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COKLU REGRESYON UCDEGERLERININ
TESHISCiST OLARAK CANTA CIZITi

Enis SINIKSARAN M. Hakan SATMAN®*

OZET

Canta ¢iziti tek degiskenli veriler igin kullanilan ve ugdegerlerin tespitinde
de faydalanmilan kutu c¢izitinin iki degiskenli versiyonudur. Dolayisiyla tek
bagimsiz degiskenli regresyon ugdegerlerinin tespitinde kullanilabilir. Ancak
bagimsiz degisken sayisi birden fazla oldugunda, ¢anta ¢izitinin dolaysiz
kullanilma sanst yoktur. Ote yandan regresyon kalntilart ile bagimh
degiskenin tahmin degerlerinin belirledigi iki boyutlu uzaywn tiim veriyi
belirli nispette temsil etme yetenegi literatiirde kanitlanmistir. Bu ¢alismada
temel olarak bu sonugtan hareket edilmistir. Coklu regresyon modelinden
elde edilen kalinti ve tahmin degerlerinin belirledigi uzayda ¢anta ¢izitinin
regresyon ugdegerlerini belirlemedeki performansi bazi klasik verilerle ve
cesitli senaryolarda Monte Carlo simiilasyonlariyla aragtirdmistir. Yaklasim
bir ¢ok senaryoda basarili bulunmugtur.

Anahtar Kelimeler: Canta Ciziti, Gizleme, U¢ Deger, Yanhs Alarm.

1. GIRiS

Regresyon ucdegerleri, verinin ¢ogunlugu ile belirlenen regresyon diizleminden uzak
olan noktalardir. Bu ucdegerlerin teshis edilmeleri, parametre tahminleri ve dolayisiyla
istatistiksel ¢ikarsamalar {izerindeki olumsuz etkileri nedeniyle biiyiik Onem tasir.
Regresyon ugdegerlerinin tanimlanma problemine ve klasik teshisgilere iligkin temel
bilgiler Belshey vd. (1980), Cook ve Weisberg (1980) ve Rousseeuw ve Leroy
(1987)'de bulunabilir.

Bir regresyon verisinde, tek ya da ¢ok az sayida u¢deger s6z konusu ise Cook mesafesi,
Dfbetas ve COVRATIO gibi klasik en kiigiik kareler teshiscileri ise yarayabilir. Ancak
veri igindeki kiigiik bir grup ucdeger birlikte hareket ettiginde, klasik teshisciler bu
ucdegerleri teshis edemezler (masking) ya da gercekte ugdeger olmayan gozlemleri
ucdeger olarak tanimlayabilirler (swamping). Calismanin bundan sonraki boliimlerinde
masking, "gizleme" olarak swamping ise "yanlis alarm" olarak isimlendirilecektir.
Arasgtirmacilar, gizlemeyi, yanlis alarma kiyasla daha ciddi bir hata olarak gorseler de,
iyi bir ugdeger saptama algoritmas1 her iki hatayr da en kiigiikte tutmalidir. Istatistik
literatiiriinde bu iddiay1 tasiyan pek ¢ok algoritma mevcuttur. Hadi ve Simonoff (1993)
ile Wisnowski vd., (2001)'de bu algoritma ve performanslarina iligkin, 6zIlii bilgilere
ulasilabilir.

Literatiirde, ucdeger saptama algoritmalarinin performanslart degerlendirilirken,
genellikle iki yola basvurulmaktadir:
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i. Telephone Data (Rouseeuw ve Leroy, 1987), Stackloss Data (Brownlee,
1965), Hawkins, Bradu ve Kass Data (Hawkins vd., 1984), Modified Wood
Gravity Data (Rouseeuw ve Leroy, 1987) ya da Hadi-Simonoff Data (Hadi
ve Simonoff, 1993) gibi u¢deger analizleri ve dayanikli (robust) yontemlere
iliskin calismalarda sik¢a bagvurulan, bir kismi gercek veri bir kismi ise
hipotetik veri olan ve klasik teshis¢ilerin genellikle basarisiz oldugu
verilerdeki bagar1 yiizdeleri.

ii. Gozlem ve degisken sayisi, ugdegerin tipi, ugdegerlerin verinin genelinden
uzakhigr gibi pek c¢ok faktore bagh olarak degisen senaryolarda
gerceklestirilen Monte Carlo simiilasyonlarindaki bagar1 yiizdeleridir.
Kianifard ve Swallow (1990) ve Wisnowski vd., (2001)'nin ¢aligmalar1 bu
konuda iyi birer drnektir.

Rousseuw, Ruts ve Tukey'in (1999) tarafindan gelistirilen ¢anta ¢iziti (bagplot), tek
degisken i¢cin kullanilan kutu cizitinin (boxplot) iki degiskene uyarlanmasidir. So6z
konusu ¢alismada 3 boyutlu ¢anta ¢izitinin, ¢izim olanaklar1 da tartisilmistir. k tane
bagimsiz degiskenli ¢oklu regresyon icin, bagimli degisken de hesaba katildiginda,
ucdegerleri gosterecek bir ¢anta ¢iziti k + 1 boyutlu olacaktir. Cizim olanagi 3 boyutla
smnirli olduguna gore k > 2 oldugunda, regresyon ucgdegerlerinin tespitinde g¢anta
cizitinden yararlanmak sansi kalmayacaktir. Bu noktada Sebert vd., (1998)'nin
caligmasinin sonuglarindan yararlanilabilir. Bu ¢aligmada, ¢oklu regresyon verisine en
kiiclik kareler uygulanmakta, buradan elde edilen kalint1 ve bagimli degiskenin tahmin
degerleri standartlastirildiktan sonra, bu ikililerin belirledigi noktalar arasindaki Oklit
mesafeleri hesaplanmaktadir. Bu mesafelere dayanarak, goézlemler bir dendogram
yardimiyla simiflandirilmakta ve Mojena kurali yardimiyla belirli bir noktada kesilen
dendogram verideki gruplar1 ve dolayisiyla ucdegerleri ortaya ¢ikarmaktadir. Sebert vd.
(1998) tasarlanan bu siirecin gerek klasik verilerde, gerekse Monte Carlo
simiilasyonlarinda basarili oldugunu kanitlamiglardir. Wisnowski (2001)'deki Monte
Carlo simiilasyonlar1 da bu sonucu destekler goriinmektedir. Sebert vd., (1998)
caligmasindaki siire¢ standartlastirilmis tahmin degerleri ile kalinti degerlerinin
belirledigi 2 boyutlu uzaya (¢aligmanin bundan sonraki boliimlerinde bu uzay TK uzay1
olarak adlandirilacaktir) dayanmaktadir. Bu ¢aligmada c¢oklu regresyon ucdegerlerini
tespitte TK uzayinda canta ¢izitinin performansi arastirtlmistir. Bunu yaparken yukarida
belirtilen gelenege bagl kalinmustir. Bir bagka ifade ile, yontemin basarisi hem bazi
klasik veriler, hem de Monte Carlo simiilasyonlari ile arastirilmistir. Sezgisel olarak, bu
2 boyutlu uzayin ¢oklu regresyonu temsil etme yeteneginin degisken sayis1 ve gozlem
sayis1 artarken azalmasi beklenmelidir. Bunun yani sira ugdegerlerin orani, verinin
genelinden uzakliklari, hangi tipte oldugu gibi faktorler de siiphesiz yontemin basarisini
etkileyecektir. Bu nedenle Monte Carlo simiilasyonlarinda s6z konusu faktorler goz
Oniine alinmustir.

Calismanin 2. Boliimiinde ¢anta ¢iziti tamitilmis ve bazi klasik veriler i¢in tasarlanan
yontemin bagarisi arastirilmigtir.  Boliim  3'te ¢esitli senaryolar i¢in yOntemin
performans1t Monte Carlo simiilasyonlari ile degerlendirilmis, Boliim 4'te ise ¢aligmanin
sonuglar1 kisaca tartigilmistir. Makaledeki hesaplamalarda canta cizitinin (bagplot)
¢izimini saglayacak gozlemlerin saptanmasinda, Rousseeuw ve Ruts (1999)'1in bir
Fortran programi olan BAGPLOT'tan yararlanilmistir. Simiilasyonlar ve grafikler,
Fortran ile Mathematica programi arasinda yaratilan bir arayiiz ile ger¢eklestirilmistir.
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2. CANTA CiZIiTi VE TK UZAYI

Regresyon ucgdegerleri, verinin geneliyle olan iligkileri ile tanmimlanir. Basitce ifade
edilirse, veride ¢ogunlugun olusturdugu lineer Oriintilye uymayan gozlemler ugdeger
olarak nitelenir. Bu u¢degerlerden bagimli degisken yoniinde uzaga diisenler y-uzayi
ucdegeri ya da dikey ucdeger, bagimsiz degisken/degiskenler (x-uzayr olarak da
isimlendirilir) yoniinde uzaga diisenler ise, x-uzay1r u¢degeri olarak isimlendirilir. x-
uzay1 ucdegerleri regresyon diizlemini kendilerine dogru cektikleri, diger bir deyisle
kaldirag etkisine sahip olduklar igin kotii kaldiraglar olarak da isimlendirilir. Kot
olarak nitelenme sebepleri, bagimsiz degiskenlerin parametre tahminlerini ve yapilacak
¢ikarsamalari olumsuz etkilemeleridir. Dikey ug¢degerler de bir Olciide regresyon
diizlemini etkilese de, olumsuz etki bagimsiz degisken parametrelerinin tahminlerinden
daha ¢ok sabit terimin tahmini tizerine oldugu i¢in, x-uzay1 uc¢degerleri kadar tehlikeli
goriilmezler. Ote yandan verinin genelinden uzak olsa da genelin belirledigi lineer
Orlintliye uyan gozlemler de s6z konusu olabilir. Bu tiir gézlemler de regresyon
diizlemine kaldira¢ etkisi yaparlar, ancak bu etki lineer oriintii yoniinde olacagi igin,
tahminler ve ¢ikarsamalar olumlu yonde etkilenecektir. Bu nedenle bu tiir gézlemler iyi
kaldirag olarak nitelenir.

Tablo 1'de 33 gozlemden olusan hipotetik bir veri ve Sekil 1'de bu verinin serpilme
ciziti goriilmektedir. Veride 6 gozlem disindaki 27 temiz gozlem bir lineer Oriintii
sergilemektedir. Lineer oriintiiye uymayan 5 ucdeger soz konusudur. Bunlardan 29 ve
30. gozlemler dikey ucdeger, 31,32 ve 33. gozlemler ise kotii kaldiragtir. 28. gozlem ise
verinin genelinden uzak da olsa, temiz gézlemlerin olusturdugu lineer Oriintilye uydugu
i¢in iyi kaldirag olarak nitelenebilir.

Tablo 1. 33 gozlemli hipotetik veri

x| 6,68 | 13,7 [ 10,66 | 11,98 | 9,59 | 16,32 | 16,4 | 12,15
9,96 | 17,81 | 14,67 | 16,27 | 14,34 | 21,07 | 19,58 | 16,06
3,15 | 14,21 | 11,32 | 12,6 | 20,44 | 4,49 | 4,31 | 15,83
691 | 18,29 | 15,09 | 17,05 | 24,82 | 8,52 | 9,17 | 20,19
18,85 | 4.8 6,23 | 7,23 | 1,99 | 13,91 | 10,02 | 15,97
24,63 | 10,46 | 10,08 | 12,52 | 4,92 | 18,71 | 11,92 | 21
491 | 11,25 17,51 | 31,02 | 12,08 | 12,51 | 30,05 | 31,4 | 32,64
7,06 | 14,85 | 21,87 | 36,12 | 35,62 | 36,7 | 14,22 | 13,71 | 12,63

Rix[<|=x[<|=[<
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Sekil 1. 33 gozlemli hipotetik verinin serpilme ciziti ve u¢degerler

Tek bagimsiz degisken s6z konusu oldugunda bu oOrnekte oldugu gibi ugdegerleri
saptamak zor olmaz. Ancak bagimsiz degisken sayisi arttirildiginda, verinin biitiiniiniin
bir serpilme cizitinde gosterilmesi olanagi ortadan kalkacag icin, ugdegerlerin tek bir
grafikle gorsel tespiti de miimkiin olmayacaktir. Ancak yukarida tek bagimsiz degisken
icin yapilan ugdeger tanimlamalar1 ¢oklu regresyon i¢in de gecerli olacaktir.

Rousseeuw, Ruts ve Tukey (1999) tarafindan tasarlanan ¢anta ciziti, sorgulayici veri
analizinde (exploratory data analysis) kullanilan kutu ¢izitinin (boxplot) iki degiskene
uyarlanmasidir. Sekil 2'de tek degiskenli 55 gozlemden olusan bir verinin kutu ¢iziti yer
almaktadir. Bilindigi gibi kutu ¢izitinde, kutu kism1 (sekildeki boyali boliim) merkezde
(en derin deger olan medyan civarinda) kalan % 50'lik kism1 gdsterir. Kutunun sol tarafi
birinci kartil, sag tarafi ise ti¢lincii kartil ile belirlenir. Kutunun ortasindaki ¢izgi ise
medyan1 gosterir. Kutunun uzunlugu kartil araligi olarak isimlendirilirken, kutunun
yanlarindan ¢ikan biyiklar (whiskers) kartil araliginin 1,5 kati kadar mesafedeki
gozlemlere kadar uzatilir. Bu mesafede gozlem yoksa, bryiklar bu mesafe icine diigen
kutuya en uzak gozleme kadar uzatilir. Dolayisiyla bryiklarin disina diisen gozlemler
ucdeger olarak disiiniiliir. Sekil 2 ile temsil edilen veride solda 1, sagda ise 2 ucdeger
goriilmektedir. Bazi yazarlar kartil araliginin 3 kati mesafeden Ote olanlar1 uzak
ucdeger, kartil araliginin 1,5-3 kati mesafede olanlar1 ise yakin ugdeger olarak
nitelerler. Kutu ¢iziti, yalnizca ugdegerler degil, gerek medyan civarindaki % 50'nin,
gerekse genel olarak verinin dagilimi, simetrisi hakkinda oldukga bilgi verici bir aragtir.

Sekil 2. 55 gozlemden olusan bir verinin kutu ¢iziti ve u¢degerler

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2007
TURKSTAT, Journal of Statistical Research, July 2007



The Bagplot as a Diagnostic Tool for Multiple Regression Outliers

Sekil 3'te 30 gézlemden olusan iki degiskenli bir verinin ¢anta ¢iziti gériilmektedir. Bir
canta ciziti, gézlemlerin merkeze (Tukey medyanina) en yakin % 50'sini i¢eren bir ¢anta
(bag), temiz gozlemleri, u¢degerlerden ayiran bir ¢it (fence) ve ¢anta ile ¢it arasinda
kalan boélgeyi temsil eden ilmekten (loop) olusur. Analoji kurmak agisindan; kutu
c¢izitindeki medyanin, ¢anta ¢izitinde Tukey medyanina, kutunun, ¢antaya, biyiklarin ise
cite denk diistligii sdyleyenebilir. Canta ¢izitine bakildiginda, dikey ug¢deger olan 12 ve
28 numarali gdézlemlerin ¢itin disinda kaldigi, canta ¢iziti tarafindan ugdeger olarak
belirlendigi sdylenebilir.

25 T T T T T T T T T ]
9 21
27
166
20 F Tukey Medyan 24 4
12 14
2 18 0
Canta 20
15 b Timek 3 é@
5
cit
15
10
10 1 1 28
23
22
17 25
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1 1 1 1 1 1 1 1
2.5 5 7.5 10 12.5 15 17.5 20

Sekil 3. 30 gozlemden olusan bir verinin ¢anta ¢iziti ve u¢degerler

Sekil 4'te ise, Tablo 1'de verilen hipotetik verinin canta ¢iziti goriilmektedir. Dikey
ucdegerler olan 29 ve 30. gozlemler ile kot kaldiraglar 31,32 ve 33. gozlemler ¢it
disinda yer alirken, iyi kaldirag olan 28. gozlem c¢it igine diigmiistiir. Canta ¢izitinin
genel sekli ise Rousseeuw vd., (1999)'nin 6ngdrdiigii gibi verinin korelasyon yapisina
uygun bir sekil almistir. Sekil 5'te ise ayni verinin TK uzayindaki (yatay eksenin
bagimli degigskenin standartlastirilmig En Kiiciik Kareler Yontemi (EKKY) tahmin
degerleri, dikey eksenin ise EKKY kalintilar1 ile belirlendigi 2 boyutlu koordinat
sistemi) canta ¢iziti yer almaktadir. Gorildigi gibi TK uzayi, Sekil 4'te serpilme
diyagrami verilen ham verinin yapisini ¢ok biiyiik 6l¢iide yansitmakta ve ¢anta ¢izitinin
genel karakteri benzerlik gostermektedir. Ayrica ¢anta ¢iziti her iki uzayda da aym
ucdegerleri teshis etmistir.
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Sekil 4. Hipotetik verinin canta ciziti ve ucdegerler
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Sekil 5. Hipotetik verinin TK uzayinda canta ciziti ve ucdegerler
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Bu noktada, akla bagimsiz degisken sayisi arttirildiginda TK uzayinin verinin genelini
temsil yeteneginin, dolayisiyla ugdegerlerin gorsel olarak teshis edilme olanaginin ne
Olciide etkilenecegi sorusu gelebilir. Bu sorunun yaniti, makalenin ana konusudur.
Sorunun yamiti ncelikle klasik verilerde aranmustir. Ilk &rnek olarak 3 bagimsiz
degiskenli ve 75 gozlemli Hawkins, Bradu ve Kass verisi (Hawkins vd., 1984) ele
almmistir. Bu veride ilk 10 gozlem xy-uzay1 u¢degerleri iyi huylu kaldiraglar iken, 11,
12, 13 ve 14. gozlemler x-uzay1 ucdegeri, kotii kaldiraglardir. Geriye kalan 61 gézlem
ise temizdir. Sekil 6'da TK uzayindaki ¢anta ¢iziti yer almaktadir. Her seyden 6nce, TK
uzaymin verinin genel yapisini olduk¢a dogru bir bicimde yansittigina, temiz gozlemler,
iyi kaldiraglar ve kotii kaldiraglarin ayri kiimeler olarak yer aldigina dikkat edilmelidir.
Canta ciziti de hipotetik veri 6rneginde oldugu gibi, iyi kaldiraglari ¢itin i¢ine alirken,
kotii kaldiraglar1 disarida birakmastir.

Kalinti

v Y-Tahmin

14

12

11

1z

Sekil 6. Bradu Kass verisinin TK uzayinda ¢anta ciziti ve ucdegerler

Stiphesiz her veri i¢in, sonuglarin bu kadar miikemmel ¢ikmasi beklenmemelidir. Klasik
verilerden 5 bagimsiz degiskenli ve 20 goézlemli Modified Wood Gravity (Rouseeuw ve
Leroy, 1987) ve 3 bagimsiz degiskenli ve 21 goézlemli Stackloss verileri (Brownlee,
1965) ele alindiginda; ilk veride 4, 6, 8 ve 19. gozlemler, ikinci de ise 1, 2, 3, 4 ve 21.
gozlemler ucdegerdir. Sekil 7 ve Sekil 8'de bu iki verinin TK uzayinda ¢anta ¢iziti yer
almaktadir. TK uzayr bu iki veri igin temiz gozlemleri, u¢cdegerlerden daha Onceki
orneklerdeki kadar net ayirt edememistir. Canta ¢izitlerine bakildiginda ise
ucdegerlerin, ¢itin disinda yer almasalar da hi¢ birisinin ¢antanin igine diismedigi
goriilmektedir. Modified Wood Gravity veride ugdegerlerden ikisi ¢iti olusturan
gozlemlere katilirken, ikisi ilmek bolgesine diigmiistiir. Stackloss veride ise, ugdegerler
¢iti olusturan gozlemlerden olup, hicbiri ilmek bolgesine diigmemistir.

Hipotetik veri ve 3 klasik veriden elde edilen sonuglara bakilarak sunlar sdylenebilir:

TK uzay1 regresyon verisi genel yapisini belirli dl¢lide yansitmakta, bazen ucdegerleri
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tiplerine de bagli olmak i{izere net bigim ortaya koymaktadir. Bu uzayda cizilen c¢anta
ciziti de ugdegerleri ¢itin disinda belirleyerek teshis edebilmekte, bazi durumlarda
ucdegerler c¢itin disinda yer almasa da, en azindan ¢anta bolgesine de diismemektedir.

Stiphesiz TK uzaymin ve canta ¢izitinin performansina iliskin genellemeler yapmak
icin, bu kadar 6rnek yeterli olmayacagi i¢in, bundan sonraki kisimda sunulacak olan
Monte Carlo simiilasyonlarina ihtiya¢ duyulmustur.
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Sekil 7. Modified Wood Gravity verisinin TK uzayinda ¢anta ¢iziti ve u¢degerler
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Sekil 8. Stackloss verisinin TK uzayinda canta ciziti ve ucdegerler
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3. MONTE CARLO SIMULASYONLARININ SONUCLARI

Simiilasyonlarda y = Xf + & regresyon modeli gbz oniine alinmig ve modelde sabit
terimin oldugu varsayilmistir. Temiz veri, X matrisinin 1 = [1,1,...,1]" vektoriinlin
olusturdugu ilk slitunu digindaki siitunlari; ortalamalar1 7, standart sapmasi 16 ve
kovaryanslar1 0 olan ¢ok degiskenli normal dagilimdan; hata vektorii ¢ ise, standart
normal dagilimdan elde edilmistir. Parametre vektorii 8= (5, fi,.... Bl =[5,5,..., 5]
seklinde segilirken, y degerleri de y = Xf + £ denkleminden elde edilmistir. Bu sekilde
iiretilen regresyon verisi klasik varsayimlar1 karsilamaktadir. Simiilasyonlar Tablo 2'de
verilen faktorler ve diizeyler i¢in gerceklestirilmistir. 5 faktoriin toplam 13 farkl diizeyi
oldugu i¢in, 3x3x3x2x2 = 108 farkli senaryo s6z konusudur. Her bir senaryo ise 500
kez iterasyona sokulmustur.

Tablo 2. Simiilasyon senaryolari

Faktorler Diizeyler

Sapma tipi X,p, Xy-uzayl

Bagimsiz degisken sayisi 2,3,5

Gozlem sayis1 40,60,100
Ucdegerlerin yiizdesi % 5, % 10
Sapma miktar 1g,20

Bir ¢anta ¢izitinde canta, ilmek ve ¢it dis1 olmak {izere 3 bolge s6z konusu oldugu igin
her bolgeye diisen ucdegerler ayr1 ayr1 sayilmig ve buna bagl olarak gizleme ve yanlig
alarm yiizdeleri hesaplanmigtir. Tablolardaki bir bolgeye ait gizleme yiizdesi, o
bolgenin verideki ugdegerleri yakalayamama yiizdesi olarak anlagilmalidir. Siiphesiz bir
canta ¢iziti i¢in beklenen, ucdegerlerin ¢antaya ve ilmege degil, daha ¢ok ¢it digina
diismesidir. Dolayisiyla gizlenme ylizdelerinin ¢antada ve ilmekte yiiksek, ¢it diginda
diisiik olmasi ¢anta ¢izitinin basarisi olarak degerlendirilmelidir.

Simiilasyon sonuglari x, y ve xy-uzaymdaki sapmalar, ¢anta, ilmek ve ¢it dis1 i¢in ayr1
ayr1 sunulmustur. Dolayisiyla tiim sonuglar asagidaki 9 tablo yardimiyla goriilebilir.
Ormek olarak yorumlanirsa, Tablo 3'te, x-uzayinda ucdegerlerin tespitinde ¢antanin
performans: sunulmaktadir. Burada 6rnegin, 40 birimlik bir 6rneklemde % 5 oraninda
kirlenmede ve temiz verilerden 1o uzaklik s6z konusu oldugunda, gizleme orani % 98
olarak goriilmektedir. Oyleyse bu senaryoda, ugdegerlerin ancak 1 — 0,98 = 0,02'si
cantaya diismektedir. Cantanin gozlemlerden Tukey medyani civarindaki % 50'lik kism
icermesi, dolayisiyla ucdegerleri igermemesi beklenecegi ig¢in, gizleme oranin
yiiksekligi ¢antanin basaris1 anlamima gelecektir. Bu anlamda Tablo 3, 4 ve S'e
bakildiginda ¢anta, u¢degerleri icermeme konusunda oldukga basarili goriilmektedir. Bu
basar1 y ve xy-uzayindaki sapmalarda daha da yiksektir. Kirlenme yiizdesinin ve
degisken sayisinin artmasi, beklenecegi gibi, basarty1 az da olsa olumsuz yonde
etkilemektedir. Yanlis alarm, aslinda temiz olan gozlemleri disarida birakma
konusunda, yiizdelerin gizleme yiizdeleri kadar basarili goriilmemesini de dogal
kargilamak gerekir. Ciinkii ¢anta ¢izitinin tasarimi, Cantanin gézlemlerden en derin
% 50'yi igermesine dayanmaktadir. Dolayisiyla bu en derin bolgeye diigmeyen Ote
yandan u¢ deger de olmayan bazi gozlemler dogallikla canta disinda yer alacak ve
yanlis alarm olarak kaydedilecektir. Dikkat edilirse yanlis alarm oranlari, bu
sOylenilenlerle tutarli olmak {izere % 50 civarindadir.
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Tablo 6, 7 ve 8'de ise ilmegin performansi goriilmektedir. Sonuglar beklentilere oldukca
uygundur. Siiphesiz ucdegerleri igermeme konusunda, ¢anta kadar bagarili olmasinin
beklenmemesi gereken bu bolge, ¢anta da oldugu gibi y ve xy-uzaymdaki sapmalarda
daha basarilidir. Ayrica yine ¢anta da oldugu gibi kirlenme yiizdesinin ve degisken
sayisinin artmasi, performansi olumsuz yonde etkilemektedir.

Canta c¢izitinde ucdegerleri igermesi beklenen bolge siiphesiz ¢itin dis1 olacaktir. Bu
anlamda bu bolgenin performansi, diger 2 bolgeye kiyasla en ¢ok dikkate deger olandir.
Tablo 9, 10 ve 11'de bu sonuglar yer almaktadir. Dogaldir ki bu bolgedeki basari, gerek
gizleme gerekse yanlis alarm yiizdelerinin diigiikliigii ile orantili olacaktir. Sonuglardan
bu boélgenin y ve xy-uzaymdaki sapmalarda hemen her senaryoda oldukga basarili
oldugunu, x-uzaymdaki sapmalarda ise 6zellikle diisiik kirlenme yiizdelerinde ve kii¢iik
orneklemlerde basarili oldugunu gostermektedir. Bu yondeki kirlenmede, kirlenme
ylizdesinin bagimsiz degisken sayisinin ve gozlem sayisinin arttirilmasi basariy belirli
Olciilerde olumsuz yonde etkilemektedir.

Tablo 3. x-uzayinda sapmada ¢antanin performansi

n=40 n =60 n =100
Degisken | Ucdeger Sapma Gizleme Yanlig Gizleme Yanlis | Gizleme | Yanls
Sayist | Yiizdesi | Miktant | Yiizdesi Alarm Yiizdesi | Alarm | Yiizdesi | Alarm
Yiizdesi Yiizdesi Yiizdesi
2 5 1 1,000 0,492 1,000 0,501 1,000 0,511
2 5 2 1,000 0,490 1,000 0,497 1,000 0,511
2 10 1 1,000 0,506 1,000 0,522 1,000 0,539
2 10 2 1,000 0,517 0,973 0,526 0,980 0,538
3 5 1 1,000 0,478 1,000 0,496 1,000 0,508
3 5 2 0,990 0,487 1,000 0,505 0,996 0,508
3 10 1 0,960 0,508 0,950 0,521 0,926 0,532
3 10 2 0,870 0,504 0,857 0,516 0,822 0,517
5 5 1 0,980 0,485 0,973 0,501 0,960 0,509
5 5 2 0,950 0,482 0,960 0,498 0,900 0,504
5 10 1 0,800 0,493 0,817 0,514 0,718 0,505
5 10 2 0,670 0,489 0,640 0,489 0,674 0,505
Tablo 4. y-uzayinda sapmada ¢antanin performansi
n =40 n =60 n =100
Degisken | Ugdeger Sapma Gizleme Yanlis Gizleme | Yanhs |Gizleme| Yanls
Sayist | Yiizdesi | Miktar1 [ Yiizdesi Alarm Yiizdesi | Alarm | Yiizdesi [ Alarm
Yiizdesi Yiizdesi Yiizdesi
2 5 1 1,000 0,485 1,000 0,498 1,000 0,515
2 5 2 1,000 0,489 1,000 0,506 1,000 0,509
2 10 1 1,000 0,515 1,000 0,524 1,000 0,542
2 10 2 1,000 0,510 1,000 0,534 1,000 0,531
3 5 1 1,000 0,485 1,000 0,499 1,000 0,510
3 5 2 1,000 0,488 1,000 0,503 1,000 0,510
3 10 1 1,000 0,512 1,000 0,530 1,000 0,536
3 10 2 1,000 0,508 1,000 0,534 1,000 0,536
5 5 1 1,000 0,483 1,000 0,505 1,000 0,512
5 5 2 1,000 0,484 1,000 0,499 1,000 0,509
5 5 1 1,000 0,524 1,000 0,532 1,000 0,538
5 10 2 1,000 0,504 1,000 0,533 1,000 0,535
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Tablo 5. xy-uzayinda sapmada ¢antanin performansi

Coklu Regresyon Ugdegerlerinin Teghiscisi Olarak Canta iziti

n=40 n =60 n =100
Degisken | Ucdeger Sapma Gizleme Yanlis Gizleme | Yanlis |Gizleme| Yanls
Sayisi Yiizdesi Miktart | Yiizdesi Alarm Yiizdesi | Alarm | yiizdesi | Alarm
Yiizdesi Yiizdesi Yiizdesi
2 5 1 1,000 0,479 1,000 0,491 1,000 0,509
2 5 2 1,000 0,482 1,000 0,501 1,000 0,511
2 10 1 1,000 0,506 1,000 0,527 1,000 0,539
2 10 2 1,000 0,516 1,000 0,521 1,000 0,540
3 5 1 1,000 0,485 1,000 0,491 1,000 0,514
3 5 2 1,000 0,485 1,000 0,507 1,000 0,513
3 10 1 1,000 0,519 1,000 0,524 1,000 0,536
3 10 2 1,000 0,515 1,000 0,520 1,000 0,540
5 5 1 1,000 0,486 1,000 0,497 1,000 0,509
5 5 2 1,000 0,484 1,000 0,503 1,000 0,512
5 10 1 1,000 0,511 1,000 0,522 1,000 0,535
5 10 2 1,000 0,515 1,000 0,529 1,000 0,539
Tablo 6. x-uzayinda sapmada ilmegin performansi
n=40 n =60 n=100
Degisken | Ucdeger Sapma Gizleme | Yanlig Alarm | Gizleme | Yanlis |Gizleme| Yanls
Sayisi Yiizdesi Miktar1 Yiizdesi Yiizdesi Yiizdesi | Alarm | Yiizdesi| Alarm
Yiizdesi Yiizdesi
2 5 1 1,000 0,497 1,000 0,488 1,000 0,485
2 5 2 1,000 0,495 1,000 0,493 0,996 0,487
2 10 1 0,940 0,487 0,970 0,468 0,916 0,455
2 10 2 0,790 0,473 0,800 0,466 0,752 0,456
3 5 1 0,920 0,512 1,000 0,500 0,996 0,489
3 5 2 1,000 0,501 0,947 0,489 0,916 0,488
3 10 1 0,580 0,477 0,673 0,473 0,564 0,465
3 10 2 0,630 0,484 0,467 0,479 0,560 0,480
5 5 1 0,820 0,503 0,813 0,490 0,796 0,487
5 5 2 0,560 0,511 0,653 0,493 0,548 0,492
5 10 1 0,300 0,497 0,393 0,478 0,362 0,492
5 10 2 0,425 0,502 0,437 0,504 0,466 0,489
Tablo 7. y-uzayinda sapmada ilmegin performansi
n =40 n =060 n =100
Degisken | Ucdeger Sapma Gizleme | Yanlig Alarm | Gizleme | Yanlis | Gizleme| Yanls
Sayist Yiizdesi Miktart | Yiizdesi Yiizdesi Yiizdesi | Alarm | Yiizdesi| Alarm
Yiizdesi Yiizdesi
2 5 1 1,000 0,498 1,000 0,495 1,000 0,481
2 5 2 1,000 0,496 1,000 0,489 1,000 0,486
2 10 1 0,995 0,477 0,997 0,467 1,000 0,452
2 10 2 0,990 0,477 0,990 0,459 0,998 0,446
3 5 1 1,000 0,501 1,000 0,491 1,000 0,486
3 5 2 1,000 0,497 1,000 0,488 1,000 0,486
3 10 1 0,995 0,479 0,997 0,460 0,998 0,460
3 10 2 0,970 0,483 0,983 0,460 0,990 0,458
5 5 1 0,990 0,508 1,000 0,487 1,000 0,484
5 5 2 1,000 0,501 1,000 0,494 1,000 0,486
5 10 1 0,940 0,462 0,980 0,461 0,984 0,455
5 10 2 0,955 0,486 0,977 0,459 0,990 0,460
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Tablo 8. xy-uzayinda sapmada ilmegin performansi

n =40 n =60 n=100
Degisken | Ucdeger Sapma Gizleme | Yanlis Alarm | Gizleme | Yanlis | Gizleme | Yanls
Sayist Yiizdesi Miktar1 Yiizdesi Yiizdesi Yiizdesi | Alarm | Yiizdesi | Alarm
Yiizdesi Yiizdesi
2 5 1 1,000 0,515 1,000 0,482 1,000 0,487
2 5 2 1,000 0,509 1,000 0,491 1,000 0,484
2 10 1 1,000 0,483 1,000 0,463 0,998 0,457
2 10 2 0,980 0,475 0,997 0,470 1,000 0,454
3 5 1 1,000 0,503 1,000 0,499 1,000 0,483
3 5 2 1,000 0,503 1,000 0,484 1,000 0,482
3 10 1 0,990 0,472 1,000 0,463 1,000 0,459
3 10 2 0,975 0,473 0,997 0,473 0,998 0,454
5 5 1 0,990 0,499 1,000 0,494 1,000 0,486
5 5 2 0,990 0,505 0,993 0,492 1,000 0,484
5 10 1 0,980 0,474 0,990 0,471 1,000 0,460
5 10 2 0,955 0,478 0,990 0,462 0,998 0,454
Tablo 9. x-uzaymnda sapmada c¢it disinin performansi
n =40 n =60 n =100
Degisken | Ucdeger Sapma Gizleme | Yanlig Alarm | Gizleme | Yanlis | Gizleme | Yanls
Sayist Yiizdesi Miktar1 Yiizdesi Yiizdesi. Yiizdesi | Alarm | Yiizdesi | Alarm
Yiizdesi. Yiizdesi.
2 5 1 0,000 0,011 0,000 0,010 0,000 0,005
2 5 2 0,000 0,015 0,000 0,010 0,004 0,002
2 10 1 0,060 0,019 0,030 0,011 0,084 0,006
2 10 2 0,210 0,017 0,227 0,010 0,268 0,006
3 5 1 0,080 0,011 0,000 0,005 0,004 0,003
3 5 2 0,010 0,013 0,053 0,006 0,088 0,004
3 10 1 0,460 0,015 0,377 0,006 0,510 0,003
3 10 2 0,500 0,013 0,677 0,005 0,618 0,003
5 5 1 0,200 0,013 0,213 0,008 0,244 0,004
5 5 2 0,490 0,008 0,387 0,009 0,552 0,004
5 10 1 0,900 0,009 0,790 0,008 0,920 0,004
5 10 2 0,905 0,009 0,923 0,007 0,860 0,006
Tablo 10. y-uzayinda sapmada ¢it disinin performansi
n=40 n =60 n=100
Degisken | Ucdeger Sapma Gizleme | Yanlig Alarm | Gizleme | Yanlis | Gizleme | Yanls
Sayisi Yiizdesi Miktart | Yiizdesi Yiizdesi Yiizdesi | Alarm | Yiizdesi | Alarm
Yiizdesi Yiizdesi
2 5 1 0,000 0,017 0,000 0,007 0,000 0,004
2 5 2 0,000 0,015 0,000 0,006 0,000 0,005
2 10 1 0,005 0,023 0,003 0,012 0,000 0,006
2 10 2 0,010 0,023 0,010 0,016 0,022 0,004
3 5 1 0,000 0,014 0,000 0,009 0,000 0,004
3 5 2 0,000 0,015 0,000 0,009 0,000 0,005
3 10 1 0,005 0,012 0,003 0,012 0,002 0,004
3 10 2 0,030 0,032 0,017 0,006 0,010 0,006
5 5 1 0,010 0,009 0,000 0,008 0,000 0,004
5 5 2 0,000 0,015 0,000 0,007 0,000 0,005
5 10 1 0,060 0,024 0,020 0,007 0,016 0,007
5 10 2 0,045 0,018 0,023 0,011 0,010 0,005
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Tablo 11. xy-uzayinda sapmada cit disinin performansi

n =40 n =60 n =100

Degisken | Ucdeger Sapma Gizleme | Yanlis Alarm | Gizleme | Yanlis | Gizleme | Yanls
Sayist Yiizdesi Miktart | Yiizdesi Yiizdesi Yiizdesi | Alarm | Yiizdesi | Alarm
Yiizdesi Yiizdesi

2 5 1 0,000 0,006 0,020 0,007 0,000 0,005

2 5 2 0,000 0,009 0,000 0,008 0,000 0,004

2 10 1 0,000 0,014 0,000 0,010 0,002 0,004

2 10 2 0,020 0,012 0,003 0,010 0,000 0,006

3 5 1 0,000 0,012 0,000 0,010 0,000 0,003

3 5 2 0,000 0,012 0,000 0,009 0,000 0,005

3 10 1 0,010 0,016 0,000 0,014 0,000 0,005

3 10 2 0,025 0,020 0,003 0,008 0,002 0,006

5 5 1 0,010 0,015 0,000 0,008 0,000 0,005

5 5 2 0,010 0,012 0,007 0,006 0,000 0,004

5 10 1 0,020 0,018 0,010 0,014 0,000 0,005

5 10 2 0,045 0,017 0,010 0,013 0,002 0,008

4. TARTISMA VE SONUC

Regresyon analizi varsayimlarmin ihlal edilmemesi ve yapilacak ¢ikarsamalarin
giivenilirligi acisindan verilerdeki ucdegerlerin saptanmasi ¢ok onemlidir. Bu sorunu
cozmek amaciyla pek cok basarili algoritma ve yontem gelistirilmistir. Ancak bu
yontemlerden hig biri, her kosul altinda % 100 basarili degildir. Baz1 algoritmalar diisiik
kirlenme yiizdelerinde basariliyken, bazilarinda durum tersidir. x-uzayindaki
sapmalarda basarili olan bir algoritma y-uzayindaki sapmalarda basarisiz
olabilmektedir. Gizleme oranlarinda olduk¢a basarili olan bir algoritma, ¢ok yiiksek
yanlis alarm orani nedeniyle tercih edilmemekte ya da yine basarili bir algoritmanin
kullanim1 ¢ok uzun hesaplama siireleri nedeniyle sinirl kalabilmektedir. SPSS, S-Plus
ya da EViews gibi yaygin istatistik yazilimlarinda ise, yeterli sayida u¢ deger teshis
yontemine yer verildigini sdylemek zordur.

Bu caligmada incelenen, TK uzayinda ¢anta ¢iziti yontemi de, regresyon ug¢degerlerinin
teshisinde her kosul altinda % 100 basarili degildir. Ancak literatiirde sik¢a bagvurulan
baz1 klasik veriler ve yapilan Monte Carlo simiilasyonlarina dayanarak ydntemin,
gorsellik avantaji da diisiiniiliirse, en azindan diger algoritmalarin sonug¢larini kontrol
etmek agisindan tamamlayici olarak kullanilabilecegi s6ylenebilir.
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THE BAGPLOT AS A DIAGNOSTIC TOOL FOR
MULTIPLE REGRESSION OUTLIERS

ABSTRACT

The Bagplot is a bivariate generalization of the univariate boxplot which is
also used in determining the outliers. Hence it can be used in diagnosing the
outliers for the simple linear regression. It cannot be used, however, when
the number of variables exceeds one. On the other hand, in statistics
literature, it has been shown that the predicted value versus residual plot can
represent the whole data in some instances. The main motivation of this
paper is that point. The performance of the Bagplot in the predicted value
versus residual plot is investigated for some classical and simulated data
sets. The approach is found successful for many scenarios.

Key Words: Bagplot, Masking, Outlier, Swamping.
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