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OZET

Cok degiskenli-coklu regresyon analizinde, tesadiifi 6rnegin herhangi bir
gerceklenisinin aykir1 goézlem icerip icermedigine iliskin pek c¢ok yontem
bayesgil yaklasimlar kabaca ii¢ bashk altinda toplanmaktadir. Bu bashklardan
birine uygun olar.ak, gerceklesmis ancak gozlenemeyen hatamin Karesel
formunun sonsal dagilim iizerinden aykii gozlemlerin tek tek irdelenmesi
fikrine yiin'elik bayesgil bir yaklasim, Varbanov(1998) tarafindan ortaya
atlmigtir. Tesadiifi 6rnegin herhangi bir gerceklenisinde yer alan gozlemlerin
tek tek aykin olup olmadiklarinin irdelenmesi, gizleme ve yanilgiya diisiirme
problemlerinin incelenmesi a¢isindan yeterli degildir. Bu problemlerin varhgm
ortaya koyabilmek, goézlemlerin gruplar halinde aykin olup olmadiklarinn
irdelenmesi ile miimkiin olabilmektedir. Bu amacla Varbanov tarafindan ileri
siiriilen yontem, gruplar halinde gozlemlerin aslkm olduldarim irdelememize

imkan verecek sekilde genisletilmistir.

Bilim Kodu : 406.01.01

Anahtar Kelimeler : Gerceklesmi; ancak gozlenemeyen hata, Gizleme ve
Yanilgiya-Diisiirme Pro‘bleml'eri, Aykrt Goézlem

Sayfa Adedi : 85 .

Tez Yoneticisi : Prof.Dr.Miislim EKNI



il

A BAYESIAN METHOD TO INVESTIGATE GROUP OF OBSERVATIONS
WHICH IS AN OUTLIER IN MULTIVARIATE-MULTIPLE LINEAR
REGRESSION ANALYSIS o
(Dr.Thesis)

Ufuk EKIZ

- GAZI UNIVERSITY
INSTUTE OF SCIENCE AND TECHNOLOGY
May 2003

ABSTRACT

In multivariate-multiple regression analysis, there are many methods in the
literature to search whether there are outliers or not in the sample. Bayesian
methods are used to and summarized in three groups. Varbanov(1998)
proposed a bayesian method to investigate outlier observation individually. He
proposed a posterior distribution for} the mean squared error from of
unobserved but realized error. To handle observations individﬁally it is not
satisfactory investigate masking and swamping problems. To show the presence
of this problems, it is necessary to handle the observations as group to see
whether the groups are outliers or not. Here, Varbanov’s method is expanded to
the multivariate-multiple regression and the expanded method is applied to the

masking and swamping problems.
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1.GIRIS

Istatistiksel bir gahsmada, tesadifi 6rnegin herhangi bir gergeklenisinde yer alan
gbozlemlerden bir veya bir kagi  aragtirmaciun  beklentileri tizerinde siiphe
dogurabilir. Arastirmacinin beklentisi ya da baslangigtaki varsayimi, goézlemlerin
tamamimn ayni yaptya ait oldugudur. Aym yapiya ait olmadigt disinilen,digerleri.
ile tutarsiz olan, sira dis1 gozlem yada gozlemler verinin kaynag hakkindaki 'bilgiyi
diasiurmekte veya carpitmaktadir(veya tesadifi degisken igin ongordugimiz dagihim |
tekrar gozden gecirmemizi gerektirmektedir). Pek gok ¢aligmada bu tarz gozlemlerin
varhigint sezebilmek ¢ok zor bazen de imkansiz olabilir. Bu sebepten dolay:, tesadiifi
ornegin herhangi bir gergeklenisinin, aykiri gézlem (outlier) olarak isimlendirilen bu
gozlem ya da gozlemleni igerip igermedifini arastirmak, iceriyorsa bu gozlemleri
tesadiifi omegin mevcut gergeklenisinden gikararak verlyi varsaydigimiz kaynagina
uygun hale getirmek ya da istatistiksel analizler izerindeki etkisini azaltacak
yontemler uygulamak kagimlmaz olmaktadir.

“Aym yapiya ait olmayan gozlem”, “digerlerinden farkli oldugu disiniilen gozlem”
seklindeki genel tanimlarin diginda, ¢ok daha 6zel bir tanimlamay: aykint gozlem igin
yapabilniek her probleme ve her aragtirmaciya gore degismektedir. Probleme ¢6ziim
getirinceye kadarki siiregte karsilagilan sorulara verilecek yamtlar aykin gozlem igin

yeni bir tammlama olacaktir.

Cevap aranmas: gereken ilk soru digerlerinden farkli oldugu veya onlarla ayni yapiya
ait olmadid: duisinillen gdzlemin karakteristiginin ne oldugudur. Yani aykin oldugu
digtinilen gozlemin karakteristigi tesadifi mi yoksa deterministik (her olayin bagka
olaylarin ka¢tmlmaz sonucu olarak ortaya giktigi diisiincesi) midir? Aykin gézlemin
karakteristiginin deterministik olup olmadigii incelemek ¢ogu zaman miimkiin
olmayabilir. Miimkiin oldugu durumlarda gozlemi diizeltmek, ¢ikarmak ya da deneyi
tekrarlamak yoluyla problemi giderebiliiz. Miimkiin olmadig durumlarda ise,
gergekte deterministik bir karakteristigin elemam olan aykinn gozlemi karakteristigi
tesadufiymis  gibi  degerlendirmek  zorunda kalabiliriz.  Aykin  gozlemin

 karakteristiginin tesadifi oldugunun disinilmesi problemin istatistiksel agidan



degerlendirilmesini gerektirmektedir. Tum go6zlemlerin aym yapimn elemanlan
olmas: tammu, istatistikte gozlemlerin her birinin tesadifi degisken i¢in on gorilen
model tarafindan Uretilmig olmasina veya modele uygunluk gostermesine kargihk
gelir. Ongorillen modele uymadig: diigiinillen gozlem gergekten aykinmudir, yoksa
ongoriillen model tesadifi defisken icin yanlig bir segim midir? Istatistikginin,
g6zlemin 6ngorilen modele uygun olup olmadidt sorusuna cevap ararken kullandigt
arag bu amaca ne denli hizmet etmektedir? Eger kullamlan aracin amaca iyi hizmet
ettigi ve ongoriilen modelin tesadiifi degiskene uygun oldugu dusiniiliyor ise, aykir
oldugu disiinilen g(’)zlerﬁ hakkinda ne karar verilmelidir. Yani gozlem yok mu
varsaylmalt yoksa yigin hakkinda bize negatif katks getiriyor diigincesinden
hareketle bu katkiyt en aza indirecek Robust (saglam) yontemlere benzer

yontemlerin kullanilmas: mu tercih edilmelidir?

Ongorillen model tesadifi degisken igin yanliy bir segim degilse, tesadiifi
karakteristie sahip bir gozleme aykindir diyebilmek igin kullamlan yontemler,
gozlemin 6ngoriilen model igin ¢ok ug oldugu veya ongorilen model disinda bir

modele uydugu gorusine dayanmaktadiriar.

Sadece ongoriilen modelden hareketle aykin gozlemi belirlemeye ¢aligmak gorisi,
ug(extreme) gozlemleri dikkate almaktadirlar. Her u¢ gdzlemin aykin oldugunu
soylemek dogru olmaz. Dolayisiyla tesadiifi degigken igin bir kritik degerin
belirlenmesi ve bu krtik defere gore u¢ gozlemin aykin olup olmadifimn analiz
edilmesi gerekmektedir. Yani tim gozlemler ¢éngorilen model tarafindan tretilmigtir
ancak u¢ goézlemlerden bazilanmn belli bir 6lgi tzerinden digerlerinden daha da ug
oldugu tespit edilebilir. Belirli bir sinirdan daha ugta yer alan bu u¢ gozlemlerde

aykir1 olarak tammlanmaktadirlar.

Ongorillen model diginda bir bagka modele daha uygun olan gozlem
kirletici(contaminant) gozlem olarak tamimlanmaktadir. Yani ‘tﬁm gozlemler igin
ongoriilen model F plmék "ﬁ'zere, eger herhangi bir gozlem prob’lémin kendine has
dzelliklerine uygun olarak belirlenmig bir G alternatif modeline daha gok uygunluk

gosteriyor ise bu gozlem kirletici olarak isimlendirilmektedir. Kirletici gbzlem ug bir



gozlem olabilecegi gibi merkezde yer alan bir gozlem de olabilir. Dolayisiyla aykin
gozlem icin alternatif bir modelin tanimlanmas: goriigiine gore, her kirletici gozlem
aykindir diyemeyiz. Aykinn gozlem igin alternatif bir modelin tammlandigi
yontemlerin bu aynmi ortaya koymas:i gerekmektedir. Yani bu goriige gore bir
gozleme aykindir diyebilmek ig¢in gozlemin hem u¢ hem de kirletici olmasi
gerekmektedir.

Aykin gozlemlerle ilgili yukarda kisaca verilen goriislerden hangisini benimsiyor
olursak olalim, ilgilenilen istatistiksel analiz ne denli karmagiklagirsa aykiri gozlemi
ve onu ortaya g¢ikaracak yontemleri belirlemek daha da zorlagmaktadir. Ornegin
regresyon analizinde aykin gozlemi belirlemek igin Onerilecek yontemlerin ortaya
atilmas, iglem karmagasi bir tarafa, uygulamaciun regresyon analizi yapmaktaki asil
amacimuzin ne olduguna da c¢ok bagh olarak degismektedir. Amacimuz kestirim
yapmaksa regresyon modelini destekleyen bir ug¢ gozlemi aykindir diye yok
saymak(sadece u¢ gozlem olup olmamas: kriteri ile hareket edilirse) veya birtakim
saglam yontemlerle bu gozlemin sagladigi bilglyi disirmek istemeyiz. Boyle bir
durumda regresyon dogrusunun parametre tahminleri tzerinde bilylik degismeye
sebep olacak ug bir gozlemi aykin diye niteleyecek birbyéntemi onermek daha

mantikli olacaktir.

Aykin gozlemin Ongorilen model tarafindan uretilmis asin ug¢ olan bir goézlem
olmast tammindan hareketle, ¢ok degiskenli tesadifi Ornegin herhangi bir
gercekleniginin - aykin gozlem icermedigi arastithirken ortaya  ¢ikabilecek
zorluklardan biri ug¢ gozlemin tespiti igin gdzlemlerin siralanmasimun gerekliligidir.
Her bir degisken iizerinden siralama yaparak u¢ gozlemleri tespit etmek yanhs
olacaktir. Ciinkii tek bir degisken bakimindan ug¢ olan bir gézlem diger degiskenler
bakimuindan ug olmayabilir. Oyleyse gok degiskenli tesadiifi ornegin herhangi bir
gergeklenisinin aykin gbzlem igermedigi arastinlirken ug goézlemlerin belirlenmesine
olanak verecek ortak bir sir;ﬂéma o6lgiisiiniin tammlanmasi gerekmektedir. Buna gore
kullanilacak siralama Olglisinin tammna bagl olarak ug gozlem teshislen de

degisecektir.



Regresyon analizi yapmaktaki amacimiza, analizin ¢ok degiskenli olusuna,
gozlemlerin iligkili olup olmamalarina ve bunlar gibi pek ¢ok sebebe bagh olarak

aykin gézlem tamimlamalarimuz ve yontemlerimiz degismektedir.

Diger yandan aykin gozlemlerle ilgili tammlama ve yoOntemlerin degisiklik
gOstermesindeki baghca sebeplerden biri de istatistik¢inin baglht oldugu istatistik
okuludur. Yani tesadiifi 6rnegin herhangi bir ger¢ekleniginde aykin gozlemin yer alip
almadigim  analiz etmekte veya olasi aykin gozlemlerin etkisini azaltmakta
kullanilacak yontemler ve aykin gozleme iligkin tammlar Klasik (sampling theory)
yaklagimun ya da Bayesgil (Bayesian )yaklagimin benimsenmesine gore de degisiklik

gosterecektir.

Cok degiskenli-goklu dogrusal regresyon (Multivariate Multiple Linear Regression)
analizinde gozlemlerin aykin olup olmadiklanimi, digerleri ile uyusup
uyusmadiklarim test etmekte kullanilacak Bayesgil bir yontemin tammlamasim ve
literatiirde yer alan diger yontemlerle kargilastinldiginda bu yoéntemin hangi grdpta
yer aldigim daha rahat anlayabilmek agisindan, yontemlerin belli bir sistematik

iginde kisaca Gzetlenmesi uygun olacaktir.

Literatirde aykin gozlemlerle ilgili yer alan tim farkli yoéntemler, aykin gozlemin
sebep oldugu problemleri gidermek adina benimsenen goriise uygun olarak kabaca
iki grup altinda toplanabilirler. Benimsenen bu gorislerden ilki, aykin gozlemleri
uygun hale getirmek yani onlant 6rnekte yer alan diger gozlemlerle benzegtirmektir,
ikincisi de, gozlem ya da gozlemlerin ¢rnekte yer alan diger gozlemlerle uyugup
uyusmadifim test etmektir. '



2. AYKIRI GOZLEMLERLE ILGILI iISTATISTIKSEL YONTEMLER

Aykin gozlemin sebep oldugu problemi gidermek adina benimsenen gorisleri
kisaca, “aykin gozlemleri uygun hale getirme” ve “uyusmazhk testleri” olarak
isimlendirebiliriz. ~ Aykin gozlemleri uygun hale getirmek goOrisii altinda, tesadiif
ornegin herhangi bir gergeklemsxnde analizin sonuglan Uzerinde negatlf etki
yaratabilecek gozlem ya da gozlemlerin var olabilecegi olasﬂlglm gz Oninde
bulundurarak bu tiir gozlemlerden en az sekilde etkilenecek yontemin belirlenmesi
amaci yatmaktadir. Uyusmazlik testlerinde ise tesadiifi 6rnegin herhangi bir.
gerceklenisinde aykini gozlemin yer alip almadiginmn test edilmesi ve testin sonucuna
gore de gozlemin yok sayimasi(reddedilmesi) goriisii yatmaktadir. Bu iki genel
goriis altinda incelenecek yontemlerde, klasik ya da bayesgil yaklagimin
benimsenmesine, ilgilenilen istatistiksel analizin karmagikligina ve hangi goézlemin
aykint sayilacagmna iliskin olarak yapilacak tammin kapsamuna gore cgesitlilik
gosterecektir. -

2.1. Aykir1 Gozlemleri Uygun Hale Getirme Goriisii

Tesadiifi Ornegin herhangi bir gergeklenisi {izerinden yigin hakkinda ¢ikarsama
yapmak ve bu ¢ikarsamayr yaparken aykin goézlemin varhfindan ¢ok fazla
etkilenmeyecek istatistiksel yontemler, aykin gozlemleri uygun hale getiren
yontemler olarak isimlendirilmektedir. Bu yontemler aykinn gozlemlerin varhgina

kars1 saglamdir(robust) diyebiliniz.

Saglamlik istatistiksel gikarsama yapmakta ¢ok onemli bir kavramdir. Ancak sadece
aykin gozlem cahsmalarina 6zgii bir anlam tagimamaktadir. Son yillarda, veriyi
trettigi dusinilen yapi(onerilmig bir istatistigin kullanilabilmesi i¢in saglanmasi
gereken varsayimlarin timii) hakkinda gesitli belirsizliklerin olmast durumunda bu
belirsizliklerden etkilenmeyecek bir olgii saglayan istatistiksel yontemler elde etmek
icin onemli bir ¢aba sarf edilmektedir. Veriyi iirettigi disiiniilen yapiun bir eleman
olan ongorilen dagilimin, parametrelerinin tahmini ve hipotezlerinin testi gibi

problemlerle ilgilenirken, bu yap1 iginde yer alan diger elemanlardaki



belirsizliklerden ~etkilenmeyecek sekilde oOnerilen yontemler saglam olarak
isimlendirilmektedir. Gozlemlerden bir veya birkaginin 6ngorilen model disinda bir
baska modelden kaynaklandig: diisiiniilityor ise, bu belirsizlikten dolayr saglam
yontemler aykin gozlem problemi igerisinde yer alirlar. Yani saglamhk ve aykin
gozlem g¢aligmalan biri olmazsa digeri olmaz tiirden kavramlar degillerdir.
Ongorillen modelin diginda bagka bir modelin varligiun olabileceginin getirdigi
belirsizligin diginda, veriyi irettigi digiinilen yapi igerisinde bagka belirsizliklerde

yer alabilir ve bunlarin ¢dziimlerine de saglam yaklagimlarla gidilebilir.

Tesadiifi ~Ornegin  herhangi bir gergeklenisi icersinde, aykin gozlemle
karstlagildiginda veya boyle bir beklentinin olmasi durumunda, bu gbzlemlerin
etkilerinden korunmak igin saglam istatistiksel yontemler arastirmak istenebilir.
Ornegin, tesadifi ornegin herhangi bir gergeklenisi igerisinde yer alan ug bir
gozlemin bu gergeklenis Gizerinden hesaplanacak varyansa iligkin tahmin degerini
buyik olgiide etkilemesi kagiulmazdir. Eger tesadiifi degisken icin Ongoériilen
dagihmun parametre(lerinin). tahmini ile ilgilentyor ve*_ bu tahminlerin aykin
gozlemlerden etkilenmesini istemiyorsak, aykin gozlemlere karst gok duyarh
olmayan tahmin edicileri kullanmayi isteyebiliriz. Basit bir ornek olarak, tesadiifi
degisken igin on gorilen dagiimun merkezi parametresini tahmin etmekte aykin
gozlemlerden ¢ok  etkilenmeyecek bir tahmin edici olan ortanca(medyan)

istatistiginin kullalmas: verilebilir.

Tesadiifi degisken i¢in Ongorilen dagihm ger¢egi yansitmakta mudur? Sorusu
agtsindan aykiri gozlem problemine bakildiginda, saglam istatistiksel yontemlerin,
uyusmazhk testi yontemlerine gore daha uygun tahminler verecegi disiinilmektedir.
Tesadiifi degisken i¢in 6ngorilen model tizerinden bir gozleme aykiridir denebilir.
Ancak gergekte tesadufi degiskenin sahip oldufu model bizim ongordiigimiiz
modelden farkh olabilir. Ornegin normal dagiim oéngormigken, tesadiifi degigken
ger§ekte daha yiiksek kuyruklan olan bir dagilima sahip olabilir (student t dagihm
gibi). Bu taktirde aykinn gozlemlerden korunmak igin u¢ goézlemleri yok saymak,
atmak, onlan reddetmek dafibmin parametrelerini tahmin etmekte ¢ok fazla bilgi

kaybina sebep olacak bir tercih olur. Oysa ki u¢ gozlemlerin etkisini azaltacak



saglam yontemlerin kullanilmast sonucu elde edilen tahminler, g&zlemlerin

¢ikariimasi sonucu elde edilen tahminlerden daha gok gercegi yansitacaktir.

Aykin gozlemlerin varhgma ragmen parametre tahmini ve hipotez testleri gibi
oncelikli  konularla ilgilenebilmek aykin gdzlem analizlerindeki saglam

yaklasimlarin temelini teskil etmektedir.

Bayesgil yaklagimla, aykin gozlemlerin varliinin etkisinin uygun hale getirilmesi,
onerilen o6nsel(prior) dagihm ile ¢ok iliskilidir. Onerilen 6nsel daglhm'
fonksiyonunun sonsal(posterior) dagiim fonksiyonu iizerinde olabilirlik(likelihood)
fonksiyonundan daha baskin(daha gok bilgi veriyor) olmasi, bagka bir deyisle giiglii
bir onsel dagihim fonksiyonun kullamimasi u¢ gozlemlerin dolayisi ile aykin
gozlemlerin istatistiksel ¢ikarsamalar {zerindeki muhtemel negatif etkilerini
azaltacaktir. Bayesgil yaklagimla aykini gozlemlerin uygun hale getirilmesi asagida
verilecek ornekle daha kolay anlagilabilir.

Konum parametresi 6 ve olgiim parametresi ¢° olan X tesadiifi degiskenine iliskin

herhangi bir gergeklenisin x oldugunu ve © ’run da konum parametresi 6, ve 6lgim

parametresi ¢ olan énsel dagiima sahip oldugunu varsayalim. X=x degerinin ¢ok
bityiik oldugunu dusiinelim. x degerinin ¢ok biiyiikk olmasi, O ’ya iliskin sonsal
dagihimin beklenen degerini nasil etkileyecektir? X’in biiytik degerli bir gergeklenisi,
onsel dagihimin konum parametresi ©,’m, 6’mn sonsal dagiliminin beklenen degeri
tizerindeki etkisini azaltacak ve onu kendisine dogru g¢ekecektir. Yani sonsal
dagilimin beklenen degeri, x’e hizla yakinlagacaktir. Diger yandan, eger X tesadifi
degiskeninin dagihmu ve O’ya iligkin 6nsel dagilim normal ise, 0’ya iliskin sonsal

dagilimin beklenen deger,

E(0/x)=x-(x-6,)c’/(c* +5?)



‘in x arttik¢a x’e yaklasma -hizi yavaslayacakur. Lindley(29) 0’ya iligkin Onsel
dagilimin normal degil de, student t dagilimina sahip olmasi halinde sonsal dagilimin

beklenen degerinin x degeri arttikga x degerine daha hizli yaklagtigini gostermistir.

Dawid(11) Onsel dagiimin sonsal dafilim tzerinde az baskin yada gok baskin
olmasina gore, x degerinin ¢ok buyilk olmasi durumunda sonsal dagilmn beklenen

degerinin sirasiyla,

E@/x)—>x , x—> o iin, (6nsel dagilim az baskin)

E(®@/x)—=>0, , x> igin, (6nsel dagilim ¢ok baskin)

oldugunu belirtmektedir. Sonsal dagilimin beklenen degerindeki, bityiikk x degerine

bagh bu istenmeyen degisme onsel dagihmin tirii ile son derece ilgili goérulmektedir.

O’Hagan(30)  dagihmlan, aykin gozleme olan duyarhliklan bakimindan iki siufa
ayirmaktadir. Bunlar, aykin gozleme-yatkin(outlier-prone) ve aykin gozleme-
direngli(outlier-resistant) dagilimlardir. Aykin gozleme-yatkin ve direngli dagihimlar,

konum parametresinin sonsal dagilim izerinden tammlanmiglardir.

Buna gore,x_ ¢ok biiyiik bir deger iken, tim ¢,X,,X,,....,X,_, ve 0’ya iliskin

n

herhangi bir 6nsel dagilim igin, sonsal olasilik,
pO®<c/x,X,,...X, ) > pO<Lc/Xx,,X,,.,X, )
oluyorsa, sonsal dagilimin aykin g(’jzleme—yétkm oldugu soylenmektedir. O’Hagaﬁ

aykin gozleme-yatkin dagihmlar icinde en az kuyruk yiiksekligine sahip dagilim

olarak student t dagihmini gostermektedir.



Eger, X, c¢ok biyiik bir deger iken
p(0<Lc/x,,X,,..,X,)

sonsal olasilig, tim ¢, X,,X,,...,X, ve 0’ya iligkin herhangi bir 6nsel dagiim icin,
x ’den etkilenen parametre tahminlerinin azalan bir fonksiyonu ise dagilim aykin

gozleme-direngli olarak tammlanmaktadir. Normal dagiim aykin gozleme-direngli

bir dagilim olarak ifade edilmistir.

O’Hagan’in bu tammlamalan yapmaktaki amaci, O parametresine iligkin bir tahmin.
elde etmekte, aykin gozlemin varh@mn irdelenip irdelenmeyeceginin dagilimmn -
aykint gozleme-direngli ya da yatkin olmasmna bagh olarak degisecegidir. Yani
tesadiifi degiskene iligkin 6ngorillen dagihm aykin gozleme-yatkin bir dagilim ise,
parametrelere iligkin tahminler aykin sayilabilecek asin u¢ gozlemlerden
etkilenmeyeceklerdir. Tesadifi degisken icin aykin gozleme-direncli bir dagilim
Ongorilmiy ise, agiri ué gozlemlerin olmasi durumunda, bu gozlemlerden parametre
tahminlerinin etkilenecegi agiktir. Amag, ayni aykint gozleme-direngli dagilima sahip
bagimsiz tesadiifi degigkenlerden olusan tesadifi oregin herhangi bir gergeklenisi
iizerinden, aykini gozlemin olmasi riskine ragmen bayesgil yaklasgimla parametreye
iliskin bir tahmin elde etmek ise, elde edilen tahminin aykiri gozlemlerden etkilenme
olasthgi en aza indirgemek i¢in aykin gozleme-direngli bir dagiimu onsel
fonksiyon olarak kullanmak mantiklt olacaktir.

Uygun hale getirme goriigtinden fafkh olarak bayesgil yaklagimda amag, tesadiifi
ornegin herhangi bir gergeklenisinde aykin olabilecek goézlemleri belirlemek ve
bunlan yok varsaymak(reddetmek)ise, bu durumda goézlemlerin geldikleri varsayilan
(6ngorilen dagiim) dagiima uyduklannin test edilmesinde aykin gbzléme—yatkln
bir dagihm onsel dagiim olarak belirlenmelidir. Hatta sonsal dagibm tzerinde en az
etkili olacak onsel fonksiyonun kullamimast daha dogru olacaktir. Ciinkii merak

edilen gozlenmis degerin, tesadifi degigken igin ongorilen dagiima uygun olup
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olmadigidir. Bunun cevabi ise, sonsal fonksiyonun iki ayagindan biri olan olabilirlik

fonksiyonu iginde yatmaktadir.

Ozetlenecek olursa bayesgil yaklagimlarla aykin gozlemleri uygun hale getirmeye
iliskin yontemlerde aykin gozleme-direngli, uyusmazlik testlerinde ise aykin
gozlemlere-yatkin (hatta bilgi-vermeyen(non-informative)) onsel fonksiyonlarin

kullamlmast uygun olacaktir.
2.2. Uyusmazhk Testi Goriisii

Aykin gézlerhin sebep oldugu problemi gidermek adina benimsenen gérﬁslérden
ikincisi “uyusmazlik testi gorisii” olarak Boliim 2 ’de isimlendirilmigti. Bu gorus,
tesadufi ornedin herhangi bir gergeklenisinde yer alabilecek aykin gozlemin, test
etmek yoluyla reddedilmesini ya da 6énemle iizerinde durulmasi gereken bir durum
oldugunun tammlanmasint icermektedir.

Tesadiifi 6rnegin herhangi bir gergeklenisi x,,X,,...,x, kugiikten bilyiige dogru
srralandiginda en kiigiik x,, ve en buyik X, degerlerinin birer ug gozlem
oldugunu digiinelim. Eger bu u¢ gozlemlerden herhangi biri (6rnegin x ) tesadufi
degisken icin ongordigimiz dagihm bakimindan agin ug bir gozlem ise, bu
gozlemin aykin oldugu duginilebilir. Yani asin ug¢ olan bir goézlemin tesadifi
degisken i¢in on gordigimiiz dagiimdan gelmedigine kahaat getirebiliriz. Oyleyse

bu tiir bir gézlem ongérdigimiiz dagilimin diginda bagka bir dagihmdan gelmigtir.

Tesadiifi ornegi olusturan her bir tesadifi degigkenin aym dagilima sahip oldugu

varsayllsin. X, g6zleminin yalnizca ug bir gozlem degil ayni zaman da istatistiksel

agidan mantikh bir sonu¢ olup olmadiginin incelenmesi igin uyusmazhk testi olarak

tesadifi

1§1mlend1nlen istatistiksel bir test uygulansin. Yani X, ’in X,

degigkeninin dagilim bakimindan mantikh olmayacak derecede buyiik bir gozlem

olmadiginin testi yapiliyor olsun. Eger istatistiksel agidan X, gozlemi mantikh
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olmayacak derecede buyik goriliiyorsa, testin anlamhlik diizeyine gore X ()

uyusmaz (st aykir1) gozlem olarak isimlendirilir. Tabii ki bu agama sadece tst aykir

gozlemler igin siurhi degildir. X ,,’in uyusmaz (alt aykin) bir gézlem olup olmadigi

m

da incelenebilir.

X (4, gOzleminin belirli bir anlamhlik dizeyinde uyusmaz oldugunun gosterilmesi, bu
gozlemin X, tesadifi defiskeni icin 6n gorilen model tarafindan dretildigi

diigiincesinin  mantiksiz oldugu anlamum tasimaktadir. Sadece ongoriilen model
tizerinden belirli bir anlamlilik diizeyinde herhangi bir u¢ gozlemin uyusmaz oldugu
kanaatine varmak, bu ug gozlemin aykin oldugu anlamina gelmektedir. Bu agamada
sOylenen tek sey, gozlemin tesadufi degisken igin Ongorilen model tarafindan
uretilip tretilmedigidir. Yani, 6n gorilen modele uymadig1 diginiilen gozlem igin 6n

gorilen modele alternatif olusturacak bagka bir modelden bahsedilmemektedir.

Eger tesadufi 6rnegin herhangi bir gerceklenigindeki gozlemlerden birinin 6n goriilen
modele alternatif olacak ba@ka bir model tarafindan dretildigi ve digerlerinin
ongorilen model tarafindan iretildigi disincesi ile bir gozlemin uyusmazllgi
aragtirmak tistenirse, alternatif modelin varhgindan dolayl, bu amaca uygun bir test |
istatistigi ile caligmak mimkin olur. Bu testin sonucuna gore de gozleme aykindir

ya da degildir denir.

Goruldugu  gibi, uyusmazlik testi gorisi kendi ic¢inde iki farkh gorisi
barindirmaktadir. Bu gorislerden ilki, bir gozleme aykindir diyebilmek igin sadece
ongoriilen model Uzerinden tammlama(belirli bir anlamlilik diizeyine kargiik gelen
krittk degerden daha biiyilk olan gozlenmis degerin aykin sayilmast) yapmamn
yeterli oldugudur. Ikincisi de, aykinhgindan siiphe edilen gbzlémin ureticisi olarak
ongorilen modele alternatif bir modelin tammlanmas: ile elde edilebilecek bir test

istatistigi Gizerinden, gézlemin uyusmazhiginin test edilebilecegi gorugiidir. |

Ikinci goriiste bir zorluk meveuttur. Bu zorluk, aykin olup olmadig: test edilmek

istenen gozlem igin nasil bir alternatif modelin ortaya koyulacagidir. Tesadifi
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degisken igin ongorilen model tarafindan iretilmedigi disiinilen gozlemin hangi
model tarafindan uretilmis olabilecegini bir test istatistigi Uretebilmek igin ortaya
koymak gereklidir. Bu da ilgilenilen problemin ¢zellikleri ve bizim sezgilerimizle
cok alakalidir. Aykin gozlem igin 6ngorilmiis olan alternatif modelin tarii(cesidi)
ortaya ¢ikacak test istatistifinin ozelliklen ve bagka test istatistiklerine gore
avantajlan bakimindan 6nemlidir. Aykini gozlemin treticisi olarak ne tir alternatif
modellerin kullanilldifii, uyusmaziik testi goriglerinden ikincisini  daha ayrintih

irdelerken vermek uygun olacaktir.
2.2.1. Hipotez testi prosediiriine bagh uyusmazlik testi goriigii

Bu goriis daha 6nce de ifade edildigi tizere, bizim tesadufi ornek igin 6ngodrdigimiz
modele alternatif olarak, aykin gozlemi de tanimladigt diisiiniilen bir bagka modelin
ortaya koyulmasim gerektirmektedir. Tesadiifi ornege iligkin olarak, aykin gozlemi
de tammladigt distnilen alternatif bir modelin ileri strilebilmesi, 6ngoriilen

modelin dogrulugunu.test etmemizi saglayacaktir.

Bir gozlemin uyusmazligina kanaat getirerek ona aykindir diyebilmek igin, bize
mantikli gelen herhangi bir istatistigi kullanabiliriz. Bu istatistigin dagilimmin elde
edilmesi ve belirli bir anlamlibik diizeyine karsiik gelen kritik degerin belirlenerek,
istatistigin Ornekten hesaplanan degerinin bu kritik degerden bilyiik ya da kigiik
olmasina gére gbzlemin aykin sayilabilmesi, yalmzca tesadiifi 6rnek igin éngoriilen
modelin varigina dayaldir. Fakat testin giicinii incelemek ya da istatistiksel bazi
ozellikleri saglamasi istenen testler (test istatistikleri) ortaya konmak isteniyorsa, bu
durumda alternatif bir modelin tammlanmasi gerekmektedir. Literatiirde, aykin
gozlemi de tammladify digiiniilen pek gok farkhi alternatif model tammlamasi yer
almaktadir.. Asafida tesadifi Ornek i¢in Ongorilen modele ve bu alternatif

modellerden bazilarina yer verilecektir.
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2.2.1.1. Ongériilen model

Bir deneyin n kez tekrarlanmasi sonucunda elde edilen veri kiimesinin nasil bir yapt
tarafindan dretilmis olabilecegine dair birtakim 6ngoriilerimiz mevcuttur. Deneye
iligkin n tane sonu¢ elde edilmeden 6nce, cevabi merak edilen soruya dair bir
tahmin ortaya koyabilmek adina, deneyin her bir tekrammin aym sgartlarda ve
birbirinden bagimsiz, birbirlerinin sonuglarnm etkilemeyecek sekilde yapilmasim
hedefleriz. Boylece deneyin sonuglan arasinda gorilecek farkliigin tek kaynag,
ilgilenilen soruya cevap olacagim disindiigiimiz inceleme altinda tutulan 6zellik
bakimindan meydana gelen tesadifi degismeler olacaktir. Eger ilgilenilen soruya
cevap olacagim dusiundigimiz tesadifi karakteristige sahip 6zellige iliskin olarak
deneyin sonucunda karsnﬁuié ¢ikan degerin, belli bir olasilik yapisina goére ortaya
¢iktigii 6ngoriyorsak, bu 6ngériniin deneylerin bagimsiz ve aym sartlarda yapiliyor
olmasindan dolayr, deneyin her bir tekrarinda aym kalmasim bekleriz. Oyleyse bir
deneyin n kez tekran sonucunda karsimiza ¢ikacak veri kiimesi, deneyin her bir
tekraninda “ayni olasibik yapisina”(deneyin her bir tekrannin bagmmsiz ve aym
sartlarda yapiltyor olmasi nedeniyle) gore sonug verecegini 6ngordigimiz tesadifi
karakteristige sahip ~Ozelligin, mumkiin sonuglarindan biri olacaktir. Deneyin
sonucunda tesadiifi karakteristiSe sahip ozellige ilisgkin n tane degerin nasil bir yap1
tarafindan iretilmis olabilecegine dair ileri siiriilen varsayimlar biitiiniinii(deneylerin
sonuglan arasindaki farkhligin sadece tesadiifi karakteristige sahip Ozellikten ileri

gelmesini saglayacak) ongoriilen model olarak tammlayabiliriz.

Ongorillen model tarafindan tretilmis oldugunu disindiigimiz tesadifi ornege
iligkin herhangi bir gercekleniste, aykirt bir gozlemin var olup olmadigi irdelemek
isteyebiliriz. Eger aykin gozlemi, ongorilen model iginde yer alan aym olasilik
yapisina ait olma Ongorisiyle zithga diigen gozlem olarak tammbyorsak, tesadifi
ornegin mevcut gergeklenisindeki degerlerin timiiniin modelde 6ngorildugi gibi
aym olasithk yapisina uygun olarak gergeklestiklerini test etmek gerekir. Tesadiifi
omegin herhangi bir ger¢eklenisinin aykin goézlem igermedigi anlamina gelen ve
ongorillen model igerisinde yer alan aym olasilik yapisina ait olma 6ngériisii bdyle

bir test icin gerekli yokluk hipotezini teskil edecektir. Bu yokluk hipotezini,
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X X5 X, 5 X5 Xy, X, tesadifi dmeginin herhangi bir gergeklenisi ve F de

bu tesadiifi 6rnekte yer alan -karsihkh bagimsiz tesadiifi degiskenlerin her biri igin

ongorilen herhangi bir dagihim fonksiyonu olmak tzere,
H,;x,eF ; i=1,2,.n

seklinde de tammlayabiliriz.

- Aykin gozlemi, farkli bir dagiimdan gelen gozlemdir seklinde tammlayan
uyusmazlik testi goriigiine gore, boyle bir gozlemin olmadigi anlamina gelen yokluk
hipotezim test etmek i¢in kullanilacak herhangi bir test istatistigi, gézlemin nasil bir

dagilimdan geldigine. dair onerilen alternatif hipotezin yapisina bagh olacaktir.
2.2.1.2. Alternatif modeller

2.2.1.2.1. Aykirithgindan siiphe edilen gozlemi yadlrgamayén(inherent)
alternatif model (A.S.E.G.Y)

Yokluk hipotezinde belirtilen, tesadiifi rnegin herhangi bir gerceklenisindeki
gozlemlerin aym dagihmdan geldikleriydi. Tesadiifi degisken i¢in 6zel bir dagilim
adi kullamlmadi. Genel olarak dagilimlanin hepsi tzerinden konusuldu. Yalmzca
aym dagihm tarafindan  uretilip Uretilmedigine goére aykin ‘gézlemin
tammlanabileceginden bahsedildi. Oysa ki gozden kagimimamasi gereken bir baska
konu, uygulamada tesadifi degisken i¢in o6zel bir dagilmin o6ngoriilecegidir.
Tesadiifi 6rnegin herhangi bir gergeklenisi 6ngordigiimiiz bu 6zel dagilm igin
siicpriz  sayilabilecek bir gozlemi igeriyor olabilir. Yani 6ngordiigimiiz bu ozel
dagihm tesadiifi degisken i¢in dogru bir tercih midir? Tesadifi degisken igin baska
bir dagihm 6ngorilseydi, daha 6nceden tizerinde durulan gézleme yine stirpriz olarak
bakilabilecek miydi? Ornegin, tesadiifi 6rnegin herhangi bir gergeklenisinde yer alan
gozlemlerin her birinin normal dagiimdan geldigini 6ngdrmusken, bu goézlemlerden

bir veya birkagin aykinh@indan siiphe ediyor olabiliriz. Belki de tesadifi érnege
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iliskin bu gergekleniste yer alan gézlemlerin her biri kuyruklann daha yiiksek olan
baska bir dagihimdan gelmis olabilir. Oyleyse bu asamada cevap verilmesi géreken
soru, tesadufi ornege iliskin herhangi bir gergeklenisteki gozlemlerin tamaminn
tesadufi degisken i¢in Ongorilen dagihim tarafindan mu, yoksa ongorilen dagihim
bakimindan aykin gibi goriinen gozlemleri de tanimlayacagi disintlen baska bir

dagilim tarafindan mu dretildigidir. Bu soru, yokluk hipotezi

H,; x,€eF ;i=1,2,..n (tesadiifi rnegin herhangi bir
gercekleniginde yer alan gozlemlerin
tamamu F dagihmindan gelmektedir)

ve alternatif hipotez

H, ; x,€eG ;i=1,2,.,n (tesadiifi 6rnegin herhangi bir

gergekleniginde yer alan gézlemlerin -
tamamu G dagilimindan gelmektedir)

-

aractigiyla da ifade edilebilir.

F ve G birbirinden tamamen farkli dagilimlar olabilecegi gibi, herhangi bir dagilim
ailesinin farkli parametre degerlerine sahip birer tyesi de olabilirler. Burada ve daha
sonra tammlanacak diger alternatif modellerin hepsinde dikkat edilmesi gereken
husus, G dagihmumn F ’den farkli olarak aykin gozlemi Uretebilme kabiliyetine
sahip olmasi zorunlulugudur. Yani F dagiimu altinda aykin oldugu disinilen
gozlemin G dagilime al‘;lrida boyle bir diginceyi meydana getirmemesi
gerekmektedir. Ornegin; G, F dagihmimin  merkezi parametresinin sag ya da sol
‘tarafa kaydinlmasi(shift) ile tammlanmus bir dagiim olabilir. G dagiimu i¢in diger
tammlar, G 'nin F fden daha buyik yayima (dispersion) ya da belli bir yonde F ’deh
daha yuksek kuyruga(¢arpik bir dagilim) sahip olmast seklinde verilebilir. Dikkat
edilirse G ’nin aykin gozlemi de tammlayan bir dagiim olabilmesi igin, merkezi
parametresinin F ’den farkli ve(veya) yayilim(dlgiim) parametresinin F ’den daha

biiytik olmasi zorunlulugu mevcuttur.
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Shapiro ve Wilk(36,37) normal ve ustel dagilimlar tarafindan uretildigi disiiniilen
veri kumeleri igin farkh Aykinligindan $uphe Edilen Gozlemi Yadirgamayan

alternatif hipotezler tammlamuslardir.
2.2.1.2.2. Karma(mixture) alternatif model

Karma model, ongorilen ve Aykinhgindan Suphe Edilen Goézlemi
Yadirgamayan(A.S.E.G.Y.) modellerden farkli olarak, tesadufi 6rnegin herhangi bir
gergekleniginin iki farkll dagilimdan gelen gozlemler tarafindan olustugunu ifade
etmektedir. Yalmz, bu gézlemlerden biiyiik ¢ogunlugunun 6ngorillen modele uygun
olarak gerceklestigi, geriye kalan ¢ok az sayida gozlemin ise bagka bir dagihm
tarafindan tretildigi varsayimaktadir. Bu sekilde bir varsayima, sadece aym tur
birimlerin  bulundugu bir yigmn tammlanamamasindan(farkl: tirleri  disanda
birakmamuzi  saglayacak bir gergeve olusturamamamizdan) dolayr ihtiyag
duyulmaktadir. Yani yigm, iki farkli tiire ait birimlerden olusmaktadir. Ilgilenilen
tirdeki birimler Gzednden istatistiksel bir ¢ikarsamayr bu karma yigin Uzerinden
yapabilmek, tesadifi ornegin herhangi bir gergeklenisinden elde edilecek bilginin ne
kadanmn ilgilenilen tiir tarafindan saglandig ile alakalidir. Ornegin, tek bir cinse ait
oldugunu varsaydigimz bir  fosil yigiundan, tesadifi Ornege | iligkin
gercekleniglerden herhangi biri ile ilgilendigimizi digiinelim. Tesadiifi 6rnege iligkin
bu mevcut gergekleniste, varsayilanin aksine farkh tesadifi karakteristige sahip farkh
cinsten bir ya da iki fosilin yer almasi muhtemel olabilir. Iki farkl cinsi de icinde
bulundurmasimin muhtemel oldugu bir yigin Uzerinden ilgilenilen cinse ait bir
¢ikarsama yapmakla ilgileniliyor ise, ilgilenilmeyen cinse ait gozlemleri belirlemek
admna, tesadufi ornege iliskin mevcut gergeklenisteki birimlerin Ureticisi varsayilan

ve yokluk hipotezinde ortaya koyulan yapiya alternatif olarak,
H, ;x,e(-MF+AG , (i=1,2,...,n)

karma hipotezi Onerilebilir. Burada A, F ’den gok farkh olan G dagilimi tarafindan

uretilmis ve bdyle olmasindan dolay1 da aykin diye nitelenecek olan gozlemin, G
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dagilimi tarafindan uretilmis olmas: ihtimalidir. G dagilimna ilisgkin olasi formlann
hangi kriterlere bagh olarak- tanimlanmas: gerektigine bir 6nceki alternatif modelde

yer verilmigti.

Box ve Tiao(7), Guttman(18) aykin goézlem ¢aligmalannnda karma modelin
kullanilabilecegini tartismaktadirlar. Box ve Tiao(7) tarafindan, eger tesadiifi rnegin
mevcut gergeklenisinde yer alan gozlem sayisi en fazla 20 ve A ’da kiigiik ise karma
modelin aykint gozlem c¢ahismalarinda kullamlabilecegi vurgulanmaktadir. Ayrica, A
‘'nin en fazla 0.10 olarak alinabilecegi, miimkiinse 0.05 ’in de altinda segilmesi
onerilmektedir. Akst taktirde, tesadiffi érnegin mevcut gergeklenisinde, az olmasim
imit ettiimiz aykin gozlem sayisindan daha fazla gozlemin G dagilim altlnda
ortaya g¢iktigi gibi durumlarla kargilasabiliriz. Guttman(18) tesadifi 6mege iliskin
gergeklenislerin  herhangi birinde en fazla bir tane aykin gozlem olabilecegini
varsaymaktadir. Boyle bir varsayimda bulunmak yani tesadifi 6rnege iliskin
gergeklenislerden herhangi birinin igerebilecegi aykin gozlem sayisimt kesin bir
rakama baglamak, bir kisir dongi olugturmaktadir. Cﬁﬁkﬁ tesadufi 6rnege iliskin
gergeklenislerden herhangi bir tanesinin igerebilecegine dair éngbrdugumuz aykin
gozlem sayisina uygun olarak karma alternatif hipotez anlam kazanacaktir. Eger
aykin gozlem saysina iligkin bir rakam belirlemigken(A’ya bagh olarak),
belirledigimizden daha. fazla sayida aykin gozlemin tesadifi 6rnege iliskin meveut

gerq:ekle'niste yer almast , karma alternatif modeli anlamsiz kilacaktir.

Karma modellerin sadece bazi formlan aykin gozlemlerle iligkilidir. Asagida daha
ayrintii  olarak verilecek olan dlc;ék-degistirrnesi(scalé-shift)(alt ve ust aykin
gozlemleri  belirlemek  igin  kullamilir) ve  merkez-degistirmesi(location-
shift)(degistirmenin hangi yonde olduguna baglh olarak alt ve st aykinn gozlemleri
belirlemekte kullamlir) modelleri karma alternatif modelde yer alan G dagilimu igin

en ¢ok tercih edilen dagilimt tammlamaktadirlar.
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2.2.1.2.3. Kaydirmah (Slippage) alternatif model

Bundan 6nce tamimlanmig olan alternatif modeller tzerinden elde edilecek test
istatistiklerinin  sonuglanina gore, eger Ongorilen model (yokluk hipotezi)
reddediliyorsa, soylenecek tek sey tesadufi ornegin mevcut gergekleniginin aykin
gozlem igerdigidir. Hangi gozlemin aykiri olduguna dair bir gikarsamann dogrudan
yaptimast mimkin olmamaktadir, Ancak tesadifi ornegin mevcut gergekleniginin
aykin gozlem igerdigi kansina vanhyor ise, aykin gozlemin tesadiifi 6rnegin mevcut
gerceklenisinde yer alan u¢ gdzlem (en biyik ya da en kiigiik) olmast gerektigi
dugiincesi ile bir karar verilebilmektedir. (1—-A)F+AG karma modeli ile aykin

gozlem belirleme amagh ¢aligmalarda, G dagilimu igin kullanilabilecek formlardan
bazilanmn merkezi-degistirilmis ya da 6lgegi-degistirilmis modeller oldugu
sOylenmigti. Merkezi-degistirilmis veya Olgegi-degistirilmis modeller karma
modelde G dagiim olarak kullamlabilecegi gibi, tek baglanna bu modeller
ongoriilen modele alternatif olarak kullamlabilirler. Bu modellerin alternatif olarak
kullamlmas: ile yalmzca tesadiifi Ornegin mevcut gergeklenisinin aykin gozlem
igermedigini test etmekle kalmaz, aym zamanda u¢ gozleminde aykin olmadigini
dogrudan test etmis oluruz. Genel olarak, Kaydirmal alternatif model olérak
isimlendirilen bu alternatif modellerin en sik kullanilan formlan, tesadifi 6rnegin

herhangi bir gerceklenisindeki gozlemlerden pek ¢ogunun bagimsiz ve parametreleri
p ve o’ olan F dagihmindan, geri kalan gozlemlerin bagimsiz ancak F ’nin

parametrelert kaydinlmus bir versiyonundan geldigi seklindedir. Yani,
H, ; x, €F (tum1’ler igin) ongorilen model,(yokluk hipotezi)
olmak tuzere, kaydirmah alternatif model

x €F

i+12°°°2 % p

H, ;x,X,,..%,,X

x, €G
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seklinde tamumlanmaktadir. Burada G, F dagilimunin merkezi yada 6lgek parametresi
degistirilmig bir versiyonudur. G ’nin aykin goézlemi tammlayabilmesi agisindan F
'nin merkezi parametresi her iki yonde de degistirilebilecekken, 6lgek parametresi

sadece biiyiik olacak sekilde degistirilebilir.

Tesadufi 6megin herhangi bir gergeklenisindeki aykin gozlemleri belirlemekte,
aykin gozlem ya da gozlemleri tanimladig duginilen H, kaydirmali alternatif
modelinin kullanilmasi sonucu En g¢ok Olabilirlikk Oramindan elde edilecek test
istatistiginin yeterince buyik degeri bize yalmzca tesadiifi ornegin herhangi bir
gercekleniginin aykin gozlem igerdifini gosterecektir. Ancak hangisinin® yada
hangilerinin oldugunu gostermeyecektir. Bu testin sonucunda (karma modelde
oldugu gibi) ongorilen model reddediliyorsa, ug gozlemler aykin olarak-

degerlendirileceklerdir. Oysaki H),’in alternatif model olarak kullamilmasi sonucu

elde edilen test istatistigi ug gozlemin aykiri oldugunu séylemeye yeterli degildir. Bu
ancak bir yorum olur. Etiketlenmis-kaydirma (Labelled Slippage) olarak

~ isimlendirilen,

H, ; X4, Xa0X@y €F

Xm €G (X, , i.nci siradaki gozlem (i=l,2,..,,n))

alternatif hipotezin kullanilmasi sonucu elde edilecek test istatistigi izerinden,
tesadufi ornegin herhangt bir gergeklenisinin aykint gozlem igermedigini, igeriyorsa

da bunun bir ug¢ gézlem olacagin test etmis oluruz.

Tesadtifi ornegin herhangi bir ger@eklenisinin iki veya daha fazla aykin gozlem

icermedigi test edilirken kullanilan etiketlenmis-kaydirma alternatif modelleri

H; Xays X € G, (diger (n-2) sirah gozlem F’nin elemani)

yada
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H; X4 €G,, x;, €G,, (diger (n-2)sirali gozlem F’nin elemanr)

seklinde tammlanabilmektedir.

Karma alternatif modelin kullaniimasi sonucu elde edilen test istatistigi lizerinden,
tesadiifi Ornegin herhangi bir gergekleniginin yalmizca aykin gozlem igerip
icermedigi  sOylenebilirken,  etiketlenmis-kaydirmali-  alternatif = modellerin
kullaniimast sonucu elde edilen test istatistigi Uizerinden tesadiifi 6rnegin herhangi bir
gergeklenisindeki en biiyiik ya da en kigik gozlemin (u¢ gozlemlerin) aykinn olup
olmadift soylenebilmektedir. Yani, yalmzca X, gozleminin aykin olmadigm,
bagka bir deyisle X,, gozleminin merkezi ya da olgegi-kaydinlmug bir dagihimdan
gelmedigini test etmis oluyoruz. Oysa ki esas test edilmek istenen, tesadifi 6rnegin
herhangi bir gergeklenisi iginde yer alan herhangi bir gozlemin dngorilendekinden

farkli bir dagilimdan gelmedigidir.

Tesadiifi 6rnegin herhangi bir gergeklenisinde yer alan gozlemlerden her bivrinin
ongorilen model disinda bagska bir model tarafindan iretilmedigini test etmekte

kullanilabilecek bir alternatif model Degisebilir (exchangable) alternatif modeldir.
2.2.1.2.4. Degisebilir (exchangable) alternatif model

Tesadiifi omegin herhangi bir gergekleniginin tek bir aykin gozlem igerdigi
distntliyor olsun. Bu alternatif modelde, X, X,,....X; |, X, X, géilemlen'nin
bagimsiz olarak F dailimu tarafindan, X, goézleminin de G dagiimu tarafindan
dretildikleri varsayilmaktadir. Ayrica, n tane gozlemden herhangi birinin (i.nci) G
dagihmu tarafindan (dretilmis olmaSn ihtimalinin esit oldugu varsayimaktadir. Bu

modelde, X,,X,,...,X '

n

" tesadufi degiskenlerinin bagimsiz olmadiklan ancak

degisebilir olduklan dustinulmektedir (31)
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Tesadiifi 6rnegin herhangi bir ger¢eklenisinde, G dagilimu tarafindan iiretilmig tek bir
gozlemin oldugu dusuntliyor ise, degisebilir alternatif model altinda olabilirlik

fonksiyonu,

1 n
2x,,X,,...%X, /F,G) =—I;Zg(xi)| [f(x,)
i=]

j#i

olarak ifade edilmektedir. Burada f{(x), g(x) sirasiyla F ve G dagiimlanimn olasilik
(yogunluk) fonksiyonlandir. F ve G farkli dagilim ailelerinden olabilecekleri gibi

ayn ailenin farklt parametrelere sahip tiyeleri de olabilirler.
2.2.2. Sezgisel uyusmazlk testi goriisii

Hipotez Testi Prosediiriine Bagli Uyusmazhk Testi Goériginde, 6ngérillen ve
alternatif modelin yapilarina uygun olarak Klasik ya da Bayesgil hipotez testi
prosedirlerinin uygulanmasi sonucunda ortaya ¢ikan test istatistikleri Gzerinden
gozlemlerin aykiri olmadiklarinin test edilmek istendigi vurgulanmaya caligilmugtir.
Belli bir hipotez testi prosediiriine bagh ka]arak elde edilmig test istatist'igi'sahipv
oldugu ozelliklerden dolayr tercih edilebilir. Ancak belirli bir hipotez testi
prosediirine bagli kalmaksizin sadece sezgisel olarak oOnerilmis bir takim
istatistiklerin ~ 6ngorilen ya da alternatif model altindaki dagilimlarindan |
faydalanarak gozlemlerin aykiri olup olmadiklarinin irdelenmesi ile ilgili literatiirde

pek ¢ok caligma yer almaktadir.

Barnett ve Lewis((3) sayfa94) sezgisel olarak onerilmis bu test istatistiklerini yedi
farkli smifa ayrmugtir. Bu siuflamada yer alan istatistiklerden kimilerinin
ongorilene alternatif bazi modeller altinda En Cok Olabilirlik Oran Testinden elde

edilebildigi de yine aynt kaynakta yer almaktadir.

Bayesgil yaklagimla aykin go6zlemlerin belirlenmesine yonelik 6ne  siiriilmiis
_ yontemler Barnett ve Lewis(3), Pena ve Guttman(21), Justel ve Pena(27) tarafindan

aym bigimde siuflandinlmuglardir. Bu stniflamalarda yer alan bayesgil aykin gozlem
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belirfleme yontemleri (bayesgil uyusmazhik testi yontemleri) belirli bir hipotez testi
prosediiriine dayanmadiklan i¢in bu boliimde ele alinacaklardir. Sadece 6ngoriilen ya
da alternatif modelin dogrulugu kosulu altindaki uyusmazlik testi yontemleri olarak
da isimlendirebilecegimiz bu bolimde yer alan bayesgil yontemler, iki guruba
siniflandirdmuglardir.  Bu  guruplardan  ilki, tesadifi Ornegin herhahgi bir
gergekleniginin ureticisi - olarak bolim (2.2.1) ’de tammlanmus olan o6ngorilen
modelin benimsendigi yontemlerden, ikinci gurup ise tesadifi 6rnegin herhangi bir
gergeklenisinin direticisi olarak bolim (2.2.1.2)’de tammlanan alternatif modellerden

herhangi birinin benimsendigi yontemlerden olugmaktadir.

Bu 1k1 grupta yer alan bayesgil uyusmazlik testi yontemlerine, ¢oklu dogrusal

regresyon analizi tizerinden kisaca deginilecektir.

2.2.2.1. Ongériilen modelin dogrulugu altinda , bayesgil uyusmazhk testi
yontemleri

Coklu dogrusal regresyon modeli ,
y=X0+¢

y , (nx1) boyutlu normal dagilima sahip tesadufi degiskenler vektori , X  (nxp)
boyutlu tam kolon rankli (p<n) bilinen bir matris , 8 (px1) boyutlu parametreler

vektorii ve €, (nx1) boyutlu ortalamas: sifir , kovaryans matrisi ¢°I, olan normal

dagilima sahip tesadifi degiskenler vektori , seklinde tammlandiginda “6ngorilen

model” olarak isimlendirilmektedir.

Ongorillen modelin dogrulugu kosulu altinda , aykin gozlemleri tammlamak i¢in

kullanilan Bayesgil yontemler asagida kisaca Gzetlenmektedir. Caliymalarda 0 ve
o’ parametrelerine iligkin bilesik bilgi-vermeyen(non-informative) = 6nsel(prior)

fonksiyon, p(8,c°%) e (0'2)‘ olarak kullanilmaktadir.
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2.2.2.1.1. Kestirici dagihm (Predictive Distribution)

Box (6) , Geisser (13 , 14, 15, 16, 17), Pettit & Smith (34) ve Pena & Tiao (33)
aykin gozlemlerin belirlenmesine yonelik yontemler gelistirmekte kestirict dagilimun

kullanilmasimi dnermektedirler. Buradaki temel fikir kestirici yogunluk,

P(Y:/Y) = [p(y: /6,6%)p(6,0* / y, )dodo’

nun hesaplanmasidir. Burada Y, , k sayida gozlemden olusan bir vektor ve Y;)’da

k sayida gozlemin diginda kalan , iizerinde © parametresine iliskin sonsalin

olusturuldugu bagimli degiskene ait gozlenmis degerlerdir.

Ongorillen modelin dogrulugu kosulu altinda, bilgi-vermeyen onsel igin Geisser(12)

kestirici yogunlugu(predictive density) ,

v [(n~p)/2)
[ F(n=p=K)/ Da=p-k)*"
ve
Q - (YK _Xxé(r))’(I_HI)(yl _Xxé(x))

(Il e k)S(ZI)

olmak iizere,

172

Py /Y) =K(Sfl))'k’2!I—H[| (1-Q,) ="

. . A 2 . . .3
olarak ifade etmektedir. Burada 6, ve s, , (X,,¥,) Uzerinden © ve ¢’ nin

tahmin edicileri ve H, ’da H’nin elemanlarindan olusan (koxk)’lik  izdusim
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matrisidir. H, =X (X'X)"' X! seklinde ifade edilmekte olup, y, gozlemlerinin

kaldirag-gici (leverage) Olglisi olarak da isimlendiriimektedir. Dikkat edilirse,
herhangi bir gozlem ya da g6zlem grubu igin kestirici ordinatlarin kiigiik ¢ikmasi
kaldirag-giicii  olgiisiniin  buyitk ¢ikmasi ile aym anlamu tagimaktadir. Oyleyse
tesadifi ornegin herhangi bir gerceklenisinde, aykin gozlem ya da gdzlemlerin yer

almadigini incelemekte kestirici ordinatlar fikir verici olabilirler.

2.2.2.1.2. Gizlenemeyen bir takum diizensizliklerin sonsah

Chaloner ve Brant (10) tarafindan 6nerilmis olan bu yontem
p, =pr(e,|>q0/y,X)

sonsal olasiligina dayandinlmaktadir. Burada €, ’ler g, =y, —x;B ile ifade edilen
gerceklesmis ancak gozlenemeyen hatalardir. Chaloner ve Brant bu galismalarinda
uygun q ’nun segimini ve p, sonsal olasihg biyiik olan y, gézleminin aykinhigmn

tartigmaktadirlar.

2.2.2.1.3. Tesadiifi 6rnegin herhangi bir ger¢eklenisinden bir gézlem kiimesi
aikartildiginda, gelecekteki bir gozlem icin kestirici yogunlukta

meydana gelen degismenin olgiisii

flk olarak Johnston ve Geisser (25) tarafindan ortaya atilan bu yaklagimi kisaca
agagidaki gibi ozetleyebiliriz.

Eger amag, Z=WO0+¢g~ , (&’ ~N(O,021) ve € dan bagimsiz ; W, kestirim
alinmak istenen bagimsiz defisken vektori ya da matrisi) modelinden gelecege
iligkin bir gozleme dair kestirim yapmak ise, y kosulu altinda Z ’nin kestirici

yogunlugu,
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p(z/ W,X,y) = [p(z/ W,8,6*)p(6, 5’ / X, y)dbds’
ve Y, kosulu altinda Z "nin kestirici yogunlugu,

pz/ W, X0, y) = [ p(z/ W,8,6°)p(6,6° / X ), ¥, )dOda”

arasinda olusacak biyik farkhihk y, gozlemlerinin aykinhgimn bir olgiisii olarak
kullanilabilir. Bu kestirici yogunluklar arasindaki farkhhigin olgisiinii Johnston ve
Geisser(25) Kestirici Etki Fonksiyonu(Predictive Influence Function(PIF)) adi
altinda tammlamaktadir.

Johnston ve Geisser(26) ve Guttman ve Pena(20) tesadifi 6rnefin herhangi bir
gergeklenisinden bir gozlem seti gikanldiginda sonsalda meydana gelen degisimle
ilgili aykin gozlem tammlama yontemi gelistirmislerdir. Son olarak Guttman ve
Pena(21) bu degisikliklerin ortaya gikigmun , yokluk modeli disinda baska bir

modelden gelen bir grup gozlemin olasiliklar ile iligkili oldugunu gostermislerdir.

2.2.2.2. Alternatif modelin dogrulugu kosulu altinda , bayesgil uyusmazhk

testi yontemleri

Ongorillen modelden farkh olarak alternatif bir modellerin kullamlmasindaki amag ,
aykin olabilecek gozlem veya gozlemlerin digerlerinden farkh bir dagiimdan
geliyor olmasin sonsal olasihgim elde etmektir. Bu sonsal olasiigin biiyitkk olmasi
o gbzlem veya gozlemlerin aykirt olabilecegi anlamum tagimaktadir..  Kullanilan
alternatif modellerden bazilan b61iim(2.2.1.2‘)’de de taumlanmig olan , Varyanst-
Degistirilmig(Variance-Inflation yada Variance-Shift), Karma ve  Ortalamasi-

Degistirilmig(Mean-Shift) modellerdir.
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Varyansi-Degistirilmis Alternatif Model

Box ve Tiao(7) tarafindan Onerilen varyansi-degistiriimis alternatif model ,

y=X0+¢g

¢oklu dogrusal regresyon modelinde , hatalardan her birinin bagimsiz olarak F
dagiimindan(f(e/&,)) yada G dagiimindan(g(e/&,)) geldigi varsayim ile

tammlanmustir.

a4,, n tane g€’dan k tanesinin g(e/&,) dagiimmndan ve s=n-k tanesinin de
f(e/€,) dagiimndan gelmesi olayt olarak tammlamrsa, y verilmisken

(8,€,,&,,2,,) 'mn olabilirlik fonksiyonu

00,8,,8,,8,,) =F(e,, 18,)8(E,, /E,)

:f(Y(s) —X(s)e/é])g(Y(k) —'X(k)e/‘gz)

seklinde yazilmaktadir. Burada f ve g sirasiyla €, V€ £, mn elemanlannin
yogunluk fonksiyonlanmin ¢arpimudir. Dolayist ile, tam olabilirlik fonksiyonu
¢’lardan kag tanesinin g(e/&,) dagihmindan geldigine bagh olarak olusacak 2"

tane mimkiin olabilirlik fonksiyonunu igerecektir.

(k)

p » &, Olaynin ortaya ¢ikmasinin dnsel olasiligi olarak disiiniilirse

p®20 ,  Yp® =1
: k

dir ve p(6,&,,&,) de parametrelerin 6nsel dagilimi olmak Uzere, y verilmigken

©,&,,€,,a,,) 'mn sonsal -daglhml Box ve Tiao tarafindan ifade edilmistir. Burada
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esas lzerinde durulan, 2" tane p(0/a,,y) marjinal kosullu sonsal dagiim

tizerinden 0’nin agirliklandinimi marjinal sonsal dagilim,

p(e/ y)= Z p(a(k) /Y)p(e/ 2y Y)
k

nin elde edilmek istenmesidir. p(a,, /y) agiliklan tesadiifi 6rnegin herhangi bir
gergekleniginde k tane hataning(e/&,) dagilimindan gelmesinin sonsal olasiligidir.
Yukandaki toplami agik sekli ile yazmak gerekirse, p(a w ! Y)=W, seklinde ifade

edilmek tzere,

p(e/ Y) = W(O)p(e/a(O)’ y)-*-AZAW(i)p(e/a(i)’ Y)+
1=1

+2 W, P(8/a,, y)+ > WinP(6/a ), y)+...
i<j i<j<t

2" tane toplam uzerinden ifade edilir. w ; agurlig sadece i.nci gozlemin , w
agirthgr sadece inci ve jnci gozlemlerin,... g(e/&,) dagilimindan gelmesinin

sonsal dlas1hklar1d1r.

Herhangi bir hatann  f(e/&,)=N(0;6%) ve g(e/&,)=N(0;8%c?)
dagilimlarindan birinden gelmesinin 6nsel olasiliklan sirasiyla (1—a) ve o, 0 ve

logo® ’de bolgesel bagimsiz(locally independent) tekdiize(uniform) 6nsel olmak

uzere (p* =a*(1-a)™ ; p(e,él,§2)=p(9,cz)=c—lz-)

\k ~AL 2 2 ~172(n~p)
o _ X'X S |
Moo =P /Y)zc(f_—") 5" , | ,l T2 { (:)}
\l-a XX =X [, Xy LS
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olarak elde edilmistir. Burada ¢=1-87 ve C ’de k tane gozlemin aykin
olmasimn sonsal olasilift olan w, ’lann toplaminin bir olmasim saglayacak

sabittir. Bayikk w ., degeri k sayida gozlemin aykin oldugunu nitelemektedir.

Karma Alternatif Model

Pena ve Tiao(33) ve Box ve Tiao(7) hatalanin dagilimu igin
g, ~(1-a)N(0;6*)+aN(0;8°c?) ,i=1,2,...n

karma alternatif (karma dagiim igin varyansi-degistirilmis model kullamlmgtir)
modelinin benimsenmesi durumunda p(6/9,a,y) sonsal olasiigimn varyansi-
degistirilmis model altinda elde edilen p(0/y) sonsal olasihigi ile aym oldugunu

gostermislerdir.

Ortalamasi-Kaydirilmis Model

{l,2,...,n} kiimesinden k tane farklhi tamsayinin segilmesi ile olusan kiime, I ile ifade
edilsin. Bu durumda y vektori y'=(y},y;,) seklinde aynstinlabilir. Burada (I)
notasyonu I ’‘nin timleyenini ifade etmektedir.Benzer sekilde X matrisi |,
X'=(X,Xy) seklinde parcalanabilir. Bu notasyonlara bagh olarak |
Y =(Y1»Yu,) gozlemlerine iliskin Ortalamasi-Kaydinlmis model

y,=X0+a+eg, , vy, =X,0+¢g,
olarak tamimlanmaktadir. Burada a , (kx1) boyutlu ortalamasi-kaydirilmus sabitler

vektoridir. €, ~N(0,6°L,) , g, ~N(0,6%,,) dan bagimsizdir. Bu model

Guttman(18) tarafindan kullamlmis ve sonra Guttman,Dutter ve Freeman(19)

tarafindan faydalanilmuigtir. Guttman, Dutter ve Freeman k ’yi sabit tutmuglar ve bu
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n .
durumda olugabilecek (k) kombinasyonu kadar farkli I ktmesi Uzerinden, y

verilmigken a, 0 ve 6 ’ye iliskin olabilirlik fonksiyonunu,

() /)
\ n e 1 ,
(a,0, o’ ly)= Z(k} (62) (k)2 exp{— 25" (Y(I) —X(I)e) (ya) _X(I)e)}'

_ ."[(0'2)—“2 exp{_ 21 (y[ _XIO-—a)'(yI —Xle—a)ﬂ

62
olarak ifade etmiglerdir. Burada k sayida gozlemden olusan herhangi bir I
kimesinde yer alan gézlemlerin ortalamasi-kaydinlmis model tarafindan tretilmis
: 1 ;
olmasimn onsel olasihigy —< ve (a,0,c*) parametrelerine iliskin onsel olastlikta
n

1 -
—  varsayilmaktadir. Olabilirlik fonksiyonu ve onsel fonksiyonlardan hareketle

tammlanan p(a, 0,0’ /y) sonsal fonksiyonundan ©’ya iliskin marjinal sonsal

dagilim,

(&)

p®/y)= Z W(k)p(e/L y)

: n ’ .
olarak ifade edilmistir. Buradaki (k) sayidaki w ., agirhklan, k sayida gozlemin

ortalamasi-kaydirimig model tarafindan tretilmis olmasinin sonsal olastliklaridir ve
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W =

(
{SEI()n~k) [S E’I) |(X;I)X(I) )—1 l]}“ :
)

\Z{sa‘;‘”[s&l(xznx(n)"'l]}” |

S =V — X (XEDX(I))_IXZI)Y(D)’(Y(I) -Xu (XEI>X(I))4X(I)Y(1))

seklinde ifade edilmistir. Bu yaklagmda da biyilk w,, sonsal olasiigs I kiimesinde

yer alan k sayida gozlemin aykin oldugu anlamna gelmektedir.
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3. COK DEGISKENLI VERIDE AYKIRI GOZLEM

llgilenilen istatistiksel analiz ne denli karmagiklagirsa aykin gézlemi ve onu ortaya
¢ikaracak yontemleri belirlemenin zorlasacagmna giris bolimiinde kisaca deéinilmisti.
Cok degiskenli-goklu (Multivariate-multiple) dogrusal regresyon analizihde aykin
gozlemleri belirlemek tlizere Onerilmis bayesgil bir yontemle ilgili bu tez
calismasinda, ¢oklu dogrusal regresyon analizindeki aykinn gézlemleri belirlemekten
daha zor bir durum ile karsilagiimaktadir. Bu ek zorluk bagimli degisken sayisinin
birden fazla olmasidir. Bagka bir deyisle ¢ok degiskenli bir analiz tek degiskenli bir
analize nazaran, aykin goOzlemi belirlemekte ustesinden gelinmesi gereken bir
problemi daha beraberinde getirmektedir. Bu problem bir gozlemin digerlerinden
farkliigim ortaya koymanin matematiksel karsiligt oldugunu diisindiigiimiz uzaklik
kavramunin, ¢ok degiskenli analizde birden fazla tesadufi degiskenin olmasi sebebi
ile sekteye ugramasidir. Tek degiskenli analizde siralanmug gozlemlerden en ugta yer
alanlar kusku uyandirmakta ve en ugta yer alan bu gozlemlerin aykirii§imin
istatistiksel agtdan mantikli olup olmadifi, uygun bir uzakhk olgiisiinin 6n goriilen
yada alternatif model altindaki dagiimi Uzerinden degerlendirilmektedir. Tek bir
tesadufi degiskene iliskin tanim cumlesi Uzerinde gozlemlerin biyiikliklerine gore
siralanmast mimkiinken, birden fazla tesadﬁﬁv degiskene iliskin tamm climlesi
tzerinde gozlemlerin buyulqmdexine gore siralanmasi miimkiin degildir. Ornegin bir
grup insanin boylarin 61(;1’11}) gergek say1 dogrusu uzerinde isaretlersek gozlemlerin
kugukten buyiige dogru siralanislanindan bahsetmek mimkiin olacaktir. Ancak hem
boy hem de kilolan olguldigiunde bu iki tesadifi degiskenin tamm ciimlesi olan
diizlem uzerinde yer alan gozlemlerin bitytkliikklerine gore bir siralamstan bahsetmek
mumkiin degildir. Duzlem iizerinde hangi gozlemin daha biyiik yada kiigik
oldugunu yani ug gozlem oldugunu bilmemizi saglayacak, diizlemde yer alan tim
noktalar i¢in tammh dogal bir siralamamn miimkin olmayishg, duzlemde yer alan
gozlemlerin belli bir ol¢ti bakimindan aymlik gosterenlerinden olusan alt-gruplara
aynlmasimi ve bu alt-gruplar tzerinden bir siralamamin yapilabilecegi fikrini giglii
kilmaktadir. Coklu diizlemde belli bir 6lgii bakimindan aymbk gosteren
gozlemlerden olugan alt-gruplann kullanilan 6l¢ii tizerinden siralanmasi alt-siralama

(sub-ordering) olarak isimlendirilmektedir. Bir 6l¢i tizerinden aymi oldugu disiiniilen
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gozlemlerden meydana gelen alt-gruplardan yararlanarak siralama yapmak fikrinin
sahip oldugu dezavantajlar, kullanilacak tek ve degismez bir dlglniin olmayishg ve
aym grupta yer alan gozlemlerin tek bir degerle ifade ediliyor olmasidir. Aym grupta
~ yer alan gozlemlerin tek tek irdelenmesi miimkiin olmamaktadir. Bu dezavantajlara
ragmen ¢ok degiskenli veride u¢ gozlemleri ifade edebilmek agisindan gerekli alt-
siralamayt saglayacak herhangi bir Olginin kullamilmasi kagimimaz olmaktadir.
Barnett(4) alt-siralama olgilerini 6zelliklerine gore dort farkh bélime ayirmaktadir.
Bu bolimler marjinal, indirgenmis (reduced), kismi (partial) ve kosullu (conditional)
alt-siralama olarak adlandirilmaktadirlar. Indirgenmis-alt-siralama 6lgiisii neredeyse

kullanilan tek 6lgii olarak karsimiza gikmaktadir.

Indirgenmig-alt-siralama ile (p boyutlu) ¢ok degiskenli herhangi bir x gdzlemi tek bir
rakam olan R(x) miktanina donistirilmiis olur. Boylece tesadiifi drnegin herhangi
bir gergeklenisi olan Xx,,x,,..x, , R, =R(x,) ,(i=1,2,.,n) degerler
bakimindan siralanabilir. En buyik R, degerine kargiik gelen x, gézlemi aykin
olmaya aday(kuskulu) gozlem olarak degerlendirilir. Tesadiifi 6rnegin herhangi bir
gergekleniginde yer alan en buyiik gozlemin aykin olmadig: test edilmek isteniyorsa,

ongoriilen model tzerinden R ,’in dagilm ile iliskili olarak en bilyikk gozleme

(n)

karsilik gelen R ) degerine bagl,, X ,,’in uyusmazhigina karar verilebilir.

Indirgeme 6lgiisi R(x)’in segimi nasil yapilacaktir? Sezgisel (kisisel) bir segim
yapmamn tehlikesi, ¢ok degiskenli verinin yapisiin ilgisiz(alakasiz) olabilecek bir
indirgeme Olglisi Uzerinden ortaya konulamayabilecegidir. R(x) i¢in uygun bir
secimin, ©ngorilen ve alternatif modeller tzerinden herhangi bir hipotez testi
prosediriine bagh kalarak ortaya ¢tkmasiu isteriz. Ancak bu uygun segim nadiren
- ortaya ¢ikmaktadir. Hatta hipotez testi prosediiriine bagh kalarak bir R(x) elde

edilmig olsa da, kimi dagiimlar i¢in X, ug gbzleminin uyusmazligini test etmekte
kullamlacak R, (x) istatistiginin ongorilen model altindaki dagiiminin elde

edilmesi ¢ok kolay olmayabilir.
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Ornegin gok boyutlu bir x gozlemini, sezgisel olarak tek boyutta
R(x;x,,D)=(x-x,)T(x-x,) [3.1]

uzakhk olgisii ile ifade etmeyi se¢mig olalm. Burada x, oOngorilen dagiimn

merkezi parametre vektdrinii veya onun tahminini ve I 'da varyans kovaryans
matrisini veya onun tahminini ifade etmektedir. Eger tesadiifi deZisken igin
ongoriilen dagiim ¢ok degiskenli normal dagiim (N ~(6,X)) ise, [3.1]'de ki

indirgeme o6lgusi bu dagihima gore,
R(x;0,2)=(x-0)Z"'(x-0)

formunda ifade edilecektir. Sezgisel olarak oOnerilen bu indirgeme olgisii aym
zamanda tesadufi degisken i¢in ¢ok degiskenli normal dagiimn 6ngoériildugii durum
icin, klasik yaklagimdga en gok olabilirlik oran testinden elde edilmis bir test istatistigi
olarak karsumiza gikmaktadir. Diger daghmlar igin R(x;x,,T) indirgeme dlgiisii
uygun olmayabilir. Tesadufi degisken i¢in ¢ok degiskenli normal dagilimin
ongoriilmesi durumunda, klasik yakiaslmda en ¢ok olabilirlik oran testinden
indirgeme Olgisiinin elde edilmesine gegmeden once, ¢ok degiskenli aykin gozlemi
belirlemekte Barnett(5) tarafindan Onerilmig iki temel kriten vermek mantiklt
olacaktir.

A Kriteri; Tesadifi 6rnegin herhangi bir gerceklenisi olan X,,X,,...,x, ’den
¢tkanlmasi durumunda, 6ngorilen dagilim altinda geriye kalan gézlemler iizerinden
en biyiklenmig(maksimize edilmig) olabilirlikle hi¢ gozlem ¢ikanlmadan en
buytklenmis olabilirlik arasinda en biiyiik farki meydana getirecek olan gozlem, en
ug gozlemdir. Eger bu en buyiik artis onemli derecede biiyiik ise bu u¢ gozlem aykirt

olarak taumlanir.
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Bu kriter sadece ongorilen modelin tammlanmasim gerektirir. Eger aykin gozlemi
de tammladigim disiindiigiimiiz alternatif bir modelin varlif1 kabul ediliyorsa daha
karmagik bir kriterin tanimlanmasi gerekmektedir.

9

B Kriteri; Tesadiifi Ornegin herhangi bir gerceklenisi olan  Xx,X,,...,X,’In
ongorilen ve alternatif modeller altindaki logaritmik olabilirlik fonksiyonlan
arasindaki farki en buytk yapém gozlem en ug gozlemdir. Eger bu en biyik fark

onemli derecede bityiik ise bu ug gozlem aykin olarak tanimlamur.

A ve B kriterinin tesadiifi 6rnegin herhangi bir gergeklenisinde birden fazla aykin

gdzlemin olmasi durumuna da genisletilebilecegi soylenmektedir.

N

Ongorillen model  X,,X,,...,X,’in parametreleri 6 ve X olan gok degiskenli
normal dagiima sahip bagimsiz tesadifi degigkenlerden olusan X,,X,,....X

tesadiifi orneginin herhangi bir gergeklenisi oldugu seklinde tammlamiyor olsun.
Alternatif model dé, tesadiifi ©6rmegin herhangi bir gergeklenisinde yer alan
gozlemlerden sadece bir tqnesinin ongorilenden farkhh bir dagiim tarafindan
tretildigi seklinde tammian}yor, ise Barnett(5)’in ileri strdigi A kriterine gore,
Z’min biliniyor olmast durumu igin indirgenmis-alt-siralama Olglisi Barnett ve
Lewis(3) tarafindan asagidaki gibi ifade edilmektedir. ‘

Ongoriilen model altinda, tesadiifi oregin herhangi bir gergeklenisi olan

X, X, X, €iligkin olabilirlik fonksiyonu,

E(Xl, XZ,...,Xn /Z) oC 1/2 exp{_%i(xj _e)lz—l (xj _9)}

3=l

)2

olmak tizere, en biiyiiklenmis logaritmik olabilirlik fonksiyonu (sabit terim harig)

L(X,, Xy X, / ) o *%Z(xi CRYE (5, - %)
j=t
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seklinde ifade edilmektedir. i.nci gozlemin ¢ikanimasi durumunda, ongérilen model

altinda en biyiiklenmig logaritmik olabilirlik fonksiyonu ise,

LX) X X X [ ) -%Z(xj ~RE(x,-F)

j=i

i+l 20

olarak verilmektedir. Bu ifadedeki X, x, hari¢ diger (n-1) gozlem iizerinden elde

edilen ortalamadir. A kriterine goére bu iki en biyiklenmis olabilirlik fonksiyonu
arasindaki fark,

R.(x,%3)=(x, -X)'Z"(x, -X)

seklinde elde edilmektedir.

Tesadiifi 6rnegin herhangi bir gergeklenisi olan Xx,,X,,...,X, de yer alan herhangi
bir gozlem igin elde edilen R, (x,,X,Z) degerinin, R,(x,,X,X) istatistiginin
ongorillen model altindaki dagilimu tizerinden belli bir anlamlilik diizeyine karsihk
gelecek sekilde tamﬁﬂannns kritik degerden buyiik olmasi, ©ngorillen modelin
reddedilmesini gerektirir. Bu ise mevcut gozlemlerden herhangi birinin farkhi bir
dagim tarafindan Gretildigi anlamum tagpimaktadir. Bu istatistik iizerinden hangi

gozlemin farkh dagilim tarafindan dretildigini test edemeyiz. Soyleyebilecegimiz tek -
sey, tesadifi Ornefin herhangi bir gergeklenisi olan x,x,,....,X, de farkh
dagihmdan gelen bir gézlemin mevcut oldugudur. Sezgisel olarak bu goézlemin en
buyiik R,(x;,X,Z) degerini veren gdzlem oldugunu soyleyebiliriz. Eger ug gozlem

X,y 10 (n.s1ra istatistigi) uyusmazhFn(aykinhigin) test etmek istiyorsak,
—_— — -1 —_
R(n)(x(n)’x’ Z)=(x(n) —X)'Z (X(n) -X)

istatistiginin dagilimu lizerinden degerlendirme yapilmasi gerekmektedir.
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4. AYKIRI GOZLEMLERIN TEK TEK VARLIGININ IRDELENMESINE
COK DEGISKENLI COKLU REGRESYON ANALIZINDE BAYESGIL
YAKLASIM

Chaloner ve Brant(10) tarafindan g¢oklu dogrusal regresyon analizinde aykin
gozlemleri belirlemek igin Onerilmis yonteme bolim(2.2.2.1.2)’de kisaca
deginilmigti. Bu yonteme goére , gozlemlerin hepsi ongorulen model altinda
gergeklesmistir. Ancak bazilan biyik tesadiifi hataya sahip olabilir. Buna gore bir
gbzlemi aykin olarak niteleyebilmek igin o gozleme iligkin tesadiifi hatarun

buytikluginan bir kritik degerle tammlanmasi gerekmektedir.

Ongoriilen modelde tammlanmig olan, tesadifi hatanin olasilik yogunluk fonksiyonu
uzerinden n ¢aph tesadufi ornegin herhangi bir gerceklenisinde gozlemlerden
higbirinin aykin olmama olasiigt ¢ok buyik olarak segilirse , ornegin
0.95 =[pr(e, <k), tim i ’ler igin] , herhangi bir gdzlemin aykin olmama olasilig:
pr(e, <k)=(0.95)"" , aykirt olmast olasigi da pr(e, > k) =1-(0.95)""" olarak
elde edilir. Bu olasilifi saglayan k =qo , kritik deger olarak tammlanmaktadir,
Chaloner ve Brant ger¢eklesmis hata (Realizeted Error (2)) 'nin sonsal fonksiyonu
uzerinden elde edilen pr((e,/Z,Y)>k) sonsal olasiigmin , € ’nin dngorilen
modelde tamimlanan dagiimu tizerinden elde edilen pr(g, > k) olasiigindan biiyiik

olmasin, i nci gdézlemin aykirt oldugunun gostergesi olarak tammlamaktadir.

Varbanov(39) , Chaloner ve Brant(10)’in yaptign ¢aligmayr ¢ok degigkenli-c;oklﬁ

dogrusal regresyon analizine genisletmistir.

4.1. Cok Degiskenli-Coklu Regresyon Analizinde Aykirt Gozlemlerin
Uyusmazhklarinin Tek Tek Irdelendigi Bayesgil Bir Yaklasim

1

Y, , p degiskenli i nci bagimir degisken (i=1,2,...,n) olmak iizere,
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[yl Y, Yy, Y, ]

Y] Yo, Yoo Y,
Y= |=[Y",Y®, . Y®]=|

_Yn'rJ _Ynl,Ynz,...,anJ

(nxp) boyutlu veri matrisini gostersin. Burada Y | (=1,2,...,p) j nci degiskendeki n

tane bagimsiz gézlemden olusan vektdrdir.

Cok degiskenli-coklu dogrusal regresyon modeli , X , (nxq) boyutlu tasanim(dizayn)

matrisi olmak tizere ,

YO = X0, +g¥  ;j=12,..p

-

seklinde yazilabilir. Matris bigiminde bu model ,

Y=X© +E ,©=(6,,6,,.,0,) 4]

olarak ifade edilmektedir. (nxp) boyutlu E matrisinin i nci satir, Y, nin tesadifi

hatalarnim icermektedir ve

Si21/2

1/2
€,2

-

€ Z]/..
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formunda ifade edilir. Burada, ¢€,’lerin bagimsiz , parametreleri 0 ve I olan p

boyutlu, aynt normal dagilima sahip tesadifi degiskenler oldugu varsayllmaktadtr.
Bu durumda Y=X®+E modeli,

Y =X,0+¢x'"? ; i=1,2,..,n
seklinde de yazilabilir. [€; = (€,;,€5,.-,&,) = (Y] ~-X.@)Z"? ~ N(0,I)] dur.

Bolum 3’te ifade edilen sebeplerden dolayi, Varbanov(39) tarafindan , i nci gozlemin

aykin olmadiginin test edilmesi igin ,
R =g¢ =(Y, -X,0)Z'(Y, -X,0)

miktannin(6lgiistiniin) sonsal dagiimi  kullanidmaktadir. €, ’lerin  bagimsiz aym

dagiimlt , ortalamasi 0 ve varyans kovaryans matrisi I olan p degiskenli normal

dagilima sahip oldugu varsaymm altinda , R, istatistii , p serbestlik dereceli

1

merkezi ki-kare dagilimina sahip olur.

R istatistiginin ongoriilen modeldeki varsayimlara uygun olarak elde edilen dagilim

(p serbestlik dereceli merkezi ki-kare dagilimt) tizerinden n ¢aplh tesadiifi 6rnegin
herhangi bir gergeklenisinde higbir gozlemin aykin olmamasi olasihif biyik bir

deger olarak segilirse (6rnegin 0.95) ,

0.95=pr{R, <k , tumi ’ler igin }
=pr{ R, <k}.pr{R, <k}..... pr{ R, <k}={F (k)}

esitliginden, herhangi bir gozlemin-  aykin olmamasina  iligkin

pr{R, <k} ={F, (k)}''" olasihgindan k kritik degeri elde edilir.



Gergeklesmis  ancak  gozlenemeyen  hatanin  karesel formu olan R,

miktannin(6l¢isiniin), k kritik degerinden biiyilkk olmasiun sonsal olasiligi

pr((R, /Z,Y)>k) ’nin , ongorilen modeldeki varsayimlara uygun olarak R,
(tesadiifi hata €, ‘nin karesel formu) istatistiginin dagihm tzerinden elde edilen
pr(R, > k) olasiigindan daha biiytik olmasi, i nci gézlemin aykiri olabilecegini

ifade etmektedir.

Bir diger yaklagim,

H, :R; 2k , Y, aykin gozlem ise (i=1,2,...,n)
H, :R, <k

hipotezini test etmek igin Bayes Faktorinin kullamlmasidir. Hy, ’nin  H|;’e kars1

test edilmesi i¢in kullanilan Bayes Faktort,

P

o Ion__ BEGQ”

TR A-p )~ {E, (0))
(F, (0}

sonsal oran(posterior odd)’larin 6nsel oran(Prior odd)’lara oramdir. Buradaki p,
sonsal olasthigt pr((R, /Z,Y) > k) ’y1 ifade etmektedir ve elde ediligi Boliim 4.6:’da
verilmektedir. Kass ve Raftery(28), B,’nin 10 dan buyiik olmasiun H ’nin

dogruluguna dair biyik bir kanit , 100 den bayiik olmasinn ise gok guglii bir kanit

oldugunu ifade etmektedirler.
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4.2. Gefceklesmis Hatanin Karesel Formu R ’nin Sonsal Dagihm

Gergeklesmis Hatanin karesel formu olan R, =g & miktarinun (6lgusiiniin) sonsal
dagiiminin elde edilmesi i¢in, (g;/Z,Y) ’nin sonsal dagiiminin bulunmast
gereklidir. €, =(Y, —=X,0)Z7"'?, gerceklesmis hata ©® ve Z’mn dogrusal bir

fonksiyonu oldugu igin , ® ve Z’mn bilesik sonsal dagilimu
p(©,Z/Y)=40,2/Y)p(®,Z)

elde edilmelidir. Burada #4(©,Z/Y), Y veriimisken © ve ZX’mn olabilirlik
fonksiyonunu, p(®,ZX) ise bilesik onsel dagilimi ifade etmektedir.

Y istenmeyen (nuisiance) parametre olarak diigiiniiliiyor ise, yani sadece © igin

¢ikarsama yapmak 6nem tastyorsa, © ve X ’ya iliskin sonsal dagiim ,
P(O,2/Y)=p(O7Z,Y)p(Z/Y)

% ve Y biliniyorken © ’nin sonsal dagilimi ile Y biliniyorken X’nin marjinal sonsal
dagilmimn garpum olarak yazilir. Bolim (4.3;) ’de onsel dagiim ve Bolim (4.5)’de
olabilirlik fonksiyonu ile ilgili bilgiler verildikten sonra Boélim(4.6)’te p(®/Z,Y)
iizerinden Gergeklesmis Hata (€,/Z,Y)’nin ve Bolim(4.7)’de de Gergeklesmig

Hatanin karesel miktarimin sonsal dagilimu ile ilgili bilgiler verilmektedir.
4.3. Onsel Dagihm

Onsel bilginin kisiden kisiye degisiklik gosterdigi veya mevcut olmadig durumlarda,
Sonsal dagiim tzerinde veriden elde edilen bilginin agirligimin daha yiiksek olmast
tercih edilir(35,38). Yani olabilirlik fonksiyonunun sonsal dagilim (zerinde daha
etkili(baskin) olmast tercih edilir. Onsel’in tek diize yada tek diizeye yakin bir
aileden olmasi, olabilirlik fonksiyonunun sonsal tzerindeki etkisinin fazla olmasini

saglayacaktir. Bu dustinceyle onerilmis olan Bagvuru (Reference) onsel, deneyden
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elde edilen gozlemlerin ve onsel’in bir fonksiyonu olan Fayda (utility) fonksiyonunu
maksimum yapacak oOnsel fonksiyon olarak tammlanmaktadir. Fayda fonksiyonunu
maksimum yapan Onsel fonksiyon da yaklagik tek diize olarak karsimuza ¢1k1nakta ve
bu Basvuru onsel olarak isimlendirilmektedir(24). Jeffrey kurali da parametreye
iliskin yaklagtk tek diize onsel fonksiyonun elde edilmesini saglayacak metrigi

bulmamizi saglar.
4.4. Jeffrey Kurah

Aym p(y/¢) (¢ daghimn konum (location) veya 6l¢iim (scale) parametrelerinden
herhangi birinin tesadiifi degisken, digerinin de sabit oldugu durumu ifade
etmektedir) dagihmmna sahip ve bagimsiz tesadifi degiskenlerden  olusan
Y,,Y,,.. Y

i

tesadiifi Omeginin konum veya Olgim parametrelerine iligkin

olabilirlik fonksiyonunun verisi dénistirilmiis (data translated) olmasim saglayacak
metrik, bu parametrelere iliskin bolgesel tek diize (localy uniform) 6nsel fonksiyon
olmaktadir. Bu sebéple olabilirlik fonksiyonunun verisi donistirilmis oldugu

metrigi belirlemekle, bolgesel tek dize olan 6nsel fonksiyonu da elde etmis oluruz.

Y,,Y,,..., Y, bagimsiz ve aynt p(y/¢) dagilimina sahip tesadiifi bir 6rnek olsun.
Dagilim bazi diizenlilik kosullarina (regularity conditions) uydugu taktirde, yeterince
bityiik n (tesadiifi 6rnegin terhangi bir gergeklenisinin gapi) igin ¢’nin ve bire-bir

déniigiimlerinin olabilirlik fonksiyonlan normale yakinsar (22,23).
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Sekil 4.1. ¢ metrigindeki olabilirlik fonksiyonlari

Sekil 4.1°de noktalarla ¢izilmig paraboller, olabilirlik fonksiyonunun ¢’nin en ¢ok
olabilirlik tahmin edicisi olan ¢ etrafindaki ikinci derece Taylor agilimum ifade
etmektedir. Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasiun (¢ etrafindaki ikinci derece

Taylor agihimy,

-

L(g/ Y)=log e/ Y)=log [ [p(Y, /)

. n . 190°L
= L(O/Y)—= (0= 0)’| ~——
2 n o .

(1LY . . o |
dir. J((p)=(———a 2] ifadesi sadece @’min bir fonksiyonudur. Sekil 4.1°de
nop” ), »

kesikli cizgilerle ¢izilmis egri J({)’y1 ifade etmektedir. Sekil 42 ‘de gérﬂldugﬁ
uzere, ¢(¢p) gibi @’nin bire-bir bir dénisimiiniin sonucunda ortaya gikan metrik

uzerinde, olabilirlik fonksiyonunun verisi donistirilmis oldugunu distinelim .
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o) o) o) of  6LR)
Sekil 4.2. ¢ metrigindeki olabilirlik fonksiyonlart

Yani J($(¢) )’nin bir sabit oldugunu diisiinelim. Bu durumda,

o (_18°L) _(_12°L) (do) _ . (doY
J@))—( n8¢2)a, ( nacpzl(d(bl J((p)(d‘bl"

-

wJ3(H)  olursa, J(§) , ¢ ’dan bagimsiz bir sabit olarak

dé

elde ‘edilir. Bu ise olabilirlik fonksiyonunun ¢ metriginde yaklastk verisi

ifadesinde

$

déniigtiiriilmils oldugu anlamma gelir.  p(@) =‘—§i¢— o« J'*($) 'de @ metriginde
Y

bilgi-vermeyen (non-informative) oOnsel dagilim ifade etmektedir. Olabilirlik

fonksiyonunun verisi donistiirilmiis oldugu ¢ metrigi,

gﬂx /2 o 172
i (@) ., b !J (tdt

olarak_elde edilir,

Hata terimlerinin (E,) bagimsiz, aym dagiimh parametreleri sifir ve olan ¢ok

degiskenli normal dafilima sahip oldugu varsayimi altindaki ¢ok degiskenli-goklu
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dogrusal regresyon analizinde, konum ve Olglim parametrelerine iligkin Onsel
fonksiyonlarin bagimsizligt goz Onune alindi§inda, Jeffrey kuralina gore merkezsel

parametresi igin bilgi vermeyen onsel fonksiyon ,

p(@)=c=sabit , ©=(6,,6,,..0,)

1
ve Olglim parametresi Z’run 3 p(p+1) eleman iginde

/2

p(Z) o [F(Z)|

dir. Burada F(X)  Fisher’in Bilgi (Fisher Information) élgisidir. J (X ), 6mek
cap1 buyidikee F(Z )’e yakinsamaktadir ((8),sayfa41).

Olabilirlik fonksiyonunda ™' e gore tirevler daha rahat alindigindan £ igin bilgi

P -1 .. . 3 .
matrisinin 2~ tlizerinden elde edilmesi ,

-2

OB k2

3% | _|0(0,1,61555,,)|
az—ll Ia(o“,c”,...,c"")' ’

doniigiimii - ile mumkin  olur. Z’nin O

elemanlanndan 7' ’in  ¢" elemanlarina yapilan dénisiimin Jacobiamdir. X7’e

iliskin Fisher’in bilgi 6l¢iisiiniin

p+l

ol
F )I“lg,;—lz

oldugu bilinmektedir ((8),Appendix A.8.2 ). Boylece X parametresine iligkin bilgi-

vermeyen onsel,
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(@)=
seklinde elde edilir.
4.5. Olabilirlik Fonksiyonu
Cok degiskenli-goklu dogrusal regresyon analizinde parametreleri sifir ve X olan

aym ¢ok degiskenli normal dagiima sahip, bagimsiz n tane tesadiifi hata

vektoriiniin bilesik olasilik yogunluk fonksiyonu,

p(E/%,0) =] p(E, /%, 0)
i=]

_» n n
=(2n) 2|32 exp(—-%ZEiZ"E:} , —0o<E_ <w
i=l

olan ¢ok degigkenli normal dagihimdir. Bu dagiiim fonksiyonunun tstel kismindaki

karesel form,

n p .
S EIE| =izZ’5(0) =3 3675, (0,,9)

P

m=1 j=1]

bigiminde yazilabilir. Burada,
S(®)=1$,,(6,,8))f , mj=12,.p

(pxp) boyutlu simetrik bir matristir. Bu matrisin (m,j) nci elemam

§.(0,,0,)=(Y, ~-X08,)(Y,-X0))
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=(Y, -Xb, +X8, ~X8,)(Y,- X6, + X8, -X6,)
=\, -x8,y -(xe, -x8,y |y, - x8,)- (%0, - x8,)|
=(Y, -X8,)(Y,-X8,)~ (Y, -X8,)(X6, -X8,)—
-(X0,, -X0,,)(Y, -X8,)+(X6, -X8,) (X6, -X8,)

dir. Bu egitlikte yer alan

(Y, -X8,) (X6, -X0,)=Y,X0, ~ Y, X6, -6, X'X0, +6, XX,

=Y. X(®,-6,)-6,XX(6, -9,
ifadesi, ém =(X'X)"'X'Y, , 0_ ninen gok olabilirlik tahmin edicisi olmak tizere

=(Y,X~8,XX)6,-6,)
= (Y, X- Y, X(X'X)"X'X)6,-96,)
= (Y, X-Y,X)®,-6,)=0
oldugundan,
84 (04,9,)=(Y, =X0,) (Y, -X6,)+(8, ~6,) X'X(6,-9,)
formunda yazilabilir. Boylece

5(©)=A+(0-0)X'X(0-6)

ki matrisin  toplami  gseklinde  ifade  ediin.  [A=fa_},
a, =(Y,-X0,)(Y,-X0,) omege iliskin  kovaryans matrisi ile orantil:

(pxp)boyutlu simetrik matris]
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Bu durumda, gozlemler verilmisken ® ve Z’ya iliskin olabilirlik fonksiyonu,

{(©,2/Y) «p(E/B,Z)

« || g exp[-— —;—izZ"S(@)jl

formunda ifade edilir.

4.6. p(©/3,Y) Uzerinden i nci Gézleme liskin Gergeklesmis Hatanin

.Sonsal Dagilimi

Cok degiskenli-coklu dogrusal regresyon analizinde bilesik bilgi—vermeyen Onsel
p(©,2) =p@)pE) == *™®  un ve olabilirlik fonksiyonu £(®,%/Y)’nin
carpimindan, ® ve X parametrelerinin bilesik sonsal dagilim,

p(©,2/ Y)a|z|‘%‘“*"*” cxp{— —'%iz)?." [a+@-6yxx(©- @)]}'

, —00<®<ow, >0
olarak elde edilir.

_g veY bilinijzorken _(2 ‘min Sonsal dagilim

© , O igin yeterli bir istatistik oldugunda £(®/Z, é))oc p(é)/ Z,0) olarak ifade
edilmektedir. Buradan, X ve Y biliniyor olmasi kosulu altinda ®’min sonsal

dagilimy,

PO/, Y)c ((O/5,0)p(®) , p(®)=sabit
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« 4(©/%,0)
« p(O/Z,0) [4.6]

« exp{—%iZZ" ©-0)X'X(® —é))]

pq boyutlu Normal dagilimdir ((©/%,Y) ~ N(©,2® (X"X)™)).

Y Biliniyorken T 'mn Marjinal Sonsal Dagilimi

2’mn marjinal Sonsal dagilimy,

p(E/Y)= [p(©,Z/Y)d(O/Z,Y)

O/%,Y

O/L,Y

1 ~ ’ A
= J' ’Zl'i(“”’”) exp{— é—izZ‘lA} exp{— %izZ'l (©-0)X'X(0- @)}d(@/z, Y)

g
2

= IZ, 3o exp{— —21—izE_1 A}[Z

-_-|z

i
e exp{— % izx™ A}

(n+p-q+1) serbestlik dereceli Ters-Wishard  (Inverted-Wishard)  tir
(E/Y)~W'(A,n-q-p+D).

(Z7'/Y)’nin Marjinal Sonsal dagihm da, ’dan X7'’e donisimiin Jacobian’i

lZ’pH olmak lizere,
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p(©,27/Y)=p®,2/ Y)| = p(©,2/ V)|Z""

=‘z

_%(n+P+l) exp{izE"A}exp{— _;_izz—l (@ _ é)'X’X(Q - é))}lZlPﬂ

1 A ~
=g exp{—— —;-izZ"A} exp{— %izz" (O -0)X'X(O - @)}

© ve L' ’in birlesik sonsal dagiimindan

pE/Y)=|2

| A A v
~3(a=p-1) exp{— _;_ izs A}j exp{— —;—izE T(O-0)X'X(O- @)}d(@ /12,Y)
S} .
1
=g exp{—%izZ"A}[Zlg
1
B P exp{— ?Zl—izE"A}

‘ o
E‘“:p'q y exp{—-—zl—izZ"A}

=[z"

= [z-‘

(n-p-q+1) serbestlik dereceli Wishart Dagilimu ((Z7'/Y)~ W(A™"',n—p—-q+1)
olarak elde edilir.

i nci gozleme iliskin Gergeklesmis Hata ¢, = (Y, —X,©)2™"*’nn I . biliniyor

olmasi kosulu altindaki sonsal dagﬂmu, 2 biliniyor olmasi kogulu altinda ©’mn

sonsal dagilimu Gizerinden,
1 r -1 r ‘ ~ / ~
P, /2, Y) « expy = (X, (XX) " X))e, & ] e -2

‘olarak elde edilmistir (39). Burada &, =(Y, -X,0)Z""? inci gozleme iliskin

gerceklesmis hatanun tahminini ifade etmektedir.
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4.7.i nci Gozleme Iliskin Gerceklesmis Hatamin Karesel Miktarinmm Sonsal

Dagilimi

(6, /1, Y)~ N, (Y, -X,©)L™% =5, (X,(XK)" X)) oldugundan  ve

R,
R, =¢,€] olmak tuzere T, = ) ifadesi, serbestlik derecesi p, merkezi
X, (X'X)" X!
olmama parametresi, |
1 A~y
(&),

A=
X, (XX)"' X!
olan, merkezi olmayan ki-kare ( 3*) dagilimina sahiptir (1).

Boylece, £ iizerinden, h, = X, (X'X)™ X! olmak tizere,

Pi =EZ/Y{pr(Ti >Fk"/za Y)}

t

olasihigi veya (X' /Y)~ W(S™,p,n—q—p+1)olmak iizere , £ iizerinden aym

olasilik,

p, = E;:_,,Y{pr(Ti >ill—(—/2_l’Y)}

1

seklinde ifade edilir.
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Uygulamada p,sonsal olasiliklart Monte-Carlo simiilasyon teknigine uygun olarak

MAT-LAB’ta yazilmig programun kullanilmas: ile elde edilecektir. Programin
yazilimu EK.1’de yer almaktadir.
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5. GIZLEME (masking) VE YANILGIYA-DUSURME (swamping)
PROBLEMLERI

Klasik ve Bayesgil yaklagimlarla, ¢oklu dogrusal regresyon analizinde aykin
gozlemlerin tek tek incelenmesine iliskin pek g¢ok ¢aligma literatiirde yer almaktadir.
Son yillarda ise {izerinde durulan konu gizleme ve yanigiya- - diisiirme
problemleridir. Bu problemlerin ¢ozima igin gézlenﬁerin gruplar halinde aykin olup
olmadiklanmn incelenmesi gerekmektedir,. Gozlemlerin gruplar halinde aykini olup
olmadiklannin incelenmesi iki problemi de beraberinde getirmektedir. Bu
problemlerden ilki, tesadufi émegin. herhangi bir gergeklenisinde yer alan
g6zlemlerin tim mimkin alt gruplanmn aykirt olup olmadiklarina iligkin testlerin
yapimasin getirdigi islem zorlugudur. Ikincisi de, gozlemlerin gruplar halinde
aykin olup olmadiklarim test ederek gizleme problemi Gnlenmek istenirken
yanigiya-diigirme problemiyle karsdasimasidir.  Yani, “d”  tesadiifi Grnegin
herhangi bir gergeklenisindeki gergek(bilinmeyen) aykin gozlem sayist olmak iizere,
d ’den daha az sayida-gdzlem igeren bir grubun aykin olup olmadig inceleniyor
olsun. Gergekte aykin olup bu grubun diginda yer alan aykin gozlem ya da
gozlemler grubun iginde yer alan aykin gozlemleri, aykiri olarak nitelememizi

engelleyebilir. Bu durum gizleme problemi olarak isimlendirilmektedir (Sekil 5.1).

'y

Sekil 5.1 (Gizleme)Gergekte iki gézlem aykin iken, gozlemlerin tek tek aykin olup
olmadiklan incelenir ise a’dan dolay1 b, b’den dolay: da a gozlemi
gizlenmis olur
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Oysa biz tesadifi 6rnegin herhangi bir gergekleniginin igerdigi ger¢ek aykin gozlem
sayisit  bilmemekteyiz. Dolayist ile ilk bakista tesadiifi &rnefin herhangi bir
gercekleniginde yer alan gozlemler iizerinden olusturulacak tim mimkin alt
gruplanmn aykint olup olmadifimn incelenmesi ve en fazla sayida aykin gozlem
igerdigini diigindiigimiz alt grubun, tesadiifi 6rnegin mevcut gergeklenigindeki tiim
aykin gozlemleri - igerdigi duslncesiyle gizleme problemini giderdigimizi
diisiinebiliriz. Fakat “d” den daha fazla sayida goézlem iceren bir alt grup aykin
olarak nitelenmis olabilir. Bu grupta yer alan “d” tane gergek aykin gozlem, gergekte
aykin olmayip ta bu grupta yer alan gézlemleri de aykin olarak nitelememize sebep
olmus olur. Bu durum, yamigiya-digiirme problemi olarak isimlendirilmektedir

(Sekil 5.2).
t

!
<]
a
L]
» ¢
- . &
® o @
0000.
‘...‘
o * 0

—

Sekil 5.2 (Yanugtya-Digtirme) Gergekte iki gézlem aykin iken, gozlemlerin liger
tiger aykirt olup olmadiklan incelenir ise a ve b gozlemleri ¢’nin de aykint
olarak nitelenmesine sebep olur

Yukarida ifade edilen iki problemden ilkinin ¢6ziimiine iligkin g¢esitli yontemler
mevcuttur. Yontemlerden biri Justel and Pené(27) tarafindan Onerilmistir. Bu
yontemde islem kalabaligiun oniine gegmek i¢in Gibbs 6meklemesi(saxnpﬁhg)(27)
kullamlmaktadir. - ’

Ikinci problemin ¢oziimiine iligkin olarak klasik yaklasimda 6nerilmis yontemlerden

biri Barnett and Lewis (3) tarafindan verilmistir. Bu yontem test istatisti§inin gug:
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fonksiyonundan hareketle Grnegin ‘igerdigi gercek aykin gozlem sayisina iligkin bir
tahminin elde edilmesini saglamaktadir. Sadece elde edilen bu tahmin miktarinda
gozlem igeren alt gruplarin aykin olup olmadiginin incelenmesi, gizleme problemini

engellerken yanilgiya diisiirme problemiyle kargilagilmamasint saglayacaktir.

Cok degiskenli dogrusal regresyon analizinde, Klasik veya Bayesgil yaklagimlar
kullanilarak aykin gozlemlerin belirlenmesine iliskin ¢aligmalar literatiirde ¢ok az
sayida yer almakta ve bunlarda gozlemlerin tek tek aykin olup olmadigim
irdelemektedir. Varbanov(39) tarafindan onerilmis olan Bayesgil yontem bu

¢aligmalardan biridir.

Bu Bayesgil yontemde kullanilan mantiktan hareketle, gizleme ve yamlgiya diisiirme
problemlerinin 6nlenmesi i¢in gerekli ilk adim olan, gruplar halinde gdzlemlerin

aykurt olup olmadiklarimin irdelenmesine , gegilebilir.
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6. AYKIRI GOZLEMLERIN GRUPLAR HALINDE VARLIGININ
IRDELENMESINE COK DEGISKENLI COKLU REGRESYON
ANALIZINDE BAYESGIL YAKLASIM

Boliim (4.1)’de ¢ok degiskenli-goklu dogrusal regresyon modeli,

Yoo = Xq940 tEne , E~N@OZ®I_ )
seklinde veya

Yoo = XoaOgo tEupZpg > & =(€1,€08,) ~ NG L)

olarak tamfnlannugtx. Matrislerin agik yazilmasi ile bu model,

Yo Yoo Y, | X0 X Xy 10050005046, | [€0:80.mm8, ]
Yo Yoo Yoo | 1 X0 X Xy 10250500, | [£21, 800008y

= + e
_Ynl,Ynz,...,an_ _xm,an,...,yxm__eq,,eqz,...,eqp_ [ €15 EnzserEip |

bigciminde ifade edilir. . X matrisinin ik situnu birler siitunu  olarak
degerlendirilmektedir. Bolum (4.6)’daki [4.6] nolu esitlikte verilen X kosul altindaki

© ’min sonsal dagilim,

® =16,:6,:..;0,]=[0,.6,,,...6

1p?

021832500r83, 500301, 0 O, |

olmak iizere,
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p@O /Z,Y) exp{——é—(@' —OY(XX)®L (O —-@)')}

seklinde de ifade edilebilmektedir. Ayni sonsal fonksiyon

©" =[0,:0,:.50, |=[0,1,0,1,--,6,:6,,,0,1,..0.,5..:6,,,6,,.,..0, |

qi?

olmak iizere,
p(O@”/Z,Y) exp{— % @O -0y ®@X'X)O" -6 )}

formunda da yazilmaktadir. ~

[4.6] nolu esitlikten gergeklesmis ancak gozlenemeyen hatalarin sonsal dagilimini
elde edebilmek igin, Y =X® +E modelinden hareketle @=(X'X)"X'(Y-—E)
déniisimit uygulandig: taktirde,

p(e/Z,Y) o exp{—%izﬁl" [(X'X) XY ~E)- 8] (XR[X'K) X/(Y E) - é]}
o exp{-——;- iz{X[(X )XY -E)- O [(x %) X'(Y-E)- 6] X}}

olarak elde edilir. H=X(X'X)" X’ olmak iizere,

TR —

" exp{—-;—iz{H[(Y -x6)-Ef" [y -Xx&)~E] H}}
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bigiminde yazilabilir.

E=¢X'? oldugu igin,

« exp{——;—iz{H[(Y—X(:))—82”2]2“‘ [(Y—xé))—az‘“IH'}}

o« exp{—-;—iz{H[(Y—X(:))E'”z —eZ!?E 2 oy -xé)yz-2 —aZ"ZE"”IH’}}

formunda ifade edilebilir. (Y—X@)Z'”2 =¢ ile ifade edilmek iizere, ¥ biliniyor
olmasi kosulu altinda gergeklesmis ancak gozlenemeyen hatalarin bilesik sonsal

dagilimu

-

oc exp{—— % iz{H[?: —&ll o = a]' H'}}
biciminde veya
o« exp{—-%iz{lm [t-<] HH[2 —s]}}

seklinde yazilip, H ’1in es-giigli (idempotent) bir matris olmasindan dolay: da

!

< exp{_%iz{lw ool HEs _e]}}

formunda ifade edilebilir.
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Tesadiifi 6rnegin herhangi bir gergeklenisinde yer alan gozlemlerin tim miimkin alt
gruplanindan birinin aykini bir alt grup oldugunu, bu grupta yer alan gozlemlerin
gerceklesmis ancak gozlenemeyen hatalannin bilesik marjinal fonksiyonlan
iizerinden, ger¢eklesmis ancak gozlenemeyen bu hatalann karesel formlarmn

dagihimim elde edebilmek, € ’nun
€ np =[el;sz;...;ei;...;an]=[sll,e,z,...,slp;sﬂ,822,...,82p ;...;em,snz,...,enp]

formunda ifade edilmesini gerektirmektedir. Buna gore, £ "in sonsal dagilimu,

p(e” /Z, Y)ocexp{—%(é' - YH®IL )’ —é')'} [6]

olarak elde edilir(e” ~ N(&",(H®I ,)™).

Gergeklesmis ancak gozlenemeyen hatalarin karesel formu olan R =g"(g")
miktannin(6lgusiniin) sonsal dagilimint elde edebilmek igin varyans kovaryans

matrisi (H®I )’nm, I formuna gelmesini saglayacak bir déniisiimiin

npxnp

uygulanmas: gerekmektedir.

U; (npxnpylik (H®I ) matrisinin 6z vektorler matrisi
A; (H®I,)matrisinin 6z degerlerinden olusan (npxnp)’lik kdsegen matris

olmak iizere, Uve A

U'H®I__)U = Al

pxp npxnp

A2 70, -
‘ AU (H®IPXP)UA 1z =Inpxnp
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denklemlerinden elde edilirler. [6] nolu esitlikte
g =ZAU’

déntsgimii uygulandigy taktifde, doniigiimiin jacobian’1 sabit oldugu igin € yerine

ZA™*U’ yazildiginda, = biliniyor olmast kosulu altinda Z *nin sonsal fonksiyonu,
1 -1/2 ’ Aw -1/2 ’ ol '
p(Z/Z,Y)=c. exp{—a{[ZA U -8 fHenlzatu-¢] }}

olarak elde edilir. Bu sonsal fonksiyon iizerinde igslemler devam ettirilirse,

p(Z/Z,Y)=c. exp{-%{[z—ﬁ'f\‘” W) WU EDUA M [z A" (U] }}

formu ile kargilagihr, A™2U'(H® DUA™? =1 oldugu igin, sonsal fonksiyon -

p(Z/%,Y) =c. exp{— %{[z —&Nufz - é’A—‘“U'I}}

biciminde elde edilir. Bu ise np boyutlu ¢ok degiskenli normal dagthdlr
((Z/Z,Y)~an(é'A‘”zU’;Inmp)).

R =ZZ' miktanmn (Slgiisiiniin) = biliniyor olmast ko$ulu altindaki sonsal

dagilimu, serbestlik derecesi np ve merkezi olmama parametresi
A= [Q—A—uzUrIé-A—l/zur],

olan ki-kare dagihimudir. -
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Tesadiifi 6rnegin herhangi bir ger¢ekleniginde yer alan gézlemlerin tiim miimkin alt
gruplarindan birinin aykin oldugunu irdeleyebilmek i¢in, bu alt grupta yer alan
gozlemlerin gergeklesmis ancak gozlenemeyen hatalanimin karesel miktan (6lgiisii)

olan R, =Z,Z' ’mnn X biliniyor olmas1 kosulu altindaki sonsal dagihmimn

belirlenmesi gerekmektedir. Burada A, 2° tane farkh durumdan o sayida aykin

n
gozlemi banndiran ( ) kombinasyonu kadar mimkin durumdan herhangi birini

a

ifade etmektedir (a2 =1,2,...,n). o 'nn tim miimkiin degerleri igin uygulanabilir olan
bu yontem, gosterimi daha kolay oldugu igin o =2 durumu Gzerinden agagida ifade

edilecektir.

0 v
o =2 durumu igin, (2] kombinasyonu kadar mumkiin alt gruptan herhangi birinin

aykiri olmadig; irdeleniyor olsun. i.nci ve j.nci gozlemler igin,

ip;Zj]>Zj27"'7ijJ > i,j'—' 1,2,..’.,11

Z, =Zii =[Zi;ZjJ:lZn:Zi2>~-->Z
olmak iizere
R, =Rij =ZijZ:j

seklinde ifade edilir. R;’nin X biliniyor olmasi kosulu altindaki sonsal dagilm,

serbestlik derecesi ap =2p, merkezi olmama parametresi
_ — |la* A-1/2 ! Ar A2 ’
}\‘A - 7‘%,’ - [SijAHij@xUHij@I aijAHij®IUHij®II
olan ki-kare dagilimidir. Burada Ay, o ve U, o sirastyla  i.nci ve j.nci
. u ~p B P

gozlemlere iliskin (2px2p) boyutlu H; ® 1 matrisinin 6z deger (kosegen) ve 6z

vektor matrisleridir. Merkezi olmama parametresi,
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Ay = }\'ij =éi‘j(Hij ®I)—l (é;)’

seklinde de ifade edilebilir.

.. k
Déniisimiin sonunda kritik deger, K = ( —_; \/ —] olmak tizere
Ixap=1x6

ap
k,=K(H; ® DK’
formunda elde edilir.
Merkezi olmayan bu sonsal dagilim iizerinden,
A =P =E; PR, >k, /Z,Y){
ya da
by =D, = By PR, >k, /27, 1)

sonsal olasiliklan elde edilir.
Ongorillen model altinda, R, =R, =¢jg; istatistiginin dagilim: cp =2p
serbestlik dereceli ki-kare dagilimudir. n tane gozlemden higbirinin aykiri olmamasi

" olasilig

095=]]Pr(R, k) , i=1,2,...,n

i=1
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seklinde segilirse, a =2 durumu igin, n gdzlemden herhangi iki tanesinin aykir

olmast olasilig

Pr(R, 2k)=Pr(R,,R; 2k) =Pr(R; 2k) Pr(R; 2k) = (1-(0.95)""")?

olarak belirlenir. Elde edilen p, sonsal olasiliklarinmn (1-(0.95)""")? “den bityiik

olmas, n tane gozlemin i.nci ve j.nci gozlemlerinden olusan alt grubunun aykir

oldugu anlamint tastmaktadir.

Uygulamada, o 'min tiim miimkiin degerleri igin p, sonsal olasiiklan Monte-Carlo

simiilasyon teknigine uygun olarak MAT-LAB’ta yaillnns prdgram yoluyla elde
edilmektedir. Programin yazilim EK.2’de yer almaktadir.
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TUYGULAMA

Cok degiskenli-goklu dogrusal regresyon analizinde tesadiifi oérnegin herhangi bir
gercekleniginde yer alan gozlemlerin tek tek ve gruplar halinde aykiri olup
olmadiklanmn (uyugmazhklarin) irdelénmesinde, iizerinde durulan Bayesgil yontemi
uygulayabilmek i¢in, Bruce E.Barrett and Robert F.Ling(9) tarafindan farkli bir

yontemle degerlendirilmis olan “Rohwer’s data” isimli veri kullamlmustir.

Bu veri ii¢ bagimhi ve bes bagimsiz degisken icermektedir. Bagimli degiskenler,
Y, ; Peabody Picture Vocabulary Test (PRVT)

Y, ; Prograssive Matrices Test (RPMT)
Y,; Student Achievement Test (SAT)
ve bagimsiz degiskenlerde,
| X, ; Named
X, ; Still,
X, ; Named Still
X ,; Named Action
X ; Sentence Still

seklinde ifade edilmektedir. Tesadifi olarak secilmis 32 égrénciye iligkin bagiml: ve
bagimsiz degisken degerleri EK.3’te yer almaktadr.

Cap1 32 olan tesadiifi 6rnegin, bu mevcut gergeklenisinde gozlemlerin tek tek aykin
olup olmadifmin (uyusmazhigiun) irdelenmesi igin yazihmu EK.1’de verilmis olan
simiillasyon programimin kullamilmasi sonucu elde edilen p, sonsal olasiliklan
EK.3’te yer almaktadir. Gozlemlerin tek tek aykin olup olmadiklan irdelenirken,
inci gozleme iliskin p,sonsal olasiiginn, tek bir gbzlemin aykin olmasina iliskin
6ng6n'ﬂmﬁ$ 0.0016 oOnsel olasithgindan daha buyiik olup olmadifina bakilmaktadir.
Eger p, sonsal olasihg 0.0016 ’den daha buyiik ise i.nci gézlem aykin olarak

degerlendiriimektedir. EK.3’te yer alan Sonuglara bakildiginda S.nci, 14.nci ve



64

25.nci gozlemelere iliskin p;=0.0018, p,,=0.0024 p,;=0.0143 sonsal olasiliklari

0.0016 onsel olasihgindan daha buyiik olduklan gorilmektedir. Buna gore, 5.nci,
l4.ncii ve 25.nci gozlemleri tek tek irdelemenin sonucunda aykin olarak
degerlendirebiliriz. Benzer sonug¢ Bruce E.,Barrett and Robert F.Ling(9) tarafindan
elde edilmistir. EK.5’te yer alan izdiigim matrisi bu gozlemlerin merkeze ve

birbirlerine olan uzakliklanina iligkin fikir edinmekte yardimci olacaktir.

Eger te‘sadﬁﬁ ornegin mevcut gergeklenisi gergekte 2 yada daha fazla sayida aykin
gozlemi igeriyorsa, tek tek irdelemenin sonucunda 5,14 ve 25.nci gozlemlere iliskiri ,
elde edilmis sonsal olasiliklar, gergekte mevcut olan aykin gozlem sayist birden fazla
oldugu i¢in diger aykin gozlemlerin gizlemesinden dolay: biiyik ¢ikmamsg
olabilirler. Bu sebepten dolay gézlerhlen'n ikigerli gruplar halinde aykin olduklarinin

irdelenmesi yerinde olacaktir.

Gozlemlerin ikigerli gruplar halinde aykin olduklannin irdelenmesinde ise EK.2’de
yer alan similasyon programinin kullamlmasi sonucu elde edilen ve EK.4’te verilmig
olan sonuglar elde edilmistir. (5,14), (5,25) ve (14,25) gozlemlerinden olusan ikigerli
gruplara iliskin sonsal olastliklarin 0.000002566 6nsel olasiligindan biiyiik olmast bu
gruplanin aykin oldugunu gostermektedir. Ancak tek tek irdelemenin yaplknaél
durumunda aykin gériinmeyen gozlemlerin ikigerli irdelemede pek ¢ok ikiserli aykin
grubun igerisinde yer aldigi gorilmektedir. Bu durum tek tek irdelemede aykiri
gorilen gozlemler tarafindan bu gozlemlerin yamlgiya disirildigi yada tek tek
irdeleme yaparken birbirlerini maskeledikleri anlamina gelebilir. Ornegin 10.ncu
gozlem tek tek irdelemeler sonucunda aykin bulunmamigken 14.ncii gozlemle
olusturduklan (10,14) ikili grup aykin bulunmugtur. 10.ncu gézlemin 14.ncii gézlem
taraﬁndaﬁ yanilgtya dﬁsﬁriildugﬂnﬁ soyleyebiliriz. Yine tek tek irdelemede 7 ve
9.ncu goézlemlerin aykin olmadiklan gorilmisken (7,9) ikili grubunun aykin
bulunmast bu iki gozlemin birbirini gizleyen gézlemler olduklan soylenebilir. 32
gozlemin 2’li tim mimkin alt gruplanmn sayisiun gok biiyik olmas: sonuglar

‘Uzerinde yorum yapiimasint zorlagtirmaktadir,
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Tek tek‘ yapimus irdelemelerde aykin bulunmus 5,14 ve 25.nci gdzlemlerin dahil
oldugu 25 ikili grup aykin olarak belirlenmigtir. Bu 25 grupta yer alan gozlemlerden
‘bazilannmn 5,14 ve 25.nci gozlemler tarafindan yanigiya-digiirildikleri soylenebilir.
Yanilgiya-digiiriilmedigini dugindugimiz diger gézlemler ise bu 25 lik gurupta hig
yer almayan bagka gozlemler tarafindan gizlenmiy gozlemler olarak digiinebiliriz.
Ornegin aykart bulunmug (2,25) grubunda 25.nci gézlemin 2.nci gozlemi yamlgiya
dugtirdiigini dugsinebiliiz. Cunki 2.nci goézlem 25.nci goézlemin haricinde diger
gozlemlerle ikiserli olarak irdelendiginde 14 ,21 ve 31.nci gozlemlerle birlikte aykin
gOrilmistir. Eger 2.nci gozlem 14 ve 25.nci gozlemler tarafindan yanilgiya-
dustrilmis bir gozlem degilse tek tek irdelemede 21.nci ve 31.nci gozlemler
tarafindan gizlenmis bir gozlem demektir. Tim mimkin ikili gruplar incelendiginde
8,9,14,21,23,25 ve 31.nci gozlemlerin aykin bulunmus ikili gruplarin pek gogunun
icerisinde yer aldig1 gorilmektedir. Tesadifi Ornegin bu mevcut gergeklenisinin
gercekte kag tane aykin gozlem igerdigini( yada igermedifini) bilmedigimiz igin
ikiden fazla sayida gozlem igeren gruplann aykint olduklanm irdelemeye devam
etmek gerekmektedic. Aykini oldugu irdelenmek istenen gruptaki gozlem sayist
artttkga, mimkin alt gruplann sayisi artmaktadir. Bu durumda kullanilacak
simiilasyon programundan sonug¢lan almak, disik islem giicine sahip bilgisayarlarda
¢ok uzun stire almaktadir. Dolaysi ile uygulamada gézlemlerin tek tek ve ikigerli

gruplar halinde irdelenmesi gergekléstirilnlistir.
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8. SONUC VE ONERILER

Cok degiskenli-coklu dogrusal regresyon analizinde Varbanov(39) tarafindan
gozlemlerin tek tek aykin olup olmadiklanm irdelemeye yonelik Bayesgil bir
yontem ileri sriilmigtir. Belli bir hipotez testi prosediirine bagli kalmaksizin,
amaca uygun oldugu dusinilen bir istatistigin kullamlmas: ile gozlemlerin tek .tek
aykin olup olmadiklarimi irdelemeye yonelik bu yénteme, sezgisel uyusmazlik testi
gorigii baghg altinda yer Verilmistir. Bu yontemde ¢ok degiskenli gézlemleri
merkeze olan uzakliklari bakimindan siralamaya olanak sagladign diisiincesinden -
dolayr, bir alt-siralama oOlgusii olan gergeklesmis ancak gozlenemeyen hatalarin
karesel formlan kullanimaktadir. Ongoriilen model tizerinden, i.nci gozleme iliskin
karesel formun “k” kritik degerinden daha biyik olmasimn sonsal olasihig:, onsel
olasiliktan daha biiyik ise bu gozlem aykin olarak degerlendirilmektedir. Sadece
ongorillen modelin varligina bagh bu yontem, aykin goézlemi de tammladi
digiinillen alternatif bir modelin varligim gerektirmemektedir. Cunki kullanilan
aykin gozlem tanimu “aymt model tarafindan dretilmis ancak digerlerinden asin
derecede uzak olan gozlem” olarak yapilmaktadir. Aykiri gozlemi de tantmladif
dusiiniilen alternatif modellerin goklugu, en uygun alternatif model olarak hangisinin
kullanillacagi konusunda bir dezavantaj olusturabilir. Dolayisi ile bu  Bayesgil
yontem, tamm geregi alternatif bir model tammuna ihtiya¢ duymamasi bakimindan
s6z konusu dezavantaji tagimamaktadir. Aynca uygulanabilirligi Bolim 2.2.2°de

Ozetlenen diger Bayesgil yontemlere gore daha kolaydir.

Bilgi-vermeyen onsel fonksiyonun haricinde bagka 6nsel fonksiyonlarda
kullarulabilir. Yalmz kullailan herhangi bir 6nsel fonksiyon sonsal fonksiyonun
tamdik bir formda gikmamasina yada elde edilememesine neden olabilir. Merkezi
parametre igin normal, Ol¢gim parametrelen  iginde Ters-Wishart dagiiminin
kullamlmasi sonucu elde edilen sonsal dagilim, bilgi-vermeyen o6nsel dagilimun
kullailmastyla elde edilen sonsal dagilim ile aym aileden olmaktadir. Ancak giigli
bir ¢nsel bilginin mevcut olmayisi olsa bile istatistik olarak “gozlemlerin, tesadifi
ornegin mevcut gerceklenisinin ortalamasina olan uzakhiklan” aykin gozlemleri

belirlemekte kullanldign igin giigli bir 6nsel fonksiyonun kullanilmasina ihtiyag



67

duyulmamaktadir. Yani aykin gozlemi belirlemekte kullanilan istatistikten dolay:

bilgi-vermeyen 6nsel fonksiyon kullanilmaktadir.

Aykin gozlemlerle ilgili olarak gizleme ve yamlgiya-digiirme son yillarda tizerinde
durulan- 6nemli problemlerdir. 5Bolimde aynntih olarak tammlanmig bu
problemlerle ilgilenebilmek i¢in gozlemlerin gruplar halinde aykin olup
olmadiklaninin irdelenmesi gerekmektedir. Bu amaca uygun olarak, Varbanov
tarafindan Onerilmis yontemin, gozlemlerin gruplar halinde karsilastinlmasina izin

verecek sekilde genisletilmesi tezin amacim olugturmaktadir.

Uygulamada tek tek ve ikiserli gruplar halinde aykin gozlemlerin varhi
irdelenmistir. Aykin oldugu irdelenecek gruptaki gozlem saylélmn artmasi, Onsel
olasihigin gok kiigilk olarak belirlenmesine sebep olmaktadir. Dolayist ile 6nsel
olasilik iizerinden belirlenen “k” kritik degeri ¢ok bilyiik ¢ikmaktadir. Gergeklesmis
ancak gozlenemeyen hatanin karesel formunun bu kritik degerden daha biyiik olmas
sonsal olasiigin mevcut bilgisayar islemcileri ile elde edilmesi ¢ok uzun zaman
almaktadir. Bu sebepten dolayt G¢ ve daha fazla sayida gozlem igeren gruplarin
aykirt olduklarinin irdelenmesine uygulamada yer verilememistir. Ayrica gruptaki
gozlem sayisiin artmasina bagli olarak onsel olasihigin diigmesi ¢ok gozlem igeren

gruplann aykirt bulunmasini zorlagtirmaktadir.

Iki ve daha fazla gozlem igeren gruplann aykin olduklanm irdelemeye yonelik
gelistirilen bu yontemden sonra, grupta yer alan gozlem sayisinn artmasi ile orantih
olarak artacak tim mimkin gruplann irdelenmelerinin getirdigi islem goklugunun
oniine gegmek gibi problemlerle ilgilenilebilir. Literatiirde tesadifi érnegin herhangi
bir gerceklenisinde yer alabilecek aykin gozlem sayisina iliskin  bir tahmin elde
edebilmeye yonelik caligmalar mevcuttur. Bu tiir ¢aligmalar elde edilen tahmin
degerinden farkli sayida gozlem igeren gruplann aykinliklarinin irdelenmesinin
gerekliligini ortadan kaldirmaktadir. Bu da iglem sayisinin azalmas anlamina gelir.
Gibbs 6rneklemesi (Gibbs sampling)(27) gibi yontemlerin kullanilmas ile de iglem

zorlugunun 6nine gegmeye yonelik ¢aligmalar meveuttur.
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EK.1

y=[68,15,24;82,11,8;82,13,88;91,18,82;82,13,90;100,15,77:100,13,58;96,12,14;63,1
0,1:91,18,98:87,10,8;105,21,88:87,14,4;76,16,14;66,14,38;74,15,4:68,13,64:98,16,8
8,63,15,14;94,16,99;82,18,50,89,15,36;80,19,88;61,11,14;102,20,24;71,12,24;102,1
6,24;96,13,50,55,16,8;96,18,98;74,15,98;78,19,50]
X=[1,0,10,8,21,22;1,7,3,21,28,21;1,7,9,17,31,30;1,6,11,16,27,25;1,20,7,21,28,16;1,4
11,18,32,29,1,6,7,17,26.23:1,5.2,11,22.23:1,3,5,14.24 20:1,16,12,16.27,30:1,5 317,
25,24;1,2,11,10,26,22;1,1,4,)14,25,19;1,11,5,18,27,22;1,0,0,3,16,11;1,5,8,11,12,15;1,
1,6,10,28,23;1,1,9,12,30,18;1,0,13,13,19,16;1,4,6,14,27,19;1,4,5,16,21,24;1,1,6,15,2
3,28;1,5,8,14,25,24;1,4,5,11,16,22;1,5,7,17,26,15;1,0,4,8,16,14;1,4,17,21,27,31:1,5,8
,20,28,26;1,4,7,19,20,13;1,4,7,10,23,19;1,2,6,14,25,17;1,5,10,18,27,26]
Q=(inv(X"*X))*X'*y
u=((y-X*Q))*(y-X*Q)
S=inv(u)
k=chi2inv(0.9984,3) .
for i=1:32
p=0;
top=0;
xi=X(1,);
yi=y(i, );
- x=inv(X'*X);
H=(xi*x*xi");
Hl=inv(H);
k1=k*HI;
for t=1:20000
[W]=wishrnd(S,24); =
L=H1*((yi-xi*Q)*W*(yi-xi*Q));
pr=ncx2cdf(k1,3 ,L); '
a=1-pr,
top=top-ta,
p=top/t;



end
B=(p*(0.9984))/((0.0016)*(1-p));

(i,p,B]
end
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EK.2

y=[68,15,24,82,11,8;82,13,88;91,18,82;82,13,90;100,15,77;100,13,58;96,12,14;63,1
0,1,91,18,98;87,10,8;105,21,88,87,14,4,76,16,14,66,14,38,74,15,4,68,13,64,98,16,8
'8;63,15,14;94,16,99;82, 18,56;89,15,36;80, 19,88;61,11,14;102,20,24;71,12,24,102,1
6,24;96,13,50;55,16,8;96,18,98,74,15,98,78,19,50]
X=[1,0,10,8,21,22;1,7,3,21,28,21;1,7,9,17,31,30,1,6,11,16,27,25;1,20,7,21,28,16;1 4
,11,18,32,29;1,6,7,17,26,23;1,5,2,11,22,23;1,3,5,14,24,20;1,16,12,16,27,30;1,5,3,17,
25,24;1,2,11,10,26,22;1,1,4,14,25,19;1,11,5,18,27,22;1,0,0,3,16,11;1,5,8,11,12,15;1,
1,6,10,28,23;1,1,9,12,30,18;1,0,13,13,19,16;1,4,6,14,27,19;1,4,5,16,21,24;1,1,6,15,2 .
3,28;1,5,8,14,25,24;1,4,5,11,16,22;1,5,7,17,26,15;1,0,4,8,16,14;1,4,17,21,27,31;1,5,8
20,28,26;1,4,7,19,20,13;1,4,7,10,23,19;1,2,6,14,25,17;1,5,10,18,27,26]
I=[1,0,0;0,1,0;0,0,1]; :
HH=X*(inv(X"*X))*X'
Q=(inv(X"*X))*X"*y
u=((-X*QN*G-X*Q);
‘S=inv(u);
k=chi2inv(0.999997434,6);
k1=(k/6)N(1/2);
fori=1:32
p=0;
top=0;,
xi=X(i,:);
for j=1+1:32

xij=[xi;xj];
Hij=xij* (inv(X"™* X)) *xij;
k2={k1;k1;k1;kl;k1;k1];
H=kron(Hij,1);
Hters=inv(H);



k3=(k2)*(Hters)*(k2),

for t=1:20000
[W]=wishrnd(S,24); o
e=(y-X*Q)*(W"(1/2));
ei=e(i,’);
ej=e(), );
eij=[ei,ej];
L=(eij)*(Hters)*((eij));
pr=ncx2cdf(k3,6,L);
a=]1-pr;
top=top+a;
p=topft;

end _

B=(p*(0.999997434))/({0.000002566)*(1-p));

(L), p,B]

end -

end
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102 20 24
102 16 24
55 16 8

9% 18 98

74 15 93
78 19 50

Q=

39.6971 13.2438 -28.4675

0.0673 0.0593
0.3700 0.4924
<0.3744 -0.1640
1.5230 0.1190
0.4102 -0.1212

u=
1.0e+004 *
03899 0.0281
0.0281 0.0177
0.1280 0.0624
S=

0.0003 -0.0004

-0.0004 0.0072
-0,0000 -0.0002

k= 13,7931

3.2571

2.9966 .

-5.8591
5.6662
-0.6227

0.1280
0.0624
1.7134

-0.0000
-0.0002
0.0001

EK.3
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9 20 13
10 23 19
14 25 17
18 27 26
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pi

B

1.0000
2.0000
3.0000
4.0000
5.0000
6.0000
7.0000
8.0000
9.0000

10.0000
11.0000
12.0000
13.0000
14.0000
15.0000
16.0000
17.0000
18.0000
19.0000
20.0000
21.0000
22.0000
23.0000
24.0000
25.0000
26.0000
27.0000
28.0000
29.0000
30.0000
31.0000

32.0009

0.0000
0.0000
0.0000
-0.0000
0.0018
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0024
0.0000
0.0000
0.0000
Q.OOOO
0.0000
0.0000
0.0004
0.0000
0.0000
0.0000
0.0143
0.0000
0.0003
0.0000
0.0004
0.0000
0.0004

0.0000

0.0014

0.0000

0.0000

-0.0000

1.1252

0.0000

0.0000

0.0144

0.0013

0.0019

0.0000

0.0018

0.0000

1.5012

0.0000

0.0012

0.0143

0.0000

0.0063

0.0000
0.1338
0.0000
0.0000
0.0006
9.0526’
0.0000
0.1025
0.0000
0.1241
-0.0000
0.1117

0.0004
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i

.

B

-1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000

1.0e+005 * 0.0000 0.0001 0.0000 >6.3593

1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000

1.0e+004 *

1.0000
1.0000

2.0000
2.0000
2.0000
2.0000
2.0000
2.0000
2.0000
2.0000
2.0000
2.0000
2.0000

1.0e+003 *

2.0000
2.0000
2.0000
2.0000
2.0000
2.0000
2.0000
2.0000
2.0000
2.0000

1.0e+003 *

2.0000
2.0000
2.0000
2.0000
2.0000
2.0000
2.0000

3.0000
3.0000

2.0000. 0.0000
3.0000 0.0000
4.0000 0.0000
5.0000 -0.0000
6.0000 0.0000
7.0000 -0.0000
8.0000 0.0000
9.0000 0.0000
10.0000 0.0000
11.0000 0.0000

13.0000 0.0000
14.0000 0.0000
15.0000 0.0000
16.0000 0.0000
17.0000 0.0000
18.0000 0.0000
19.0000  0.0000
20.0000 0.0000
21.0000 0.0000
22.0000 0.0000
23.0000 0.0002
24.0000 0.0000
25.0000 0.0000
26.0000 0.0000
27.0000 0.0000
28.0000 -0.0000
29.0000 0.0000

31.0000 0.0000
32.0000 0.0000

3.0000 0.0000
4.0000 -0.0000
5.0000 0.0000
6.0000 -0.0000
7.0000 0.0000
8.0000 0.0000
9.0000 0.0000
10.0000 0.0000
11.0000 0.0000
12.0000 -0.0000
13.0000 0.0000

15.0000 0.0000
16.0000 -0.0000
17.0000 0.0000
18.0000 -0.0000
19.0000 -0.0000
20.0000 0.0000

21.0000 0.0008 320.8649

22.0000 0.0000
23.0000 -0.0000
24.0000 -0.0000

26.0000 -0.0000
27.06000 -0.0000
28.0000 0.0000
29.0000 0.0000
30.0000 0.0000

31.0000 0.0011 448.3336

32.0000 0.0000

4.0000 0.0000
35,0000 . 0.0000

0.0000
0.0000
0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
0.0000
0.0000
0.0012
0.0000

0.0000

0.0000

0.0083

0.0662

0.0056
0.0025

0.0043

0.0000

0.0000

0.0000
59.0634
0.0005

0.0000

0.1306

0.0078

-0.0000
0.0000

0.0001 0.0030 _0.0000 5.9592

0.0064
0.0000

0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
2.3502
0.0000
0.0316
0.0000
0.0002
-0.0000
0.0001

0.0020 0.0140 0.0000 3.6727

0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
-0.0000
0.0003

0.0000
-0.0000
-0.0000

0.0020 0.0250 0.0000 2.6772

-0.0000
-0.0000
0.0115
0.1697
0.0000

0.0148

0.0000
0.0000

EK.4

3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.6000
3.0000

4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000
4,0000
4.0000
4.0000
4.0000
4.0000

5.0000
5.0000
5.0000
5.0000
5.0000
5.0000
5.0000
5.0000

6.0000
7.0000
8.0000
9.0000
10.0000
11.0000
12.0000
13.0000
14.0000
15.0000
16.0000
17.0000
18.0000
19.0000
20.0000
21.0000
22.0000
23.0000
24.0000
25.0000
26.0000
27.0000
28.0000
29.0000
30.0000
31.0000
32.0000

5.0000
6.0000
7.0000
8.0000
9.0000
10.0000
11.0000
12.0000
13.0000
14.0000
15.0000
16.0000
17.0000
18.0000
19.0000
20.0000
21.0000
22.0000
23.0000
24.0000
25.0000
26.0000
27.0000
28.0000
29.0000
30.0000
31.0000
32.0000

6.0000
7.0000
8.0000
9.0000
10.0000
11.0000
12.0000
13.0000

0.0002
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0014
-0.0000
-0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0012
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0007

-0.0000
-0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
-0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
-0.0000
0.0000
0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
0.0002

-0.0000
-0.0000
0.0000
0.0000
0.0001
-0.0000
0.0000
-0.0000

96.0008
0.1036
5.1339
0.0000

0.0468
0.0000
2.2079
0.0000

534.7502
-0.0000
-0.0000

0.0019
0.0000
0.0000
0.0000
0.0041
0.0003

482.5461

0.0000
0.0000
0.0000
0.0058
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
278.6991

-0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
-0.0000
0.0000
0.0000
-0.0000
0.7019
-0.0000
0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
64.1929

-0.0000
-0.0000
0.0006
0.0000
39.1247
-0.0000
0.0000
-0.0000
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1.0e+005 * 0.0001 0.0001 0.0000
5.0000 5.0000 0.0000 0.0000
5.0000 16.0000 0.0000 0.0033
5.0000 17.0000 0.0000 0.0000
5.0000 18.0000 0.0000 0.0000
5.0000 19.0000 0.0000 0.0001
5.0000 20.0000 0.0000 0.0000
5.0000 21.0000 0.0000 0.0001
5.0000 22.0000 -0.0000 -0.0000
5.0000 23.0000 0.0000 0.0000
5.0000 24.0000 0.0000 0.0000
1.0e+004 * 0.0005 0.0025 0.0000
5.0000 26.0000 -0.0000 -0.0000
5.0000 27.0000  0.0000 0.0001
5.0000 28.0000 -0.0000 -0.0000
5.0000 29.0000 0.0000 4.5000
5.0000 30.0000 0.0000 0.0000
5.0000 31.0000 0.0000 0.3079
5.0000 32.0000 0.0000 0.0000

6.0000 7.0000 0.0000 0.0000
6.0000 8.0000 -0.0000 -0.0000
6.0000 9.0000 0.0000 0.0000
6.0000 10.0000: 0.0000 0.0000
6.0000 11.0000 -0.0000 -0.0000
6.0000 12.0000 0.0000 0.0016
6.0000 13.0000 -0.0000 -0.0000

1.4148

2.3010

6.0000 14.0000 0.0000 00002

6.0000 15.0000 0.0000 0.0000
6.0000 16.0000 -0.0000 -0.0000
6.0000 17.0000 0.0000 0.0953
6.0000 18.0000 0.0000 0.0000
6.0000 19.0000 -0.0000 -0.0000
6.0000 20.0000 0.0000 0.0000
6.0000 21.0000 0.0000 Q0000
6.0000 22.0000 -0.0000 -0.0000
6.0000 23.0000 0.0000. 0.7276
6.0000 24.0000 -0.0000 -0.0000
6.0000 25.0000 0.0000 0.0152
6.0000 26.0000 -0.0000 -0.0000
6.0000 27.0000 0.0000 0.0600
6.0000 28.0000 -0.0000 -0.0000
6.0000 29.0000 -0.0000 -0.0000
6.0000 30.0000 0.0000 0.0000
6.0000 31.0000 0.0000 0.0155
1.0e+004 * 0.0006 0.0032 0.0000

7.0000 8.0000 0.0000 0.0000 -
1.0e+004 * 0.0007 0.0009 - 0.0000
7.0000 10.0000 0.0000 0.0000
7.0000 11.0000 0.0000 0.0000
7.0000 12.0000 0.0000  0.0000
7.0000 13.0000° 0.0000 0.0164
1.0e+005 * 0.0601 0.0001 0.0000
7.0000 15.0000 -0.0000 -0.0000
7.0000 16.0000 -0.0000 -0.0000
7.0000 17.0000 0.0000 0.0000
7.0000 18.0000 -0.0000 -0.0000
7.0000 19.0000 -0.0000 -0.0000
7.0000 20.0000 0.0000 0.0000
7.0000 21.0000 0.0002 58.9471
7.0000 22.0000 0.0000 . 0.0000
1.0e+004 * 0.0007 0.0023 0.0000
7.0000 24.0000 -0.0000 -0.0000
7.0000 25.0000 0.0000 0.0276
7.0000 26.0000 -0.0000 -0.0000
7.0000 27.0000 0.0000 0.0000
7.0000 28.0000 0.0000 0.0000
7.0000 29.0000 0.0000 0.0002
7.0000 30.0000 0.0000 0.0000
7.0000 - 310000 0.0000 0.0026

4.6032

8.9093

1.0879

2.3206

1.0e+005* 0.0001 0.0003 0.0000

8.0000 9.0000 0.0001 27.1429
8.0000 10.0000 0.0000 0.0999
8.0000 11.0000 0.0000 0.0126
8.0000 12.0000 0.0000 0.0000
8.0000 13.0000 0.0000 0.0000
8.0000 14.0000 0.0024 945.9460
8.0000 15.0000 0.0001 49.5032
8.0000 16.0000 0.0000 0.0000
8.0000 17.0000 0.0008 296.9898
8.0000 18.0000 0.0000 0.0000
8.0000 19.0000 0.0000 0.0000
8.0000 . 20.0000 0.0000 = 0.0000
1.0e+004 * 0.0008 0.0021 0.0000
8.0000. 22.0000 0.0000 54234
8.0000° 23.0000 0.0007 266.8087
1.0e+003 * 0.0080 0.0240 0.0000
8.0000 25.0000 0.0000 0.0004
8.0000 26.0000 0.0000 - 0.0001
8.0000 27.0000 0.0000 0.0000
8.0000 28.0000 0.0000 0.0000
8.0000 29.0000 -0.0000 -0.0000
8.0000 30.0000 0.0000 0.0001
8.0000 31.0000 0.0000 0.0001
8.0000 32.0000 -0.0000 -0.0000

9.0000 10.0000 0.0000 0.0000
9.0000 11.0000 0.0003 1053146
9.0000 12.0000 0.0000 0.0000
1.0e+005* 0.0001 0.0001 0.0000
9.0000 14.0000 0.0000 0.0196
9.0000 15.0000 0.0000 0.3534
9.0000 16.0000 0.0000 0.0000
9.0000 17.0000 0.0000 0.0000
9.0000 18.0000 0.0000 0.0001
9.0000 19.0000 0.0000 0.0000
1.0e+005 * 0.0001 0.0002 0.0000
1.0e+003 *  0.0090 0.0210 0.0000
9.0000 22.0000 0.0000 9.5403
9.0000 23.0000 0.0008 317.5466
9.0000 - 24.0000 0.0000 0.0000
1.0e+003 *  0.0090 0.0250 0.0000
9.0000 26.0000 0.0000 0.2136
9.0000 27.0000 0.0000 0.0000
9.0000 28.0000 0.0001 21.4785
9.0000 29.0000 0.0000 0.0015
9.0000. 30.0000 0.0001 38.3810
1.0e+005 * 0.0001 0.0003 0.0000
9.0000 32.0000 0.0000 0.0025

10.0000 11.0000 -0.0000 -0.0000
10.0000 12.0000 0.0000 0.0024
10.0000 13.0000 0.0000 0.0000
10.0000 14.0000 0.0007 283.1825
10.0000 15.0000 0.0000 0.0000
10.0000 16.0000 0.0000 0.0002
10.0000 17.0000 0.0000 0.0001
10.0000 18.0000 0.0000 = 0.0000
10.0000 19.0000 0.0000 0.0000
10.0000 '20.0000 0.0000 0.0000
10.0000 21.0000 0.0000 0.0055
10.0000 22.0000 -0.0000 -0.0000
10.0000 23.0000 0.0000 0.0063
10.0000° 24.0000 0.0000  0.0000
10.0000 25.0000 0.0000 0.0038
10.0000 26.0000 -0.0000 -0.0000
10.0000 27.0000  0.0000 0.0244

© 10.0000 28.0000 -0.0000 -0.0000

10.0000 . 29,0000 -0.0000 -0.0000
10.0000 39.0000 0.0000 0.0000

5.5760

2.7972

5.2649

6.7568

1.5501
9.6673

1.5177

5.2199
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10.0000
10.0000

11.0000
11.0000

1.0e+003 * 0.0110 0.0140 0.0000 2.2749

11.0000
11.0000
11.0000
11.0000
11.0000
11.0000

1.0e+006 *

11.0000
11.0000
11.0000
11.0000
11.0000
11.0000
11.0000
11.0000
11.0000
11.0000
11.0000

12.0000
12.0000
12.0000
12.0000

1.0e+004 *

12.0000
12.0000
12.0000
12.0000
12.0000
12.0000
12.0000
12.0000
12.0000
12.0000
12.0000
12.0000
12.0000
12.0000
12.0000

13.0000
13.0000
13.0000
13.0000
13.0000
13.0000

1.0e+004 *

13.0000
13.0000
13.0000
13.0000
13.0000
13.0000
13.0000
13.0000
13.0000
13.0000

1.0e+007 *

13.0000

14,0000
14,0000
14,0000
14.0000
14,0000

31.0000
32.0000

12.0000
13.0000

15.0000
16.0000
17.0000
18.0000
19.0000
20.0000

22.0000
23.0000
24.0000
25.0000
26.0000
27.0000
28.0000
29.0000
30.0000
31.0000
32.0000

13.0000
14.0000
15.0000
16.0000

18.0000
19.0000
20.0000
21.0000
22.0000
23.0000
24.0000
25.0000
26.0000
27.0000
28.0000
29.0000
30.0000
31.0000
32.0000

14.0000
15.0000
16.0000
17.0000
18.0000
15.0000

21.0000
22.0000
23.0000
24.0000
25.0000
26.0000
27.0000
28.0000
29.0000
30.0000

32,0000

15,0000

16.0000
17,0000
18.0000
19.0000

0.0000
0.0000

0.0000
0.0000

-0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
-0.0000
0.0000

0.0001
0.0000
0.0000
0.0000
-0.0000
-0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0.0013
0.0001
0.0000
<0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
-0.0000
0.0000
0.0001
0.0000

0.0000
0.0000
-0.0000
0.0000
0.0000
-0.0000

0.0000
0.0000
0.0000
-0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0.0000

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0060

0.0000
0.0000

0.0000
0.0000

-0.0000
-0.0000
0.0000
-0.0000
-0.0000
0.0000

0.0000 0.0000 0.0000

34.3451
0.0128
0.0000
0.0001
-0.0000

-0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0549

0.1137 . .

0.0000
0.0000
0.0002
0.0000

0.0012 0.0017 0.0000 9.8213

509.1295
24.2173
0.0003
-0.0000
-0.0000
0.0204
-0.0000
0.4027
0.0000
0.0018
0.0000
-0.0000
0.4299

21.0087

0.0000

0.0000
0.0000
-0.0000
0.3750
0.0000
-0.0000

0.0013 0.0020 0.0000 2.3393

0.1340
0.0000
0.0000
-0.0000
0.0542
0.0000
0.0000
0.0001
0.0003
0.0000

0.0000 0.0000 0.0000

0.0000

0.0452
0.0117
0.0314
0.0005
0.0000

14.0000
14.0000
14.0000
14.0000
14.0000
14.0000
14.0000
14.0000
14.0000
14.0000
14.0000
14.0000
14.0000

15.0000
15.0000
15.0000
15.0000
15.0000
15.0000
15.0000
15.0000
15.0000
15.0000
15.0000
15.0000
15.0000
15.0000
15.0000
15.0000
15.0000

16.0000
16.0000
16.0000
16.0000
16.0000
16.0000
16.0000
16.0000
16.0000
16.0000
16.0000
16.0000
16.0000
16.0000
16.0000
16.0000

1.0e+003 *

17.0000

20.0000
21.0000
22.0000
23.0000
24.0000
25.0000
26.0000
27.0000
28.0000
29.0000
30.0000
31.0000
32.0000

16.0000
17.0000
18.0000
19.0000
20.0000
21.0000
22.0000
23.0000
24.0000
25.0000
26.0000
27.0000
28.0000
29.0000
30.0000
31.0000
32.0000

17.0000
18.0000
19.0000
20.0000
21.0000
22.0000
23.0000
24.0000
25.0000
26.0000
27.0000
28.0000
29.0000
30.0000
31.0000
32.0000

19.0000

0.0008 300.5392
0.0001 22.4841
0.0000 0.0001
0.0000 0.0018
0.0000 0.0539
0.0001 34.4975
0.0000. 0.0000
0.0000 0.0001
0.0002 67.0873
0.0000 0.9844
0.0000 0.0059
0.0000 13.6588
0.0000 0.0009

0.0000  0.0000
0.0000 0.8445
0.0000 0.0000
0.0000 0.0000
0.0000 0.0000
0.0000 0.0011
-0.0000 -0.0000
0.0000 0.0000
0.0000 0.0000
0.0000 1.6537
0.0000 7.4563
-0.0000 -0.0000
-0.0000 -0.0000
0.0000 0.0000
0.0000 0.4338
0.0000 * 6.9472
-0.0000 -0.0000

-0.0000 -0.0000
-0.0000 -0.0000
0.0001 27.8949
0.0000 0.0000

0.0000 17.9648

-0.0000 -0.0000
0.0000 0.0000
0.0001 51.5886
0.0000 0.9073
0.0000 0.0000
0.0000 0.0009

-0.0000 -0.0000
0.0004 154.8905
0.0000 0.0000
0.0000 0.0005
0.0000  0.0000

0.0000 0.0000

0.0170 0.0180 0.0000 4.7751

1.0e+003 * 0.0170 0.0200 0.0000 4.0055

17.0000
17.0000
17.0000
17.0000
17.0000
17.0000
17.0000
17.0000
17.0000

1.0e+004 *

17.0000
17.0000

18.0000
18.0000
18.0000
18.0000
18.0000
18.0000

21.0000
22.0000
23.0000
24.0000
25.0000
26.0000
27.0000
28.0000
29.0000

31.0000
32.0000

19,0000
20,0000
21.0000
22.0000
23.0000
24.0000

0.0000 0.0000
0.0000 0.0001
0.0000 0.0888
0.0000 0.0000
0.0000° 0.1554
0.0000  0.0000
0.0000 0.0000
0.0000 0.0000
0.0000 0.0000

0.0017 0.0030 0.0000

0.0001 48.4856
0.0000 0.0000

0.0000. - 0.0000
0.0000 0Q.1811
0.0000 = 0,0000
+0.0000 -0,0000
0.0000  0.0000
00000 -0.0000

1.0240
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1.0e+004 * 0:.0018 00025 0.0000 1.6186 ©22.0000 31.0000 0.0000 ©.0000

18.0000 26.0000 -0.0000 -0.0000 22.0000 :32.0000  0.0000 0.1561
18.0000 27.0000 0.0000 0.0000
18.0000 28.0000 -0.0000 -0.0000 23.0000 24.0000 0.0000 0.0016
18.0000 29.0000 0.0000 0.0000 23.0000- 25.0000 0.0000 0.0000
18.0000 30.0000 0.0000 0.0001 23.0000 26.0000 0.0000 0.0000
1.0e+004 * 0.0018 0.0031 0.0000 2.2845 23.0000 27.0000 0.0000 0.0044
18.0000 32.0000 0.0000 0.0000 . 23.0000. 28.0000 0.0000 0.0007
23.0000 29.0000 0.0000 0.0000
19.0000 20.0000 0.0000 0.0000 23.0000 30.0000 0.0000 0.0999
19.0000 21.0000 0.0000 0.0002 23.0000 31.0000 0.0000 0.0000
19.0000 22.0000 -0.0000 -0.0000 23.0000 32.0000 0.0000 0.0000
19.0000  23.0000 0.0000 0.0000
19.0000 24.0000 0.0000 0.0000 24.0000 25.0000 0.0000 0.0000
1.0e+003 * . 0.0190 0.0250- 0.0000 9.6774 24.0000 26.0000 0.0000 0.0000
19.0000 26.0000 0.0000 0.0000 24.0000 27.0000 0.0000 0.0000
19.0000 27.0000 0.0001 25.8466 24.0000 28.0000 -0.0000 -0.0000
19.0000 28.0000 -0.0000 -0.0000 24.0000 29.0000 0.0000 .0.0000
19.0000 29.0000 0.0002 86.7986 24.0000 30.0000 0.0000 0.0000
19.0000 30.0000 0.0000 * 0.0000 24.0000 31.0000 0.0000  0.0000
19.0000 31.0000 0.0001 33.1140 24.0000 32.0000 0.0000 0.0000

19.06000 32.0000 0.0000 0.0303
25.0000 26.0000 0.0000 1.1658

20.0000 21.0000 -0.0000 -0.0000 25.0000 27.0000 0.0000 7.6448

20.0000 22.0000 0.0000 0.0000 25.0000 28.0000 0.0000 0.6116

20.6000 23.0000 0.0000 0.0600 1.0¢+005* 0.0003 0.0003 0.0000 5.8779
20.0000 24.0000 0.0000 0.0000 25.0000 30.0000 0.0000 0.0000
1.0e+004 * 0.0020  0.0025 0.0000 5.7089 1.0¢+008 *  0.0000 0.0000 0.0000 1.2544
20.0000 26.0000 0.0000 0.0000 25.0000 32.0000 0.0000 0.0171

20.0000 27.0000 0.0000 0.0000

20.0000 28.0000 0.0000 0.0000 26.0000 27.0000 -0.0000 -0.0000

20.0000 29.0000 0.0000 0.0000 26.0000 28.0000 -0.0000 -0.0000

20.0000 30.0000 0.0000 0.0000 26.0000 29.0000 0.0000 0.0026
1.0e+003 * 0.0200 0.0310 0.0000 6.4460 26.0000 30.0000 0.0000 0.0042

20.0000 32.0000 0.0000 Q.0000 26.0000 31.0000 0.0000 -2.8834

26.0000 32.0000 0.0000 0.0000
1.0e+004 *  0.0021 0.0022 0.0000 1.5917

21.0000 23.0000 0.0000 0.0000 ) 27.0000 28.0000  0.0000  0.0000

1.0e+005 * 0.0002 0.0002 0.0000 2.2816 27.0000 29.0000 0.0000 9.7582

21.0000 25.0000 0.0000 0.0190 27.0000 30.0000 0.0000  0.0000

21.0000 26.0000 0.0000 0.4686 27.0000 31.0000 0.0000 0.0088

21.0000 27.0000 0.0000 15.0751 1.0e+004 * 0.0027 0.0032 * 0.0000 2.6296

21.0000 28.0000 0.0015 584.3026

21.0000 29.0000 0.0000 0.5803 28.0000° 29.0000 ' 0.0000 ' 0.0009

21.0000 30.0000 -0.0000 -0.0000 28.0000 30.0000 0.0000 0.0000

21.0000 31.0000 0.0000 0.0002 28.0000 31.0000 0.0000 0.0029

21.0000 32.0000 0.0000 0.0310 1.0e+006 * * 0.0000 0.0000. 0.0000 1.9792
29.0000 30.0000 0.0000 0.0000

22.0000  23.0000 0.0000 0.0000 29.0000 31.0000 0.0004 1553716

22.0000 24.0000 0.0000 0.3426 29.0000 32.0000 0.0000 0.0000

22.0000 25.0000. 0.0000 0.0000

22.0000 26.0000 -0.0000 -0.0000 30.0000 31.0000 0.0000 0.0018

22.0000 27.0000 0.0000 0.0003 30.0000 32.0000 -0.0000 -0.0000

22.0000 28.0000 0.0000 0.0000

22.0000 29.0000 -0.0000 -0.0000 " "~ 31.0000 32.0000 0.0000 0.0004

22.0000 30.0000 0.0000 -0.0000



EK.5S

H (izdiigiim matrisi)

Kolon (1- 8)

0.1670 -0.1191 0.0297 0.0577

-0.1191
- 0.0297
0.0577
-0.1050
0.0370
-0.0066
0.0297
0.0108
0.0726
-0.0461
0.1405
-0.0026
-0.0539
0.0986
0.0860
0.0857
0.0726
0.1132
0.0137
-0.0026
0.0363
0.0533
0.0697
-0.0303
0.0813
0.0746
-0.0305
-0.0558
0.0878
0.0126
0.0220

0.0108
0.0704
0.0207
0.0066
-0.0033
0.0237
0.0348
0.0514
0.0513
-0.0417
0.0628
0.0081
0.0675
0.0327
0.0634
0.0033
0.0467
0.0376
0.0041
0.0456
0.0458
0.0490
0.0231
0.0281
0.0434
0.0476
-0.0161
0.0404
0.0430

0.2185
0.0343
-0.0128
0.0988
0.0372
0.0746
0.0469
0.0704
-0.0881
0.1426
~0.0969
0.1017
0.1072
-0.0284
-0.0647
-0.0040
-0.0036
-0.0738
0.0587
0.0850
0.0615
0.0042
-0.0130
0.0961
-0.0136
-0.0286
0.1148
0.1249
-0.0401
0.0671
0.0425

0.0726
-0.0881
0.1340
0.1086
0.2674
0.0378
0.0302
0.0783
-0.0417
0.4516
-0.0261
0.0834
-0.1223
0.1165
-0.0332
0.0942
0.0059
-0.0596
<0.0462
-0.0241
0.0002
-0.0202
0.0838
0.0928
-0.0806
-0.0555
0.0822
00207
0.1463

0.0343
0.1417
0.0670
0.0135
0.1216
0.0470
0.0624
0.0207
0.1340
0.0564
0.0570
0.0165
0.0579
-0.0486
-0.0952
0.0905
0.0420
-0.0732
0.0335
0.0255
0.0703
0.0603
0.0002
-0.0257
-0.0608
0.0707
0.0656
-0.1002
0.0246
-0.0036
0.0645

20,0461
0.1426
0.0564

0.0096
-0.0133
0.0298
0.0595
0.1109
0.0628
0.0261
0.1454

-0.0689
0.0773
0.0757
0.0214

-0.0246
0.0254
-0.0540

40.0929
0.0242
0.1168
0.1242
0.0285
0.0724
0.0032

0.0176

-0.0196
0.0885
0.0292

-0.0128
0.0670
0.0731
0.0471
0.0771
0.0301
-0.0096
0.0066
0.1086
-0.0096
0.0757
-0.0058
0.0210
-0.0405
0.0179
0.0328
0.0540
0.0622
0.0229
0.0013
0.0143
0.0440
0.0029
0.0204
-0.0145
0.1159
0.0359
-0.0007
0.0347
0.0127
0.0575

-0.1050
0.0988
0.0135
0.0471
0.5682
-0.0468
0.0529
-0.0078
-0.0033
0.2674
-0.0133
-0.0186
-0.0451
0.2086
-0.0004
0.0809
-0.0722
0.0222
-0.0235
0.0616
-0.0545
-0.1843
0.0131
-0.0429
0.1433
-0.0382
-0.0854
-0.0115
0.1069
0.0511
0.0222
-0.0049

Kolon (9-16)

0.1405
-0.0969
0.0570
0.0757
-0.0186
0.0782
-0.0005
-0.0095
0.0081
0.0834
-0.0689
0.1705
0.0051
-0.0289
0.0663
-0.0005
0.1169
0.1580
0.0963
0.0541
-0.0637
<0.0270
0.0500
-0.0234
0,0202
0.0309
0.0585
-0.0260
-0.0656

-0.0026
0.1017
0.0165

-0.0058
-0.0451
0.0383
0.0375
0.0445
0.0675
-0.1223
0.0773
0.0051
0.1037
0.0226
0.0718

-0.0441
0.0701
0.0749

-0.0014
0.0670
0.0416
0.0551
0.0147
-0.0037
0.0680
0.0499
-0.0360
0.0344
0.0611

{

0.0370
0.0372
0.1216
0.0771
-0.0468
0.1543
0.0449
-0.0098
0.0237
0.0378
0.0298
0.0782
0.0383
0.0127
-0.0938
-0.1146
0.0885
0.1016
0.0086
0.0469
0.0041
0.0607
0.0476
-0.0545
0.0210
-0.0650
0.1373
0.0871
-0.0380
0.0099
0.0322
0.0841

-0.0539
0.1072
0.0579
0.0210

0.2086

0.0127
0.0542
0.0717
0.0327

0.1165
0.0757

-0.0289
0.0226
0.1265
0.0160
-0.0004
0.0075

0.0116

£0.0783
0.0410
0.0387
0.0020
0.0299
0.0230
0.0440

0.0130
-0.0460
0.0425
0.0230

-0.0066
0.0746
0.0470
0.0301
0.0529
0.0449
0.0453
0.0332
0.0348
0.0302
0.0595
-0.0005
0.0375
0.0542
-0.0108
0.0040
0.0171
0.0113
0.0002
0.0305
0.0483
0.0458
0.0293
0.0222
0.0364
0.0032
0.0416
0.0600
0.0433
0.0082
0.0285
0.0441

0.0986
-0.0284
-0.0486
-0.0405

-0.0004
-0.0938
-0.0108

0.1427

0.0634

0.0332

0.0214

0.0663

0.0718

0.0160

0.3325

0.0974

0.1136

0.0685
-0.0042

0.0654

0.0093
0.0072

0.0251

0.1025

0.0178

0.1859

-0.2277
-0.0898
0.0242

0.0297
0.0469
0.0624
-0.0096
-0.0078
-0.0098
0.0332
0.1766
0.0514
0.0783
0.1109
-0.0095
0.0443
0.0717
0.1427
0.0194
0.0760
-0.0518
-0.1210
0.0192
0.0920
0.1036
0.0493
0.1279
-0.0571
0.0641
-0.1013
0.0115
-0.0811
0.0476
~0.0062
~0.0034

0.0860
-0.0647
-0.0952

0.0179

0.0809

-0.1146
0.0040
0.0194
0.0033

0.0942

-0.0246

-0.0005

~0.0441

-0.0004
0.0974
03318

-0.1106

-0.1120
0.1890

-0.0477
0.0811
0.0141
0.0209
0.1874
0.0086
0.1507

0.0738

-0.0354

0.1513

82



0.0240
0.0518
0.0212

0.0857
-0.0040
0.0905
0.0323
-0.0722
0.0885
0.0171
0.0760
0.0467
0.0059

0.0254
0.1169

0.0701

0.0075
0.1136
-0.1106
0.1732

0.1491

-0.0441
0.0808
-0.0231
0.0336

0.0489
-0.0231
0.0054

0.0250
-0.0528
0.0046
-0.1127
0.0793

0.0544

0.0117

-0.0303
0.0961
-0.0257
0.0204
0.1433
0.0210
0.0364
-0.0571
0.0434
-0.0806
0.0032
0.0202
0.0680
0.0440
0.0178
0.0086
0.0054
0.1208
0.0951
0.0805
-0.0241
-0.0635
-0.0036
-0.0725
0.1571
0.0292
0.0011
¢.0384
0.1621
0.0218

0.0770
-0.0939
0.0421

0.0726
-0.0036
0.0420
0.0540
0.0222
0.1016
0.0113
-0.0518
0.0376
-0.0596
-0.0540
0.1580
0.0749
-0.0116
0.0685
-0.1120
0.1491
0.2635
0.0808
0.1193
-0.1067
-0.0779
0.0232
-0.1369
0.1208
0.0128
-0.0109
-0.0010
0.0003
0.0836
0.1132
0.0166

0.0813
-0.0136
-0.0608
-0.0145
-0.0382
-0.0650
0.0032
0.0641
0.0476
-0.0555
0.0176
0.0309
0.0499
-0.0130
0.1859
0.1507
0.0250
0.0128
0.0921
0.0240
0.0492
0.0313
0.0179
0.1084
0.0292
6.1533
00547
-0.0297
0.0757
0.0647

-0.0173
0.0228
0.0376

0.1132
-0.0738
-0.0732
0.0622
-0.0235
0.0086
0.0002
-0.1210
0.0041
-0.0462
-0.0929
0.0963
-0.0014
-0.0783
-0.0042
0.1890
-0.0441
0.0808
0.2984
0.0086
-0.0119
-0.0291
0.0104
0.0168
0.0951
0.0921
0.1903
0.0033
0.1831
0.0386
0.0613
0.0472

0.0746
-0.0286
0.0707
0.1159
-0.0854
0.1373
0.0416
-0.1013
-0.0161
0.0822
-0.0196
0.0585
-0.0360
-0.0460
-0.2277
0.0738
-0.0528
-0.0109
0.1903
-0.0382
0.0563
0.0949
0.0458
0.0229
0.0011
-0.0547
0.3673
0.1122
0.0826
~0.0337

0.0959
0.0389
0.0253

0.0169
0.0805
0.0203

Koton (17-24)

0.0137
0.0587
0.0335
0.0229
0.0616
0.0469
0.0305
0.0192
0.0456
-0.0241
0.0242
0.0541
0.0670
0.0410
0.0654
-0.0477
0.0808
0.1193
0.0086
0.0788
-0.0167
-0.0154
0.0222
-0.0413
0.0805
0.0240
-0.0382
0.0233
0.0268
0.0473
0.0733
0.0146

-0.0026
0.0850
0.0255
0.0013
-0.0545
0.0041
0.0483
0.0920
0.0458
0.0002
0.1168
-0.0637
0.0416
0.0387
0.0093
0.0811
-0.0231
-0.1067
-0.0119
-0.0167
0.1402
0.1426
0.0316
0.1318
-0.0241
0.0492
0.0563
0.0766
0.0595
-0.0188
-0.0024
0.0467

Kolon (25-32)

-0.0305
0.1148
0.0656
0.0359
-0.0115
0.0871
0.0600
0.0115
0.0404
-0.0207
0.0885
-0.0260
0.0544
0.0425
-0.0898
-0.0354
0.0046
-0.0010
0.0033
0.0233
0.0766
0.0928
0.0270
0.0065
0.0384
0.0297
01122
0.1119
0.0694
-0.0313

-0.0558
0.1249
-0.1002
-0.0007
0.1069
<0.0380
0.0433
-0.0811
0.0450
-0.1463
0.0292
-0.0656
0.0611
0.0230
-0.0242
0.1513
-0.1127
0.0003
0.1831
0.0268
0.0595
-0.0109
-0.0226
0.0112
0.1621
0.0757

-0.0826

0.0694
0.3043
0.0296

0.0198
0.0160
0.0212

0.0363
0.0615
0.0703
0.0143
-0.1843
0.0607
0.0458
0.1036
0.0490
-0.0202
0.1242
-0.0270
0.0551
0.0020
-0.0072
0.0141
0.0336
-0.0779
-0.0291
-0.0154
0.1426
0.1938
0.0463
0.1229
-0.0635
0.0313
0.0949
0.0928
-0.0109
-0.0184
-0.0065
0.0652

0.0878
-0.0401
0.0246
0.0347
0.0511
0.0099
0.0082
0.0476
0.0240
0.0770
-0.0173
0.0959
0.0169
0.0198
0.1231
0.0458
0.0793
0.0836
0.0386
0.0473
-0.0188
-0.0184
0.0394
0.0305
0.0218
0.0647
«0.0337
0.0313
<0.0296
0.0866

0.1231
0.0629
-0.0751

0.0533
0.0042
0.0603
0.0440
0.0131
0.0476
0.0293
0.0493
0.0231
0.0838
0.0285
0.0500
0.0147
0.0299
0.0251
0.0209
0.0489
0.0232
0.0104
0.0222
0.0316
0.0463
0.0446
0.0446
-0.0036
0.0179
0.0458
0.0270
-0.0226
0.0394
0.0102
0.0367

0.0126
0.0671
-0.0036
0.0127
0.0222
0.0322
0.0285
-0.0062
0.0518
-0.0939
0.0228
0.0389
0.0803
0.0160
0.0629
-0.0122
0.0544
0.1132
0.0613
0.0733
-0.0024
-0.0065
0.0102
-0.0345
0.1015
0.0496
0.0141
0.0317
0.0896
0.0336

0.0458
-0.0122
0.0041

0.0697
-0.0130
0.0002
0.0029
-0.0429
-0.0545
0.0222
0.1279
0.0281
0.0928
0.0724
-0.0234
-0.0037
0.0230
0.1025
0.1874
-0.0231
-0.1369
0.0168
-0.0413
0.1318
0.1229
0.0446
0.2064
-0.0725
0.1084
0.0229
0.0065
0.0112
0.0305

-0.0345

0.0147

0.0220
0.0425
0.0645
0.0575
-0.0049
0.0841
0.0441
-0.0034
0.0212
0.0421
0.0376
0.0253
0.0203
0.0212
-0.0751
0.0041
0.0117
0.0166
0.0472
0.0146
0.0467
0.0652
0.0367
0.0147
0.0218
0.0195
0.1369
0.0774
0.0384
-0.0023
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0.1015 0.0496 -0.0141 0.0317 0.0896 0.0336 0.0892 0.0175
0.0218 -0.0195 " 0.1369 0.0774 0.0384 -0.0023 0.0175 0.0732
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Ayni yil Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii statistik Bolimi Istatistik Teorisi

Ana Bilim Dalinda doktora yapmaya hak kazanmigtir.



