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REGRESYON ANALIZINDE GOZLEMLERIN AYKIRI DEGER
HARITASI iLE SINIFLANDIRILMASI

Yasemin KAYHAN ATILGAN' Siileyman GUNAY"
OZET

Uygulamalarda, iizerinde galigilan ¢ok bovutlu veri Kimeleri, genellikle
verinin cofunlufuna uymayan aykir1 gozlemler icerir. Regresyon
analizinin dnemli agamalarindan bir tanesi de artik analizi ile bu aykirt
gozlemleri dogru belirlemektir. Ancak, bu amagla kullamian klasik
istatistiksel yontemler aykiri degerlerden ¢ok fuzla etkilenir. Dolaywswyla
klasik tahmin edicilere dayali, arfik analiz teknikleri aragtirmacon yanhy
yonlendirebilir. Bu ¢ahgmada, ¢ok boyutlu veri kilmesindeki gizlemleri
incelemek icin kullamilan ve Klasik tahmin ediciler yerine saglam tahmin
edicilere dayalt olarak olugturulan aykirt deger haritast basitce
agiklanmigtir. Calismamin amaci ise, farkl tahmin ediciler kullamiarak
olugturulan regresyon modelleri ve bu modellere bagh olarak elde edilen
haritalant karsilastirarak, hangi tahmin edicinin daha gitvenilir aykirt
deger haritast olugturacagini tartigmakiir,

Anahtar Kelimeler: Aykir: defer, Sajlam regresyon, Safilam tahmin ediciler, Ug gbzlem.

1. GIRIS

Regresyon analizinde veriyi modellemeye ge¢meden &nce uygulanacak istatistiksel
analiz yOntemlerinin gegerlilifini garanti altna alan bir takuim varsayimmlar vardir.
Varsayimlann salanmadifn durumlarda ilk olarak ‘artik analizi’ ile varsayim bozulumu
yaratan gézlem / gbzlemlerin belirlenmesi amaglanir, daha sonra cevap degiskeni ve
agiklayic1 degiskenlere uygun déniigiimler uygulanarak ya da modele yiiksek dereceden
terimler eklenerek sorun ¢oziilmeye ¢alisihr. Bu nedenle aykiri degerlerin ya da ug
gozlemlerin dogru olarak belirlenmesi regresyon analizinin 6nemli agamalarindan
biridir.

Iki degiskenli veri kiimeleri ile c¢ahsirken gdzlemlerin sagihm grafiklerinden
yararlanarak aykin deferler gbrsel olarak belirlenebilir, ancak ¢ok boyutlu veri
kiimelerine gecildiginde benzer grafikler elde edilemedigi igin, aykin degerlerin gorsel
olarak saptanmasi iki boyutlu durumdaki kadar kolay degildirr Bu nedenle
aragtirmacilar ¢ok boyutlu veri kiimelerinde slipheli gbdzlemleri kolay ve dogru bir
bigimde saptayacak ySntemler geligtirilmigtir ve bunlardan bir tanesi de ‘aykin deger
haritas1 / outlier map’dir. Klasik tahmin ediciler yerine saglam tahmin ediciler
kullanilarak olugturulan harita ile veriler diizenli gtzlemler, dikey aykir1 degerler, iyi ug
gozlemler ve kotil ug gozlemler olarak tek bir grafik yardimiyla simflandinimaktadar.
Amag, araghrmaciya veri kiimesindeki muhtemel aykin degerleri gorsel olarak
degerlendirme imkam sunmaktir. Bu galigmada ilk olarak, Mahalanobis uzaklik ile
Saglam uzaklik kavramlarinin farklihFina deginilmistir.
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Daha sonra, klasik tahmin edici - Mahalanobis uzaklik ile olusturulacak aykiri deger
haritas1 ile, saglam tahmin ediciler - saglam uzaklik kullanilarak olusturulacak haritalar
karsilagtirnlmigtir. Son olarak, “hangi saglam tahmin edici kullanilirsa elde edilecek
aykirt deger haritasi daha giivenilir olur” sorusunu aragtirmak amaciyla ii¢ farkl saglam
tahmin edici ile aykir1 deger haritalar elde edilerek sonuglar tartigilmisgtir.

2. AYKIRI DEGER ANALIiZi

En genel tanimi ile aykir1 degerler, verinin ¢cogunlugu ile ayni yapiy1 gostermeyen ya da
coziimlemelerde kullanilan genel varsayimlardan sapmalar gosteren goézlemlerdir
(Hubert vd., 2008). Bu gozlemler genel olarak iki grupta incelenir; y cevap degiskeni
dogrultusunda gozlenen, veri kiimesinde yer alan diger gézlem degerlerine gore pozitif
ya da negatif yonde daha biiyiik degerli gozlemler ‘dikey aykiri degerler / vertical
outliers’, x agiklayici degisken dogrultusunda gézlenen biiylik degerli gézlemler ise ‘ug
gozlemler / leverage points’ olarak adlandirilir (Croux, 2007). Bir u¢ goézlem, x-
uzayinda verinin ¢ogunlugunun yer aldig: diizlemden farkli bir dogrultuda yer aliyorsa
‘kotii ug gozlem / bad leverage point’, verinin ¢ogunlugunun yer aldigi diizlem ile ayni
dogrultuda yer aliyorsa ‘iyi u¢ gozlem / good leverage point’ denir (Rousseeuw ve
Zomeren, 1990).

2.1. Saglam Uzakhk

Analizlerde veri kiimesindeki aykir1 gézlemleri belirlemek amaciyla sikga kullanilan bir
yontem ‘Mahalanobis Uzaklik / Mahalanobis Distance / MD’dir. Bu uzaklik, veri
kiimesinde yer alan bir gozlemin, 6rneklem ortalama vektoriine olan uzakligimin
orneklem kovaryans matrisi ile standartlastirilmis 6lgiistidiir. Veri kiimesinde ortaya
cikabilecek bir grup aykiri deger, 6meklem ortalama vektoriinii kendi dogrultusunda
cekebilir ve varyans kovaryans matrisini sigirerek varliklarini gizleyebilir. Dolayistyla
orneklem ortalamasina ve kovaryansina dayali olarak hesaplanan ve sik¢a kullanilan
MD yaniltic1 olabilir. Dolayisiyla MD yerine aykiri degerlerden etkilenmeyen ya da
daha az etkilenen saglam yontemlerin kullanilmasini tercih etmek dogal bir yaklagimdir.
Bu amagla Campell 1980 yilinda, MD de yer alan konum ve 6lgegin tahmini i¢cin M
tahmin edicilerini kullanmay1 6nermistir. Ancak, M tahmin edicisinin kirilma noktasi
veri kiimesindeki degisken sayisina baghidir ve degisken sayisi arttikca sifira
yakisamaktadir. Bu da veri kiimesindeki degisken sayisi arttifinda tahmin edicinin
aykir1 degerlere kargi olan direncini azaltmaktadir. Bu soruna bir ¢6ziim olarak 1985
yilinda Rousseeuw yliksek kirilma noktasina sahip ‘En Kiiciik Hacimli Elipsoid /
Minimum Volume Elipsoid / MVE’ tahmin edicisinin kullanilmasini &nermistir
(Rousseeuw ve Zomeren, 1990). Boylece aykir1 degerlerden MD kadar etkilenmeyen
‘Saglam Uzaklik / Robust Distance / RD’ kavrami ortaya ¢ikmistir. MVE tahmin edicisi
veri kiimesinde ortaya cikabilecek aykir1 degerlere karsi direnclidir. Kirilma noktasi
%50’ye ulasabilir ancak tahmin edici asimtotik olarak normal dagilima yakinsamaz,
etkinligi diisiiktiir. Bu nedenle MVE tahmin edicisine alternatif olarak daha yiiksek
etkilige sahip ‘En Kiigiik Kovaryans Determinant / Minimum Covariance Determinant
/MCD’ tahmin edicisinin 6nerilmistir. MCD tahmin edicisine dayali olarak hesaplanan
RD’ler agagidaki esitlik ile hesaplanir,
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MCD tahmin edicisi n gozlemli orneklemde, kovaryans matrisinin determinanti
minimum olan ve h gézlemi i¢eren elipsoidi bulmay1 amaglar. Bu h gézlemin ortalamasi
veri kiimesinin MCD konum tahmini, T(X), olacaktir. Olgek tahmini, C(X), ise yine

belirlenen bu h gézlemin kovaryans matrisi ile hesaplanir. Literatiirde yer alan FAST-
MCD algoritmasi (Verboven ve Hubert, 2005) ile de, MCD tahminlerinin kolaylikla
elde edilmesi miimkiindiir (Hubert vd., 2008). MCD konum ve &lgek tahmin edicileri
aykirt degerlerden etkilenmedikleri i¢in bu tahmin edicilere dayali olarak hesaplanan
RD de aykirt degerlerden etkilenmez ve veri kiimesi ile benzer yapi gostermeyen
gozlemler kolayca saptanabilir (Dallal ve Rousseeuw, 1992).

2.2. Baz1 Saglam Tahmin Ediciler

Regresyon analizi iki ya da daha ¢ok degisken arasinda bir iliski olup olmadiginin
arastirilmasi ve iligki varsa bunun matematiksel bir fonksiyon ile tanimlanmasi olarak
aciklanabilir. Amag, bilinmeyen regresyon katsayilarini tahmin ederek veri kiimesine en
iyi uyum gosteren regresyon modelini belirlemektir. Bu amacgla en ¢ok kullanilan
yontem klasik ‘En Kiigiik Kareler / Least Squares / LS’ regresyondur. Bilinmeyen
regresyon parametreleri, ‘artik / residual’ kareler toplamimin minimum yapilmasi
esasina dayali olarak hesaplanir. LS regresyon, hatalar sifir ortalama ve sabit varyans ile
normal dagilima sahip oldugu durumda optimal ¢6ziimii tretir. Ancak bu varsayimlarin
gecerli olmadigr durumlarda hesaplanan parametre tahminleri yaniltici olabilmektedir.
Bu nedenle LS regresyona segenck olacak saglam tahmin ediciler tiiretilmistir.
Gelistirilen birgok saglam tahmin edici ilk bakista aykir1 degerlere karst direngli gibi
goriilebilir. Ancak bu tahmin ediciler y dogrultusunda ortaya ¢ikacak aykir1 degerlere
kars1 saglam iken, x dogrultusundaki u¢ gozlemlerden olumsuz etkilenebilir. Regresyon
analizinde ise, veri kiimeleri genellikle u¢ gozlemler igerir. Bu sebeple regresyon
modelinden elde edilen artiklar ile aykir1 deger analizi yapilirken kullanilan saglam
tahmin edicinin hangi tiir aykir1 degerlerin varliginda giivenilir sonuglar {irettigine
dikkat edilmeli ve tahmin edicinin yiiksek kirilma noktasina sahip olup olmadig: dikkate
almmalidir.

Dikey aykir1 degerlere karsi saglamlik ozelligine sahip olmalarina ragmen koétii ug
gozlemlerden olumsuz etkilenen tahmin edicilere 6rnek olarak Huber tarafindan 1973
yilinda gelistirilen M tahmin edicileri verilebilir. M tahmin edicileri u¢ gozlemlerden
fazla etkilendikleri etkilendikleri i¢in kirilma noktalart |, ’dir. Sonraki yillarda

aragtirmacilar hem dikey aykir1 degerlere hem de kotii ug gozlemlere karsi saglam,
yiiksek kirilma noktasina sahip saglam tahmin ediciler arastirmaya baslamiglardir.
Bunlara tipik bir 6rnek ‘En kiigiik Ortanca Kareler / Least Median of Squares / LMS’
tahmin edicisidir. LMS tahmin edicisinin kirilma noktas1 %50’ye yakinsar, dolayisiyla
hem dikey aykiri degerlerin hem de koti ug¢ goézlemlerin varligindan verinin
¢ogunluguna uyan regresyon modelini olusturur (Rousseeuw ve Leroy, 1987). Ancak
asimtotik olarak normal dagilima yakinsamaz ve etkinligi distiktiir. Bu sebeple
istatistiksel ~ ¢ikarsamalarda tercih edilmese de aykir1 deger belirlemede
kullanilmaktadir. LMS tahmin edicisinin etkiliginin diisiik olmasi1 nedeniyle ona
secenek olarak gelistirilen, kirilma noktasi ve etkinligi yiiksek bir bagka tahmin edici de
‘En kiigiik kirpilmis kareler / Least trimmed squares / LTS’ tahmin edicisidir. Son
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zamanlarda hem hesaplama kolaylig1 hemde istatistiksel ¢ikarsamlarda kullanilabilmesi
sebebiyle regresyon analizinde siklikla tercih edilmektedir.

2.3. Aylkari Deger Haritasi

Veri kiimesine regresyon analizi uygulandiktan sonra elde edilen modelden
yararlanarak, standartlagtinilmis artik grafigi olugturulur. Bu grafik sayesinde verinin
gofunlugu ile aym1 yapiy1 gostermeyen gozlemler yani aykiri degerler belirlenebilir.
Ancak bu grafik yardimiyla, belirlenen noktalarm dikey aykiri degfer mi yoksa ug
gozlem mi oldugu kararna vanlamaz. Benzer bir problem de RD grafikleri igin
gegerlidir. RD grafigi ile veri kiimesindeki ug¢ gbzlemler belirlenebilir. Ancak RD’ler
hesaplanirken y degerleri dikkate alinmadigindan, bu goézlemlerin iyi ug gbzlem mi
yoksa kotii ug gézlem mi oldufu anlagilamaz. Bu nedenle hem dikey aykin degerleri,
hem iyi u¢ gézlemleri, hem de kot ug gézlemleri tek bir grafik ifizerinde gézlemleme
olanag sunan aykiri deger haritasi gelistirilmigtir. Saglam standartlagtirilomg model
artiklary, 5/, ve RD’leri kullanarak olusturulan bu haritada gozlemler, “diizenli

(regular) goézlemler - kiigiikk RD ve kiigiik r/6™ , “dikey aykin degerler - kiiglik RD ve
biiytik #/6”, “iyi ug gézlemler - biiylik RD ve kiigiik ¢/6” ve “kétll ug gozlemler -
biiytik RD ve bliyiik r/6” olmak iizere dort kategoriye aynlir (Rousseeuw ve Zomeren,
1990).

3. UYGULAMA

Bu béliimde, veri kiimesinde hem x hem de y dogrultusunda ortaya gikacak aykiri
degerlerin, tahmin edicileri ve dolayisiyla bu tahmin edicilere dayal1 olarak elde edilen
aykir1 deger haritalarimi nasil etkileyecegi ortaya koyulmus ve yiiksek kirilma noktasina
sahip tahmin edicilerin kullanilmasinin gerekliligi vurgulanmigtir, ilk 6mek igin, 1950-
1973 yillari arasinda Belgika’da yapilan uluslararasi telefon gorligmelerinin sayisinin
yer aldif1 veri kiimesi kullamilmaktadir (Rousseeuw ve Leroy, 1987). Bu veri kiimesini
kullanmaktaki amag¢ aykir1 degerlerin y cevap degigskeni dogrultusunda gézlenmesi
durumunda kullamilan saglam tahmin edicileri ve bu tahmin edicilere dayah olarak elde
edilen aykir1 deger haritalarini kargilagtirmaktir, Sekil 1’de klasik érmeklem ortalama ve
varyansi ile elde edilen tolerans elips, MCD tahmin edicisi kullanlarak elde edilen
tolerans elips, RD ve MD grafikleri verilmigtir. Agik¢a goriildigi gibi veri kilmesinde
yer alan bir grup aykin deger, klasik tahminleri etkilemis ve varliklarmi gizlemistir.
Ancak saflam tahmin ediciler kullanilarak elde edilen grafikler, bu gbzlemlerin aykiri
deger olduguna isaret etmektedir.

Tolerans Elips (97.5%)
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Sekil 1. Saglam ve klasik tahmin ediciler ile hesaplanan tolerans elipsler, Mahalanobis uzaklik ve
saglam uzakhk.
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Uzaklik grafiklerine bakildifinda MD ile veri kiimesinde higbir aykin deger tespit
edilemezken, RD grafiginden 15, 16, 17, 18, 19, 20 ve 21 no’lu gbzlemlerin verinin
¢ogunlugu ile aym yapiyr gostermeyen gozlemler olarak saptamugtir, Daha sonra veri
kiimesine strasiyla LS, M, LMS ve LTS regresyon uygulanmigtir. Olugturulan
modellerden standartlagtinlmg artik grafikleri ¢izdirilmis ve Sekil 2’de verilmigtir, LS
regresyonla veri kiimesinde aykin defer saptanamamms, M tahmin edicisi
kullamldifinda, 15, 16, 17, 18, 19 ve 20 no’lu gozlemler, bu gozlemlere ek olarak, LTS
tahmin edicisi ile 21, LMS tahmin edicisi ile de 21 ve 14 no’lu gézlemler aykir1 deger
olarak belirlenmigtir. Daha 6ncede deginildigi gibi sadece uzaklik grafiklerine ya da
sadece artik grafiklerine bakarak belirlenen bu giipheli gézlemlerin dikey aykiri deger
mi, iyi ug gézlem mi yoksa kotii ug gézlem mi oldugu anlagilamamaktadir.
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Sekil 2. LS, M, LTS ve LMS regresyon modelleri i¢in standartlagtirilmiy artik grafikleri.

Bu sebeple, her bir regresyon modeli i¢in hem hesaplanan uzakliklarin, hem de
standartlagtinlmg artiklarin tek bir grafik fizerinde birlestirildigi aykinn deger haritalan
olugturulmug ve Sekil 3’de verilmistir. Haritalar incelendiginde, LS regresyon, veri
kiimesindeki gézlemlerin tamamim diizenli gbzlem, M regresyon ise 21 no’lu gézlemi
iyi ug¢ gdzlem, 15, 16, 17, 18, 19 ve 20 no’lu gozlemleri kdtii ug gozlem olarak
saptamugtir. LMS regresyon sonucu 14 no’lu gézlem dikey aykin1 deger, 15, 16, 17, 18,
19, 20 ve 21 no’lu gozlemler kotii ii¢ gézlem, LTS regresyon ile de 15, 16, 17, 18,19,20
ve 21 no’lu gbzlemlerin hepsi dikey aykir1 deger olarak tespit edilmisgtir.
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Sekil 3. Aykar deger haritalar,

fkinci 6mekte, x agiklayic1 defisken dogrultusunda goézlenen kotii ug gozlemlerin
tahmin ediciler ve dolayisiyla aykir1 deger haritalan lizerindeki etkisi incelenmektedir.
Bu amagla, Hertzsprung-Russell’in 47 yildizdan olugan CYG OBl veri kiimesi
kullamlmugtir (Rousseeuw, Leroy, 1987). Klasik ve saflam tahmin ediciler ile
olugturulan tolerans elipsler, MD ve RD grafikleri Sekil 4’de verilmektedir. Uzaklik
grafikleri incelendiginde MD ile 11, 20, 30 ve 34 no’lu gézlemler, RD ile bunlara ek
olarak 7, 9 ve 14 no’lu g6zlemler aykir1 gézlem olarak belirlenmistir.

TUiK, istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2012 49

TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2012



50

Yasemin KAYHAN ATILGAN, Siileyman GUNAY

Tolerans Elips (97.5%)
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Sekil 4. Saglam ve klasik tahmin ediciler ile hesaplanan tolerans elipsler, Mahalanobis uzakhk ve
saflam uzakbk.

Sekil 5 ile verilen standartlagtirilmug artik grafikleri degerlendirildiinde LS ve M
tahmin edicileri ile veri kiimesindeki aykin gozlemlerin belirlenemedigi
gozlenmektedir. LMS ve LST tahmin edicileri ise 7, 9, 11, 20, 30 ve 34 nolu
gozlemlerin veri kiimesinin gogunlugu ile ayni yapty1 géstermeyen gozlemler oldugunu
tespit etmigtir. Sekil 6 ile verilen aykir1 deger haritalar1 kargilagtinldifinda ise, LS ve M
tahmin edicileri veri kiimesinde yer alan aykin degerleri iyi ug¢ gézlem olarak
smiflandirmaktadir. LMS tahmin edicisi ile 7, 9, 11, 20, 30, 34 nolu gézlemler kétii ug
gozlem olarak belirlenmigtir. LTS tahmin edicisi ile de 9 ve 18 nolu gézlemler dikey
aykin deger, 7, 11, 20, 30 ve 34 nolu gbzlemler de kotii ug gézlem olarak saptanmstir.
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Sekil 5. LS, M, LTS ve LMS regresyon modelleri i¢in standartlagtinlomg artik grafikleri.
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Sekil 6. Aykir1 deger haritalar:.

Bu iki 6rnek degerlendirildiginde klasik bir tahmin edici olan LS’in veri kiimesinde
hem x hem de y dogrultusunda ortaya ¢ikabilecek aykiri degerlerden fazlasiyla
etkilendigini ve aykir1 deger haritasi olugturulurken kullanilmamasi gerektiBi agiktir.
Benzer bigimde M saglam tahmin edicisi kullamilarak bu haritalarin olugturulmasinin,
kotil ug gozlemlerin varhifinda LS tahmin edicisi gibi yaniltic1 olabilecegi sdylenebilir.
LMS tahmin edicisinin, veri kiimesinden ufak sapmalar gosteren gézlemleri de aykir
deger olarak simflandirabilecegi gorillmektedir. Ayrica veri kiimesinden alt érneklem
segmeye dayah olarak hesaplanan LMS tahmin edicisi, veri kiimesindeki degisken
sayis1 arttifinda hesaplama siiresi agisindan etkin olmayacaktir. Sonu¢ olarak, hem x
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hem de y dogrultusundaki aylan degerlerden etkilenmeyen ve iteratif olarak
hesaplanmasi daha kolay olan LTS tahmin edicisi kullanilarak aykin deger haritasi
olugturmak tercih edilebilir.

Son olarak, ¢ok boyutlu veri kiimelerine 6rnek olmasi amaciyla 1973 yilinda Amerika
Birlesik Devletleri’nin 47 eyaletindeki su¢ oranlarna iligkin bir ¢aliymadan alman 47
gozlem ve 14 degiskenli veri kiimesine tizerinden LS, M ve LTS regresyona dayah
aykir1 deger haritalan elde edilmis ve Sekil 7°de verilmigtir.

1 —

Regresyon Analizinde Gozlemlerin Aykin Deger Haritasi
Ile Siniflandinimasi
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Sekil 7. LS, M ve LTS ile olugturulan aykir1 deger haritalari.

LS tahmin edicisi ve MD kullamlarak elde edilen harita ile, veri kiimesinde sadece 1
adet aykir1 gdzlem belirlenmis, M tahmin edicisi ve RD kullanildifinda 1 adet kétli ug
gozlemin varlifina igaret edilmig, LTS tahmin edicisi ve RD kullamldiginda ise veri
kiimesinde 7 adet dikey aykinn deger ve 1 tane de kot ug gbzlem olabilecegi tespit
edilmigtir.

4. SONUC VE TARTISMA

Iki degiskenli veri kiimeleri ile ¢aligirken, gdzlemlerin sagihm grafifinin ya da
standartlagtinlmig artiklar grafifinin incelenmesi ile gorsel olarak veri kiimesinin
cogunlufu ile aym yapiyr géstermeyen gozlemlerin belirlenmesi miimkiin iken, gok
boyutlu veri kiimelerine gecildiginde benzer grafikler elde edilememektedir. Bu
gozlemleri saptamak i¢in kullamlan klasik yontemler yamltici sonuglar
iiretebilmektedir. Bu problemin ¢6ziimiine iliskin Onerilen aykiri deger haritalan ile
veriyi 4 grupta kategorize etmek ve deferlendirmek miimkiindiir. Coklu konum ve
dlcegin saglam tahmin edicisine dayali olarak hesaplanan saglam uzakliklar ile, saglam
regresyon sonucu elde edilen standartlagtirilmig artiklarin kullanildii bu yontemdeki
tahmin ediciler aykin degerlerden etkilenmedigi i¢in veri kiimesinin ¢ofunlugu ile aym
yapiyr gbstermeyen godzlemler kolaylikla saptanabilmektedir. Ancak haritalar
olugturulurken veri kiimesine uygulanacak saglam regresyon yonteminin yiiksek kirilma
noktasmna sahip olmasi, olugturulacak haritamin ve belirlenen giipheli gézlemlerin
dogrulugunu arttiracaktir. Bu sebeple hem x hem de y dogrultusunda gézlenecek aykin
degerlerden etkilenmeyen LTS gibi yiiksek kirilma noktasina sahip tahmin edicilerin
kullamlmas: tercih edilmelidir. Elbette bir ¢aligmada, gézlemlerin tek bir tam araci ile
kesin olarak aykirn deger kabul edilmesi yamltici olabilir. Bu ¢aligmadaki amag,
aragtirmaciya veri kiimesinde incelenmesi gereken glipheli gozlemleri gosterecek,
kullantmm kolay bir yOntemi tamitmak ve hangi durumlarda hangi saglam tahmin
edicinin kullanilmasinin daha glivenilir sonuglar verecegi konusunda karsilagtirmal bir
uygulama sunmaktir.
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CLASSIFICATION OF THE OBSERVATIONS IN REGRESSION
ANALYSIS BY OUTLIER MAP

ABSTRACT

In practice, multidimensional data sets generally contain observations that
deviate from the majority of data. One of the important stages of regression
analysis is to correctly determine these observations by using residual
analysis. However, conventional statistical methods used for this purpose are
too much influenced by outliers. Therefore, the outlier analysis techniques
based on classical estimators may mislead the investigator. In this study,
outlier map which is used to examine observations in multidimensional data
sets and generated by robust estimators instead of the classical estimators is
briefly explained. The aim of this study is to compare outlier maps of different
regression models generated by using different robust estimators and to
discuss which robust estimator will create more reliable map.

Keywords: Outliers, Robust regression, Robust estimators, Extreme observation.
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