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OZET

Kaba hatalar1 belirlemek i¢in iki temel yaklasim bulunmaktadir: Klasik uyusumsuz ol¢ii
testleri ve robust yontemler. Bu yazida kaba hata belirlemede ortaya ¢ikan genel sorunlar
tizerinde bilgi verilmekte ve sorunlar karsisinda bu iki yaklagimin ¢éziimleri tartisiimaktadir.
Gerek robust yontemlerin ve gerekse uyusumsuz Olgii testlerinin  sonuglarinin giivenirligi
ortalama basar1 orani ile Olg¢lilmektedir. Yapilan simiilasyon calismalarina gore, robust
yontemlerin, genel olarak tiim sorunlu durumlar (kaldira¢ noktasi, gizleme ve batma etkisi,
kritik kaba hatalar) g6zoniine alindiginda, uyusumsuz 6l¢ii testlerine goére daha basarili oldugu
goriilmiistiir. Dolayisiyla kaba hatali dlgiileri belirlemek i¢in robust yontemler kullanilmalidir.
Buna karsilik, eger 6rnek kiimede hi¢ uyusumsuz 6lgii yoksa, robust yontemler kaba hatali
ol¢ii iiretir, yani iyi bir 6l¢ii kaba hatalrymis gibi goriiniir. Bu riski gozardi etmemek gerekir.

ABSTRACT

In order to identify outliers, there are two approaches: the conventional tests for outliers
and robust methods. In this study, it is given information about that the problems arise in the
analysis of outliers generally, and how these approaches give solutions to these questions. In
order to compare the success of these approaches to identify outliers with each other, mean
success rate is used. According to the results of simulation, the mean success rates of robust
methods are greater than the ones of the conventional tests for outliers when considering all
the cases which problems occur such as leverage point, masking effect and swamping effect
etc. Therefore, the robust methods should be used. However, when the observations don’t
include any outlier, robust methods generate outlier. So, a good observation may appear as a
bad one. This is a risk that we must take into the consideration.

1. GIRIS

Gilinlimiizde olgiilen biiyiikliiklerin ve bunlardan tiiretilen bilgilerin kalitesini belirlemek
biiylik 6nem tagimaktadir. Kalite deyince Ol¢iilmiis olan biiyiikliiklerin ve bunlardan tiiretilen
bilgilerin standart sapmasi ve giivenirligi anlasilir (Niemeier 2002). Ayrica Olgiilerin diizenli
hata (bias) icerip icermemesi de Onemlidir. Bu c¢aligmada daha ¢ok gilivenirlik {izerinde
durulacaktir. Giivenirlik deyince, parametre kestiriminin Olciilerdeki kaba hatalar1 belirleme
yetenegi anlasilir (Baarda 1968, Koch 1999, Niemeier 2002). Bilindigi gibi tiim jeodezik
Olciilerin degerlendirilmesinde En Kiigiik Kareler Yontemi (EKKY) kullanilir (Wolf 1968,
Ulsoy 1974). Olgiilerin kaba hata icerip icermedigi geleneksel olarak uyusumsuz 6l¢ii testleri
ile denetlenir (Baarda 1968, Aksoy 1984, Ayan 1992, Oztiirk ve Serbetci 1992, Koch 1999,
Demirel 2003). Eger onsel varyans biliniyorsa Baarda testi (Data snooping) (Baarda 1968),
bilinmiyorsa Pope testi (7 - testi) (Pope 1976) uygulanir.
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Huber’in, (1964)’ de yazdig1 makaleden sonra istatistik bilim alaninda robust (saglam)
istatistik adiyla yeni bir bilim dali ortaya ¢ikmistir. Bu bilim dali, tek ve ¢cok boyutlu 6rnek
kiimelerde ortaya c¢ikan kaba hatalarin belirlenmesi veya bilinmeyen parametrelerin ve
bunlarin varyans kovaryans matrisinin kaba hatalardan etkilenmeden nasil kestirilecegini
arastirmaktadir (Huber 1981, Hampel vd. 1986, Rousseeuw ve Leroy 1987, Wilcox 1997). Bu
konuda gerek istatistikte ve gerekse jeodezide ¢ok sayida arastirma yapilmaktadir (Xu 2005).
Ulkemizde de bu konuya ilgi duyulmaktadir (Ayhan ve Aksoy 1991, Yasayan 1992). Cesitli
amaglar i¢in bir ¢ok robust yontemler gelistirilmistir. Bunlar iki ana grupta toplanabilir: (a)
Robust M-Kestiriciler, Genellestirilmis M-Kestiriciler ve L;—norm; (b) Yiksek kirilma
noktali robust kestiriciler: Karelerin en kiigiik medyani1 (least median of squares =LMS),
Kirpilmis en kiigtlik kareler (least trimmed squares =LTS), vb.

Robust yontemlerin genel olarak birbiriyle karsilastirilmasi i¢in kirilma noktasi kavrami
ortaya atilmistir (Donoho ve Huber 1983, Hampel vd. 1986). Bu robust istatistigin anlagilmasi
en zor kavramidir. Kirilma noktasindan, bir kestiricinin bilinmeyen parametreleri, ka¢ tane
cok biiyiik kaba hatadan (yiizde olarak) etkilenmeden, giivenilir olarak kestirmesi anlagilir.
Diger bir deyisle; dl¢iilerde en ¢ok kag tane (yiizde olarak) biiylik kaba hata olursa, kestirim
degeri anlamsiz cikar. Ornegin, aritmetik ortalamanin (EKKY’nin) kirilma noktas: sifir,
medyan kestiricisinin kirilma noktas1 0.50° dir. Bir olgiideki biiyiik bir kaba hata, aritmetik
ortalamanin (EKKY’nin) kestirim degerini anlamsiz kilar, yani kullanilamayacak bi¢imde
bozar. Daha dogru tanim kaynaklarda asimptotik olarak verilir (Rousseeuw ve Leroy 1987).
Bu tanimla, uygulamada iki robust yontemin ayrintili bir karsilagtirmasini yapmak, olanakli
goriilmemektedir. Bunun yerine daha basit olan “ortalama basar1 oram1 (OBO)” kavrami
gelistirilmistir (Hekimoglu ve Koch 1999). Boylece ¢esitli yontemler, ortaya ¢ikabilecek her
tiirlii sorunlu durumlarda birbiriyle karsilastirilabilmektedir.

Ayni1 bigimde, test yontemlerinin birbiriyle genel olarak karsilastirilmasi icin de diizey ve
giic kirilma noktalar1 kavramlar1 gelistirilmistir (He vd. 1990, Markatou ve Hettmansperger
1990). Uygulanabilirlik bakimindan ayni belirsizlik bu tanimlarda da vardir. Bunun yerine,
uygulamada gercgeklestirilebilir, basit, “ortalama basar1 oran1” kavrami ortaya atilmistir
(Hekimoglu ve Koch 2000).

Uygulayic1 agisindan bu iki yaklasimdan hangisi secilmelidir Eger robust yaklagim
uygulanacaksa hangi yontem tercih edilmelidir. Bu sorulara verilecek yanitlar uygulamada
tam kesinlik kazanmamustir. Uygulamada yazilmis bir ¢ok istatistik ders kitaplarinda klasik
test yoOntemlerinin yeterli oldugu belirtilmektedir (Wilcox 1997). Buna karsin robust
istatistik¢iler robust yontemlerin daha giivenilir oldugunu ileri stirmektedirler.

Bu incelemede, kaba hata belirlemede her iki temel yaklagimdan hangisinin segilecegi ve
her iki yaklasimda ortaya ¢ikan sorunlar ve ¢oziim ydntemleri hakkinda gilincel bilgiler
verilecektir.
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2. UYUSUMSUZ OLCU TESTLERI
a. Gauss—Markoff model

Cok boyutlu gozlemler 1, (i=1,2,...,n) verilmis olsun. Bunlarin arasinda bilinmeyen

parametreler ve bilinen katsayilar kullanilarak dogrusal bir fonksiyonel model ile dlgiilerin
istatistiksel Ozelliklerini yansitan bir stokastik model kurulabilecegi ongoriilityor. Bu model
genel olarak Gauss-Markoff modeli olarak adlandirilir (Koch 1999),

| =AB+e (1)

C, =c6*P'=062Q, ve E(e)=0 ()

Burada A nxu boyutlu tasarim matrisi, § ux1 boyutlu bilinmeyen parametre vektori, | nx1
boyutlu gézlem vektorii, e nx1 boyutlu normal dagildig: varsayilan rasgele hata vektorii, C,
nxn boyutlu kovaryans matrisi, P nxn boyutlu agirlik matrisi, Q, nxn boyutlu kofaktorler

matrisi, ° onsel varyans, N gozlemlerin sayisi, u bilinmeyen parametrelerin sayis1 ve E( )
beklenen degerdir. rank(A) = u ve P matrisi pozitif taniml1 olsun.

b. Yinelemeli Test Uygulamalar:

Jeodezide uyusumsuz Olciileri belirlemek icin, eger Onsel varyans biliniyorsa (Baarda
1968), bilinmiyorsa (Pope 1976) testi uygulanir (Koch 1999).

Bir 1, 6lgiisiinde bir kaba hata 81, olsun. Bu kirletilmis 6lgii (1. =1, +81,) i¢in Ho hipotezi
ve H, kars1 hipotez soyle kurulur,

H,:81.=0 ve H,:51 #0. (3)

Eger onsel varyans o biliniyorsa ve gozlemler arasinda korelasyon yoksa, v, diizeltmesi
standartlastirilir,

| v, |

b= — 21—
64/(Q..)ii

1

,ie{1,2,...n}. 4)

Burada (Q,,); diizeltmelerin Q,, kofaktorler matrisinin i’ nci kosegen elamanidir. Eger
b, >7 o2 ise Ti Olgiisii uyusumsuz Olgii olarak degerlendirilir. Burada z,,,, normal

dagilimin tablo degeridir ve a i¢in 0.001 secilir. Bu yonteme Baarda testi denir. Eger 6rnek
kiimede birden fazla bozulmus 6l¢ii varsa, bu yontem yinelemeli (iteratif) olarak uygulanir.
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3. ROBUST YONTEMLER

Bu yazida robust M-Kestiriciler hakkinda bazi bilgiler verilecektir. M-Kestiriciler olarak
cok sayida agirlik fonksiyonlar1 gelistirilmistir. Burada yalnizca Huber’in M-Kestiricisi ve
Danimarka yontemi tanitilacaktir.

a. Robust M— Kestirimi

Robust M—Kestirimi, maksimum olasilik yonteminin genellestirilmesi bi¢iminde, Huber
(1964) tarafindan ortaya atilmistir. Gauss-Markoff modelinde M-Kestiriminin normal
denklemleri asagidaki gibi,

%Zw(vi)vi a,=0 , j=12,.,u;i=12,..,n (5)
i=1

veya matris gosterimiyle,
AW, v=A"W, (AB, -1)=0. (6)

verilir.Burada v diizeltme vektori, W, diizeltmelere bagli olarak, secilmis bir agirlik

fonksiyonundan elde edilen kosegen bir matris ve k yineleme sayisidir. Bu normal
denklemlerde bilinmeyen parametrelerin yam1 sira diizeltmelerde bilinmemektedir.
Dolayisiyla ancak yinelemeyle (iterasyonla) c¢oziilebilir. Genellikle yinelemeli, yeniden
agirliklandirilmali EKKY ile ¢6ziim tercih edilir (Koch 1999).

b. Genellestirilmis M—Kestirimi

Genellestirilmis M—Kestirimi, dogrusal regresyonda bir kaldirag noktasinin bilinmeyen
parametreler tlizerindeki bozucu etkilerini smirlandirmak i¢in gelistirilmistir. Mallows
(Hampel vd. 1986) bunun i¢in n(x; ) agirlik fonksiyonunu 6nermistir. Bu durumda (5) esitligi

su bicimde degistirilmistir,

l < .

_Zn(xi)w(vi/c) aij :0 ’ J :192)"~3n: (7)
G o

Burada n(X,) yerine (Hekimoglu 1998) esredundansi saglayan agirliklarm (p; ), (Huber 1981)
Jr > nin ve (Koch 1996) 1*/r, ‘nin almmasim Snermektedir. Burada r, = (I/m)> r”,

i=1

t/2=8, r; kismi redundansi ve x; dogrusal regresyonda yatay ekseni gostermektedir.
c. Huber’in M—Kestiricisi

Huber (1981) asagidaki agirlik fonksiyonunu 6nermektedir.
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' pies/ vV | L|viY [>co
Burada c sabiti i¢in 1.5 veya 2 segilir.
¢. Danimarka yontemi
Bu agirlik fonksiyonu Krarup vd. (1980)’in 6nerisine dayanir ve soyle verilir,
P, , v9<co  igin
Y ® )

1

W(k) =
1
p; €Xp— co

J , bunun dusinda

Burada da c sabiti i¢in 1.5, 2, ... gibi bir say1 segilir.
4. ES REDUNDANSLI TASARIM

Dogrusal regresyonda, es redundansli tasarim kaldirag noktalarini belirlemek icin
gelistirilmistir. Eger her bir dl¢ii aym1 geometrik ve ayni stokastik etkiye sahipse, H" sapka
matrisinin h; kdsegen elemanlarmnin birbirine esit olmasi gerekir. Bu durum kaynaklarda

esredundansli tasarim veya eskaldirach tasarim olarak adlandirilir (Staudte ve Sheather, 1990;
Hekimoglu, 1998). Bu yeni durumda, kismi redundanslar sdyle tanimlanir,

r'=1-2 yada hj=2 , ie(1,2,..,n). (10)
n n

Burada ,

(H), =(A(A"P'A)'ATP"), =un, (11)

ve 1, ’a denklesmis kismi redundans, P*’a denklesmis agirlik matrisi ve H"’a da denklesmis

sapka matrisi denir. Denklesmis p; agirliklari bulmak igin gesitli yinelemeli ydntemler
onerilmistir (Kampmann 1994; Koch 1996; Hekimoglu 1998).

5. KABA HATALAR

Genellikle olgiilerin icerdigi kagmilmaz rasgele gozlem hatalarinin normal dagildig:
varsayilir ve e ~ N(p, 6°) bigiminde gosterilir. Burada e; rasgele gdzlem hatasini, p normal

dagilimin beklenen degerini ve o’ ise varyansii ifade eder. Bir kaba hata, eger p + 2 42O
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sinirlariin disinda yer aliyorsa genel olarak kaba hata (outlier) olarak adlandirilir. Robust
istatistikte z,_,,,, degeri igin yaklasik olarak 3 veya 2.5 onerilmektedir.

Kaba hatalar, robust istatistikte dogrusal regresyonda iki ana grupta incelenir: y-yoniindeki
kaba hatalar, yani gozlemlerde ortaya ¢ikan kaba hatalar, x-yoniinde (tasarim uzayinda)
ortaya cikan kaba hatalar (kaldira¢ noktalar1) (Rousseeuw ve Leroy 1987). Bu durumda y; ‘ler
Olcii ve x;” ler hatasiz biiytikliikler olarak diisliniiliir. y-yoniindeki kaba hatalar da iki gruba
ayrilabilir: rasgele kaba hatalar, ortak etkilenmis kaba hatalar (Hekimoglu 1997). Rasgele
kaba hatalar: Gozlem yaparken rasgele olusan kaba hatalara rasgele kaba hatalar denir. En
onemli ozellikleri hem art1 hem de eksi deger almalaridir. Ortak etkilenmis kaba hatalar: Bazi
Olciiler onceden belirlenemeyen bir nedenle ortak bir dis etkiye maruz kalirlar. Bu durumda
oOl¢iilerdeki kaba hatalarin biiytikliikleri farkli olmasina karsin isaretleri ayni olur, yani hepsi
eksi ya da hepsi de art1 isaretli olur. Bu tiir kaba hatali dlgiiler istatistikte “ortak etkilenmis
gozlemler” olarak adlandirilir (Chatterjee ve Hadi, 1988).

6. KABA HATALARIN BELIRLENMESINDEKI SORUNLAR
a. Kiiciik genlikli kaba hatalar

Yapilan arastirmalara gore bir kaba hatanin genligi kiiclikse, yani 6zellikle genligi 3¢ ile
40 arasinda ise ve ilgili Olgliniin redundansi 0.5’ den kiigiikse bunu herhangi bir yontemle
giivenilir olarak belirlemek olanaksizdir (Hekimoglu, 2005). Bu durum EKKY’ nin kaba
hatalar1 yayma oOzelliginden kaynaklanmaktadir. EKKY ile elde edilen diizeltme vektori
asagidaki gibi yazilabilir,

v=H-D)I. (12)
Burada I matrisi birim matristir ve H matrisine sapka matrisi veya projeksiyon matrisi denir,
H=AA"PA)'ATP . (13)

EKKY ’nin yayma etkisini agiklamak icin, diizeltmeleri daha agik yazilirsa,
vi=—rl+Y h 1, j#i,i=12,..,n (14)
j=1

Bu esitlikten asagidaki sonuglar ¢ikartilabilir,

(1) Eger 1; olctisiinde bir kaba hata varsa, bu v; diizeltmesine, r;” ye baglh olarak ancak
ikinci terim sifirsa yansir.

(2) Bir olgiideki (1) kaba hata tiim 6lciilerin diizeltmelerine h;; ¢arpani kadar yansir.
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Bu ac¢iklamadan goriilecegi gibi, eger |; dl¢iisiindeki kaba hatanin genligi kiictikse, ikinci terim
sifir olsa bile, v; diizeltmesine r; kadar kiigiilerek yansir. Dolayistyla belirlenmesi zorlasir.

b. Gizleme ve batma etkisi

Ornek kiimedeki gozlemler birden fazla kaba hata igeriyorsa, kaba hatalar1 belirlemek
daha da zorlagir. Bu durumlar kaba hata belirlemenin neden karmasik ve ¢ok anlamli
oldugunu ortaya koyar.

Gizleme (masking) ve batma (swamping) etkilerini aciklayabilmek icin diizeltme
denklemlerine doniilsiin. I; ve 1, Olgiileri kaba hatali oldugu varsayilsin. v, diizeltmesi soyle
yazilabilir,

Vv, =—(1-h)l +h,1, +> h Lo, =i, k=i, j#k,i=12,..n (15)
j=1

Eger esitligin sagindaki ikinci terim, birinci terime gore ters isaretli ise, bu iki terim birbirini
gotiirlir. Dolayisiyla kaba hatali 6l¢li sonugta iyi 6l¢li gibi goriiniir, yani belirlenemez. Bu
etkiye gizleme etkisi denir (Hadi ve Siminoft, 1993). Bu durum 6zellikle komsu iki 6l¢ii kaba
hatal1 ise ve birinin genligi digerine gore daha biiylikse ortaya ¢ikabilir. Gizleme etkisi daha

ayrintili olarak (Hekimoglu 2005)’ de anlatilmustir. 1; 6lgiisii iyi 6lgii olsun. Eger 1. ve 1, °l1

terimler ayni isaretli ise 1; Ol¢iisiiniin diizeltmesinin mutlak degerini biiyiitecektir. Boylece I
iyl Ol¢iisii sonugta kaba hatali ol¢ii gibi goriinecektir. Bu etkiye batma etkisi denir. Batma
etkisi daha ayrintili olarak (Hekimoglu 2005)’ te verilmistir.

Bu durumlar kaba hata belirlemenin ne derece karmasik oldugunu agiklamaktadir. Ortada
¢ok anlamli bir durum vardir. Bu durumlar, herhangi bir yontemle elde edilen sonuglarin ne
derece giivenir oldugunun diisiiniilmesine yardimc1 olur.

c¢. Kaba Hatanin Tanim

Bir kaba hatay1 nasil tanimlayacaktir? Bu konuda klasik uyusumsuz Olgiiler testlerinde,
Ornegin Baarda testinde bir Olciliniin kaba hatali olmas1 icin ilgili Olgiiniin diizeltmesinin
asagida verilen sinir degerden biiyiik olmasi gerekir,

Vi>Z(1_q/2) 04/(Qyy )i (16)

Burada ¢=0.001 alinir. Pope testi uygulanirsa z, ,,,, yerine 7; (Tau dagilimindan gelen tablo

degeri) alinir. Robust yontemler uygulanirsa, bir Olgiiniin kaba hatali olmasi i¢in bunun
diizeltmesinin asagida verilen siir degerden biiyiik olmas1 gerekir,

Iv.|>ks , i=12,..n. (17)
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Burada k i¢in genellikle 2.5 veya 3 alinmaktadir. Ayrica baska tanimlar da verilmektedir (Xu
1993, Wicki 1999).

¢. Kritik Kaba hatalar

Kritik kaba hatalar, genel olarak belirlenmesi en zor kaba hatalardir. Ayni isaretli (ortak
etkilenmis), ilgili 6l¢iileri birbirine komsu olan ve kismi redundanslari kii¢iik olan kaba hatali
Olciiler s6z konusudur. Daha iyi aciklamak icin bir basit regresyon dogrusu (y; = a + bx;,
i=1,2,...,n; a=1,b=1) diisiiniilslin (Tablo-1). Bu tabloda verilen basit regresyonda, olas1 ikili
kritik kaba hatali 6l¢iiler (y,,y,), (¥,,¥,,), Uclii kritik kaba hatal1 dlciiler (y,,y,,y;) ya da

(Ys-Yo,Yyo) Ve ayrica dortlii kritik kaba hatali dlgiiler (y,,y,,Y;,¥,) veya (¥,,¥s, Y05 Y10)

olarak verilebilir. Bu 6l¢iiler, birbirlerine komsudurlar ve kismi redundanslar1 digerlerine gore
bagil olarak daha kiigiiktiir.

Tablo-1: Basit regresyon dogrusu ve kismi redundanslar r; .

Nokta 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Xi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Vi 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
I 0.66 0.75 0.82 0.87 090 090 087 0.82 0.75 0.66

d. Kaldira¢ noktalar

Dogrusal regresyonda, eger bir dl¢iiniin x degeri, 6l¢iilerin biiyiik ¢ogunlugundan uzakta
bulunuyorsa bu nokta kaldira¢ noktasi olarak adlandirilir (Rousseeuw ve Leroy, 1987). Bu
Olclinlin kismi redundanst digerlerinin i¢inde en kiicliglidiir. Kaldirag noktast bir tane
olabildigi gibi birden fazla da olabilir (Sekil 1). Eger bir yontemin ortalama basari orani
(OBO) sifira yaklasiyorsa, bu yontem kiriliyor diye kabul edilmistir. Bunun anlami bu
yontemin sonuglarina gilivenilemez. Cikan sonuglar anlamsizdir. Boylece kirilma noktasi
kavrami kaldirag noktast yardimiyla kolayca aciklanabilir.

=]

9 -
8 F
(o]
7 F
[e]
A 5 2.
B (o]
sl e 1. kaldira kallzhrag
© noktast noktas:
4t o
[#]
3 [}
(o]
2F O
te]

L 1 L 1 L 1 L 1 L
D i 10 15 20 25 30 35 40 45 a0
®

Sekil-1. Kaldira¢ noktalar1
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7. TARTISMALAR

Bu boliimde 6nce uyusumsuz 6l¢ii testlerinin ve daha sonra da robust yontemlerin sorunlari
tartisilacaktir.

a. Uyusumsuz Olg¢ii Testleri

Onsel varyansm bilinmesi durumunda uygulanan Baarda testi ile ilgili dogrusal
regresyonlarda yapilmis aragtirmalara gore, yontemin ortalama basarisi, bilinmeyen sayisina,
kaba hatanin biiyiikliigiine, kaba hatanin cinsine, kaba hatanin sayisina, kismi redundanslara
ve Olcli sayisina bagli olarak degismektedir. Bilinmeyen sayis1 artinca OBO diismektedir.
Kaba hatanin genligi biiylidikge OBO artmaktadir. Rasgele kaba hatalara ait OBO, ayni
sayida ortak etkilenmis kaba hatalarin OBO ‘dan daha biiyiiktiir. Serbestlik derecesi arttikga
OBO artmaktadir. Kaba hata sayis1 artinca OBO diismektedir (Hekimoglu ve Koch 2001).
Redundanslar1 daha kiigiik olan 6l¢iilerdeki kaba hatalar1 belirlemede OBO, redundans daha
biiylik olanlara gore daha kiigiiktiir. Burada sorun a anlamlilik diizeyi i¢in 0.001 alinmasidir.
Baz1 yayinlarda 0.05 veya 0.01 alinabileceginden s6z edilmektedir. Baarda testi, genel olarak
bir kaba hatay1 belirlemeye yatkindir.

Pope testi i¢in de Baarda testinde sayilan 6zellikler gecerlidir. Ancak kaba hata sayisi iki
ve daha ¢ok olunca OBO belirgin olarak diismektedir. Baarda testinin OBO’ lar1 Pope testine
ait OBO’lardan daha biiytiktiir.

Dogrusal regresyonda Baarda testinin OBO’lar1 robust yontemlerin OBO’larindan daha
kiigtiktiir (Hekimoglu 2005). Bu durum Pope testi icin de gecerlidir. Acaba bu testlerin
OBO’lart arttirilabilir mi? Bu soru dogrusal regresyonda arastirilmis ve OBO’larinin
arttirilabilecegi gosterilmistir (Hekimoglu 2004; Hekimoglu 2005). Yalniz, burada suna
dikkat etmek gerekir: eger Olciiler hi¢ kaba hata igermez ve bu yeni testler uygulanirsa, bunlar
belli bir yilizde ile (risk) kaba hata iiretebilirler. Ancak artma orani bu riskten daha biiyiik
oldugundan, bu yeni testler uygulanabilir. Ornegin bir kaldira¢ noktasinin olmasi durumunda
Baarda testi bunu belirleyebilmektedir. Ama iki ve daha fazla olmas1 halinde test kirilmakta,
yani OBO sifir ¢ikmaktadir (Hekimoglu 2005). Esredundansli tasarim uygulandigi zaman,
Baarda test yontemin basaris1 (OBO), bir kaldira¢ noktas1 olmasi halinde %50 azalmasina
karsin, say1 ikiye ve tice ¢ikinca artmaktadir.

b. Robust Yontemler

Robust yontemlerin  OBO’lart  dogrusal regresyonda uyusumsuz Olgii testlerinin
OBO’larindan genellikle daha biiyiiktiir (Hekimoglu 2005). Bu nedenle bu yontemlerin kaba
hatali Slgiileri belirlemede tercih edilmesi gerekir. Fakat durum biraz karmagsiklik gosterir.
Soyle ki genellikle robust yontemler, Olciilerin hi¢ kaba hata icermedigi durumda, fazladan
kaba hatal1 6l¢li tiretirler. Bu bir risktir ve robust yontemlerin uygulanmasinda géz oniinde
bulundurulmasi gereken en 6nemli sakincadir.

Onsel varyansin bilinmesi durumunda, uygulanan robust yontemlerle ilgili dogrusal
regresyonlarda yapilmis arastirmalara goére, yontemlerin OBO’lari, tipki klasik testlerde

88



oldugu gibi, bilinmeyen sayisina, kaba hatanin biiyiikliigiine, kaba hatanin cinsine, kaba
hatanin sayisina, kismi redundanslara ve 6l¢ii sayisina bagli olarak degismektedir. Bilinmeyen
sayist artinca OBO diismektedir. Kaba hatanin genligi biiytidiikgce OBO artmaktadir. Rasgele
kaba hatalara ait OBO, ayni sayida ortak etkilenmis kaba hatalarin OBO‘sundan daha
biiyiiktiir. Serbestlik derecesi arttikca OBO artmaktadir. Kaba hata sayist artinca OBO
diismektedir (Hekimoglu ve Koch 1999). Redundanslar1 daha kiigiik olan dlgiilerdeki kaba
hatalar1 belirlemede OBO, redundansli daha biiyiikk olanlarinkine gore daha kiigtliktiir.
OBO’lar bir robust yontemden digerine degigsmektedir. Bunlarin disinda; c sabitinin nasil
secilecegi, kaba hatanin nasil tanimlanacagi, kaldira¢ noktalarinin var olmasi durumunda
bunlarin nasil belirlenecegi, esredundansl tasarimin ne gibi yarar getirecegi, gizleme ve
batma etkisinin ve kritik kaba hatalarin olmasi durumlarinda ydntemlerin OBO ‘larinin nasil
arrtirilacagi vb. gibi robust yontemlere 6zgii bazi sorunlar da vardir

Robust yontemler uygulanirken c sabiti i¢in 1.5, 2, 2.5,.. gibi degerler se¢ilir. Yontemin
basarist bu secime bagl olarak degisir. En uygun c degerini bulmak o kadar kolay degildir
(Hekimoglu 2005). Kaba hata belirleme genel olarak dogrusal olmayan bir problemdir.
Ornegin kaba hatalarmn genlikleri 3 ile 66 arasinda yer almas1 durumuna en uygun ¢ degeri,
genlikler 66 ile 120 arasinda olmasi durumunda en yiiksek OBO’larimi1 vermemektedir.
Dolayisiyla her durumda gegerli bir en uygun ¢ degeri bulunamamaktadir. Ayrica ¢ degerinin

sabit degil olgiiden olgiiye degisecek sekilde, yani c=2,_,,, /(Q ); alinmasi gerektigi de
onerilmektedir (Xu 1993; Wicki 1999).

Kaba hatali 6l¢ii nasil belirlenecektir? Bu konuda da bir birlik yoktur. Genellikle (17)
esitsizligi uygulanir ve k icin 2.5 (Rousseeuw ve Leroy 1987) veya 3 (Hekimoglu ve Koch
1999) secilmektedir. Test yontemleri uygulandigindaki kaba hata tanimi, robust yontemlerden
farklidir. Eger 6rnek kiime kaldira¢ noktalar igeriyorsa, bu durumda en basarili yontem LMS
yontemidir. Esredundansh tasarim dikkate alindigi durumda, M- Kestiricilerin OBO’lar
artmaktadir. Eger Ornek kiimede kaldira¢ noktalar1 yoksa ve esredundanshi tasarim
uygulanmigsa, bu durumda kismi redundanslar kiiclik olan 6lgiilerdeki olasi kaba hatalar daha
basarili olarak belirlenmesine karsin, redundanslar1 bagil olarak daha biiyiik olan dlciilerdeki
olas1 kaba hatalarin belirlenme basarilari, esredundansh tasarim uygulanmadigir duruma gore
diismektedir. Olgiilerde ¢ok biiyiik genlikli, drnegin 1000 veya daha biiyiik, kaba hatalarmn
bulunmasi halinde, bazi robust yontemler, 6rnegin Danimarka yontemi, kirtlmistir. Bazilar
ise, ornegin LMS ve L;—norm yontemleri, kirtlmamistir. Eger bu tiir kaba hatalar kismi
redundanslar kii¢iik olan oOl¢iilerde olursa, esredundansli tasarimin dikkate alinmasi robust
yontemlerin basarisini arttirmaktadir. Kritik kaba hatalar belirlenmesi en zor kaba hatalardir.
Tiim yontemlerin OBO’lar1 rasgele kaba hatalarin olmasi durumuna gore cok disiiktiir.
Genellikle robust yontemler uyusumsuz Ol¢ii testlerine gore daha basarilidir. LMS, robust
yontemler i¢inde en basarili olandir.

c. Bir tek ornek kiime yeterli mi?

Genellikle gerek uyusumsuz Ol¢ii test sonuglarinin robust yontemlerle ve gerekse farklh
robust yontemlerin birbiriyle karsilastirilmas: yapilirken tek bir 6rnek kiimeden elde edilen
sonuclar kullanilmaktadir. Bu tam dogru degildir. Deneyimlere gore, uygulanan yontemin
kaba hatalarin tiimiinii belirleme basarisi kirletilmis 6rnek kiimeden 6rnek kiimeye belirgin
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olarak degismektedir. Ayrica bu basar1 6rnek kiimedeki Olgiiden Olgiiye bagli olarak da
degisir. Bu nedenle ¢ok sayida yapilan deneylerin sonuglarinin ortalamasini almak gerekir.
Zaten ortalama bagar1 orani kavrami da bu gereksinimden dogmustur.

8. SONUCLAR

Eger O0rnek kiimede higbir kaldira¢ noktasi, yahut ¢ok biiyiik genlikli kaba hatali 6l¢ii
yoksa, robust yontemler, uyusumsuz olgiileri belirlemede, uyusumsuz 6l¢ii testlerinden daha
basarilidir. Bu nedenle robust yontemler veya giivenirlikleri arttirilmis uyusumsuz Olci
testleri kullanilmahidir. Eger 6rnek kiimede bir veya birden fazla kaldiragc noktasi
bulunuyorsa, 6zellikle robust yontemlerden LMS kullanilmalidir. Daha az basarili olmakla
birlikte, diger robust yontemler, Ornegin Huber, Danimarka ve L ,—norm yontemleri,
esredundansli tasarim dikkate almarak kullamlabilir. Ornek kiimede ¢ok biiyiik genlikli kaba
hatalar varsa, LMS, L,—norm ve uyusumsuz 6l¢ii testleri uygulanabilir.

Dogal olarak dnceden, 6rnek kiimede kaldira¢ noktasi veya c¢ok biiyiik genlikli uyusumsuz
Ol¢iiniin bulunup bulunmadigini, basit regresyon disinda sekil ¢izerek belirlenemez. Bdyle bir
olasilig1 goz Oniine almak icin, dnce Ornek kiimeye LMS gibi kirilma noktasi yiiksek bir
robust yontem ve daha sonra OBO’lar1 diger robust yontemlerden daha biiyiik olan bir robust
yontem uygulanmalidir. Arastirmalara gére, Huber M-Kestirimi, L,—norm veya Danimarka

yontemi veya guvenirlikleri arttirilmis uyusumsuz Ol¢ii testleri Onerilir, LMS yontemi,
bilgisayarda ¢ok zaman aldigindan dolayr uygulanmazsa, bu yonteme secenek olarak,
esredundansli tasarimli Huber-M kestirim veya L,—norm ydntemi onerilebilir. Ornek kiimede

hicbir uyusumsuz 6l¢ii yoksa ve Baarda uyusumsuz 6l¢ii testi bu 6rnek kiimeye uygulanmissa,
bu test biiylik bir giivenle fazladan bir kaba hatali 6l¢ii liretmez. Fakat, bu 6rnek kiimeye
herhangi bir robust yontem veya Pope testi (0=0.05 alinirsa) uygulanirsa, fazladan bir dl¢iiyii,
belli bir OBO ile uyusumsuz gosterebilmektedir. Bu bir risktir. Bu durumda hem robust
yontemler ve hem de Baarda testi veya Pope testi (0=0.01 almak kosuluyla) uygulanmali ve
sonuglar biiylik bir 6zenle degerlendirilmelidir.
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