisiimler altinda sonuglarin

degismeden kalmasinin istendigi durumlarda dogaldir. Ancak temel bilesenler analizi

10



sadece ortogonal doniisiimler altinda degismeyen bir metrige dayandigindan dolay:

bu durum s6z konusu degildir (Maronna ve dig., 2006).

2.5 Aykiri Degerin Tespit Edilmesi

2.5.1 Tek degiskenli aykir1 degerin tespit edilmesi (30 kurali)

Bir x; gozleminin aykirt degerligini 6lgmenin geleneksel bir yontemi, Srnek

ortalamasiyla arasindaki farki 6rnek standart sapmasina bolmektir.

(= (2.12)

|t;] > 3 olan gozlem degerleri siipheli olarak dikkate alinir. Bu yonteme 30 Kuralt
ad1 verilir. Cizelge 2.1’de ki veride en biiylik gozlem degeri igin t,, = 4,65 olarak
hesaplanmistir ve bu goézlemin aykir1 deger oldugu sonucuna varilmistir. Uzun
tecriibelere ragmen bu kural bazi1 dezavantajlara sahiptir;

e lyi bir veride 6rnek cap1 (n) cok genis oldugunda, baz1 gdzlemler aykir1 deger
olarak adlandirilip degistirilebilir. Ornegin, genis bir érnek ¢apindaki normal
dagilimli veriden ¢ekilen 1000 gozlemin 3’4 igin |t;| > 3 olacaktir. Clinki
standart normal dagilimda P(|¢t;| > 3) = 0,003 “tiir.

e Kural kiiciik orneklerde etkili degildir. Miimkiin tiim 6rnek degerleri i¢in

n—1

It;| = = olup eger n < 10 ise her zaman |¢t;| < 3 olacaktir.

e Veride birden fazla aykir1 deger oldugunda onlarin etkileri etkilesime gecer.
Bu durumda tiim aykir1 degerler tespit edilemeyebilir ki bu etkiye maskeleme

ad1 verilmektedir (Maronna ve dig., 2006).

Cizelge 2.2. Aykir1 degerlerin birbirini maskelemesi

28 26 33 24 34 29 22 24 21 25
-44 27 16 40 -2 30 23 29 31 19

En diisiik iki deger -44 ve -2 olmak {izere bu degerler veri i¢in siipheli
konumdadir. Ancak bu iki gozlemin t; degerleri sirasiyla -3,73 ve -1,35 olarak
hesaplanir. Bu durumda -2 gozlemi aykir1 deger olarak tespit edilmemistir. Bunun
nedeni bu iki gozlem degerinin 6rnek ortalamasini kiigiiltmesi ve ornek standart
sapmasini biiylitmesidir. Bu nedenle -2 gbézleminin t; degeri mutlak degerce kiiclik

cikmistir. O halde -44 degerinin -2 degerini maskeledigi sdylenebilir.
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Bu maskeleme probleminin Oniine gegmek icin Esitlik (2.12)’de 06rnek
ortalamasi yerine robust karsiligi olan 6rnek medyanini; 6rnek standart sapmasi
yerine de robust alternatifi olan MADN(x)’i koyarak Esitlik (2.12)’nin robust

versiyonu;

; __ xi—Med(x)
L™ MADN(x)

(2.13)
seklinde elde edilir ve en diisiik iki deger i¢in t'; degerleri sirasiyla -11,73 ve -4,64
olarak hesaplanir. Boylece iki gézlemde aykir1 deger olarak tespit edilir. O halde ¢;
icin iyi bir robust alternatifi t'; olarak bulunmus olur.

Bu durum gostermistir ki parametre tahmin etmek yerine, sadece aykiri
degerler tespit edilmeye calisilsa bile, robust tahmin edicilerine dayali yontemler

daha giivenilir sonuglar vermektedir (Maronna ve dig., 2006).

2.5.2 Cok degiskenli aykiri degerin tespit edilmesi

Cok degiskenli bir veri setinde aykiri degerin bulunmasi i¢in gelistirilen birgok
yontem vardir. Bunlardan en ¢ok kullanilani tek degiskenli durum igin gelistirilen
kurala benzer olarak Mahalanobis uzakliklarina bakmaktir. Bir gozlemin

Mahalanobis uzakligt;

di=((x; —w)'E(x; — )

seklinde tanimlanir. Burada g ve X sirastyla veri setinin ortalama vektorii ve

1/2

(2.14)

kovaryans matrisidir. Karesi alinmis Mahalanobis uzakhig1, x; .75 Kritik degerinden

biiyiik olan gozlemler aykirt deger olarak belirlenmektedirler (Rocke ve Woodruff,
1996).
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3. COK DEGISKENLi KONUM VE YAYILIM TAHMIN EDiCiLERi

3.1 Klasik Tahmin Ediciler

Cok degiskenli bir veriyi karakterize etmek i¢in verinin konumu ve yayilimi
hakkinda bilgi verecek istatistiklere ihtiyag duyulur. Bu amagla kullanilan klasik
konum ve yayilim tahmin edicileri sirastyla klasik drnek ortalama vektorii ve drnek

varyans-kovaryans matrisi olup sirasiyla:

[%1]
~ X
A=, x = '[ J' 6D
Ep
ve
Co=—[XX' —nxx] 3.2)

seklinde tanimlanirlar. Burada p degisken sayisi, n 6rnek genisligi ve X: pxn boyutlu
veri matrisidir. Esitlik (3.1)’de tanimlanan ortalama vektorii ayn1 zamanda en kiigiik

kareler tahmin edicisi olarak da diisiiniilebilir. Ciinkii bu tahmin edici;

i lla = x|I? (3.3)

ifadesini minimize etmektedir. Burada ||...||, L, normdur. Tipki en kiigiik kareler
tahmin edicileri gibi bu tahmin edicilerinde kirilma noktasi sifirdir. Bu durum veride
bir tane bile aykir1 deger olmasi durumunda tahmin edicilerin farklilasacagi ve
parametreyi tahmin etmede basarisiz olacagl anlamina gelmektedir. Bu nedenle bu
parametreler i¢in klasik tahmin ediciler yerine kullanilabilecek robust istatistiklerine

ithtiya¢ duyulmaktadir.

Burada ¢ok degiskenli konum ve yayilim parametreleri i¢in gelistirilmis bazi

robust tahmin edicilere yer verilmistir.
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3.2 M Tahmin Edicisi

M tahmin edicileri olabilirlik fonksiyonuna dayanarak elde edilmektedir. Oncelikle

tek degiskenli M tahmin edicilerinden bahsetmek faydali olabilir.
x;=u+u;,i=12..,n (3.4)

modeline “konum modeli” denilmektedir. Buradaki uq,u,,...,u,’ler rastgele
degiskenlerdir. Eger gozlemler ayni sartlar altinda ayni1 deneyin bagimsiz
tekrarlartysa uq, u,, ..., Uy, lerin aynt  Fy dagilim fonksiyonuna sahip ve bagimsiz

oldugu varsayilir.

Bu bilgiler 1s1ginda  xq,x5,...,x, ‘lerin de aym F(x) ortak dagilim

fonksiyonuna sahip ve bagimsiz olduklar1 sdylenebilir. Bu dagilim fonksiyonu;
F(x) = Fo (x — ) (3.5)
seklinde ifade edilir.

Bir 4 tahmini gozlemlerin fonksiyonu olup; g = fi(xq, X3, ..., Xx,) seklinde

gosterilir ve yiiksek olasilikla fi = u olacak sekilde tahminler aranir.

Konum modelindeki u; nin dagilim fonksiyonunun F;, ve yogunluk fonksiyonu

fo = F'y oldugu varsayilsin. O halde gozlemlerin olabilirlik fonksiyonu ;

L(x1, ooy 25 1) = [1iy fo (i — 1) (3.6)
seklinde yazilabilir.

wniin en ¢ok olabilirlik (ECOB) tahmini L(x, ..., X,; #) degerini maksimize
eden ve x4, ..., x, ‘lere bagl i degeri olup ;

g = [@(xq, ., %) = argmax L(xq, ..., Xp; 1) (3.7)

seklinde yazilir ve burada argmax maksimize edilmis degeri ifade etmektedir. Eger

fo her yerde pozitifse, logaritma artan bir fonksiyon oldugundan Esitlik (3.7);

n

g = argmin Y, p(x; — u) (3.8)

seklinde yazilabilir ve burada

p = —logfy (3.9)

dir (Maronna ve dig., 2006).
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Eger p(x) tiirevlenebilirse u’ye gore Esitlik (3.8)’de en kiigiiklenmeye caligilan

fonksiyonun tiirevi;

ol — @) =0 (310)
olup, burada ¢(x) = p'(x) ‘dir. Sonug¢ olarak; Bir p(x) fonksiyonu verilmisken,
konumun bir M tahmin edicisi Esitlik (3.8)’in ¢6ziimiidiir (Maronna ve dig., 2006).

Eger F, = N(0,1) ise olasilik yogunluk fonksiyonu

1 —x? /
fox) = 7=e = /2 (3.11)
seklindedir ve sabit hari¢ olmaz iizere p(x) = x2/2 olur. Béylece Esitlik (3.8);

A = argmin X% (x; — u)? (3.12)

olarak yazlabilir. p(x) = x2/2 oldugundan ¢(x) = x olur ve Esitlik (3.10)
Yi,(x; — ) = 0 halini alir ve bunun ¢6ziimii de g = x ‘dir. Dolayisiyla dagilim
kesin sekilde normal ise, yani veride herhangi bir bozulma ya da kirlenme soz
konusu degilse, bu dagilimin konum parametresi i¢in M tahmin edicisi de 6rnek

ortalamasi olmaktadir.

Eger F, cift iistel (double exponential) olarak da adlandirilan Laplace Dagilim1
ise;

folx) = 2e7H (3.13)
‘dir ve p(x) = |x| olur. Boylece Esitlik (3.8);

A = argmin Y7 |x; — ul (3.14)
seklini alir. Burada p(x) = |x| oldugundan ¢(x) = sgn(x) olup;

-1,x<0
sgn(x) =4 0,x=0 (3.15)
1, x>0

‘dir. Esitlik (3.14)’te minimize edilen fonksiyon siirekli oldugundan dolayi, tiirevin

isaretinin degistigi yerde ki p degerini bulmak yeterlidir. Dolayisiyla;
px) =sgn(x) =1(x>0)—1(x <0) (3.16)
olup, burada ki I(.) gosterge fonksiyonu olarak adlandirilir ve s6yle tanimlanir ;

1, x>0

I(x>0)={0x<0

(3.17)
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Esitlik (3.16), Esitlik (3.10)’da yerine konursa;

TPy sgn(x; — ) = X[ — 4> 0) — 10— A < 0)] = 0 (3.18)
s >)—s( <) =0 (3.19)

olur ve bdylece
sG> Q) =s(x; < Q) (3.20)

elde edilir, ki bu durumda g herhangi bir 6rnek medyanidir. O halde Laplace
dagiliminin konum parametresinin M tahmin edicisi 6rnek medyanidir.

Bu diisiinceyi ¢ok degiskenli tahmin edicilere genellersek M tahmin edicisinin
amag fonksiyonu;

Minimize ¥i_, p(|lx; — iyl (3.21)
ile verilmekte olup, burada fi,, konumun M tahminidir (Moller ve dig., 2006).

Bu tahmin edicilerin hepsi afin es degisim 6zelligini gostermezler. Bu 6zelligi
gostermeyenlere ornek olarak L; konum tahmin edicisi gosterilebilir. “Konumsal
(spatial) medyan” ya da “medyan merkez (center)” olarak da adlandirilan bu L,
tahmin edicisi tek degiskenli durumdaki medyanin ¢ok degiskenli versiyonudur ve
tek degiskenlide oldugu gibi %50 kirilma noktasina sahiptir (Huber, 1964). L,
tahmin edicisi sadece ortogonal es degisim 6zelligini saglar. Afin es degisimli bir ¢ok
degiskenli medyan1 tanimlamanin bir yolu Mahalanobis uzakliklar1 toplamini
minimize etmektir (Roelant ve Aelst, 2007).

Afin es degisimli Konum ve yayilim parametreleri i¢in M tahminleri Maronna
tarafindan Onerilmistir (Maronna, 1976). Bu tahmin edicilerin bilyiik bir dezavantaji
kirllma noktalarinin en fazla 1/(p + 1) olmasidir (Maronna ve dig., 2006). Yani
degisken sayisi ¢ok fazla olmasa bile kirilma noktas1 diisiiktiir ve sadece p=1
oldugunda tahmin ediciler %50 kirilma noktasina sahip olabilmektedir.

Cok degiskenli konum ve yayilim parametrelerinin Esitlik (3.21) fonksiyonunu

saglayan M tahminleri sirasiyla;

— Yy wild (v, Cu)lx;

1} 3.22

”M Z?:l w1 [d (xi!ﬁMlCM)] ( )

Co = =20y wa [d2 (s, B, T (3 = Faa) G — Fg)’ (3.23)
‘dir (Croux ve Haesbroeck, 2000). Burada

d(x;, fiy, Cy) = \/(xl- — ﬁM)’fM_l(xi — Hy) seklinde  hesaplanmakta  olup,

C,y pozitif tanimli bir matris olmak iizere x; ve fi,, vektorleri arasindaki istatistiksel
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uzakhig ifade eder. Burada ki w; ve w, uzakliklar1 6zel agirlik fonksiyonlaridir.
Huber’in 6nerisine gore;

olup, buradaki ¥ (y, k) = max{—k, min{y, k}} ’dir ve bu fonksiyona Huber’in psi

wi(y) =

fonksiyonu denir. S, yayilim matrisini (tahminini) normal modellerde Fisher
tutarliligina sahip olacak bir tahmin edici yapan bir katsayidir ve g, = )(5;0.9 ‘dur
(Croux ve Haesbroeck, 2000).

Burada Fisher tutarliligindan bahsetmek faydali olacaktir. x;, x5, ..., x, hepsi
bilinmeyen bir 6 parametresine bagli Fy dagilim fonksiyonuna sahip bir yigindan
¢ekilmis olsun. Bu orneklemin deneysel dagilim fonksiyonu F, ile gosterilsin. 6
parametresinin F, dagilim fonksiyonuna bagl olarak ifade edildigi fonksiyon ile 8
tahmin edicisi F, fonksiyonuna bagli olarak ifade edilebiliyorsa; yani, 6 = h(Fp)

iken 8 = h(E,) yazilabiliyorsa, bu tahmin edici Fisher tutarliligina sahiptir denir
(Lauritzen, 2004).

3.3 Stahel-Donoho Tahmin Edicileri (SDE)

Maronna ve Huber’in ¢aligmalar1 gosteriyor ki afin es degisim ve yiiksek kirilma
ihtiyaglart M tahminleri kullanilarak elde edilemez (Donoho, 1982). Cok degiskenli
konum ve yayilhim parametreleri igin yiiksek kirilma noktali ilk afin es degisimli
tahmin edici Stahel (1981) ve Donoho (1982) tarafindan birbirlerinden bagimsiz
olarak elde edilmistir. Bu tahmin edicisi Stahel-Donoho tahmin edicisi (SDE) ya da “
aykirihk  agirhiklandirilmis  medyan  (outlyingness-weighted median)” olarak

adlandirilir (Rousseeuw, 1985).

Burada iki adiml1 bir yontemle x;’lere karsilik gelen w; agirliklar: belirlenir;
Adim 1: x;’ nin 6rnegin merkezine en uzak oldugu izdiisiimii bulunur ve “aykirilik”
degerti,

SUp  |v'x;—-Med(v'X)|

= lvll=1 wMmab@'x) (3.25)

seklinde Olgiiliir. Burada medyan (Med(.)) ve mutlak medyan sapma (MAD(.))
sirastyla tek boyutlu (degiskenli) konum ve yayilim parametrelerinin robust

tahminleri olarak kullanilir.
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Adim 2: Aykirihigmna (r;) gore x;’ye agirliklar verilir;
w; = w(r) (3.26)

olmak tizere, burada w(r), r = 0 oldugunda 1 degerini alan ve r — oo iken diizgiin

olarak 0 degerini alacak sekilde hareket eden bir fonksiyondur (Donoho, 1982).

Bu agirliklar kullanilarak, Stahel-Donoho tahmin edicileri (SDE) konum ve

yayilim parametreleri icin sirastyla agirlikli ortalama ve agirlikli kovaryans matrisi

olarak;
~ S wix;
Uspe = —l?;‘/:il (3.27)
_ no . o o '
CSDE — Zl:lwl(xl Zl;Sfljv)i(xl Hspg) (3.28)
1=

seklinde tanimlanir. Burada ki w; = w(r;) olup, r; degeri afin es degisimlidir. Yani;
herhangi bir singiiler olmayan A matrisi ve beRP? i¢in r(x;, X) = r(Ax; + b, AX + b).
Bu durum (fispg, Cspr) tahminlerinin de afin es degisimli olmasmi ifade etmekte

olup;
fispr(AX + b) = Afispp(X) + b ve Cspp(AX + b) = ACsp A’ (3.29)
seklinde yazilabilir (Maronna ve Yohai, 2002).

Konum ve yayilim tahminlerinde higbir terimin etkin olmamasi i¢in agirlik

fonksiyonu su sartlar1 saglamalidir:

r = 0 i¢in w(r) ve r?w(r) siirhidir ve bu sart altinda Stahel-Donoho tahmin
edicilerinin asimptotik olarak kirilma noktasi 0,5°tir (Maronna ve dig., 2006).
SDE’nin kirilma ozellikleri ile ilgili detayli bilgiye (Maronna ve Yohai, 2002)’den

ulasilabilir.

3.4 Cok Degiskenli Budama (MVT)

Cok degiskenli konum ve yayilim parametreleri i¢in robust bir alternatif c¢ok
degiskenli budamaya dayanmaktadir. MVT iteratif bir yontemdir. Yonteme ait

algoritma su sekilde 6zetlenebilir:

Adim 1: X veri matrisinden elde edilen herhangi bir konum ya da yayilim tahmin
edicisi sirasiyla fi* ve C* olmak iizere tim x; gozlemleri igin karesi alinmis

Mahalanobis uzakliklar1 hesaplanir.
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d? = (x;— @) T (x — @), i=1,2,...0. (3.30)

Adim 2: Belli bir & budama oraninda en yiiksek d? degeri alan gdzlemler goz ardi
edilerek, kalan gozlemlerden tekrar ortalama vektorii ve kovaryans matrisi
hesaplanarak fi* ve C* tahminleri giincellenir ve Adim 1’e doniiliir. Burada fi* ve C*
tahminleri duraganlastiginda islemlere son verilir ve bulunan son fi*ve C* ¢ok

degiskenli budama (MVT) tahmin edicileri olarak adlandirilir.

Budamanin etkisiyle biiyiik d?’li gdzlemler islemlere katilmaz ve dolayisiyla
tahmin ediciler tizerinde herhangi bir etkiye sahip degillerdir. Pek ¢ok yaklasimda ilk
adimda fi* ve C* igin klasik ortalama vektorii ve kovaryans matrisi kullanilir.
Deneysel olarak MVT, genellikle bir ya da iki adim gibi yiiksek bir hizda
duraganlasir (Devlin ve dig., 2014). Burada 6nemli hususlardan birisi, budama orani

(a) en fazla %50 degerini alabilir.

Devlin ve arkadaslar1 (2014), MVT’nin kirilma noktasinin budama oranina esit
oldugunu, dolayisiyla degisken sayisinin artmasiyla azalmayacagmi ileri
stirmiislerdir. Fakat Donoho (1982), MVT’nin kirilma noktasiin en fazla 1/p
oldugunu, bu yiizden bu yontemin diisiik kirilma noktasina sahip olmasindan dolay1

cazip olmadigini iddia etmistir (Moller ve dig., 2006).

MVT yontemi sadece budamadan sonra X matrisinde ki gozlem sayisi,
degisken sayisindan fazlaysa uygulanabilir. Bu kisit, X veri matrisinin temel
bilesenler analizinden elde edilen T skor matrisine uygulanarak 6nlenebilir (Walczak
ve Massart, 1995). Ancak bu durumda sonug, TBA modelinden elde edildigi igin,
uygulanan modelin saglamlik 6zelliklerine baglidir ve kovaryans matrisinin afin es

degisim 6zelligi kaybedilecektir (Moller ve dig., 2006).

3.5 Minimum Hacim Elipsoidi Tahmin Edicisi (MVE)
Cok degiskenli konum ve yayilimin yiiksek kirtlma noktali afin es degisimli bir diger
tahmin edicisi Minimum Hacim Tahmin Edicisi (Minimum Volume Estimator)’dir.
T(X) = X'in (en az) h gozlemlik bir kismunt kapsayan (3.31)
minimum hacimli elipsoidin merkezi

olup, burada [...] igindeki degerin tam kismini alan bir fonksiyon olmak iizere

h = [n/2] + 1 olabilir (Rousseeuw, 1985).
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MVE tahmin edicisi afin es degisim 6zelligine sahiptir. $oyle ki; herhangi bir
E elipsoidi igin, singiiler olmayan afin bir f(x) = Ax + b doniisiimiinden elde edilen

f (E) goriintiisii de bir elipsoidtir ve
Hacim(f (E)) = |A| Hacim (E) (3.32)

‘dir. Ciinkii |A| bir sabittir ve afin doniisiimler altinda elipsoidin nispi genisligi

degismez (Rousseeuw, 1985).

MVE tahmin edicisinin kirilma noktasi (BJ -p+ 1) /n olup, n - oo igin

kirilma noktasinin alacagi deger %50°dir (Rousseeuw, 1985).

MVE tahmin edicisi yavas yakinsama oranli (n='/3) bir algoritmaya sahiptir.
Bu yilizden hesaplama zorlugu ve yiiksek maliyetli olmasindan dolayr biiyiik
verilerde kullanigh degildir (Ammann, 1993).

3.6 Minimum Kovaryans Determinanti (MCD)

Minimum kovaryans determinant (Minimum Covariance Determinant) tahmin edicisi
MVE tahmin edicisi ile benzerliklere sahiptir. Cok degiskenli bir veri setinin konum

parametresi icin MCD tahmini;
T(X) = Kovaryans matrisinin determinantt minimum olacak (3.33)
sekilde X'in h gozleminin ortalama vektori

seklinde tanimlanir (Rousseeuw, 1985). Yani MCD, n gozlemli tiim veri igerisinde h
gozlemli tiim miimkiin alt setlerden kovaryans matrisini minimum yapacak alt seti
tespit etmeye c¢alisir. Elde edilen bu optimal alt setin ortalamast konum
parametresinin, kovaryans matrisi de yayilim parametresinin tahmini olarak

kullanilir.

Bu yontemde soyle bir kisitla kars1 karsiya kalinabilir. Alt setin genisligi h
olmak tizere, eger bu deger degisken sayisindan diisiikse (h < p) bu durumda alt
setin kovaryans matrisinin determinant1 sifir olacaktir ve dolayisiyla minimize
edilemeyecektir. Bu yiizden, yiiksek boyutlu veri setleri dncelikle degisken segme ya

da temel bilesenler analizi kullanilarak indirgenmelidir (Moller ve dig., 2006).

Bu yontemde, a budama orani olmak iizere, h = (1 — «) * n olarak tanimlanir.

Bu durumda MCD tahmin edicisinin kirilma noktas1 da budama oranina (a) esit
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olacaktir. Dolayisiyla kirilma noktasinin alabilecegi en biiylik deger h = 0,5 *n
olarak alindiginda elde edilecek olup, %50°dir. Fakat robustlikla istatistiksel etkinlik
arasinda denge saglanmasi igin genellikle h = 0,75 = n olarak alinmaktadir ve bu

durumda da kirilma noktasi %25 tir (Rousseeuw ve Driessen, 1999).

Ote yandan aykir1 deger kirlenmesi dnceden tespit edilebilirse, a (0 < a <
0,5) budama orani bakimindan h, h = |[n(1 — a)] + 1 seklinde formiile edilebilir ve
bu durumda da kirilma noktasi yine a olacaktir. Buradan elde edilen h, Esitlik (2.31)
ve Esitlik (2.33) de kullanilabilir. @ — 0 i¢in MVE tiim veriyi kapsayan en kii¢iik
hacimli elipsoidin merkezini verirken, MCD aritmetik ortalama vektoriine esit

olacaktir (Rousseeuw, 1985).

Butler ve arkadaglarma gore (1993) MCD asimptotik olarak normal
oldugundan ve MVE’den daha hizli bir yakinsama oranina sahip oldugundan, MCD
MVE’den daha iyi istatistiksel 6zelliklere sahiptir. MCD igin gelistirilmis hizli bir
algoritma mevcuttur ve literatiirde FAST-MCD olarak adlandirilir. FAST-MCD,
hesaplama karmasast olan tim MVE algoritmalarindan daha hizli yakinsadigindan

daha kullanighdir (Moller ve dig., 2006).

MCD tahmin edicilerinin yeniden agirliklandirilmasiyla istatistiksel etkinlikleri
arttirilabilir (Rousseeuw ve Driessen, 1999). Bu agirliklandirma isleminde oncelikle
cok degiskenli veriye ait konum ve yayilimin MCD tahmin edicileri sirasiyla fiycp

ve Cp;cp olmak iizere Mahalanobis uzakliklari;

d(xi» Bycp EMCD) = \/(xi — Bycp) Criep (X; — Bcp) (3.34)

seklinde elde edilir. Burada tiim gozlemler i¢in hesaplanan uzakliklar kullanilarak

agirliklar;

o (L& (% B, Cucp) < Xpa-s (3.35)
' 0, diger haller |

seklinde hesaplanir ve daha sonra yeniden agirliklandirilmis MCD (RMCD) tahmin
edicileri agirliklandirilmis ortalama vektorii ve agirliklandirilmis kovaryans matrisi

olarak:

~ Yty Wi
Hrmcp = nl—wx (3.36)
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iy wilxi—Brmcp) (Xi—BrMcD)’ (3.37)

E =cC
RMCD 1 n
i=1 Wi

seklinde hesaplanmaktadir. Burada c¢; = (1 —6)/F (Xg’l_é‘)’dlr. RMCD’nin

X12;+2
kirilma noktasi da tipkt MCD’de oldugu gibi a’ya esittir ve budama parametresi olan

6 = 0,025 olarak alinir (Croux ve Haesbroeck, 2000).

3.7 S Tahmin Edicileri

Cok degiskenli regresyon S tahmin edicilerini Davies (1987) ve Lopuhaa (1989) ¢ok
degiskenli konum ve yayilim parametrelerine genisletmistir (Moller ve dig., 2006).
Cok degiskenli konum ve yayilim parametreleri i¢in yiiksek kirilma noktali ve afin es

degisimli tahmin ediciler sinifinda bulunan S tahmin edicileri;

SXE1p(di) = bo (3.38)

sarti altinda det(Zg)’yi minimize eden (fis,Zg) cifti olup, burada

d; =+/(x; — fis)'Es1(x; — fig) seklinde tammlanan Mahalanobis uzakhigidur.

Pozitif bir kirilma noktasi elde etmek i¢in p su sartlar1 saglamalidir:

e p sifir etrafinda simetrik ve iki kez tlirevlenebilir bir fonksiyondur.
e p,c > 0igin [0, c] araliginda artan, [c, o] araliginda sabittir ve p(0) = 0’dur.
(Hubert ve dig., 2013).

Burada b sabiti ¢ok degiskenli normal dagilim varsayiminin elde edilmesi igin

cogu zaman p(d;)’nin beklenen degeri olarak alinir (Campell ve dig., 1998).

p’nun secimi icin sik sik su fonksiyon kullanilir:

2 4 6

py =15 2 (3.39)
- x| > ¢

ve burada ¢ uygun bir ayar sabitidir (Hubert ve dig., 2013). Burada fonksiyonun
yapisina dikkat edilirse, belli bir ¢ degerinden daha biiyiik Mahalanobis uzakligina
sahip olan gozlemlerin p fonksiyon degerleri c¢?/6 olarak sabitlenmektedir ve
uzaklik ne kadar artarsa artsin, yani gézlem ne kadar aykirilasirsa aykirilagsin, Esitlik

(3.38)’de ifade edilen toplama sabit bir katkida bulunacaktir.
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Cok degiskenli konum ve yayilhim parametrelerinin S tahmin edicilerinin

kirilma noktasi b / () ‘dir ve normal model altinda b;

(p+2) (p+2)(p+4) :
b =222 2(c®) = E xpa(c®) + P2 0 6 (€) + 5 (1 — 3(cD)  (3.40)

seklinde hesaplanabilir (Hubert ve dig., 2013). Kirilma noktas1 tanimindan hareketle
%25 kirtlma noktasi elde etmek igin ¢, p(c) = b /O o5 olacak sekilde segilir (Croux

ve Haesbroeck, 2000).

Cizelge 3.1. Cok degiskenli konum ve yayilim parametreleri i¢in robust istatistikleri

Tahmin  Kirilma noktasi Yorumlar
edici (€M)

Tim M tahminleri afin es degisimli degildir.

M =l@+1) (Ornegin L;) Kisit: n > p
Sz)anhoefll;) n=z 250 ;_01 e Hesaplama maliyeti yliksektir.
MVT %50 Hizli duraganlasir. Kisit: Budamadan sonran > p
MVE %50 Yavas duraganlagir (n‘l/ 3).Kisit:n > p
MCD %50 Hizl1 bir algoritmaya sahiptir. Kisit: n > p
S %50 Kisit: n > p

Cok degiskenli konum ve yayilim parametrelerinin robust tahmin edicileri ile
ilgili bahsedilen bilgiler Cizelge 3.1’de 6zetlenmistir. Cizelge 3.1 incelendiginde M
tahmin edicilerinin tiimiiniin afin es degisimli olmadig1 sdylenebilir. Ayrica tahmin
edicinin saglamlik 6l¢iisii olarak kullanilan kirilma noktast degerlerine bakildiginda
da M ve Stahel-Donoho tahmin edicileri disindaki tahmin edicilerin %50 kirilma
noktasina sahip olabildigi goriilmektedir. Stahel-Donoho tahmin edicisi ise belli bir
kisit altinda %50 kirilma noktasina sahip olabilmektedir. Elbette %50 degeri
asimptotik olarak tahmin edicinin kirtlma noktasinin alabilecegi en biiyiikk degerdir
ve istatistiksel etkinlik ile saglamlik arasinda bir denge kurmak amaciyla zaman
zaman istege bagl olarak diisiirtilebilir. Bu azalma verideki kirlenme oranindan fazla
olmadig: takdirde saglamlikta herhangi bir azalma yaratmayacaktir. Ornegin MCD
tahmin edicisinde h = 0.75 * n alinirsa kirilma noktast %25 olacaktir ve verideki
kirlenme %10 ise bu kirlenmenin etkisini ortadan kaldirmak icin bu kirilma degeri

yeterli olacaktir.
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4. TEMEL BILESENLER ANALIZi

4.1 Klasik Temel Bilesenler Analizi

Istatistiksel analizde c¢ok sayida degisken olmasi islemlerin yapilmasin
giiclestirebilecegi gibi degiskenler arasindaki bagimlilik veya iliski olmas1 bir takim
sorunlarim ortaya ¢ikmasina neden olabilir. Ornegin regresyon analizinde degiskenler
arasinda iliski olmas1 durumunda ¢oklu baglanti problemi ortaya ¢ikar. Bu sorunlari
gidermek amaciyla Temel Bilesenler Analizi uygulanabilmektedir.
Temel bilesenler analizi, baglangi¢ sisteminde yer alan ve birbiriyle iliskili olan

p tane degiskenden daha az sayida ve birbirleriyle iliskisiz, baslangictaki
degiskenlerin dogrusal fonksiyonlari olacak sekilde yeni degiskenler tliretmeyi
amagclar. Bu yeni degiskenlere temel bilesenler adi verilir.
Genel olarak temel bilesenler analizinin amaglari;

¢ Boyut indirgemek (degisken sayisini azaltmak)

e Degiskenler arasindaki iligki yapisini ortadan kaldirmak

e Baska istatistiksel analizler i¢in veri hazirlamak

seklinde ifade edilebilir.

4.1.1 Uygun verinin secimi

Temel bilesenler analizinde orijinal degiskenlerle islem yapilabildigi gibi
standartlagtirllmig degiskenlerle de islem yapilabilir. X:pxn ham veri matrisi ve
Z: pxn standartlastirilmis veri matrisi olarak tanimlansin. Analizde ham veri matrisi
kullanilmast durumunda varyans-kovaryans matrisinden, standartlagtirilmis veri
matrisinin kullanilmas1 durumunda ise korelasyon matrisinden yararlanilmaktadir.
Oldukga farkli sonuglar verebilen bu iki yoldan hangisinin se¢ilecegi konusunda en
onemli belirleyici degiskenlerin 6l¢ii birimleridir. Eger degiskenlerin 6l¢li birimleri
ve varyanslar1 birbirine yakinsa kovaryans matrisinden, aksi takdirde korelasyon

matrisinden yararlanilmas1 gerekir (Tathidil, 1996).
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4.1.2 Temel bilesenlerin elde edilmesi

4.1.2.1 Temel bilesenlerin baslangi¢ verisinden elde edilmesi

X:px1 rastgele degisken vektorli i¢in kovaryans matrisi cov(X) =X olup, bu
matrisin 6zdegerleri;

|z -1, =0 (4.1)
denkleminin kokleri olan A; > A, > -+ >4, >0 seklindeki A;’lerdir. Temel
bilesenlerin orijinal ya da standart degiskenlerin dogrusal fonksiyonu seklinde
yazildig1 belirtilmisti. O halde temel bilesenler;

Yo = t5X = t15X1 + tpXp + - + £ X)) (4.2)

Vi =t1X =t Xy +t X, + -+ tplxw

Y, = X =ty Xy + Xy + e £ X,
seklinde tanimlanir. Her bir temel bilesen igin varyanslar ve kovaryanslar
hesaplanacak olursa Y; temel bileseni i¢in (j # k = 1,2, ..., p);

Var(Y;) = Var(tX) = tjVar(X)t; = tjXt, (4.3)

Cov(Y;, Yy) = Cov(tjX, t; X) = tjCov(X)t) = It (4.9)
olarak yazilir. Temel bilesenler analizinin amaglarindan birisi iliskisiz degiskenler
elde etmek oldugundan dolay1 Esitlik (4.4)’lin sonucunun sifir olmasi istenir.

Temel bilesenleri olustururken en biiyilk varyansa sahip olan temel bilesen
l.temel bilesen olarak adlandirilir ve varyanslarin biiyiikliikk sirasina gore temel
bilesenler olusturulur. O halde 1. Temel bilesen Var(Y;) = t;Xt; degerini tjt; =1
yan sarti altinda maksimize eden, ¥; = t1X dogrusal bagintisidir. Ayni sekilde 2.
Temel bilesen Var(Y,) = t,Xt, degerini tyt, = 1 ve tjt, = 0 yan sartlar1 altinda
maksimize eden Y, = t;X dogrusal bagintisidir. Bu sekilde devam edilirse j_nci
temel bilesen Var(Y;) = t;Xt; degerini tit; =1 ve tiim j # k icin t;t;, =0 yan
sartlar1 altinda maksimize eden Y; = ¢;X dogrusal bagmtisidir.

Baslangi¢ sisteminin toplam varyansi;

Obop =1z(E) =01+ 40, =+ + 1, (4.5)
olup, j = 1,2, ..., p i¢in temel bilesenlerin varyanslari toplami da;
baVar(Y) =+ -+ 4 (4.6)
olacaktir.
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¥ matrisinin 6zdeger-6zvektor ciftleri (44, e1), (4,,€5), ..., (Ap,ep) olsun. Bu

1, j=k

0, j %k ozellikleri

0zdeger ve dzvektorler igin A4y > A, > - > 4, > 0 ve eje, = {

yazilabilir. Boylece Esitlik (4.2)’de verilen denklemlere gore j_nci temel bilesen;

YVi=eX =ejX; teX, + - +epXp 4.7)
seklinde tanimlanir. Bu durumda bu temel bilesenin varyansi

Var(Y;) = Var(ejX) = ejVar(X)e; (4.8)
olarak yazilir.

Y matrisinin 6zdeger matrisi A ve Ozvektorler matrisi P olmak tizere, X
matrisinin spektral ayrisimi1 £ = PAP’ seklinde yazilmakta olup, buradan P'XP = A
elde edilebilir. Boylece e;Xe; = A; olup, Esitlik (4.8)’in ¢dziimiinii vermektedir. O
halde j_nci temel bilesenin varyansi j_nci 6zdegerdir.

Buna gore 1. Temel bilesen, varyansi en biiyiik olan temel bilesen olarak 1.
Ozdegere karsilik gelen 6zvektoriin kullanilmasiyla elde edilir. Temel bilesenler,
ilgili 6zvektoriin rastgele degisken vektoriiyle carpilmast sonucunda dogrusal bir
fonksiyon olarak ifade edilir. Kovaryans matrisinin 6zdeger-6zvektor ciftlerinin
kullanilmasiyla yukaridaki kisitlar altinda varyanslar maksimize edilir.

Temel bilesenler elde edildikten sonra bunlarin varyans agiklama oranlar1 ve
temel bilesen skorlari1 elde edilmek istenir. j_nci temel bilesenin varyans agiklama
orant,

var(v)) A

VAO = ——2 = (4.9)

2
OTop OTop

seklinde ifade edilmektedir. i_nci birimin (i = 1,2, ...,n) temel bilesen skorlari ise o

birime ait degisken degerlerinin Esitlik (4.7)’de yerine yazilmasiyla hesaplanir.

4.1.2.2 Temel bilesenlerin standartlastirilmis veriden elde edilmesi

Standart verilerden temel bilesenlerin elde edilmesinde orijinal degiskenlerin

korelasyon matrisinden yararlanilmasi gerektiginden bahsedilmisti. Oncelikle veri;
Zy

z=|:|=E") (x-p (4.10)

Zp
seklinde standartlastirilir. Daha sonra bu standart rastgele degisken vektoriiniin

kovaryans matrisi;

1.1

Cov(Z) = Cov [(ZE)

1,1 11

(x - ﬂ)] = (ZE) Cov(x — w) (ZE)
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-1 -1

=(22) (%) =Kor(X)=R (4.12)
olarak bulunur. O halde temel bilesenler bu korelasyon matrisine gore olusturulur.
Eger korelasyon matrisinin 6zdeger-6zvektor ciftleri (Aj, ej) ise j_nci temel bilesen;

Y, = e]'-Z = el teyly+ o tepiZy,,j=12,..,p (4.12)
seklinde ifade edilir ve Var(Y;) = 4; , Cov(Y;,Y,) = 0°dir. Ayrica sistemin toplam
varyansi

Ofop =1Z(R) = + A3+, =D (4.13)
dir.

Orijinal degiskenlerde oldugu gibi temel bilesenlerin standart veriden elde
edildigi durumlarda da varyans agiklama oranlari ve temel bilesen skorlari ile

ilgilenilir. j_nci temel bilesenin varyans agiklama orant;

vao =120 4 (4.14)
OTop b

olarak ifade edilmektedir. i_nci birimin (i = 1,2, ...,n) temel bilesen skorlar1 ise o
birime ait standart degisken degerlerinin Esitlik (4.12)’de yerine konulmasiyla

hesaplanir.

4.1.3 Onemli temel bilesen sayisinin belirlenmesi

4.1.3.1 Kaiser kriteri

Temel bilesenler standart veriler iizerinden elde edildiginde bu kriter yaygin bir
sekilde kullanilir. Buna gére R matrisinin birden biyiik 6zdeger (A4 > 1) sayist

onemli temel bilesen sayis1 olarak almir (Ozdamar, 2013).

4.1.3.2 Scree plot grafigi (Catell scree test)

Bilesen sayist 1,2,...,p bi¢iminde x- ekseninde ve 6zdegerler y- ekseninde olmak
tizere 0zdegerlerin biiylikliik sirasina gore bir xy koordinat sisteminde ¢izgi egim
grafigi cizilir. Bu grafige bilesen sayis1 arttikca 6zdegerlerin azalisin1 gosteren yamag
egim grafigi adi verilir. Cizgi grafiginde egimin kaybolmaya basladigi noktanin

isaret ettigi bilesen sayis1, dnemli temel bilesen sayis1 olarak aliir (Ozdamar, 2013).
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4.1.3.3 Aciklanan varyans Kriteri

Ozdegerlerin agikladiklar1 toplam varyansin en az %80 olacak bigcimde 6zdeger
sayis1 kadar temel bilesenin 6nemli kabul edilmesi esasina dayanir. Baz1 kaynaklar

bu oranin en az 2/3 (%67) olmasi gerektigini belirtmektedir (Ozdamar, 2013).

4.1.3.4 Joliffe kriteri

Korelasyon matrisinin 0.7 ve daha biiyiik degerli 6zdeger (1 = 0.7) sayisin1 dnemli
temel bilesen sayist olarak kabul eden bir yontemdir. Bu yontemde tespit edilen

onemli temel bilesen sayis1 Kaiser kriterinde tespit edilenin yaklasik iki katidir

(Ozdamar, 2013).

4.2 Temel Bilesenler Analizine Robust Yaklasimlar

4.2.1 Robust kovaryans matrislerine dayanarak temel bilesenler analizi

Robust temel bilesenler analizinin amaci aykir1 degerlerden etkilenmeyen temel
bilesenleri elde etmektir. Bu amacla uygulanan en yaygin yontem, klasik kovaryans
matrisi yerine Bolim 3’de s6z edilen robust alternatiflerini kullanarak temel
bilesenleri elde etmektir.

Bu amagla fi,, Z, herhangi bir robust konum ve yayilim tahmini olsun. Eger
verideki degiskenler &l¢ii birimleri acisindan farklilik gdstermiyorsa bu X, matrisinin

ozvektorleri, farklilik gdsteriyorsa

R, = (Dﬁ)_1

ile elde edilen robust korelasyon matrisinin 6zvektorleri kullanilarak temel bilesenler

-1

s, (Dﬁ) (4.15)

elde edilir. Burada Dr% matrisi kosegen elemanlart ¥, matrisinin kosegen
elemanlarinin karekoklerinden (standart sapmalardan) olusan kdsegen bir matristir.
Bu yontemle bulunan temel bilesenler aykirt degerlerden etkilenmezler. Ancak klasik
durumda oldugu gibi bu yontemde de gozlem sayisi de§isken sayisindan biiyiik
olmalidir (n > p). Aksi takdirde kovaryans matrisinin determinanti sifir olacaktir.
Ayrica burada baslangi¢ 6rnek ¢ap1 n, degisken sayisindan fazla olsa bile yukaridaki
kisit saglanmayabilir. Ornegin MCD tahmin edicisinde n tane gozlem kovaryans
matrisinin determinantint minimum yapacak h = 0,5*n ya da h = 0,75 *n tane
gbzleme indirgenmektedir. Bu durumda kovaryans matrisinin hesaplanacagi ornek

cap1 azalir ve h < p olabilir. Eger degisken sayis1 gozlem sayisindan biiylik olursa
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kovaryans matrisinin determinantit sifir olacaktir ve minimize edilemeyecektir.

Dolayistyla bu yaklasim sadece diisiik boyutsal (n > p) verilerle smirhdir.

4.2.2 Projeksiyon izleme (Projection pursuit-PP) yontemi

Projeksiyon izleme (PP) yontemi yiiksek boyutsal (p > n) bir veride, bu veri
noktalarin1 projeksiyon indeksi olarak kullanilan bir yayilim olgiistinii maksimize
eden daha diisiik boyutsal bir uzaya izdiistimleyerek verinin yapisini inceler. Burada
projeksiyon indeksi olarak kullanilan yayilim 6l¢iisi MAD gibi bir robust yayilim
Ol¢iisii olabilir. PP yontemi maksimizasyon problemini ¢ozerek robust 6zvektor
tahminlerini elde eder. Oncelikle ilk v yon (6zvektdr) bulunur ve daha sonraki
adimda her yeni yon onceki tiim yonlere ortogonal olacak sekilde olusturulur.
Yontem robust temel bilesenler ve robust kovaryans matrisi elde ederek sonuglanir.
Temel bilesenler ikinci asamada hesaplandigindan dolayr PP yaklasimi yiiksek
boyutsal (p > n) verilerde de kullanilabilir. Klasik temel bilesenler analizi de PP
algoritmasinin 6zel bir hali olup projeksiyon indeksi olarak varyansi kullanir (Moller

ve dig., 2006). PP yontemiyle ilgili kapsamli bilgiye (Huber, 1985)’den ulasilabilir.

4.2.3 ROBPCA yontemi

ROBPCA yontemi hem robust kovaryans tahmini hem de projeksiyon izleme (PP)
diistincelerini birlikte kullanir. PP yontemi ilk boyut indirgeme asamasinda kullanilir.
Daha sonra elde edilen diisik boyutsal veri uzayindan, MCD tahmin edicisine
dayanarak temel bilesenler elde edilir. Birlestirilmis yaklasim ham PP
algoritmalarindan daha hizli sonuglar verir (Hubert ve dig., 2005).

Gozlem sayisi n ve orijinal degisken sayisi p olmak {izere, X: nxp orijinal veri
matrisi olsun. ROBPCA ii¢ asamada uygulanir. Oncelikle; veri en fazla (n — 1)
boyutlu bir alt uzaya doniistiiriiliir. Sonra; baslangi¢c kovaryans matrisi X, elde edilir
ve k boyutlu alt uzay veriye iyi uyan bir alt uzay olacak sekilde bilesen sayisi k
belirlenir. Son asamada; konum vektoriiniin ve k tane sifir olmayan A4, 4,, ..., A,
0zdegerin hesaplandig1 yayilim matrisinin robust bir sekilde tahmin edildigi bu alt
uzay lzerine veri noktalarmin iz disiimleri alinir. Bu o6zdegerlere karsi gelen

Ozvektorler ise k tane robust temel bileseni verecektir (Hubert ve dig., 2005).

Orijinal p boyutlu uzayda, bu k bilesen k boyutlu bir uzay: kapsar. Ozvektorler

stitun seklinde yan yana getirilerek P:pxk matrisi elde edilir. Konum tahmini, p
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degiskenli bir siitun vektorii olmak tizere I ile ifade edilir ve robust konumu olarak

adlandirilir. Skor matrisi ise;

Trjie = (Xnp — 1ul')Ppi (4.16)
seklinde ifade edilmekte olup, burada 1,, 1’lerden olusan nx1 boyutlu bir siitun
vektordiir. Robust yayilim matrisi;

Zpp = PpiLiiPip (4.17)
olup, burada Ly, késegen elemanlar1 A4, 4,, ..., 4, olan késegen matristir (Hubert ve
dig., 2005). Klasik temel bilesenler analizinde oldugu gibi ROBPCA ortogonal es
degisim oOzelligine sahiptir. Yani veriye ortogonal bir donlisiim (déndiirme)
uygulandiginda yiikler ve boylece temel bilesen skorlar1 degismez (Hubert ve dig.,
2005).
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bolgeler aras1 gelismislik farklarinin azaltilmasina yonelik olarak bolgelerin
sosyoekonomik analizlerinin yapilmasi ve Avrupa Birligi (AB) ile karsilastirilabilir
veriler {liretilmesi amaciyla, AB bdlgesel siniflandirmasi olan NUTS kriterlerine gore
Tiirkiye’de Istatistiki Bolge Birimleri Siniflamasi (IBBS) tanimlanmis ve 2002
yilinda uygulamaya konulmustur. IBBS ii¢ diizeyden olusmaktadir. Ilk asamada idari
yaptya uygun olarak 81 il, 3. diizeyde bolge birimleri olarak tanimlanmustir.
Ekonomik, sosyal, kiiltiirel ve cografi yonlerden benzer illerin belirli bir niifus
biiyiikliigii de dikkate alinarak gruplanmasi ile 26 bolge, 2. diizeyde bolge birimleri
olarak tanimlanmistir. Yine ayni kritere gore 2. diizey bélge birimlerinin gruplanmasi
sonucu 12 birim 1. diizeyde bélge birimleri tanimlanmistir (TUIK, 2005).

2006 yilinda AB’ye uyum vyasalar1 ¢ercevesinde Devlet Planlama Tegkilati
(DPT) biinyesinde kurulmaya baglanan kalkinma ajanslari, giiniimiizde bdlgesel
kalkinmay1 hizlandirmak amaciyla 26 istatistiki bolgenin her birinde bir tane olmak
lizere yayginlagtirilmigtir.

Uygulamanin asil amaci, Tirkiye’de illerin sosyoekonomik gelismislik
diizeyini belirlemek i¢in donem donem yapilan ¢aligmalar: bu kalkinma ajanslarina
ya da istatistiki bolgelere gore giincellemektir. Illerin bireysel olarak incelenmesi
yerine bu bdlgelerin tek bir idari bolge olarak diiiiniiliip ele alinmasinin bolgeler
aras1 gelismislik seviyelerini daha iyi agiklayacagi diistiniilmektedir. Boylece ayni
bolgedeki bir ilin gelismislik seviyesi artsa bile diger illerde boyle bir gelisme s6z
konusu degilse, bolgenin gelismekte oldugu ve kalkinma ajansinin dogru politikalar
izledigi yoniindeki iddialarin dogrulugu tartisilabilir olacaktir.

Ulkemizde bolgeler arasinda gelismislik farklarmin oldugu asikardir. Ancak
bazi bolgeler digerlerinden olumlu ya da olumsuz anlamda ¢ok farklidir. Bu durum
sosyoekonomik gelismislik endeksi (SEGE) calismalarinda aykiri degerlerin soz
konusu olmasina neden olur. Bu nedenle bu ¢alismada oncelikle veri setinde aykiri

deger olup olmadigi klasik ve MCD tahminlerine dayanan Mahalanobis uzakliklarina
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gore incelenmis, daha sonra klasik ve robust yontemlere dayanan temel bilesenler
analizi kullanilarak sosyoekonomik gelismislik degerlendirmesi yapilmaistir.

Bolgeler arast gelismislik farklarin1  degerlendirmek amaciyla kalkinma
ajanslart kapsaminda yer alan illere ait bazi sosyoekonomik gdstergelerden
yararlanarak her bir kalkinma ajansi bolgesi i¢in s6z konusu gostergelere ait degerler
bulunmustur. Daha sonra, elde edilen ¢ok degiskenli veri yapisina klasik temel
bilesenler, robust (MCD ve S) yayilim matrislerine dayanan temel bilesenler ve
robust temel bilesenler analizi (ROBPCA) uygulanarak kalkinma ajansi bolgeleri
degerlendirilmistir. Calismada ilk asamada 19 degisken kullanilmis olup s6z konusu
degiskenler Cizelge 5.1°de verilmistir. 26 kalkinma ajanst igin 19 degisken
kullanildiginda elde edilen veri diisiik boyutsal (n > p) yapiya sahip oldugundan

klasik ve robust yayilim matrislerine dayanan temel bilesenler analizi i¢in uygundur.

Cizelge 5.1. Ik asamada kullanilan 19 sosyoekonomik gosterge

Degiskenler Aciklama
X, Bolgedeki banka kredilerinin Tiirkiye i¢indeki pay1
X, Yeni kurulan girketlerin toplam sermayesinin Tirkiye i¢indeki pay1
X3 Imalat sanayi isyerlerinin Tiirkiye icindeki pay1
X, Bolge ihracatinin Tiirkiye i¢indeki pay1
X5 Niifus yogunlugu
Xe On bin kisiye diisen yabanci sermayeli sirket sayis1
X, Bolge vergi gelirinin Tiirkiye i¢indeki pay:
Xg Yiiz bin kisiye diisen marka bagvuru sayisi
Xo Kisi basina diisen ihracat tutarlari
X10 Geng bagimli niifus orani (0-14 yas arasi niifus)
X1 15-49 yas aras1 1000 kadin basina diisen canli dogum sayis1
X1z Genel ortadgretim net okullasma oran
X13 SGK'da aktif ¢alisanlarin toplam niifusa oran
Xi4 Caligma ¢agindaki (15-64) niifusun toplam niifusa orani
Xis Okuryazar kadin niifusun toplam kadin niifusa orani
X1 [stihdam orani
X17 Okuryazar niifur orani
X1g malat sanayi istihdamimin sigortali istihdam igindeki orani
Xi9 Kisi bas1 imalat sanayi elektrik tliketimi

Daha sonraki asamada 26 kalkinma ajansi bolgesi 46 degisken bakimindan
degerlendirmeye alinmistir. Bu durumda elde edilen ¢ok degiskenli veri seti yiiksek
boyutsal (p > n) olup klasik ya da robust yayilim matrislerine dayanan yontemler
uygulanamaz. Bu nedenle elde edilen bu yiiksek boyutsal veriye sadece ROBPCA
uygulanmustir. Bu asamada kullanilan 46 degisken Cizelge 5.2°de verilmistir. ilk

asamada kullanilan 19 degisken de bu gostergeler arasindadir.
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Cizelge 5.2. Ikinci asamada kullanilan 46 sosyoekonomik gosterge

Degiskenler Aciklama
X, Niifus yogunlugu
X, 15-49 yas aras1 1000 kadin basina diisen canli dogum sayis1
X5 Geng bagimli niifus oran1 (0-14 yas niifus)
X, Net go¢ hiz1
Xc Sehirlesme orani
Xe Okuryazar niifus orant
X Okuryazar kadin niifus oraninin toplam kadin niifusuna orani
Xg Genel ortadgretim net okullasma oranm
Xo Yiiksekokul veya fakiilte mezunu niifusun 22+ yas niifusa oran
Xi0 [ssizlik orant
Xi1 Isgiiciine katilma orani
Xi7 Calisma ¢agindaki niifusun (15-64) toplam niifus i¢indeki orani
X3 Imalat sanayi istihdamimin sigortali istihdam igindeki orani
Xig SGK'da aktif calisanlarin toplam niifusa orani
Xis [stihdam oran1
Xi6 Bolge ihracatinin Tiirkiye i¢indeki pay1
X1y Kisi basina diisen ihracat tutarlar
Xig Imalat sanayi isyerlerinin Tiirkiye igindeki pay1
Xi9 Yeni kurulan sirketlerin toplam sermayesinin Tiirkiye i¢indeki pay1
¥ Turizm yatirim-igletme ve belediye belgeli yatak sayisinin Tiirkiye
20 icindeki payi
X5 Tesvik belgeli yatirim tutarinin Tiirkiye icerisindeki pay1
Xy, Kisi bast imalat sanayi elektrik tiikketimi
Xy3 On bin kisiye diisen yabanci sermayeli sirket sayisi
X4 Yiiz bin kisiye diisen marka basvuru sayist
X5s Yiiz bin kisiye diigen patent bagvuru sayist
Xo6 Yiiksek lisans ve doktora sahibi niifusun 30 yas iistii niifusa orani
X, Yiiz bin kisiye diisen hastane yatak sayis1
X5g On bin kisiye diisen hekim say1s1
Xy9 On bin kisiye diisen dis hekimi sayis1
X30 On bin kisiye diisen eczane sayisi
X3 Yesil kart sahibi niifusun il niifusuna orani
X35 Bolgedeki banka kredilerinin Tiirkiye i¢indeki pay1
X33 Bolgedeki tasarruf mevduatinin Tiirkiye i¢indeki pay1
X34 Kisi basina diisen banka mevduati tutari
X;g Bin kisiye diisen internet bankaciliginda aktif bireysel miisteri sayisi
X36 Bin kisiye diisen internet bankaciliginda aktif kurumsal miisteri sayis1
X537 Kisi basina diisen biitce gelirleri
X3g Bolge vergi gelirinin Tiirkiye i¢indeki pay1
X39 Kisi bagina diisen GSM abone sayisi
X0 Toplam demiryolunun yiiz6l¢timiine orani
X1 Bin kisiye diisen AVM briit kiralanabilir alan orani
X4 Kisi basina mesken elektrik tiiketimi
X43 Bin kisiye diisen 6zel otomobil sayis1
Xy Sosyal giivenlik kapsami disinda kalan niifusun toplam niifusa orani
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Cizelge 5.2.’nin devami

X4s Yz bin kisiye diisen ceza infaz kurumuna giren hiikiimlii sayis1
X6 Yiiz bin kisiye diisen intihar vakasi sayisi

5.1 Aykir1 Degerlerin incelenmesi

5.1.1 Klasik tahminlere dayanan Mahalanobis uzakhklarinin kullanimi

Cok degiskenli bir veri setinde aykiri deger incelemesi i¢in Mahalanobis
uzakliklarmin nasil kullanilabilecegine Béliim 2.5.2°de yer verilmisti. Oncelikle
Esitlik (2.14)’ten yararlanarak 26 kalkinma ajanst bdlgesi i¢in Mahalanobis
uzakliklar1 hesaplanmis ve Cizelge 5.3’te verilmistir. Calismada 19 degisken oldugu
igin bu uzakliklar ¥{g0975 = 32,8523 kritik degeri ile karsilastirilmustir. Tiim
bolgeler igin ilgili Mahalanobis uzakliklari bu degerden kiigiik oldugu igin klasik

tahminlere dayanan Mahalanobis uzakliklarina gore veri setinde aykirt deger yoktur.

5.1.2 MCD tahminlerine dayanan Mahalanobis uzakhiklarinin kullanim

Burada klasik yaklasimdan farkli olarak Esitlik (3.14)’te konum ve yayilim
parametresinin robust tahminlerinin kullanilmasiyla, robust tahminlerine dayanan
Mahalanobis uzakliklar: elde edilir. Bu uzakliklar yZo¢75 = 32,8523 kritik degeri
ile karsilastirilarak, Mahalanobis uzakligi kritik degerden biiyiik olan gézlemler
aykir1 deger olarak kabul edilir. Bu diisiinceden hareketle 26 kalkinma ajans1 bdlgesi
i¢cin s6z konusu uzakliklar MCD tahminleri kullanilarak bulunmus ve Cizelge 5.3’te
yer verilmistir. Klasik tahminlere dayanan uzakliklarin aksine, MCD tahminlerine
dayanan uzakliklardan TR10 (Istanbul) ve TR51 (Ankara) bolgelerine ait olanlar
kritik degeri astigindan dolay1 aykirt deger olarak tespit edilmislerdir. Veri setinde
aykir1 deger oldugundan robust yaklagimlarin kullanilmas1 uygun olacaktir.

Burada klasik tahminlere dayanan Mahalanobis uzakliklarinin bu aykiri
degerleri tespit edememe nedeni, klasik tahminlerin verideki bozulmaya/kirlenmeye
uyma egiliminde olmasidir. Verideki aykirilik ortalama degerlerini yiikselttiginden
Mahalanobis uzaklig1 bagmtisinda ifade edilen farklar ve dolayisiyla uzakliklar da
kiigiilecektir. Ancak MCD tahminlerinde aykiri degerlerin etkisi arindirildigr icin
ortalamalar duragandir ve ilgili gozlem degerleri ile aralarindaki farklar biiytik
olacaktir. Gozlem aykirilik egilimindeyse Mahalanobis uzakliklar1 biiyliyecek ve

aykir1 degerler belirlenebilecektir.
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Cizelge 5.3. Klasik ve robust tahminlerine dayanan Mahalanobis uzakliklar

BOLGEDEKI iLLER MAHp.6ik MAH o pust
Istanbul 24,0245 44239,60
Tekirdag, Edirne, Kirklareli 20,3834 18,8606
Balikesir, Canakkale 20,5394 19,5989
[zmir 21,4768 20,8742
Aydin, Denizli, Mugla 15,9978 16,2937
Manisa, Afyonkarahisar, Kiitahya, Usak 17,5093 20,9132
Bursa, Eskisehir, Bilecik 20,2121 21,6676
Kocaeli, Sakarya, Diizce, Bolu, Yalova 22,5142 21,1610
Ankara 23,5942 1368,7959
Konya, Karaman 16,7065 19,1341
Antalya, Isparta, Burdur 23,1457 21,2671
Adana, Mersin 21,6639 21,7789
Hatay, Kahramanmaras, Osmaniye 21,6593 20,9132
Kirikkale, Aksaray, Nigde, Nevsehir, Kirsehir 18,5234 19,8158
Kayseri, Sivas, Yozgat 8,1037 21,0783
Zonguldak, Karabiik, Bartin 19,7686 18,4648
Kastamonu, Cankiri, Sinop 20,3300 20,8796
Samsun, Tokat, Corum, Amasya 13,9103 12,7590
Trabzon, Ordu, Giresun, Rize, Artvin, Gliimiishane 11,6429 11,1892
Erzurum, Erzincan, Bayburt 13,6748 12,5990
Agr, Kars, [gdir, Ardahan 19,1553 17,6662
Malatya, Elaz1g, Bingdl, Tunceli 9,5493 10,7736
Van, Mus, Bitlis, Hakkari 18,9512 19,5681
Gaziantep, Adiyaman, Kilis 21,2518 19,5752
Sanlwurfa, Diyarbakir 17,3308 17,5569
Mardin, Batman, Sirnak, Siirt 13,3808 12,6118

5.2 Klasik Temel Bilesenler Analizi ile SEGE Degerlendirmesi

Daha once de belirtildigi gibi Cizelge 5.1°de verilen 19 degisken kullanilarak 26

kalkinma ajans1 bolgesi sosyoekonomik geligsmislik bakimindan degerlendirilmistir.

Degiskenler 6l¢ii birimleri bakimindan farkli olduklarindan dolay1 korelasyon matrisi

tizerinden temel bilesenler elde edilmelidir. Bu nedenle ilk olarak korelasyon

matrisinin 6zdegerleri hesaplanmis ve varyans aciklama oranlara bakilarak énemli

temel bilesen sayisina karar verilmistir. Sonuglar Cizelge 5.4’te gosterilmistir.

Cizelge 5.4. Klasik Korelasyon matrisinin 6zdegerleri ve varyans agiklama oranlari

Ozdegerler Varyans A¢iklama Toplam Aciklanan
Oram Varyans Orani
9,5703 0,5037 0,5037
6,2283 0,3278 0,8315
1,4828 0,078 0,9095
0,8058 0,0424 0,952
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Cizelge 5.4. ‘iin devami

Ozdegerler Varyans A¢iklama Toplam Aciklanan
Orani Varyans Oram

0,3206 0,0169 0,9688
0,2260 0,0119 0,9807
0,1594 0,0084 0,9891
0,0772 0,0041 0,9932
0,0403 0,0021 0,9953
0,0227 0,0012 0,9965
0,0218 0,0011 0,9976
0,0146 0,0008 0,9984
0,0095 0,0005 0,9989
0,0071 0,0004 0,9993
0,0052 0,0003 0,9996
0,0040 0,0002 0,9998
0,0028 0,0001 0,9999
0,0011 0,0001 1

0,0006 0 1

Cizelge 4.4 incelendiginde ilk {i¢ temel bilesenin agikladig1 toplam varyansin
%90,95 oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla 6nemli temel bilesen sayist 3 olarak

almabilir. Bu ii¢ 6zdegere karsilik gelen 6zvektorler Cizelge 5.5’te verilmistir.

Cizelge 5.5. Onemli temel bilesen katsayilar1 (8zvektorler)

1.TB 2TB 3.TB
0,2565 0,2318 -0,0580
-0,2076  0,2828 0,1520
-0,1981 10,2918 0,1565
0,1949 -0,2650 0,0510
0,2146 -0,2502 0,0272
0,2247 -0,2761 -0,0293
0,2461 -0,2412 -0,0640
0,1665 -0,1218 0,5805
0,1517 -0,3024 -0,2120
0,1210 -0,2589 -0,3148
0,2689 0,2159 0,0180
0,2506 0,1111 0,3372
0,2805 0,1936 -0,0431
0,2594 0,2253 -0,1056
0,1063 -0,2125 0,5509
0,2584 0,2227 -0,1399
0,2885 0,1284 0,0316
0,2715 0,2089 -0,0925
0,2745 0,1965 0,0048

Temel bilesenler analizi korelasyon matrisi iizerinden yapildigindan temel
bilesen skorlarin1 elde etmek icin Oncelikle standart veri matrisi hesaplanmalidir.

Standart veri matrisi;
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Z, = (zcl/z)—l(x — 1) (5.1)

seklinde hesaplanmustir.

Temel bilesenler analizi degiskenler arasindaki korelasyonlarin énemli temel
bilesenlerden kaynaklandigini varsayarken, degiskenler arasindaki iligkilerin biiyiik
bir boliimii ise tek bir temel faktoriin etkisi sonucu ortaya ¢ikmaktadir. S6z konusu
temel bilesene genel nedensel bilesen denilmektedir (Albayrak, 2005). Arastirmada
bolgelerin sosyoekonomik gelismislik diizeylerinin kullanilan tiim gostergelere etki
eden ve birlikte degisimlerini saglayan genel nedensel bir bilesen oldugu kabul
edilmistir. Ozetlemek gerekirse, genel nedensel bilesen bolgelerin sosyoekonomik
gelismislik diizeyleridir.

Bu diisiinceden hareketle en biiyiik 6zdegere ve dolayisiyla varyans agiklama
oranina sahip olan 1. Temel bilesen genel nedensel bilesen olarak kabul edilmis ve
bu temel bilesene gore hesaplanan skorlar, bolgelerin sosyoekonomik geligsmislik
endeksi olarak alinarak bolgeler arasi siralama yapilmis ve sonuglar Cizelge 5.6’da
gosterilmistir. 1. Temel bilesen toplam varyansin % 50,37’sini tek basina

aciklamaktadir.

Cizelge 5.6. Klasik TBA ne gore bolgelerin SEGE siralamasi

SIRA BOLGEDEKI ILLER SEGE DEGERI
1 Istanbul 11,4638
2 [zmir 2,6597
3 Kocaeli, Sakarya, Diizce, Bolu, Yalova 2,3142
4 Bursa, Eskisehir, Bilecik 2,0643
5 Ankara 1,8664
6 Tekirdag, Edirne, Kirklareli 1,3715
7 Aydin, Denizli, Mugla 1,1337
8 Manisa, Afyonkarahisar, Kiitahya, Usak 0,7947
9 Antalya, Isparta, Burdur 0,7557
10 Balikesir, Canakkale 0,5915
11 Zonguldak, Karabiik, Bartin 0,2734
12 Konya, Karaman 0,0196
13 Adana, Mersin -0,0136
14 Trabzon, Ordu, Giresun, Rize, Artvin, Glimiishane -0,3322
15 Kayseri, Sivas, Yozgat -0,4482
16 Samsun, Tokat, Corum, Amasya -0,4525
17 Kastamonu, Cankiri, Sinop -0,7396
18 Hatay, Kahramanmaras, Osmaniye -0,8671
19 Kirikkale, Aksaray, Nigde, Nevsehir, Kirsehir -0,8969
20 Gaziantep, Adiyaman, Kilis -1,0341
21 Malatya, Elaz1g, Bingol, Tunceli -1,3492
22 Erzurum, Erzincan, Bayburt -2,2181
23 Agri, Kars, 1gdir, Ardahan -3,7326
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Cizelge 5.6. ‘in devami

SIRA BOLGEDEKI iLLER SEGE DEGERI
24 Van, Mus, Bitlis, Hakkari -4,0643
25 Mardin, Batman, Sirnak, Siirt -4,4507
26 Sanliurfa, Diyarbakir -4,7096

Analiz sonucunda en gelismis iic bolge TR10 (Istanbul), TR31 (Izmir), TR42
(Kocaeli, Sakarya, Duzce, Bolu, Yalova) bolgeleridir. En gelismemis bolgeler ise
TRB2 (Van, Mus, Bitlis, Hakkari), TRC3 (Mardin, Batman, Sirnak, Siirt) ve TRC2
(Sanliurfa, Diyarbakir) bolgeleridir.

Bolgelerin siralanmasinda kullanilan 19 degisken ve metodoloji 81 il igin
uygulandiginda bazi ¢arpici sonuglara ulasilmaktadir. 81 il i¢in 19 sosyoekonomik
gosterge bakimindan SEGE siralamasi EK-A’da verilmistir.

Il bazinda degerlendirme yapildiginda drnegin Kayseri ili 18. sirada yer alarak
ilk %25’1ik dilime girmistir. Ancak Kayseri, Sivas ve Yozgat’in olusturdugu TR72
bolgesi tek bir idari yap1 olarak ele alindiginda 26 bolge icinde 15. olarak %60’1ik
dilime girebilmistir. Dolayisiyla il bazinda gelismislik incelendiginde bolgesel

kalkinmay1 hedefleyen kurumlar i¢in yaniltici sonuglar elde edilebilir.

5.3 MCD Yayilhim Matrisine Dayanan TBA ile SEGE Degerlendirimesi

MCD yayilim matrisine dayanan temel bilesenleri elde etmek icin dncelikle MCD
kovaryans matrisi ve MCD korelasyon matrisi elde edilmelidir. MCD kovaryans
matrisinin elde edilmesinde MATLAB R2009b programinda LIBRA toolboxi
kullanilmigtir  (Verboven, 2005). Daha sonra elde edilen kovaryans matrisi
kullanilarak MCD korelasyon matrisi Esitlik (3.15) ile elde edilmistir. Elde edilen
korelasyon matrisinin 6zdeger ve 6zvektdrleri hesaplanmustir. Ilgili dzdegerler ve

varyans agiklama oranlar1 Cizelge 5.7’de verilmistir.

Cizelge 5.7. MCD korelasyon matrisinin 6zdegerleri ve varyans agiklama oranlari

(")Zdegerler Varyans Ac¢iklama Oram1  Aciklanan Toplam Varyans

10,1927 0,5365 0,5365
3,9191 0,2063 0,7427
1,7486 0,0920 0,8348
0,8359 0,0440 0,8788
0,6377 0,0336 0,9123
0,5380 0,0283 0,9406
0,3827 0,0201 0,9608
0,2509 0,0132 0,9740
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Cizelge 5.7‘nin devami

Ozdegerler Varyans A¢iklama Oram1  Aciklanan Toplam Varyans

0,1846 0,0097 0,9837
0,1198 0,0063 0,9900
0,0645 0,0034 0,9934
0,0605 0,0032 0,9966
0,0283 0,0015 0,9981
0,0152 0,0008 0,9989
0,0008 0,0000 0,9989
0,0022 0,0001 0,9990
0,0041 0,0002 0,9993
0,0082 0,0004 0,9997
0,0060 0,0003 1,0000

MCD korelasyon matrisinin 1’den biiyiik 6zdeger sayis1 ii¢ oldugundan Kaiser
kriterine gbre onemli temel bilesenlerin sayisi {ictiir. Bu ii¢ temel bilesen toplam
varyansin %83,47’sini a¢iklamaktadir.

Temel bilesenler analizi korelasyon matrisi kullanilarak yapildigindan
standartlastiritlmis  veri matrisine ihtiyag vardir. Burada Onemli olan husus
standartlastirma isleminde MCD konum ve yayilim tahminlerinin kullanilmasidir.
Buna gore MCD konum ve yayilim matrislerini kullanarak elde edilen

standartlastirilmis veri matrisi;
-1
Zycp = (Bmen?) (X — mucn) (5.2)

seklinde hesaplanmstir.

Klasik temel bilesenler analizinde oldugu gibi genel nedensel faktor olarak en
blyiik o©6zdegere sahip 1. temel bilesen skorlari, bdlgelerin sosyoekonomik
geligsmislik gostergesi olarak alinmig ve bolgelerin bu degerlere gore siralamasi
Cizelge 5.8°de verilmistir. 1. Temel bilesen toplam varyansin % 53,65’ini tek basina

agiklamaktadir.

Cizelge 5.8. MCD korelasyon matrisine dayanan TBA ile SEGE siralamasi

SIRA ILLER SEGE DEGERI
1 Istanbul 39,0306
2 [zmir 6,3427
3 Ankara 6,0479
4 Kocaeli, Sakarya, Diizce, Bolu, Yalova 5,0281
5 Bursa, Eskisehir, Bilecik 4,3118
6 Aydin, Denizli, Mugla 2,5010
7 Antalya, Isparta, Burdur 2,4953
8 Tekirdag, Edirne, Kirklareli 2,3562
9 Manisa, Afyonkarahisar, Kiitahya, Usak 1,6345
10 Adana, Mersin 1,5915
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Cizelge 5.8. ‘in devami

SIRA ILLER SEGE DEGERI
11 Balikesir, Canakkale 1,1423
12 Konya, Karaman 0,5920
13 Zonguldak, Karabiik, Bartin 0,5818
14 Trabzon, Ordu, Giresun, Rize, Artvin, Giimiishane -0,0175
15 Samsun, Tokat, Corum, Amasya -0,1427
16 Kayseri, Sivas, Yozgat -0,1768
17 Hatay, Kahramanmarag, Osmaniye -0,2340
18 Gaziantep, Adiyaman, Kilis -0,3042
19 Kastamonu, Cankiri, Sinop -1,0273
20 Kirikkale, Aksaray, Nigde, Nevsehir, Kirsehir -1,0327
21 Malatya, Elaz1g, Bingol, Tunceli -1,6544
22 Erzurum, Erzincan, Bayburt -2,9013
23 Agr, Kars, 1gdir, Ardahan -4,7911
24 Van, Mus, Bitlis, Hakkari -5,1200
25 Mardin, Batman, Sirnak, Siirt -5,5143
26 Sanliurfa, Diyarbakir -5,6608

Analiz sonucunda en gelismis ii¢ bolge TR10 (Istanbul), TR31 (Izmir), TR51
(Ankara) bolgeleridir. En gelismemis bolgeler ise TRB2 (Van, Mus, Bitlis, Hakkari),
TRC3 (Mardin, Batman, Sirnak, Siirt) ve TRC2 (Sanliurfa, Diyarbakir) bolgeleridir.

5.4 S Yayihm Matrisine Dayanaran TBA ile SEGE Degerlendirimesi

S yayilim matrisine dayanan temel bilesenleri elde etmek igin bir dnceki kisimda
oldugu gibi 6ncelikle S kovaryans matrisi ve S korelasyon matrisi elde edilmistir. S
kovaryans matrisinin elde edilmesinde MATLAB R2009b programinda FSDA
toolbox1 kullanilmigtir (Riani ve dig., 2012). Daha sonra elde edilen kovaryans
matrisi kullanilarak S korelasyon matrisi Esitlik (3.15) ile elde edilmistir. Elde edilen
korelasyon matrisinin 6zdeger ve 6zvektdrleri hesaplanmustir. ilgili 6zdegerler ve

varyans agiklama oranlar1 Cizelge 5.9’da verilmistir.

Cizelge 5.9. S korelasyon matrisinin 6zdegerleri ve varyans agiklama Oranlari

Ozdegerler  Varyans Aciklama Oram1 (VAO)  Kiimiilatif VAO

10,8799 0,5726 0,5726
3,4566 0,1819 0,7545
1,6655 0,0877 0,8422
0,8388 0,0441 0,8864
0,6214 0,0327 0,9191
0,4834 0,0254 0,9445
0,3595 0,0189 0,9634
0,2546 0,0134 0,9768
0,1687 0,0089 0,9857
0,1215 0,0064 0,9921
0,0589 0,0031 0,9952
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Cizelge 5.9.’un devami

Ozdegerler  Varyans Aciklama Oran1 (VAO) Kiimiilatif VAO

0,0536 0,0028 0,9980
0,0150 0,0008 0,9988
0,0116 0,0006 0,9994
0,0048 0,0003 0,9997
0,0038 0,0002 0,9999
0,0022 0,0001 1,0000
0,0000 0,0000 1,0000
0,0002 0,0000 1,0000

S korelasyon matrisinin 1’den biiyiikk 6zdeger sayist ii¢ oldugundan Kaiser
kriterine gore onemli temel bilesenlerin sayisi {ictliir. Bu ii¢ temel bilesen toplam

varyansin %84,22’sini aciklamaktadir.

Temel bilesenler analizi korelasyon matrisi kullanilarak yapildigindan
standartlastirilmis veri matrisine ihtiyag¢ vardir. MCD yo6nteminde oldugu gibi burada
da standartlagtirma isleminde S konum ve yayilim tahminlerinin kullanilmasi
gerekmektedir. S konum ve yayilim matrislerini kullanarak elde edilen

standartlagtirilmis veri matrisi,

Zs = (%Y%) (x — ) (5.3)

seklinde hesaplanmustir.

S yayilim matrisine dayanan temel bilesen analizinde de en biiyiilk 6zdegere
sahip 1. temel bilesen skorlari, bolgelerin sosyoekonomik geligsmislik gostergesi
olarak alinmis ve bolgelerin bu degerlere gore siralamasi Cizelge 5.10’da verilmistir.

Bu temel bilesen tek bagina toplam varyansin % 57,26’s1n1 agiklamaktadir.

Cizelge 5.10. S korelasyon matrisine dayanan TBA ile SEGE siralamasi

SIRA ILLER SEGE DEGERI
1 [stanbul 6,0426
2 Ankara 3,7147
3 Bursa, Eskisehir, Bilecik 3,4427
4 Kocaeli, Sakarya, Diizce, Bolu, Yalova 3,1905
5 [zmir 2,7402
6 Antalya, Isparta, Burdur 2,5481
7 Aydin, Denizli, Mugla 2,4965
8 Tekirdag, Edirne, Kirklareli 2,3982
9 Manisa, Afyonkarahisar, Kiitahya, Usak 2,0330
10 Balikesir, Canakkale 1,5619
11 Konya, Karaman 1,4796
12 Adana, Mersin 1,4047
13 Kayseri, Sivas, Yozgat 0,9378
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Cizelge 5.10.”un devami

SIRA ILLER SEGE DEGERI
14 Zonguldak, Karabiik, Bartin 0,8556
15 Trabzon, Ordu, Giresun, Rize, Artvin, Glimiishane 0,6218
16 Samsun, Tokat, Corum, Amasya 0,5928
17 Kastamonu, Cankiri, Sinop 0,3572
18 Hatay, Kahramanmarag, Osmaniye 0,1991
19 Kirikkale, Aksaray, Nigde, Nevsehir, Kirsehir 0,1686
20 Gaziantep, Adiyaman, Kilis 0,0236
21 Malatya, Elaz1g, Bingdl, Tunceli -0,2361
22 Erzurum, Erzincan, Bayburt -0,9661
23 Agr, Kars, 1gdir, Ardahan -2,2090
24 Van, Mus, Bitlis, Hakkari -2,5654
25 Mardin, Batman, Sirnak, Siirt -3,2074
26 Sanliurfa, Diyarbakir -3,3995

Analiz sonucunda en gelismis ii¢c bolge TR10 (Istanbul), TR51 (Ankara) ve
TR41 (Bursa, Eskisehir, Bilecik) bolgeleridir. En gelismemis bolgeler ise TRB2
(Van, Mus, Bitlis, Hakkari), TRC3 (Mardin, Batman, Sirnak, Siirt) ve TRC2
(Sanlwurfa, Diyarbakir) bolgeleridir.

5.5 ROBPCA ile SEGE Degerlendirimesi

Daha once yapilan analizlerde degisken sayisi gozlem sayisindan daha diisiik
oldugundan bu veriler diisiikk boyutsal veri olarak nitelenmis ve klasik ya da robust
korelasyon matrislerine dayanarak temel bilesenler analizi yapilmis, bdylece
kalkinma ajanslarma ait 26 bolge 19 sosyoekonomik gostergeden hesaplanan
gelismislik endeksleri ile siralanmistir.

SEGE c¢alismalar1 genellikle 81 il i¢in uygulandigindan daha fazla
sosyoekonomik gosterge kullanilmaktadir. Ancak goézlem sayist 81°den 26’ya
diigiiriildiigiinde klasik yontemde degisken sayisi en fazla 25 olmaktadir ki bu durum
bolgelerin ¢ok fazla gosterge kullanilmaksizin degerlendirmeye alinmasina neden
olmaktadir. Ornegin, Cizelge 5.1 incelendiginde bolgelerin saglik hizmetleriyle ilgili
herhangi bir degiskene rastlanmamaktadir. Bu sorunlari ortadan kaldirmak amaciyla
klasik temel bilesenler analizine sunulan alternatif bir robust yaklasim ROBPCA
yontemidir. Bu yontem degisken sayisinin gozlem sayisindan daha yiiksek oldugu
yiiksek boyutsal (p > n) verilerde de kullanilabilmektedir.

ROBPCA’nin sagladigt bu yarar goz Oniine alinarak uygulamanin bu

asamasinda 26 kalkinma ajans1 bolgesi Cizelge 5.2°de verilen 46 sosyoekonomik
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gosterge bakimindan degerlendirilmistir. ROBPCA sonuglart MATLAB R2009b
programinda FSDA toolbox’1 kullanilarak elde edilmistir (Riani ve dig., 2012).

Analiz sonucunda elde edilen 1. Temel bilesen skorlar1 bolgelerin sosyoekonomik
gelismislik endeksi olarak kabul edilmis ve bolgeler aldiklar1 SEGE degerlerine gore

Cizelge 5.11°de siralanmuglardir. 1. Temel bilesen toplam varyansin %75,148’ini

aciklamaktadir.

Cizelge 5.11. ROBPCA yontemi ile SEGE siralamasi

SIRA iILLER SEGE DEGERI
1 Istanbul 19324,9049
2 Ankara 19022,3395
3 [zmir 8046,9567
4 Kocaeli, Sakarya, Diizce, Bolu, Yalova 5087,7513
5 Antalya, Isparta, Burdur 3281,1568
6 Aydin, Denizli, Mugla 3078,9385
7 Bursa, Eskisehir, Bilecik 3053,3108
8 Tekirdag, Edirne, Kirklareli 2631,3506
9 Zonguldak, Karabiik, Bartin 2499,6713
10 Balikesir, Canakkale 1771,7221
11 Adana, Mersin 1436,2605
12 Kayseri, Sivas, Yozgat 482,1030
13 Hatay, Kahramanmaras, Osmaniye 170,0197
14 Manisa, Afyonkarahisar, Kiitahya, Usak 149,4580
15 Konya, Karaman -15,9938
16 Kirikkale, Aksaray, Nigde, Nevsehir, Kirsehir -141,1040
17 Trabzon, Ordu, Giresun, Rize, Artvin, Glimiishane -339,4714
18 Kastamonu, Cankir1, Sinop -527,0589
19 Samsun, Tokat, Corum, Amasya -674,4044
20 Gaziantep, Adiyaman, Kilis -936,5357
21 Malatya, Elazig, Bingol, Tunceli -1160,1362
22 Erzurum, Erzincan, Bayburt -1604,2760
23 Agr, Kars, Igdir, Ardahan -2640,2809
24 Mardin, Batman, Sirnak, Siirt -2734,8023
25 Sanlurfa, Diyarbakir -2757,9177
26 Van, Mus, Bitlis, Hakkari -2905,2349

Analiz sonucunda en gelismis ii¢c bolge TR10 (Istanbul), TR51 (Ankara) ve
TR31 (izmir) bélgeleridir. En gelismemis bolgeler ise TRC3 (Mardin, Batman,
Sirnak, Siirt), TRC2 (Sanlwurfa, Diyarbakir) ve TRB2 (Van, Mus, Bitlis, Hakkar1)
bolgeleridir.

Nihai olarak tim yontemlere gore bolgelerin SEGE siralamasi Cizelge 5.12°de

Ozetlenmistir.
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Cizelge 5.12. TBA yontemlerine gore SEGE siralamalarinin karsilagtirilmasi

BOLGE . Klasik MCD S
KODU ILLER TBA TBA TBA ROBPCA
TR10 Istanbul 1 1 1 1
TR21 Tekirdag, Edirne, Karklareli 6 8 8 8
TR22 Balikesir, Canakkale 10 11 10 10
TR31 [zmir 2 2 5 3
TR32 Aydin, Denizli, Mugla 7 6 7 6
TR33 Manisa, Afyonkarahisar, Kiitahya, Usak 8 9 9 14
TR41 Bursa, Eskisehir, Bilecik 4 5 3 7
TR42 Kocaeli, Sakarya, Diizce, Bolu, Yalova 3 4 4 4
TR51 Ankara 5 3 2 2
TR52 Konya, Karaman 12 12 11 15
TR61 Antalya, Isparta, Burdur 9 7 6 5
TR62 Adana, Mersin 13 10 12 11
TR63 Hatay, Kahramanmaras, Osmaniye 18 17 18 13
TR71 Kirikkale, Aksaray, Nigde, Nevsehir, Kirsehir 19 20 19 16
TR72 Kayseri, Sivas, Yozgat 15 16 13 12
TR81 Zonguldak, Karabiik, Bartin 11 13 14 9
TR82 Kastamonu, Cankiri, Sinop 17 19 17 18
TR83 Samsun, Tokat, Corum, Amasya 16 15 16 19
TR90 Trabzon, Ordu,"Gifesun, Rize, Artvin, 14 14 15 17
Glimiigshane

TRA1 Erzurum, Erzincan, Bayburt 22 22 22 22
TRA2 Agr, Kars, 1gdir, Ardahan 23 23 23 23
TRB1 Malatya, Elazi1g, Bing6l, Tunceli 21 21 21 21
TRB2 Van, Mus, Bitlis, Hakkari 24 24 24 26
TRC1 Gaziantep, Adiyaman, Kilis 20 18 20 20
TRC2 Sanlurfa, Diyarbakir 26 26 26 25
TRC3 Mardin, Batman, Sirnak, Siirt 25 25 25 24
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6. SONUC VE ONERILER

Insan haklar1 evrensel beyannamesinin 21/2 maddesinde “Herkesin iilkesinin kamu
hizmetlerinden esit olarak yararlanma hakki vardir” denilmektedir. Bu beyannamenin
onaylandigin1 ifade eden Bakanlar Kurulu Karar1 resmi gazetede 1949 yilinda
yayimlanmig ve beyanname yiirtirliige girmistir. Dolayisiyla iilkenin gelismesi belirli
bolgelerle smirli kalmamali ve tiim yurttaslarin faydalanacagi sekilde hizmetler
sunulmalidir.

Bolgeler arasindaki farkliliklarin azaltilmasi ve herkesin kamu hizmetlerinden
esit sekilde yararlanmasi diisiincesi ile iilkemizde kalkinma ajanslari kurulmustur.
Ajanslarin amaci calisma bolgelerini kalkindirarak bdlgeler arasindaki esitsizligi
ortadan kaldirmaktir. Dolayisiyla geri kalmis bolgelerdeki kalkinma ajanslarina daha
fazla devlet destegi verilmesi gerekmektedir.

Fakat bolgelerin sosyoekonomik gelismisligi literatiirde ¢ok fazla ilgilenilen bir
konu olmamistir. Bunun yerine 81 ilin sosyoekonomik gelismisligi incelenmistir.
Ancak bu durum daha 6nce de drneklendirildigi gibi bolgeler arasindaki gelismisligi
aciklamada yeterli olamayabilir. Bu nedenle ¢aligmada 26 kalkinma ajansina ait
bolgelerin  sosyoekonomik  gelismislik  endeksleri  hesaplanarak  bdlgeler
degerlendirilmistir.

Bolgeler arasinda gelismislik farklarmin ¢ok yiiksek olmasi veri setinde aykiri
deger incelemesi yapilmasini gerekli kilmigtir. Bu amagla oncelikle klasik daha sonra
da robust tahminler kullanilarak inceleme yapilmistir. Klasik yonteme gore aykiri
deger tespit edilemezken, robust yontemde iki gozlem aykir1 deger olarak
belirlenmistir. Dolayisiyla tek ya da ¢ok degiskenli bir veri setinde aykiri degerin
varligindan siiphe ediliyorsa ve inceleme yapilmak isteniyorsa, klasik tahmin
edicilerin bu degerlerden etkilenecegi ve gercegi tam olarak yansitmayacagi
bilinmelidir. Bu nedenle aykiri deger incelemelerinde robust tahmin edicilerine
dayanan yontemler kullanilmalidir.

Daha sonra bolgelerin sosyoekonomik gelismisliginin incelenmesinde temel

bilesenler analizi kullamilmistir. Veride aykiri deger varligindan dolayr klasik
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yontemin yani sira robust yontemler kullanilmistir. Analiz sonucunda benzer
sonuglara ulagilmig olmasmma ragmen sosyoekonomik gelismislik endeks degeri
olarak alinan 1. Temel bilesenler bakimindan agiklanan varyans miktarlar1 klasik
yonteme gore robust alternatiflerinde artis gostermistir. Bu varyans agiklama oranlari
Cizelge 6.1°de 6zetlenmistir.

Klasik yonteme gore robust yontemlerde birinci temel bilesenin agikladigi
varyansin artma nedeni, robust istatistiklerin varyansi arttiran aykir1 degerlerin etkisi

arindirildiktan sonra elde edilmesidir.

Cizelge 6.1. Farkli yontemlere gore 1. Temel bilesenin varyans agiklama oranlari

YONTEM Varyans Ac¢iklama Oram

Klasik TBA 0,5037
MCD TBA 0,5365
STBA 0,5726
ROBPCA 0,7515

Klasik temel bilesenler analizi ve robust kovaryans matrislerine dayanan temel
bilesenler analizinde bolge birimi sayisi diisiik oldugundan az sayida degisken ile
caligilabilmistir. Ancak bu durumda ¢aligmaya saglik hizmetleri gibi Onemli
gostergeler dahil edilememis, degerlendirmenin kapsami genisletilememistir. Klasik
temel bilesenler analizine alternatif olarak sunulan ve yeni bir robust yaklasim olan
ROBPCA yontemi ile klasik yontemin aksine bolge sayisindan daha fazla degisken
ile inceleme yapilabilmistir. Boylelikle daha fazla gosterge ve bilgi kullanilarak daha

giivenilir sonuglara ulagilmistir.

Nihai olarak bundan sonraki SEGE ¢aligmalarinda illerin yani sira bolgelerinde
sosyo-ekonomik gelismisliginin incelenmesi, bolgeler arasindaki gelismislik farklar
disiirtiliip elde edilecek veri yapilarinda aykirt deger sorunu ortadan kaldirilincaya
kadar s6z konusu sosyoekonomik gelismislik endeksi c¢alismalarinda robust
yontemlerin kullanilmasi gerektigi ve bdylece daha az bilgi kaybiyla daha giiglii

sonuglarin elde edilecegi diistiniilmektedir.

48



KAYNAKLAR

Albayrak A. S., 2005. Tiirkiye’de Illerin Sosyoekonomik Gelismislik Diizeylerinin
Cok Degiskenli Istatistik Yontemlerle Incelenmesi, ZKU Sosyal Bilimler Dergisi,
1, 153-176.

Alpar C. R., Uygulamali Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemler, 2011. Detay
Yayincilik, Ankara.

Ammann L. P., 1993. Robust singular value decompositions: A new approach to
projection pursuit, Journal of the American Statistical Association, 88, 505-514.

Butler R. W., Davies P. L., Jhun M., 1993. Asymptotics for the minimum covariance
determinant estimator, The Annals of Statistics, 21, 1385-1400.

Campell N. A., Lopuhaa H. P., Rousseeuw P. J., 1998. On the calculation of a robust
S-estimator of a covariance matrix, Statistics in Medicine, 17, 2685-2695.

Croux C., Haesbroeck G., 2000. Principal Component Analysis based on Robust
Estimator of the Covariance or Correlation Matrix, Biometrica,87, 603-618.

Davies P. L., 1987. Asymptotic behaviour of S-estimators of multivariate location
and dispersion matrices, The Annals of Statistics, 15, 1269-1292.

Davies P. L., 1992. The asymptotics of Rousseeuw’s minimum colume elipsoid
estimator, The Annals of Statistics, 20, 1828-1843.

Devlin S. J., Granadesikan R., Kettenring J. R., 1975. Robust estimation and outlier
detection with correlation coefficients, Biometrika Trust, 62, 531-545.

Devlin S. J., Granadesikan R., Kettenring J. R., 1981. Robust Estimation of
Dispersion Matrices and Principal Components, American Statistical Association,
76, 354-362.

Devlin S. J., Granadesikan R., Kettenring J. R., 2014. Robust Estimation of
dispersion matrices and principal components, Journal of the American
Statistical Association, 76, 354-362.

Donoho D. L., 1982. Breakdown properties of multivariate location estimators,
Doktora tezi, Harvard University.

Er F., Sénmez H., 2006. Ogrenci Basar1 Notlar1 I¢in Robust Faktdr Analizi
Uygulamasi, Anadolu Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, 7, 149-155.

Granadesikan R., Kettenring J. R., 1972. Robust Estimates, Residuals and Outlier
Detection with Multiresponse Data, International Biometric Society, 28, 81-124.

Giimiis E., 2013. Cok Degiskenli Veride Aykir1 Gozlemlerin Tespiti I¢in En Kiigiik
Kovaryans Determinantina Dayali Test Istatistiginin 1. Tip Hata Bakimindan

Saglamligmin Incelenmesi, Yiiksek Lisans Tezi, Gazi Universite, Fen Bilimleri
Enstitiisii, ANKARA, 342830.

Huber P. J., 1964. Robust Estimation of a Location Parameter, The Annals of
Mathematical Statistics,35, 73-101.

49



Huber P. J., 1985. Projection Pursuit, The Annals of Statistics, 13, 435-475.

Hubert M., Rousseeuw P. J., Branden K. V., 2005. ROBPCA: A New Approach to
Robust Principal Component Analysis, Technometrics, 47, 64-79.

Hubert M., Rousseeuw P. J., Vanpaemel D., Verdonck T., 2013. A deterministic
algorithm for S-estimators and MM-estimators of multivariate location and
scatter, Department of Mathematics and Leuven Statistics Research Center
(LStat), Celestijnenlaan 200B, BE-3001 Heverlee, Belgium.

Lauritzen S.,  Properties of  Estimators,  University of  Oxford,
http://www.stats.ox.ac.uk/~steffen/teaching/bs2siMT04/si2c.pdf (Ziyaret
tarihi:15.04.2014).

Lopuhaa H. P., 1989. On the relation between S-estimators and M-estimators of
multivariate location and covariance, The Annals of Statistics, 17, 1662-1683.

Maronna R. A., 1976. Robust M-estimators of multivariate location and scatter, The
Annals of Statistics, 4, 51-67.

Maronna R. A., Martin R. D., Yohai V. J., Robust Statistics Theroy and Methods,
John Wiley & Sons, England, 2006.

Maronna R. A., Yohai V. J., 2002. The behaviour of the Stahel-Donoho robust
multivariate estimator, Journal of the American Statistical Association, 90, 330-
341.

Moller S. F., Frese J. V., Bro R., 2006. Robust methods for multivariate data
analysis, Journal of Cheomemetrics,19, 549-563.

Ozdamar K., Paket Programlar ile Istatistiksel Veri Analizi, 9. Baski, Nisan
Kitabevi, Ankara, 2013.

Riani M., Perrotta C., Torti F., 2012. FSDA: A MATLAB toolbox for robust analysis
and interactive data exploration, Chemometrics and Intelligent Laboratory
Systems, 116, 17-32.

Rocke D. M., Woodruff D. L., 1996. Identification of Outlier in Multivariate Data,
Journal of the American Statistical Association, 91, 1047-1061.

Roelant E., Aelst S.V., 2007. An L1-type estimator of multivariate location and
shape, Statistical Methods and Applications, 15, 381-393.

Rousseeuw P. J., 1985. Multivariate Estimation With High Breakdown Point,
Mathematical Statistics and Applications, 283-297.

Rousseeuw P. J., van Driessen K., 1999. A Fast Algorithm for the Minimum
Covariance Determinant Estimator, Technometrics, 41, 212-223.

Tathdil H., Uygulamali Cok Degiskenli Istatistiksel Analiz, Akademi Matbaasi,
Ankara, 1996.

Verboven S., Hubert M., 2005. LIBRA: a MATLAB Library for Robust Analysis,
Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems, 75, 127-136.

Walczak B., Massart D. L., 1995. Robust Principal components regression as a
detection tool for outliers, Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems,
27, 41-54.

Yaycili A. O., 2006. Temel Bilesenler Analizi igin Robust Algoritmalari, Yiiksek
Lisans Tezi, Gazi Universite, Fen Bilimleri Enstitiisii, ANKARA, 180176.

50


http://www.stats.ox.ac.uk/~steffen/teaching/bs2siMT04/si2c.pdf

Yazar I, Yavuz H. S., Cay M. A., 2009. Temel Bilesen Analizi Yonteminin Ve Bazi
Klasik Ve Robust Uyarlamalarmin Yiz Tamma Uygulamalari, Eskisehir
Osmangazi Universitesi Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, 22, 49-63.

URL - 1: http://tuikapp.tuik.gov.tr/DIESS/SiniflamaSurumDetayAction.do?surumld=164
(Ziyaret tarihi: 18.03.2014)

51


http://tuikapp.tuik.gov.tr/DIESS/SiniflamaSurumDetayAction.do?surumId=164

52



EKLER

EK A: Klasik TBA’ne gore illerin SEGE siralamasi
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EK A: Klasik TBA’ne gore illerin SEGE siralamasi

SIRA iL SEGE SIRA L SEGE
1 istanbul 22,07031 42 Kirikkale -0,40965
2 Kocaeli 4,464798 43 Artvin -0,46004
3 Ankara 4,348531 44 Malatya -0,50833
4 izmir 4,102506 45 Sinop -0,52834
5 Bursa 3,281792 46 Corum -0,55353
6 Antalya 2,137454 47 Bartin -0,60112
7 Denizli 1,91897 48 Elazig -0,64681
8 Tekirdag 1,76586 49 Kahramanmaras -0,6726
9 Eskisehir 1,281891 50 Osmaniye -0,69655
10 Gaziantep 1,15356 51 Cankiri -0,72209
11 Manisa 1,059835 52 Erzincan -0,74365
12 Canakkale 0,984741 53 Nigde -0,77446
13 Sakarya 0,982404 54 Aksaray -0,79407
14 Mugla 0,956722 55 Giresun -0,82334
15 Yalova 0,832796 56 Kastamonu -0,90736
16 Bilecik 0,829838 57 Tunceli -0,95483
17 Kirklareli 0,722294 58 Tokat -0,96288
18 Kayseri 0,63516 59 Sivas -0,98012
19 Konya 0,617222 60 GUmushane -1,03564

20 Adana 0,578735 61 Ordu -1,07304
21 Mersin 0,531314 62 Bayburt -1,15926
22 Usak 0,528791 63 Yozgat -1,18607
23 Karaman 0,525339 64 Kilis -1,35222
24 Balikesir 0,488469 65 Erzurum -1,54113
25 Rize 0,409336 66 Ardahan -1,71121
26 Dizce 0,396832 67 Adiyaman -1,74036
27 Aydin 0,331558 68 Igdir -1,75531
28 Hatay 0,308263 69 Kars -1,97029
29 Bolu 0,278377 70 Batman -1,97929
30 Trabzon 0,256673 71 Hakkari -2,09227
31 Edirne 0,206517 72 Diyarbakir -2,15562
32 Kitahya 0,095958 73 Bingdl -2,23625
33 Karabik 0,053568 74 Mardin -2,26115
34 Burdur 0,00948 75 Bitlis -2,5829
35 Samsun -0,02013 76 Sirnak -2,71588
36 Isparta -0,05901 77 Sanliurfa -2,79282
37 Zonguldak -0,13013 78 Siirt -2,86922
38 Nevsehir -0,21902 79 Van -2,91287
39 Kirsehir -0,26297 80 Agri -2,991
40 Amasya -0,28047 81 Mus -3,01926
41 Afyonkarahisar -0,30133
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