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Bu ¢alismanin genel amaci, ¢ok degiskenli veri setinde hiicresel aykiri deger olmasi durumda bu
gbzlemlerden daha az etkilenecek saglam istatistiksel yontemler kullanarak yerine deger atama
(imputasyon) yontemlerinin incelemesidir. Literatiirde karsilagilan aykiri deger ve kayip veri
kavramlarindan bahsedilmistir. Tek ve ¢ok degiskenli durumunda aykir1 deger problemlerinde
kullanilan saglam yontemler incelenmistir. Cok degiskenli veri setinde, hiicresel ve satirsal
aykir1 deger problemleri genelde bir arada ya da sadece satirsal oldugu durumlarda yapilan ¢ok
sayida ¢alisma mevcut iken, sadece hiicresel aykiri deger durumunda kullanilan saglam
yontemler i¢in az sayida arastirmayla karsilasilmistir. Calismada ¢ok degiskenli veri setinde
sadece hiicresel aykir1 deger varliginda karsilagilan problem ele alinmustir. Kayip veriyi ve
aykir1 degeri es zamanl ayni veri setinde degerlendirebilmek icin, ¢ok degiskenli veri setinde
kayip veri durumunda karsilasilan problem, hiicresel aykiri deger gibi degerlendirilmistir.
Uygulamada IWGPS! kuruluslar tarafindan kayip veri durumunda TUFE? hesaplamalarinda
kullanilan imputasyon yontemleri ele alimmustir. Teknolojik cihazlarin yayginlagsmasiyla,
istatistik ofislerinin veri derleme araglarina uyarlanabilecek sekilde, aninda alandan veri
derleme ve istatistik iiretme talebine uygun yontemler onerilmistir. Onerilen ydntemlerin
imputasyon sonuglari, IWGPS kuruluslarinca kullanilan yontem sonuglariyla ve istatistiksel
programlama dilindeki hiicresel aykiri deger ve kayip veri imputasyon sonuglariyla
karsilastirilmigtir.  Onerilen yontemler arasinda i_miid19 sonuglari, saglam aykiri deger
imputasyon sonuglarina benzerlik gdstermistir. Tiim diinyada TUFE hesaplamasinda kullanilan
ve istatistiklerden iiretilen imputasyon araglarina yardimci olmasi i¢in 6nerilen i_miid19’un,
tim kullanicilara kolaylik saglamasi amaglanmistir ve baska panel veri tiirii ¢alismalarda veri
yapisina gore uyarlanabilirdir. Cok degiskenli veri setinde hem hiicresel aykir1 deger hem de
kayip veri durumu i¢in ortak bir agirlikli imputasyon yontemi olarak da dnerilmektedir.

Agustos 2023, 131 sayfa

Anahtar Kelimeler: Hiicresel Aykirt Deger, Deger Atama, Saglam Tahmin
Yontemleri, TUFE Deger Atama Y ontemleri.

! Fiyat Istatistikleri Kuruluslar1 Sekreterlikler Arasi Calisma Grubu (IWGPS); Avrupa Birligi Istatistik Ofisi
(Eurostat), Uluslararas1 Calisma Orgiitii (ILO), Uluslararasi Para Fonu (IMF), Ekonomik Kalkinma ve Isbirligi
Orgiitii (OECD), Birlesmis Milletler Avrupa Ekonomik Komisyonu (UNECE) ve Diinya Bankasi (WB)® dan
olusmaktadir.
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ABSTRACT
Ph. D. Thesis

STATISTICAL DATA ANALYSIS WITH ROBUST ESTIMATION METHODS IN
CELLWISE OUTLIER OBSERVATION

Elif SEN

Ankara University
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Department of Statistics

Supervisor: Prof. Dr. Olcay ARSLAN

The general aim of this study is to examine the methods of assigning values using robust
statistical methods that will be less affected by these observations in the case of cellwise outliers
in the multivariate dataset. The concepts of outlier and missing data encountered in the literature
are mentioned. Robust methods used in outlier problems in the case of univariate and
multivariate are examined. In the multivariate dataset, there are many studies conducted in cases
where cellwise and casewise outlier problems are generally together or only casewise, while
there are few studies have been encountered for a robust method used for imputation only in the
case of a cellwise outlier. In the study, the problem encountered only in the presence of cellwise
outliers in the multivariate dataset is discussed. In order to be able to evaluate missing data and
outlier simultaneously in the same data set, the problem encountered in the case of missing data
in the multivariate data set is evaluated as a cellwise outlier. In practice, imputation methods
used by IWGPS? organizations in CPI* calculations in case of missing data are discussed. With
the widespread use of technological devices, methods suitable for the demand of collecting data
and producing statistics from the field immediately, in a way that can be adapted to the data
collection tools of statistics offices have been proposed. The imputation results of the proposed
methods are compared with the method results used by the IWGPS organizations and
imputation results of cellwise outlier and missing data in the statistical programming language.
Among the proposed methods, i_miid19 results were similar to the results of robust outlier
imputation. The i_miid19 proposed to assist the imputation tools used in CPI calculation all
over the world and produced from statistics is intended to provide convenience to all users and
can be adapted according to the data structure in other panel data type studies. It is also
suggested as a common weighted imputation method for both cellwise outlier and missing data
case in multivariate dataset.

August 2023, 131 pages

Key Words: Cellwise Outlier, Imputation, Robust Estimation Methods, CPI Imputation
Methods.

3 Intersecretariat Working Group on Price Statistics (IWGPS) Organizations consist of The Statistical Office of the
European Union (Eurostat), International Labour Organization (ILO), International Monetary Fund (IMF), The
Organisation for Economic Co-operation and Development (OECD), The United Nations Economic Commission for
Europe (UNECE) and The World Bank (WB).

4 CPI; Consumer Price Index
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SIMGELER DiZIiNi

silinen i.satir ile tahmin edilen katsayilar

tahmin edilecek parametrelerin vektorii, f € RP*!

y = X[ + e seklinde iken B ’nin en kii¢iik kareler tahmini

i. gbzlem veriden ¢ikartildiktan sonra hesaplanan parametre vektort,
Xy dagihmi, y;

saglam (robust) konum tahmin edicileri

saglam (robust) bir kestirici olan medyan vektorleri

Cook Uzakligi (Cook Distance)

hata (artik) vektorii, e € R™*1

rastgele konumlarda bozulmus hiicrelerin bir orani

bozulmus satirlarin beklenen orani, € = 1 — (1 — €)P

F dagilimy, F, ,_,,

n X n boyutlu sapka matrisi, H = X (X'X)~1X’

etki egrisi (influence curve, IC)

etki fonksiyonu (influence function, IF)

en kiiciik mutlak, (Least Absolute), LA = L, = MiniBmize Yl

en kiigiik kareler, (Least Squares), LS = L, = Miniﬁmize ot

yerel-kayma-duyarliligi (local-shift-sensitivity)
aritmetik ortalama

p tahmini degeri i¢in 6zel tanimli tahmin edici
kayip veri gosterge matrisi (missing data indicator matrix), M = (m;;)
Mahalanobis Uzaklig1 (Mahalanobis Distance)
orneklem hacmi, gozlem sayisi

tahmin edilecek parametre sayisi

red noktasi (rejection point)

Saglam Uzaklik (Robust Distances)

hesaplanan 6rneklem varyans-kovaryans matrisi
sekil tahmini

saglam (robust) 6lgek tahmin edicileri

saglam bir kestirici olan medyan vektorleri Cy, kullanilarak hesaplanan

kovaryans
duyarlilik egrisi (sensitivity curve)

tim regresyon i 'InCi gozlem olmadan tekrar calistirildiginda ¢ 'min

tahmini

standart sapma

Kovaryans Matrisi
Kovaryans Matrisinin Tersi
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Kisaltmalar
CLIME

COVRATIO
DFBETA
DFFIT

EM

FVARATIO
GGQ
GLASSO
GSE

1

ICM

IQR

kNNI
Lasso

LMS
LOCF

standart artiklar

student artik

tahmin edici dizisi, {T,;; n = 1}

0 veya 1 degeri alan agirlik fonksiyonu

bagimli degiskenlerin vektorii, y € R™*1

y nin tahmin vektorii, ¥ = X = X(X'X)"1X'y

n gozlemden alinan p degiskenin degerlerini gosteren veri matrisi

j. degiskenin i. gbzlemde aldigi deger, i = 1,2,...,nvej =1,2,..,p

tam veri vektord, ¥ = [Zobs, Zmiss]t

gbzlenebilen veri vektorii, tam olmayan veri (incomplete data)
gbzlenemeyen veri vektorii

biiyiik hata duyarlilig1 (gross-error-sensitivity)

Z skorlar, Z = (x — p) /o

gozlenen deger

bagimsiz degiskenler matrisi, X € R™*P

Tam matris yapist (completed)

konum tahmini

veriden hesaplanan 6rneklem ortalama vektorii

Ters Matris Tahmini ig¢in Kisith £; minimizasyonu (Constrained ¢
minimization for Inverse Matrix Estimation)

Belirlenmis kovaryans matrislerinin orant

Regresyon katsayilarindaki degisikligin etki 6l¢iisii

Regresyon tahmin edilen degerlerdeki degisikligin etki 6l¢iisii

Beklenti Maksimizasyon algoritmast (Expectation Maximization
algorithm)

Belirlenmis varyansdaki degisikligin etki 6l¢iisii

(Glasso Gauss @Q,,, Gaussian rank correlation, @,,-estimator as a scale)
Grafiksel Lasso (Graphical Lasso)

Genellestirilmis S-tahmincisi (Generalized S-Estimator)

Thmal Edilebilir (Ignorable)

Bagimsiz Bozulma Modeli (Independent Contamination Model)
Ceyreklikler Aras1t Dagilim Araligi (Inter Quantile Range)

k En Yakin Komsuluk imputasyonu (k Nearest Neighbor Imputation)

En Kiigiik Mutlak Cekme ve Segim Operatorii (Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator)

En Kiiciik Medyan Kareler Yontemi (Least Median of Squares)

Son Gozlemi Ileri Tasima (Last Observation Carried Forward)



LS

LTS

MAR
MCAR
MCD
MCMC
MI

ML
MMRWAL

MSD
MVE
NI
NNI
NPD

OCD(A)L

p-value

Q1

Q3
QUIC

PO
ROBI

SDO
SEQI
SKNN

THCM
TSGS

En Kiigiik Kareler Yontemi (Least Squares)

En Kii¢iik Budanmis Kareler (Least Trimmed Squares)

Rasgele Kayip (Missing at Random)

Tamamiyla Rasgele Kayip (Missing Completely at Random)

Minimum Kovaryans Determinant (Minimum Covariance Determinant)
Markov Zincirli Monte Carlo yontem (Markov Chain Monte Carlo)
Coklu Imputasyon (Multiple Imputation)

En Cok Olabilirlik tahmin edicisi (Maximum Likelihood estimation)
MM-Saglam Agirlikli Adaptif Lasso (MM-Robust Weighted Adaptive
Lasso)

Mabhalanobis Kare Uzaklik (Mahalanobis Squared Distance)

Minimum Hacim Elipsoidi (Minimum Volume Ellipsoid)

Ihmal Edilemez (Nonignorable)

En Yakin Komsuluk imputasyonu (Nearest Neighbor Imputation)

Belirli bir simetrik matrise en yakin pozitif tanimlanmig matris (Nearest
Positive Definite)

Aykirt Diizeltilmis Veri (Ayarlanabilir) Lasso (Outlier Corrected Data
(Adaptive) Lasso , (0CD — (A) Lasso))

p degeri, bir istatistiksel modele bagli olarak gozlemlenen orneklem
sonuclarinin (bir test istatistigi) ne kadar asir1 oldugunu o6lgmek igin
kullanilan bir fonksiyondur.

1.Ceyreklik (1.Quantile)

3.Ceyreklik (3.Quantile)

Kuadratik Ters Covaryans (Quadratic Inverse Covariance)

Tahmin Edici Aykiriligi (Predictor Outlyingness)

ROBimpute saglam atama, konum ve dagilim (scatter) i¢in saglam bir
tahmin edici ekleyerek daha saglam bir atama yontemi

Stahel Donoho Aykiriligi (Stahel Donoho Outlyingness)

SEQimpute kovaryansinin determinantini en aza indirerek bir veri
setindeki kayip degerleri
(sequential imputation)
Ardistk K En Yakin Komsuluk Imputasyonu (Sequential K Nearest
Neighbour)

Tukey—Huber Bozulma Modeli (Tukey—Huber Contamination Model)

Iki asamali genellestirilmis S-tahmin edicisi (two-step generalized S-
estimator)

sirayla tamamlayan ardistk imputasyon


https://tr.wikipedia.org/wiki/%C4%B0statistiksel_model
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1. GIRIS

Istatistik ve istatistik uygulamalar1 i¢in tam veriye ulagmak biiyiik dnem tagimaktadir.
Verilerin toplanmasi, 6zetlenmesi, ¢oziimlenmesi, analizi ve sonug¢ ¢ikarimi istatistik
biliminin konusu; dogru, yansiz ve giivenilir parametreler elde etmek amacidir. Tam
veri, tam olmayan veri ve kayip veri tiirleri ele alindiginda; aragtirmacilarin uygulamada
karsilagtig1 kayip veri sorunu ile ilgili ¢esitli yontem ve Oneriler mevcuttur. Benzer
sekilde arastirmacilarin uygulama siirecinde elde ettigi veri setinde aykir1 deger
sorunuyla da karsilasilmaktadir. Veri setindeki kayip veri ve aykir1 deger yapilar
birbirinden tamamen farkli durumlardir. Ayrica, hem aykir1 degeri belirleme problemi
hem de bu problemle basa ¢ikma yontemlerini belirleme ayri birer ¢alisma konusu
oldugu agiktir. Veri setine gore tek ve cok degiskenli yapilar goz Oniinde
bulundurularak, son zamanlarda ¢ok degiskenli bir veri setinde aykiri degerleri
belirlemek i¢in hiicresel ve satirsal aykiri deger bir arada degerlendirilen ¢alismalar

karsimiza ¢ikmaktadir.

Pek cok istatistiksel arastirmada, derlenen veri setlerinde eksiklikler, kayip veri olarak
adlandirilir ve bu problem aragtirmacilarin karsilagtigi bilinen bir sorundur. Baska bir
degisle, arastirmadaki anlamli bir degeri gizleyen, analiz asamasinda anketi anlaml
kilacak gozlemlenmemis degerlere kayip veri denir (Little ve Rubin 1987). Bu problem,
yapilacak istatistiki arastirmalarda kitle hakkinda anlamli kestirimler yapmamizi
etkileyecektir. Anket ve veri toplama maliyetinin yiiksek olmasi veri setinin kayip
degerler icermesinde etkili rol oynayabilir. Anket siirecindeki cevaplayicidan kaynakli
veri kayiplart da goz ardi edilmemelidir. Ornegin hanehalk: ile ilgili bir ankette
hanehalki iiyesi, gelir bilgisi ile ilgili bilgi vermeyi ret edebilir, anketteki diger tim
sorular1 cevaplayip gelir bilgisinin atlanmasim talep edebilir. Bu kayip, istatistiksel
analiz ve sonug¢ ¢ikarim siireglerini olumsuz etkileyecektir. Gergek hayattaki bu
olumsuz durum, teorik olarak istatistik biliminde 6rneklem ¢apinin azalmasi sorunu
olarak karsilastigimiz durumlara bir &rnektir. Kayip verinin, n 6rneklem hacmindeki
azalmaya sebebiyet verdigi aciktir. Kitlenin homojenligi fazla ise alinmasi gereken
orneklem biiyiikligliniin azaldigi bilinmektedir. Ancak kitledeki birimler arasinda

farklilagsma biiylidilkge dogru istatistiksel analizler i¢in biiylik 6rneklem hacmi almak
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gerekmektedir. Biiyiikk 6rneklem boyutu, standart hatayr azaltir. Standart hata biiyiirse,
onun kitlenin parametresini tahmin etme ya da kitleyi temsil etme becerisi azalmaktadir.
Yani daha fazla kayip hiicre olmas1 durumunda n 6rneklem hacmi azalmasi; yanliliga
sebep olabilir, standart hatayr artirabilir bu da kitlenin parametresini tahmin etme ya da
kitleyi temsil etme becerisini azaltmaktadir. Arastirmacilarin kayip veri problemini, elde
ettikleri veriler iizerinde yapacaklart analizlerden dogru sonuglar alabilmek igin
cozmeleri gerekmektedir. Bunun i¢in arasgtirmacilar, veriye yeni gézlemlerin eklenmesi,
kayip gozlemlerin veri setinden ¢ikartilmasi, kayip veriyi tahmin edici ile hesaplanmasi
ve elde edilen yaklasik degerlerin kayip veriler yerine kullanilmasi yontemlerinden

birini uygulayarak kayip veri problemini ¢6zmeye galisabilirler.

Kayip veri igin arastirmacilarin karsilastigi bu veri derleme siirecindeki sorunlara benzer
olarak, veri setinde aykir1 deger sorunlar ile de karsilasilmaktadir. Aykir1 deger; bir veri
kiimesinde, bu veri setinin geri kalaniyla tutarsiz gorlinen bir gdzlem olarak
tanimlanmistir (Barnett ve Lewis 1978). Bilindigi gibi arastirmalarda veri setlerindeki
gozlemlerin ayni yapiya sahip oldugunu bir bagka deyisle ayn1 dagilimdan geldigini
varsayilir. Veri setinde bulunan ve “digerlerinden farkli” olarak adlandirilan aykiri
degerleri belirlemek ve bu gozlemlere iligkin gerekli calismayr yapmak ve verinin
yapisini belirlemek arastirmacilarin daha dogru sonuclar elde etmesi i¢in gereklidir.
Ciinkii verinin yapisi, degisken sayisi ve verideki siipheli gozlemlerin sayist hangi
yontemin kullanilacagini belirlemektedir. Veri setindeki aykiri deger tek degiskenli
durumunda degiskenler tek tek ele alinarak kolaylikla belirlenebilir. Grafiksel yontemler
ve istatistiksel testler yardimiyla aykir1 degerler hakkinda bilgi sahibi olunabilir. Ancak
birden fazla degisken ele alindiginda ¢ok degiskenli bir yapida verilerin genel egilimine
uymayan gozlemlerin belirlenmesi olduk¢a zordur ve aykir1 degerleri belirlemek igin
farkli yontemler kullanmak gerekmektedir. Veri setindeki aykiri deger belirlendikten
sonra; aykirt degeri veri setinden c¢ikartma, aykiri degerin etkilerini azaltacak
istatistiksel yontemler kullanma veya aykir1 deger yerine yeni deger atama olarak uygun
yontem se¢imi yapilir. Aykiri deger tespit edilip belirlendikten sonra ¢oziimleme
asamasinda, son zamanlarda yapilan incelemeler sonucunda arastirmacilar, aykir
degerlerin veri setinden atilmasi yerine; imputasyon veya saglam tahmin yontemleri ile

aykir1 degerlerin parametre tahminine olan olumsuz etkilerinin en aza indirilmeye
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calismislardir. Aykirt degeri belirleme ve yerine deger atama problemlerinin yani sira,
bu aykir1 deger varliginda yapilacak kestirimler de baska bir ¢alisma konusu oldugu
unutulmamalidir. Bu problemle basa ¢ikmak icin, yapilacak istatistiki arastirmalarda
kitle hakkinda anlamli kestirimler yapmamiza yardimci olarak saglam kestirici

yontemler lizerine ¢alismalar mevcuttur.

Son zamanlarda ¢ok degiskenli veri setinde satirsal ve hiicresel aykir1 deger kavrami
iceren iki c¢esit yap1 ile karsilagsmaktayiz. Yani, ¢cok degiskenli yapida veride sadece
aykir1 deger varligindan s6z edemeyiz. Bu aykir1 degerin veri setindeki gézlemlenme
durumuna gore, satirsal ve hiicresel olmak tizere iki farkli aykiri deger tanimi karsimiza
cikmaktadir. Literatiirde bu iki tiir satirsal ve hiicresel aykir1 degerler genelde bir arada
ya da sadece satirsal oldugu durumlarda yapilan ¢alismalar dikkat ¢ekmektedir. Yani
cok degiskenli veri setinde sadece hiicresel aykir1 deger belirleme ve ¢oziimleme ile
ilgili ¢aligmalar nadirdir. Bu ¢alismada, ¢ok degiskenli veri setinde sadece hiicresel

aykir1 deger varliginda karsilagilan problemler ele alinacaktir.

Amag : Cok degiskenli veri setinde hiicresel aykir1 deger oldugu durumda yerine deger
atama (imputasyon) yontemleri incelenecek, imputasyonda istatistiksel olarak veri setini
en az etkileyecek sekilde kullanilan saglam (robust) yontemler tizerinde galisilacaktir.
Kayip veriyi ve aykirt degeri es zamanli, bir veri setinde degerlendirebilmek i¢in; ¢ok
degiskenli veri setinde kayip veri durumunda karsilagilan problem, hiicresel aykir1 deger
gibi degerlendirilecektir. Ornek bir veri setinde, saglam aykir1 deger ve kayip veri
imputasyon ydntem sonuclari, Onerilen yontem imputasyon sonuglari ve mevcut

uygulamada kullanilan imputasyon yontem sonuglar1 karsilastirilacaktir.

Literatiir Taramasi : Kayip veri ve aykir1 deger kavramlari istatistik biliminin basa

cikmak i¢in ugrastiklari birbirinden tamamen farkli iki problemdir. Bu iki konu igin
yapilan literatiir caligmalarinin detaylari ilgili boliim tarihgelerinde tekrar ele alinacaktir.
Bu ¢alismanin genel amacini tetikleyen baslica unsur, ¢ok degiskenli veri setinde son
zamanlarda yapilan c¢alismalarda karsilastigimiz hiicresel ve satirsal aykiri deger

kavramlaridir. 1960 larda ¢ok degiskenli veri setinde aykiri deger kavrami olarak



verideki aykir1 siralart (durum, olay veya satirlar1) tespit edebilen ve bu yontemlere
alternatif aragtiran caligmalar yapilmistir. Cok degiskenli veri setinde hiicresel aykir
deger, 2002 yilinda ilk hiicresel bozulma modeli olarak aragtirilmis ve daha sonra 2009
yilinda Alqallaf vd. (2002, 2009) tarafindan detayli olarak tanimlanmistir. Bu ¢alismalar
cok degiskenli veri setinde aykir1 deger probleminin, hiicresel ve satirsal aykirt deger
tanim bagliklar1 altinda incelenmesi gerekliligini dogurmustur. Asagida inceleyecegimiz
makalelerde; 6nce cok degiskenli yapida sadece aykiri deger kavrami kullanilirken,
sonra bu ifadenin hiicresel ve satirsal aykir1 deger olmak {izere iki tanim altinda nasil
zamanla gelistigine giizel bir 6rnek olacaktir. Son zamanlarda yapilan arastirmalarda bu
ifadelerin saglam teknikler ile bulusmasi ile birlikte, hiicresel ve satirsal bozulma

modeli olarak da gelistirildigini gorebiliriz.

Rocke (1996) calismasinda; ¢ok degiskenli konum ve 6lgegin saglam tahmini problemi
icin S-tahmincilerini, genellikle yapildigi gibi boyutuna bakilmaksizin, sabit bir p
fonksiyonunun 6l¢ek doniisiimlerini kullanarak tanimlamanin, bozuk bir sonuca yol
acabilecegini soylemistir. Yani, yiiksek boyuttaki tahmin edicilerin % 50' ye yaklasan
bir bozulma noktas1 olabilecegini, ancak yine de ana nokta kiitlesinden biiyiik mesafeler
olan aykir1 noktalar olarak reddedilemeyeceginden bahsetmistir. Bunun 6nemli pratik
sonuglar1 olan bir tiir yanilticiliga (nonrobustness) yol agacagi diisiincesiyle S-tahmin

edicilerinde iyilesme saglayan tahmin ediciler tanimlamistir.

Danilov vd. (2012) tarafindan yapilan arastirmada, veri kalitesini ve bir tahmin edicinin
performansini etkileyebilecek sorunlardan bahsetmislerdir. Veri kalitesi ile ilgili iki ana
konuyu veri yapisinin bozulmasi (aykirt degerler) ve veri tamamlama (kayip veriler)
olarak ele almiglardir. Temel bilesenler, kanonik korelasyon, dikriminant analiz vb. gibi
bircok saglam ¢ok degiskenli analiz teknigi i¢cin 6nem tasiyan; cok degiskenli konum ve
dagilim degerlerini tahmin etmek amaciyla, aykir1 deger ve kayip veri sorunu es
zamanli ele almislardir. Kayip veri ve aykir1 degerlerle es zamanli olarak basa ¢ikmak
icin ¢ok degiskenli konum ve dagilimin S-tahmin edicilerinin tanimini

genellestirmislerdir.



Agostinelli vd. (2015) tarafindan, ¢ok degiskenli konum ve dagilim matrisinin saglam
tahmini lizerinde durulmus ve verilerin, bagimsiz hiicresel ve satirsal aykir1 degerleri
icermesi durumda ¢alisilmistir. Cok sayida degisken ve az sayida durum igeren diiz veri
setleri durumunda, geleneksel saglam prosediirler tarafindan gergeklestirildigi gibi, bir
durumun yani satirin tiimiiniin genel olarak azaltilmasi, zayif sonuglara yol agabildigi
disiiniilmistiir. Hiicresel aykir1 degerlerle etkin bir sekilde basa g¢ikabilen ve ayni
zamanda satirsal aykir1 degerler altinda iyi performans gosterebilecek yeni nesil saglam

tahmin ediciler ele alinmstir.

Rousseeuw ve Bossche (2017) tarafindan yapilan arastirmada, ¢ok degiskenli bir veri
seti lizerinde galisip, p boyutlarindaki n durumdan olusan ve genellikle n X p boyutlu
veri matrisinde depolanan gergek verilerin aykir1 degerler igerebilecegini
vurgulamislardir. Duruma gore aykirt degerlerin, veri analizini olumsuz etkileyebilecek
veya beklenmedik bilgilerin degerli olabilecegi istenmeyen hatalar olabilecegine dikkat
cekmislerdir. Istatistik ve veri analizinde, aykir1 deger genellikle veri matrisinin bir
sirasina karsilik geldigini ve bu aykir1 degerlerin tespit edilmesi igin yontemlerin
yalnizca satirlarin en az yarisi temiz oldugunda c¢alistigini sdylemislerdir. Ancak
genellikle bir¢ok sira, her bir degiskene (siitun) ayr1 ayr1 bakilarak goriilemeyen birkag
bozulmus hiicre degerine sahip oldugu vurgulanmistir. Degiskenler arasindaki
korelasyonlar1 dikkate alan ¢ok degiskenli bir 6rnekte, aykirt veri hiicrelerini saptamak

i¢cin yontem Onermislerdir.

Croux ve Ollerer (2015) tarafindan yapilan yorumlarinda, hem hiicresel hem de satirsal
bozulmaya dayanikli, ¢ok degiskenli konum ve dagilim igin bir tahmin edici
onermelerinden bahsedilmistir. Literatiirde belirtildigi gibi, dagilim matrisinin tahmini
“kose tas1” dir ve uygulamalar (ana bilesen analizi, faktér analizi ve ¢oklu dogrusal
regresyon), kovaryans matrisi X yerine kovaryans matrisinin tersi & = X~1 matrisini
gerektirir. Onerilen iki asamali genellestirilmis S-tahmin edicisinin (TSGS, two-step
generalized S-estimator) tersi, kovaryans matrisinin tersinin bir tahminini verecegini
soylemislerdir. Onerilen iki asamal1 genellestirilmis S-tahmin edicisi, hem hiicresel hem

de satirsal bozulma altinda var olan tam ve saglam bir tahmin edici oldugu tespit



edilmistir. Yaptiklar1 Simiilasyon deneylerinde gesitli bozulma semalari denenmis ve

onerilen TSGS’ nin bunlarin hepsinde ¢ok iyi performans gosterdigini belirtmislerdir.

Tarr vd. (2016) tarafindan yapilan arastirmada, temel bilesen analizi ve dogrusal
diskriminant analizi gibi bir¢ok standart teknigin dogal olarak aykir1 degerlere duyarl
oldugu saglam tekniklere biiyiik ihtiya¢ oldugu vurgulanmistir. Standart saglam
prosediirler, bir veri matrisinin gozlem siralarinin (satirlarinin) yarisindan daha azinda
bozulma oldugunu varsayar; ancak bu varsayimin, gozlenen ozelliklerin sayist fazla
oldugunda gercek¢i olmayacag diisiiniilebilir. Hiicresel bozulma altinda kovaryans ve

ters kovaryans matrisleri tahmin etme problemi tizerinde ¢alismislardir.

Leung (2016) tarafindan yapilan ¢alismasinda; hiicresel aykir1 degerlerin, biiyiik boyutlu
veri kiimelerinde satirsal aykirt degerle birlikte ortaya ¢ikmasi vurgulanmistir. Son
caligsmalar, bu tiir veri kiimelerine uygulandiginda geleneksel yiiksek kirilma noktasi
prosediirlerinin basarisiz olabilecegini gostermistir. Amaglarinin ¢ok degiskenli konum
ve dagilim matrisini tahmin etmek ve her ikisi de ¢cok degiskenli veri analizinde kose
taglart olan ¢ikarim icin katsayilar ve giiven araliklar regresyonunu tahmin etmek
oldugunda bu sorunu géz éniinde bulundurduklarmi séylemislerdir. Ik sorunu ¢ézmek
icin, hiicresel ve satirsal aykir1 degerleriyle basa ¢ikmak icin iki adimli bir prosediir
onerilmistir. Daha sonra konum ve dagilim matrisini tahmin etmek igin Onerilen iki
asamali prosediir uygulamiglardir. Simiilasyon sonuglart ve gergek veri ornekleri,
Onerilen yontemlerin hem hiicresel hem de satirsal aykiri degerlerle benzer sekilde bas

edebildigi gosterilmistir.

Leung vd. (2016) tarafindan yapilan arastirmada hiicresel aykiri degerler, nispeten
bliylik boyutlu modern veri kiimelerinde satirsal aykir1 degerler ile birlikte ortaya
ciktigin1  belirtmislerdir. Son c¢alismalar, bu tiir veri kiimelerine uygulandiginda
geleneksel saglam regresyon yontemlerin basarisiz olabilecegini gostermistir. Satirsal
aykir1 degerler igin saglam regresyon hakkinda genis bir literatiir varken, sadece
hiicresel aykir1 degerler icin dar bir literatiir oldugunu, ek olarak regresyon baglaminda

hiicresel ve satirsal aykir1 deger tipi i¢in literatiiriin yetersiz oldugunu vurgulamislardir.



Hiicresel ve satirsal aykirt degerleriyle basa cikabilen {i¢ adimli bir regresyon tahmin
edicisi onermislerdir. Ayrica, tahmin edicilerinin merkezi regresyon modeli dagiliminda

tutarl ve asimptotik olarak normal oldugunu kanitlamiglardir.

Benzer sekilde Leung vd. (2017) arastirmalarinda, satirsal aykirit degerleri i¢in saglam
tahmin tizerine genis bir literatiir oldugunu, ancak sadece hiicresel aykiri degerler igin
yetersiz bir literatiir varligindan bahsedilmistir. Cok degiskenli konum ve dagilim
matrisi tahmininin, ¢cok degiskenli veri analizinde bir kose tasi oldugu vurgulanmustir.
Cok degiskenli konum ve dagilim matrisinin hiicresel ve satirsal aykiri degerlerin
varliginda saglam bir tahmin ger¢eklestirmesi igin 2016 da iki asamali Onerilen
yaklagimlarini tekrar ele almiglardir. Bir simiilasyon calismasi ve gercek bir veri
ornegiyle, orijinal iki asamali prosediiriin aksine, degistirilmis iki asamali yaklagimin
yilksek boyutta iyi performans gosterdigini belirtmislerdir. Ayrica, degistirilmis
prosediiriin hiicresel ve satirsal veri bozulmasinda orijinal prosediirden ve diger son

teknoloji iirlinli saglam prosediirlerden daha iyi performans gosterdigini sdylemislerdir.

Maronnaa ve Yohai’ de (2017) yazarlarin amaci, kontrol edilebilir bir sonlu-6rnek
etkinligine (efficiency) ve biiylik p i¢in uygulanabilirlige sahip, oldukca saglam
olmalart anlaminda sadece yiiksek bir bozulma noktasina degil ayn1 zamanda nispeten
diisiik bir kontaminasyon yanliligima (contamination bias) sahip, ¢ok degiskenli konum
ve dagilimin en iyi tahmin edicilerini segmektir. En sik kullanilan tahmin edicilerin bu

bakimdan tatmin edici olmadigini diisiinmiislerdir.

Rousseeuw ve Bossche (2015) tarafindan yapilan arastirmada yazarlar, hiicresel ve
satirsal aykir1 degerlerin kombinasyonunu ele almak i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir
tahmin edici Onermislerdir. Hiicresel bozulma kendi basina yeterince zor olsa da,
verilerde hem hiicresel hem de satirsal aykirt degerlerin meydana gelebilecegi gergekei
durumun daha da zor oldugunu dile getirmislerdir. Gelistirilen yontemlerle, aykir
degerlerin bir tiiriiyle ya da digeriyle basedebilecegini, ancak her ikisiyle birden

basedilemeyecegini vurgulamislardir. Onerdikleri yontemin, su anda hiicresel ve satirsal



aykirt degerlerin kombinasyonu ile basa ¢ikmak i¢in mevcut en iyi yontem oldugunu

distinmiiglerdir.

Machkour vd. (2017a) tarafindan yapilan arastirmada, saglam lineer regresyon tahmin
edicilerinin ~ bliylik ¢ogunlugunda, satirsal aykir1 degere karst saglamliga
odaklanildigindan bahsetmektedir. "Yiiksek bozulmali" olarak adlandirilan tahmin
ediciler bile, regresyon matrisi satirlarinin gogunun aykirt degerlerden etkilenmedigi
varsayimina dayanmaktadir. Yakin zamanda, ilk kez hiicresel saglam regresyon tahmin
yontemleri gelistirilmistir. Calismalarinda, hiicresel ve satirsal aykiri degerlerin
bozulmus oldugu kosulsuz veya az belirlenmis dogrusal regresyon problemlerine ¢6zliim
bulma sorunu arastirilmistir, saglam degisken secimi yapmak i¢in gereken 'saglam
ozellikleri' tamimlanmistir. Model se¢imi i¢in, hiicresel aykiri degerleri dikkate alan
saglam agirlikli ve uyarlanabilir Lasso tipi diizenleyici bir terim Onerilmis ve analiz

edilmistir.

Machkour vd. (2017b) tarafindan yapilan arastirmada, agiklayici degisken sayisinin
ornek boyutunu astigi aralikli (sparse) modeller irdelenmistir. Yiiksek boyutlu
ortamlarda, bir¢ok aykirt degerden sorumlu tek bir bozulmus tahmin ediciye sahip
olabilecegi diisiinilmistiir. Bu tahmin edici ile ortaya konan aykiri degerler, mevcut
herhangi bir saglam tahmin edicinin kirllma noktasini kolayca asacagi belirtilmistir.
Ancak, birgok veri seti, yiiksek oranda ve bagimsiz olarak bozulmus tahmin ediciler
icerir. Bu nedenle, yeni bir saglam ve seyrek tahmin edici Onerilmistir. Onerilen
yonteminin bir avantaji, hesaplama karmagsikligimin ¢ok daha az olmasidir. Veri
kiimesinde yiiksek derecede bozulmus tahmin edicinin istesinden geldigi ve klasik

bozulma modeli altinda iyi performans gosterdigi belirtilmistir.

Toka vd. (2021) tarafindan yapilan arastirmada, regresyon analizi ile ilgili iki ana husus,
aykirt degerlerin varlifinda tahmin ve degisken secimi ele alinmigtir. Popiiler saglam
regresyon tahmin yontemleri ayni anda saglam tahmin ve degisken se¢imine ulagsmak
icin degisken se¢im yontemleriyle birlestirilmistir. Yakin tarihli ¢alismalarin, tahminde

kullanilan saglam tahmin yontemlerinin ve degisken se¢im prosediirlerinin yalnizca veri



setindeki satirsal aykiri degerlere direngli oldugu vurgulanmistir. Saglam tahminin
satirsal aykir1 degerlerle basa ¢ikabildigini ancak, hiicresel aykir1 deger olmasi
durumunda ¢ok degiskenli istatistiklerde hiicresel aykir1 degerlerin yapilan saglam
tahminlerle kolayca ¢oziilemedigini gézlemlemislerdir. Calismalarinda, verilerde hem
hiicresel hem de satirsal aykir1 degerlerle basa ¢ikabilmek i¢in saglam bir tahmin ve
degisken secim yontemi Onermislerdir. Simiilasyon sonuglariyla, dnerilen tahminin ve
degisken se¢im prosediiriiniin, hiicresel ve satirsal aykiri degerlerin varliginda iyi

performans gosterdigini ortaya koymuslardir.

Literatiir taramasinda goriildiigii gibi, cok degiskenli yapida hiicresel ve satirsal aykir
deger problemi ile basa ¢ikabilmek i¢in; korelasyon yapilarini dikkate alan yontemler,
kovaryans ve kovaryans matrisinin tersinin tahminine iliskin yontemler, konum ve
dagilim matrisinin tahminleri ve bunlarin saglam tahminleri i¢in genellestirilmis S-
tahmin ediciler, M-tahmin ediciler, Lasso tipi degisken secim operatorleri vb.
yontemler Onerilmistir. Ancak burada dikkat ¢eken ortak diisiince; cok degiskenli veri
setinde hiicresel ve satirsal aykir1 deger genelde bir arada ele alinmis ve satirsal aykiri
deger i¢in genis literatiir ¢alismalariyla karsilasilmasidir. Ayrica sadece hiicresel aykir
deger icin yetersiz literatiir calismast oldugu ve saglam yontemlerin satirsal aykiri deger
ile basa ¢ikabilir iken hiicresel aykir1 degerlerin kolayca ¢oziilemedigi gozlemlenmistir.
Bu dogrultuda, ¢ok degiskenli veri setinde sadece hiicresel aykirt deger oldugunda, bu

problemle basa ¢ikabilmek i¢in saglam yontemler tizerinde ¢alisilmasi planlanmaktadir.



2. KAYIP VERI ve KAYIP VERIi YONTEMLERI iCIN GENEL BIiLGILER

Pek cok istatistiksel arastirmada, derlenen veri setlerinde eksiklikler bulunur. Veri
setlerindeki bu gozlemlenemeyen degerler, kayip veri olarak adlandirilir ve bu problem
arastirmacilarin karsilastigi yaygin bir sorundur. Bu problem, yapilacak istatistiki
aragtirmalarda kitle hakkinda anlamli kestirimler yapmamizi etkileyecektir. Bagka bir
degisle, arastirmadaki anlamli bir degeri gizleyen, analiz agamasinda anketi anlamli
kilacak gozlemlenmemis degerlere kayip veri denir (Little ve Rubin 1987). Kayip
veriler, deneysel (empirical) arastirmalarda yaygin bir sorundur ve esasen her ¢alismada
ortaya ¢ikar. Ozellikle biiyiik gruplar iizerinde yiiriitiilen calismalarda bilgilerin tiim
durumlar i¢in tamamlanmasi neredeyse olanaksizdir (Cool 2000). Anket ve veri toplama
maliyetinin yiiksek olmasi veri setinin kayip degerler igermesinde etkili rol oynayabilir.
Anket siirecindeki cevaplayicidan kaynakli veri kayiplar1 da goz ardi edilmemelidir.
Ornegin, saglik sektoriindeki karsilasilan zamana ve hastalik gesitlerine bagli, az sayida
gozlem imkani olan hastalik ve tedavi i¢in arastirilan verinin Olglim asamasindaki
zorluklar da unutulmamalidir. Ya da hanehalki ile ilgili bir ankette hanehalki tiyesi, gelir
bilgisi ile ilgili bilgi vermeyi ret edebilir, anketteki diger tiim sorular1 cevaplayip gelir
bilgisinin atlanmasinm1 talep edebilir. Arastirmacilarin kayip veri problemini, elde
ettikleri veriler iizerinde yapacaklari analizlerden dogru sonuglar alabilmek igin
cozmeleri gerekmektedir. Bunun i¢in arastirmacilar, kayip veri problemi ¢oziimlemeleri

icin bir¢cok yontem tizerinde ¢alismiglardir.

2.1 Kayip Verinin Tarihi Kronolojisi

Veri analizi yaparken veri setinde ¢esitli nedenlerle ortaya ¢ikan kayip verilerin olmasi
problem yaratmaktadir. Sebeplere dayali ortaya ¢ikan bilgi kayb1 uygun teknikler ile
tamamlanmalidir. Zamanla bu konuya olan ilgi arttik¢a yapilan ¢aligmalarin sayist da
artmistir. Kayip veri ¢oziimleme caligmalart 1930 larda baglamis olsa bile biiyiik
atilmlar bilgisayar teknolojisindeki ilerlemelerle birlikte 1970 lerde maksimum

olabilirlik tahmini teknikleri ve ¢oklu imputasyonun ortaya ¢ikmasiyla baglamistir.
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Rubin’ e (1976) gore, ¢ok degiskenli normallik ile ilgili baz1 makalelerde (Wilks 1932,
Anderson 1957, Afifi ve Elashoff 1966, Hocking ve Smith 1968, Hartley ve Hocking
1971), kayip verilere neden olan siiregle ilgili varsayim, veri setindeki her bir degerin
esit derecede kayip olmasi gibi goriinmektedir. Ayrica varyans analizi ile ilgili diger
makalelerde (Hartley 1956, Healy ve Westmacott 1956, Wilkinson 1958, Rubin 1972,
1976), bagimli degiskenlerin degerlerinin, gozlemlenecek degerlere bakilmaksizin kayip

veri varsayildigini soylemistir.

Rubin’ in (1976) kayip veri diizeneklerini siniflandirmasi, kayip veri arastirmalarina
ilgiyi arttirmistir. Literatiire baktigimizda yerine deger atama ile ilgili caligmalar Rubin’
in 1976 yilinda yaptig1 calisma ile baglamistir. Giliniimiizde kullanilan kayip veri ve

yerine deger atama terminolojisi ilk kez Little ve Rubin tarafindan kullanilmistir.

2.2 Kayip Veri Tanim

Veri Matrisi: Geleneksel olarak, veri matrisinin satirlari, durumlar, gozlemler veya
olaylar olarak da adlandirilan birimleri temsil eder ve siitunlar, her birim igin 6l¢iilen
degiskenleri temsil eder. Little ve Rubin (1987), veri setine ait bilginin cebirsel olarak
dikdortgensel yapida oldugu ve bu varsayim altinda istatistiki arastirmalarin yapildigin
aciklamistir. Matristeki bazi girdiler gbzlenmediginde bu dikdortgensel yapiyr bozacak
kayip hiicre, arastirmadaki istatistikleri etkileyecektir. Veri matrisinde hangi degerlerin
gozlemlendigini ve hangi degerlerin kayip oldugunu gosteren veri matrisi yapisi

asagidaki gibi tanimlanmustir (Little ve Rubin 2002).

2.2.1 Tam veri (Complete-Data)

Veri matrisinde y;;, j. degiskenin i. gozlemde aldigi deger olsun. Bu durumda n
gozlemden alinan p degiskenin degerlerini gosteren veri matrisine Y dersek, kayip verisi
olmayan dikdortgen veri seti Y = (y;;)’ lere tam veri (complete data) denir. Burada,
i=12,..,nvej=1.2,..,p dir. Tam-veri matrisi asagidaki gibi verilmektedir. Veri

matrisindeki y;;* ler gergek sayilardir.
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Yii. " Yip
Y: . . .

Yn1i ° Ynp

nxp

2.2.2 Tam-olmayan veri (Incomplete-Data)

Aragtirmalar sonucunda elde edilen veri setlerini, vektér yapisinda ele almak
miimkiindiir. Bu durumda, gozlenebilen veriler Y,;,s vektoriiyle, gézlenemeyen veriler

iSe Ypniss vektori ile tanimlansin. Belli bir tanimlama sonucunda bir Y vektorii Y =

[l_fobs, Zmiss]t bi¢iminde ele alinabilir. Boylece Y veri vektorii tam veri, Y, iSe tam-

olmayan veri vektorii ya da kisaca tam-olmayan veri (incomplete data) olarak

isimlendirilmektedir. Burada, Y = [Zabs,Zmiss]t birlikte alindiginda tam veri degerini
olusturur. Y,;ss degeri bizim tarafimizdan bilinmedigi i¢in Y, ;s gozlemlenen (observed)
veriler tam-olmayan (incomplete) veridir. Asagidaki matris formatindaki daireler kayip
degerleri belirtir. Tiim matris, kargilik gelen mevcut degerlerle verinin gbzlenen bir Y,
boliimiine ve eksik degerlerin bilinmeyen gergeklesmeleri ile verilerin kayip bir Y5

kismina boliinebilir.

Yii Yiz % Yip -
Y = (yij) = ° ik = [Xobs' XmiSS]
Yn1  Yn2 ° .- Ynp nxp

o t . - . . " .
Eger Y = [ZDbS,XmiSS] tam veri degeri, Y =Y, ise Orneklem verileri tamamen

gozlemlenmistir (completely observed) diyebiliriz (Buuren 2012).
2.2.3 Kayip veri (Missing Data)

Veri matrisinde y;;, j. degiskenin i. gézlemde aldig1 deger olsun. Burada, i = 1,2, ...,n
ve j =1,2,..,p’ dir. M = (my;) olacak sekilde kayip veri gosterge matrisi (missing

data indicator matrix) tanimlayalim. Burada m;;” lerin aldig1 deger; y;; degiskeni kayip
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veri ise m;; = 1 ve y;; degiskeni mevcut veri ise m;; = 0 degerini alsin. Kayip veri

gosterge matrisi M, asagidaki gibi verilmektedir.

myp o My 1 01 - 1
Mp1 0 Mpyp o 11 -1 nxp

nxp

Bu durumda n gozlemden alinan p degiskenin degerlerini gosteren veri matrisine Y
dersek, kayip verisi olan dikdortgen veri seti ¥ = (y;;)’ lere kayip veri (missing data)

denir.

Literatiirde kay1p veri ile ilgili karsilasilan iki terim ile ilgili olarak, Enders (2010) kayip
veri yapilari (patterns) ile kayip veri mekanizmalar1 (mechanisms) arasindaki ayrimi iyi
yapmanin yararini vurgulamistir. Bu terimlerin aslinda ¢ok farkli anlamlara sahip
olmasina ragmen, arastirmacilar bazen bunlari birbirlerinin yerine kullandiklarini tespit
etmistir. Kayip veri yapilari, bir veri kiimesinde goézlenen ve kayip degerlerin
yapilandirilmasini ifade ederken; kayip veri mekanizmalar1 6lciilen degiskenler ve kayip
veri olasilig1 arasindaki olast iligkileri agikladigini belirtmistir. Kayip veri yapisinin
sadece verilerdeki "bosluklarin" yerini agikladigini ve verinin neden kayip oldugunu
aciklamadigina dikkat ¢cekmistir. Kayip veri mekanizmalari, kayip veriler i¢in nedensel
bir agiklama sunmasa da, veri seti ve kaylp deger arasindaki genel matematiksel
iligkileri sunmaktadir (6rnegin, bir anket tasariminda, egitim diizeyi ile kayip veri
egilimi arasinda sistematik bir iligki olabilir). Bahsi gecen bu iki terimin tanimlarim

daha detayl gostermeye calisalim.
2.3 Kayip Veri Yapilan (Pattern)

Veri matrisi, n gozlemden aliman p degiskenin degerlerini gosteren, kayip verisi

olmayan dikdortgensel Y = (y;;)* ler

13



Yii. " Yip
Y: . . .

Yn1i ° Ynp nxp
seklinde olmak {izere, veri kiimesindeki kayip veriyi belirleyebilmek icin gosterge

matrisi M,

My = Myp 1 01 - 1
Mp1 0 Mpyp 0 11 - 1y

nxp

sekildeki gibi elde edildiginde; kayip veri yapist kolaylikla goriilir. Kayip veri
literatiirlinde alt1 ¢esit veri yapisi ile karsilagilmaktadir. Veri setinde kayip verinin
olusturdugu kisimlar taranarak gosterildiginde kayip veri yapilart Sekil 2.1 deki gibi
siniflandirilmaktadir, burada golgeli alanlar veri kiimesindeki kayip degerlerin yerini

temsil etmektedir.
2.3.1 Tek degiskenli yap1 (Univariate Pattern)

Sekil 2.1 de bulunan Panel A' daki tek degiskenli yapi (univariate pattern), veri
kiimesindeki degiskenlerden sadece tek bir degiskende kaybin olustugu yapidir. Bazi
caligmalarda tek degiskenli bir yap1 ile ender karsilasilir, ancak genellikle deneysel
calismalarda ortaya ¢ikabilir. Ornegin, dort degiskenli veri seti Y;, Y, ve Y3' iin manipiile
edilmis degiskenler (6rnegin, bir ANOV A tasarimindaki denekler arasi faktorler) ve Y,'
iin tamamlanmamis sonu¢ degiskeni oldugunda, tek degiskenli yapiyr gostermektedir

(Enders 2010).
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(A) Univariate Pattern (B) Unit Nonresponse Pattern

Y, Y Y3 Y, Yy Y, Y3 Y,
(C) Monotone Pattern (D) General Pattern

Y, Y, Y, Y, Y, Y, Y, Y,

(E) Planned Missing Pattern (F) Latent Variable Pattern

Y, Y2 Y3 Y, 3 Y2 Y3 Y,

Sekil 2.1 Kayip Veri Yapisi. Alti tipik kayip veri yapisi. Golgeli alanlar, dort degiskenli
veri kiimesindeki kayip degerlerin konumunu temsil eder (Enders 2010)

2.3.2 Birim cevapsizlik yapisi (Unit Nonresponse Pattern)

Panel B, birim cevapsizlik yapist (unit nonresponse pattern) olarak bilinen kayip
degerlerin bir yapilandirmasini gosterir. Burada, ayn1 gézlemlerin baz1 degiskenlerdeki
degerleri elde edilemez. Bu yap1 genellikle ¥; ve Y,' nin 6rnekleme ¢ergevesinin her
tiyesi icin kullanilabilen o6zellikler oldugu ve Y; ve Y,' {in ayni belli birimlerinde
kayiplarin oldugu bir anket arastirmasinda ortaya ¢ikar. Ornegin, sayim yolu ile yapilan
bir arastirmada Y; ve Y,' nin verilerinin kayip olmayan verilerine karsilik, Y; ve Y,' iin
baz1 katilimcilarin cevap vermeyi reddettigi sorular oldugu ve bu retlerin olusturdugu

kayiplarin ayni gozlemlerden olustugu anket arastirmasinda ortaya ¢ikar (Enders 2010).
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2.3.3 Tekdiize yap1 (Monotone Pattern)

Genellikle tekrarlanan Slgiimlerde veya uzun siireli veri kiimelerinde bir denek belirli
bir zaman diliminde c¢alismadan ayrilirsa, verileri dogal olarak sonraki tiim zaman
dilimlerinde kayip olacaktir. Panel C' deki tekdiize kayip veri yapisi (monotone pattern)
tipik olarak katilimcilarin ayrildigir ve asla geri donmedigi uzun siireli kesitsiz bir
calisma ile iliskilidir (literatiirde bazen asinma olarak ifade edilir). Ornegin, yeni bir ilag
icin, katilimcilarin ilaca olumsuz reaksiyonlar1 oldugu i¢in ¢aligmay1 biraktiklart klinik
bir calisma diisiiniildiigiinde, belirli bir degerlendirmede kayip veri bulunan olaylar, her
zaman sonraki olgtimlerden kayip olur (Enders 2010). Maksimum olabilirlik ve ¢oklu
imputasyonun matematiksel karmasikligini biiyiik 6l¢iide azalttig1 ve yinelemeli tahmin
algoritmalarina olan ihtiyaci ortadan kaldirabildigi icin monoton kayip veri yapilar

dikkat ¢ekicidir (Schafer 1997).

2.3.4 Genel yapi (General Pattern)

Genel kayip veri yapisi, kayip degerlerin en yaygin yapilandirmasidir. Panel D' de
goriildiigli gibi, genel yap1 (general pattern), veri matrisi boyunca gelisigiizel bir tarzda
dagilmis kayip degerlere sahiptir. Goriiniiste rastgele yap1 yanilticidir, ¢iinkii degerler
hala sistematik olarak kayip olabilir. Ornegin, ¥; degerleri ile Y,' deki kayip verilerin
egilimi arasinda bir iliski olabilir. Kayip veri yapisinin; kayiplik nedenlerini degil, kayip

degerlerin yerini tarif ettigini hatirlamak énemlidir (Enders 2010).

2.3.5 Dosya eslesme yapisi (File Matching Pattern)

Kasitli olarak kayip veriler iireten bir dizi tasarimini ele alalim. Burada degiskenlerin
herhangi biri tamamen gozlenmis, diger degiskenler ise birbirleriyle gézlem sayis1 kadar
gbzlenememis olsun. Dosya eslesme yapist (file matching pattern), degiskenler
arasindaki iligkiler tam veri olmadan elde edilebilecek sekilde form yapisina gore 6zel
olarak belirlenir. E Panelinde planlanan kayip veri yapist (planned pattern), Graham vd.

(1996) tarafindan 6zetlenen ii¢c formlu anket tasarimia karsihik gelmektedir. U¢ formlu
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tasarimin arkasindaki temel fikir, anketleri farkli formlara dagitmak ve her katilimciya
formlarin bir alt kiimesini uygulamaktir. Ornegin, Panel E' deki tasarim dort anketi iig
forma dagitir, boylece her form Y; icerir, ancak Y,, Y; veya Y, eksiktir. Planlanan kayip
veri yapilari, ayn1 anda katilimci yikiinii azaltirken ¢ok sayida anket Ogesinin

toplanmasinda yararlidir (Enders 2010).

2.3.6 Gizli degisken yapis1 (Latent Variable Pattern)

Degiskenlerden biri 6rneklemin tamaminda gozlenmedigi, Panel F' deki gizli degisken
yapisi (latent variable pattern), yapisal esitlik modelleri (structural equation models)
gibi gizli degisken analizlerine 6zgiidiir. Bu yapida gizli (latent) degiskenlerin degerleri
tiim ornek icin kayiptir. Ornegin, bir agiklayici faktdr analizi modeli (confirmatory
factor analysis), bir dizi belirgin gosterge degiskeni (6rnegin, Y; ile Y3) arasindaki
iligkileri agiklamak i¢in gizli bir faktor kullanir, ancak skorlar faktorii tamamen kayiptir.
Gizli degisken yapilari, kayip veri problemi olarak gormek gerekli olmasa da,

arastirmacilar bu modelleri tahmin etmek i¢in kayip veri algoritmalarin1 uyarlamiglardir

(Enders 2010).

2.4 Kayip Veri Mekanizmasi (Mechanism)

Kayip verileri ortadan kaldirmak i¢in kullanilan yontemler kayip verilerin olusum
mekanizmasina baghdir. Kayip veri mekanizmasinin iyi bilinmesi kayip veri

probleminin ¢6ziimiinde dogru analiz yontemi olur.

Allison (2001) kayip verilerle ilgili siniflamay1 dort baslik altinda asagidaki sekilde
yapmistir.

2.4.1 Tamamyla rasgele kayip (Missing Completely at Random, MCAR)

Belirli bir Y degiskeninde kayip veri oldugunu varsayalim. Y* deki verilerin kayip olma

olasiligl, Y' nin kendisinin degeri veya veri kiimesindeki diger degiskenlerin degerleri
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ile ilgisiz ise, Y tizerindeki verilerin tamamen rastgele kayip (MCAR) oldugu séylenir.
Bu varsayim tim degiskenler i¢in karsilandiginda, tam veriye sahip bireyler kiimesi,
orijinal gbzlem kiimesinden basit bir rastgele alt 6rnek olarak kabul edilebilir. MCAR' in
Y' deki kayibin bagka bir X degiskenindeki kayip ile iligkili olmasina izin verdigi
unutmamalidir. Kayip olma durumunun belirlenen degiskenlerle ilgili degildir. Ornegin,
yasglarini rapor etmeyi reddeden insanlar gelirlerini rapor etmeyi reddetseler bile,
verilerin rastgele tamamen kayip olmasi yine de miimkiindiir. MCAR kosullarinin
saglanip saglanmadigi genellikle cevap verenler ile vermeyenler arasinda gézlemlerin

dagilimlarinin karsilastirilmasiyla test edilebilir.

2.4.2 Rasgele kayip (Missing at Random, MAR)

Analizdeki diger degiskenleri kontrol ettikten sonra, Y' deki verilerin kayip olma
olasilig1 Y' nin degeri ile ilgisiz ise, Y lizerindeki verilerin rastgele kayip (MAR) oldugu
sOylenir ve oldukca zayif bir varsayimdir. X' in her zaman gozlemlendigi ve Y' nin
bazen kayip oldugu yalnizca iki X ve Y degiskeni oldugunu varsayildiginda, hem Y hem
de X verildiginde Y ile ilgili verilerin kayip kosullu olasiliginin, sadece X ile verilen Y
tizerindeki kayip verilerin olasiligina esit oldugu anlamina gelir. MAR durumunun
karsilanip karsilanmadigini test etmek imkansizdir ve nedeni sezgisel olarak agik
olmahdir. Kayip verilerin degerlerini bilmedigimiz i¢in, kayip veriler olan ve
olmayanlarin degerlerini, bu degisken {izerinde sistematik olarak farklilik gosterip

gostermediklerini gormek icin kiyaslayamayiz.

2.4.3 ihmal edilebilir (Ignorable, I)

Kayip veri mekanizmasinin, (a) verilerin MAR olmas1 ve (b) kayip veri siirecini
yoneten parametrelerin tahmin edilecek parametrelerle ilgisiz olmasi durumunda ihmal
edilebilir kayp (I) oldugu sdylenir. Thmal edilebilir kayip temel olarak, kayip veri
mekanizmasinin tahmin siirecinin bir parcasi olarak modellenmesine gerek olmadig:
anlamma gelir. Bununla birlikte, verileri verimli bir sekilde kullanmak i¢in kesinlikle

0zel tekniklere ihtiyag vardir.
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2.4.4 Thmal edilemez (Nonignorable, NT)

Veriler MAR degilse, kayip veri mekanizmasinin ihmal edilemez kayip (NI) oldugunu
sOylenir. Bu durumda, ilgili parametrelerin iyi tahminlerini elde etmek i¢in genellikle
kayip veri mekanizmasi modellenmelidir. Thmal edilemez kayip veriler icin yaygmn
olarak kullanilan bir yontem, bagimli degisken iizerinde se¢im yanlilig1 olan regresyon
modelleri i¢in Heckman' m (1976) iki asamali tahmin edicisidir. Ne yazik ki, ihmal
edilemez kayip verilerle etkili bir tahmin i¢in genellikle kayip veri siirecinin dogasi
hakkinda ¢ok iyi bir 6n bilgiye ihtiya¢ vardir, ¢linkii veriler hangi modellerin uygun
olacagi hakkinda bilgi icermez ve sonuglar tipik olarak model se¢imine karsi ¢ok hassas

olacaktir.

2.5 Kayip Veri Coziimleme Yontemleri

Kayip veri durumunda ¢oziimleme yontemi olarak literatiirde karsilagilan temel iki

yontem, veri silme ve veri atama yontemleri olarak asagidaki gibi tanimlanmistir.

2.5.1 Veri silme yontemleri

Kayip gozlemlerin veri setinden ¢ikartilmasi 6rneklem hacminde kritik ve hassas bir
azalmaya yol agabilir ve veri silme durumu analizlerdeki kitle parametresinin kitleyi
temsil etme becerisinde azalmaya neden olacaktir. Ornegin, saglik sektoriindeki
karsilagilan zamana ve hastalik ¢esitlerine bagli, az sayida gézlem imkan1 olan hastalik
ve tedavi i¢in arastirilan ¢ok degiskenli yapidaki veride; kayip verili satira ait, tim
satirsal gozlemlerin veri setinden ¢ikartilmasi 6rneklem hacminde 6nemli bir azalmaya
yol agabilir ve yeterli biiyiikliikte diizenlenmis bir érneklem, yetersiz biiyiikliikteki bir

ornekleme doniisebilir.

Kitlenin homojenligi fazla ise alinmasi gereken Orneklem biiyiikliigiiniin azaldig:
bilinmektedir. Ancak kitledeki birimler arasinda farklilasma biiyiidiikge dogru

istatistiksel analizler i¢in biiylik 6rneklem hacmi almak gerekmektedir. Biiyiik 6rneklem
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boyutu, standart hatayr azaltir. Standart hata biiyiirse, onun kitlenin parametresini
tahmin etme ya da kitleyi temsil etme becerisi azalmaktadir. Kayip veri olmasi
durumunda n orneklem hacmi azalir; bu yanliliga sebep olabilir, standart hatayi
artirabilir bu da kitlenin parametresini tahmin etme ya da kitleyi temsil etme becerisini

azaltmaktadir.

Ayrica, kayip veri igeren hiicrelerin veri setinden ¢ikartilabilmesi i¢in kayip verilerin
tamamen rastgele olarak dagiliyor olmasi gerekmektedir. Kayip verilerin analize dahil
edilen baska degiskenlerle iliskili oldugu durumlarda yapilacak olan kayip olmayan
verilerin silme islemi 6nemli bir yanliliga yol agabilir (Tabachnick ve Fidell 1996,
Schafer 1999, Osborne 2013).

2.5.1.1 Liste/Durum diizeyinde veri silme

Bu yontem, kayip veriler iceren veri setinde bir indirgeme yapma esasina dayanir. Yani,
veri kiimesinin her bir satir1 tek tek ele alinir ve eger kayip veri iceren hiicre ya da
hiicreler varsa bu kayit tiimiiyle silinerek veri kiimesinden ¢ikarilir. Ozetle, analize
alinan degiskenlerin tim durumlarinda kayip veri olmayan kayitlar ele alinir. Bu islem
veri setinde yer alan tiim birimler i¢in yinelenir. Boylece, tiimiiyle gdzlenmis
birimlerden olusan temiz bir veri kiimesi elde edilir. Daha sonra yapilacak olan

hesaplamalarda ve istatistiksel analizlerde kalan veri kiimesi tizerinden islemler yapilir.

Liste/durum diizeyinde veri silmenin olumsuz yonleri asagidaki gibi verilebilir;

e Veri setindeki azalma,

e Tamamuyla rasgele kayip olmadigi durumlarda yanli sonug vermesi.

2.5.1.2 Ciftler diizeyinde veri silme

Bu yontem liste bazinda veri silme yontemine benzer olarak kayip veriler iceren veri

setinde bir indirgeme yapma esasina dayanir. Veri setinin her bir satir1 tek tek ele alinir.
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Ancak liste bazinda veri silme yonteminden farkli olarak, varyans kovaryans matrisi ve
ortalama vektori tahminleri icin degiskenler ikiser ikiser ele alinir; her ikisi de
gozlenmis olan gozlemler disinda kalan gozlemler veri kiimesinden silinir. Geri kalan
gozlem ¢iftleri lizerinden kovaryans ve ortalama tahminleri hesaplanir. Ciftler
diizeyinde veri silme yoOntemi bu yoOniiyle liste/durum diizeyinde veri silme

yonteminden {istiindiir.

Ciftler diizeyinde veri silme yonteminde karsilasilan zorluklar;

» Kovaryans matrisi ile ¢alistyor olmasi,
» Korelasyon matrisinin tersinir olmadigi durumlarda yasanan problem,

» Serbestlik derecesinin islemsel olarak hesaplanmasinin zorlugu,

olarak verilebilir.

2.5.2 Veri atama yontemleri

Kayip veriler yerine yaklasik deger atama yontemleri, arastirmacilarin hem zamandan
ve emekten tasarruf edecekleri hem de topladiklar1 verileri koruyabilmelerini
saglayacak bir yol olarak ortaya ¢ikmaktadir. Ancak, Little ve Rubin’ e gore (1987),
kayip veriler yerine bilingsizce atanan degerler var olan sorunlar1 ortadan kaldirmadigi

gibi ortaya ¢6zliimii daha gii¢ olan yeni sorunlar ¢ikarmaktadir.

Kayip verilerin makul degerlerle "doldurulmasi" uygulamasi olan imputasyon ile
tamamlanmamis verilerin analizinde kullanilan bir¢ok yontem bulunmaktadir. Bu
yontemler arasinda bulunan Ortalama Imputasyon (mean imputation), En Yakin
Komsuluk Imputasyonu (nearest neighbor), Regresyon Imputasyon. (regression
imputation) gibi yontemler basit atamaya dayali yontemler olarak adlandirilmaktadir.
Ayrica bu yontemler arasinda daha gelismis yontemler olarak nitelendirilen en c¢ok
olabilirlik kestirimine dayali En Cok Olabilirlik Yontemleri (ML) ve EM-Algoritmasi

(expectation maximization) gibi yontemler de bulunmaktadir.
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Schafer’ a (1999) gore, kayip veri miktarinin az sayida ve tamamen rastgele olarak
dagildigi durumlarda basit atamaya dayali imputasyon, baslangigta kayip veri
problemini ¢ézerek calismanin ilerlemesini saglar. Fakat, coklu atamaya dayali kayip
veri durumunda ¢oklu imputasyonun (MI, Multiple Imputation), kayip degerleri
islemek icin en 1yi yontem oldugu s6ylenemez. Bazi durumlarda, iyi tahminler agirlikli
bir tahmin prosediirii ile elde edilebilir. Tam parametrik modellerde, maksimum
olabilirlik tahminleri genellikle EM algoritmas1 gibi 6zel sayisal yontemlerle kayip
verilerden dogrudan hesaplanabilir. Bu prosediirler yoluyla elde edilen tahminler, coklu
imputasyondan elde edilenlerden biraz daha verimli olabilecegi belirtilmistir. Bunun
tizerine Osborne (2013), kayip verilerin orani kiiciik oldugunda ve tahmin iyi
oldugunda, tek imputasyon muhtemelen yeterli olacagi, ancak ¢oklu regresyon yoluyla
yapilan herhangi bir tahminde oldugu gibi, verileri “gecersiz kilar” ve orijinal verilerin
sahip olacagindan daha az genellestirilebilir sonuglara yol acabilecegini belirtmistir
(Osborne 2000, 2008; Schafer 1999). Coklu imputasyonun avantaji genellestirilebilirlik
ve tekrarlanabilirliktir, yani kayip veriyi agikca modeller ve arastirmaciya tek bir

Imputasyona giivenmek yerine tahminler igin giiven araliklari verecegini ileri siirer.

Giliniimiizde, istatistiksel programlama dilleri kullanicilara kayip verilerle basa ¢ikma
olanagim ¢esitli yontemlerle saglamaktadir. Analizler veriye dayali oldugu icin heniiz
tek veya cok degiskenli veri yapisinda hangi miktardaki kayip veriler i¢in hangi
yontemin kullanilmasinin daha uygun olacagina dair net yonlendirmeler miimkiin
degildir. Kayip veri durumunda kullanilan imputasyon yontemlerini 6zetle asagidaki
gibi basit atamaya dayali yontemler ve daha gelismis yontemler olarak nitelendirilen

model tabanli imputasyon yontemler bagliklari altinda tanimlamaya c¢alisalim.

2.5.2.1 Basit imputasyon yontemler

2.5.2.1.1 Tiimdengelimli imputasyon (Deductive imputation)

Tiimdengelimli imputasyon yontemle, onceki anketlerdeki benzer oOgeler, mevcut

anketlerdeki ilgili 6geler vb. gibi mevcut bilgilerden yararlanarak kayip deger icin
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imputasyon yapilir. Bu yontemi uygulamak icin, kullanicinin kayip deger ile diger
kaynaklardan degerler arasinda bir miktar belirleyici iliski bulmasi gerekir. Ornegin,
Cold Deck, onceki benzer anketlerden gelen bilgileri kullanan bir tiimdengelimli
imputasyon yontemidir. Genel olarak, bir anketteki tim kayip 6geleri tiimdengelimli
imputasyon kullanarak ispatlamak i¢in yeterli bilgi bulmak imkansizdir ancak, bu
yontem bazi kayip degiskenleri hesaplamak i¢in kullanilabilir. Miimkiin oldugunda,
kayip durumlar i¢in dogru veya yaklasik olarak dogru imputasyonlar sagladigindan,
timdengelimli imputasyon diger herhangi bir imputasyon yoOnteminden Once
kullanilmalidir. Ancak, tiimdengelimli bir imputasyon yoOnteminin performansi

tamamen mevcut kaynaklara baglidir (Hu ve Salvucci 2001).

Tiimdengelimli imputasyonlar1 gerceklestirmek icin c¢ok Onemli bir varsayiminin,
verilerin yalnizca kayip degerleri icermesi, fakat hata icermemesi gerektigi

unutulmamalidir.

2.5.2.1.2 ikame (Substitution)

Ikame (yerine koyma), bir arastirmanin saha calismasi asamasinda birim yanit
vermemesi ile basa ¢ikma yontemi olup, yanitsiz birimleri drneklemde se¢ilmeyen
alternatif birimlerle degistirir. Ornegin, bir hane ile iletisim kurulamryorsa, ayn1 konut
blogunda 6nceden se¢ilmemis bir hane ikame edilebilir. Elde edilen 6rnegi tam olarak
isleme egilimine kars1 koyulmalidir, ¢linkii ikame edilen birimler yanitlayicilardir ve bu
nedenle yanit vermeyenlerden sistematik olarak farklilik gosterebilir. Bu nedenle, analiz
asamasinda, ikame edilmis degerler, belirli bir modeldeki imputasyon degerleri olarak

kabul edilmelidir (Little ve Rubin 1987).

2.5.2.1.3 Ortalama imputasyon (Mean imputation)

Ortalama imputasyon yontem, kayip veri tahmini i¢in uygulanmasi sik¢a kullanilan
kolay bir yontemdir. Kayip veriler yerine diger tiim verilerin genel 6rnek ortalamasi

atanarak kayip veriler tamamlanir. Ortalama imputasyon yontemi ilk 6nce bazi yardimei
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degiskenleri kullanarak imputasyon hiicrelerini olusturur ve sonra her hiicredeki kayip
degerleri ornek ortalamasiyla degistirir. Ayrica kayip veriler mod veya medyan
degerleri kullanilarak da tahmin edilebilir. Medyanin aykir1 degerlerden etkilenmemesi,
ortalamaya gore giiglii bir 6zelligi oldugundan; aykir1 degerlerin bulundugu veri
setlerinde ortama yerine medyan kullanmak daha saglikli olacaktir.

Ortalama imputasyon yontem, kayip degerler tamamen rastgele kayipsa (MCAR) ya da
kayip degerler yalnizca imputasyon hiicrelerini olusturmak i¢in kullanilan yardimci
degiskenlere bagliysa; kitle ortalamalar1 veya toplamlari i¢in yansiz tahminler
saglayabilir. Kayip verilerin diger verilerin ortalamasi ile tamamlanmasi sonucunda
gbzlem degerlerinin ortalama etrafinda yigilmasi durumu ayr1 bir tartisma konusudur.
Ayrica, ortalama imputasyonun tek degiskenli analiz i¢in bazi ¢ekici 6zellikleri vardir,
ancak cok degiskenli analiz i¢in sorunlu olacagi soylenebilir. Cok biiyiik veri
kiimelerinde kayip veri oram1 da diisiik ise ortalama etrafinda yigilma durumu séz

konusu olmayacaktir.

Bununla birlikte, ortalama imputasyondan sonra verilerin dagilimi 6nemli Olciide
bozulur ve hiicre ortalamasindaki tiim imputasyon edilen degerlerin yogunlugu
dagilimda ani artiglar yaratir. Bu nedenle, quantil tahminleri yanl olacak ve varyanslar
gercekte oldugundan daha az onemli olacak sekilde tahmin edilecektir. Cohen (1996),
kayip durumlar i¢in daha ¢esitli degerler yiikleyerek varyans tahminlerini diizenlemenin
baska bir yolunu 6nermistir. Ornegin, tiim kayip degerlerin ortalamasini imputasyon
yerine, birinci ve ikinci momentleri koruyacak sekilde kayip degerleri ikiye bolerek

imputasyon onermistir (Hu ve Salvucci 2001).

2.5.2.1.4 Hot/Cold deck imputasyon (Hot/Cold deck imputation)

Hot deck imputasyon, kayip degerin baska matematiksel ve istatistiksel bilgi olmaksizin
veri setinden elde edilmesini saglayan onemli ve bir¢ok uygulayici igin sezgisel olarak

anlamli bir yontemdir. Aninda islenebildigi i¢in "hot" atama olarak diigiinebiliriz.
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Bu yontemde, kayip veriler, mevcut verilerden kayip deger i¢in tahmini bir dagilimdan
elde edilen deger ile doldurulur. Bu islem bir kiimeye ait verilerin ortalamasi veya modu
hesaplanarak gerceklestirilir. Rasgele Hot Deck imputasyonda; kayip veri, ayni
kiimedeki diger verilerden biri rasgele secilerek tamamlanir. Cold Deck imputasyon da
hot deck imputasyona benzer yonteme sahiptir; ancak se¢im yapilan kaynak mevcut veri

kaynagindan farkli olmalidir (Acuna ve Rodriguez 2004).

Geleneksel hot-deck prosediirii olarak bilinen atama ise; imputasyon siniflarinin
spesifikasyonu ile baglar ve her siifa, yontem i¢in bir baglangi¢ noktasi saglamak tizere
y degiskenine tek bir deger atanmasi ile baslar. Bu baslangic degerleri, 6rnegin, her
smif icin bir yanitlayict degeri veya anketin 6nceki bir turundan sinif ortalamasi gibi
temsili bir deger alinarak elde edilebilir. Mevcut anketin kayitlar1 daha sonra sirayla
islenir. Bir kaydin y degiskeni icin bir yanit1 varsa, bu deger daha 6nce imputasyon
siifi i¢cin depolanan degerin yerini alir. Kaydin kayip bir yanit1 varsa, imputasyon sinifi
icin o anda depolanan deger atanir. Bu prosediiriin 6nemli bir avantaji, bilgi islem
ekonomisidir, ¢iinkii tiim imputasyonlar veri dosyasindan tek bir gegisle yapilir. Hot-
deck yonteminin bir dezavantaji, anket tahmin edicileri i¢in hassasiyet kaybina yol agan
bir 6zellik olan birden fazla dondr kullanimina kolaylikla yol acabilmesidir. Bu, belirli
bir imputasyon sinifi iginde, kayip yanit1 olan bir kaydin ardindan kayip yanitlari olan
bir veya daha fazla kayit geldiginde olusur; tiim bu kayitlara daha sonra siniftaki son
katilimcidan alinan deger atanir. Siirsiz donérlerin Orneklemesine sahip siif igi
rastgele yontem bu dezavantaji paylasir. Rastgele siif i¢i yontemle, bununla birlikte,
dondrlerin ¢oklu kullanimi, dondrlerin degistirilmeden orneklenmesi ile en aza

indirilebilir (Kalton ve Kasprzyk 1982).

2.5.2.1.5 Son gozlemi ileri tasima (Last Observation Carried Forward)

Son gozlemi ileri tasima imputasyonu, hot deck imputasyonun 6zel bir yontemi olarak
karsimiza cikar. Ileri tasinan son gozlem (LOCF, Last Observation Carried Forward)
degeri, bir veri kiimesinin ¢esitli degiskenlerden herhangi birine gore siralanmasi ve

bdylece sirali bir veri kiimesi olugturulmasiyla elde edilir.
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Bu yontem, ilk kayip degeri bulur ve kayip degeri belirlemek icin kayip olan veriden
hemen &nceki hiicre degerini kullanir. Islem, tiim kayip degerler atanana kadar, kayip

degeri olan sonraki hiicre icin tekrarlanir.

Son gozlemi ileri tasima atamasi 6l¢iim kayipsa, en iyi tahminin, son Ol¢iildiiglinden
beri degigsmedigi inancini temsil eder. Bu yontemin, artan yanlilik ve potansiyel olarak
yanlis sonuglara varma riskini artirdigi i¢in kullanilmasi tavsiye edilmez (Molnar vd.

2008).

2.5.2.1.6 En yakin komsuluk imputasyonu (Nearest Neighbor Imputation)

En yakin komsuluk imputasyonu (Nearest Neighbor Imputation, NNI), genel olarak
bazi veri setlerindeki kayip degerin tiim veri setindeki ilgili durumlardan elde edilen bir
degerle degistirildigi kayip verileri doldurmak igin kullanilan yontemlerden biridir. En
yakin komsuluk imputasyonunun, hot deck imputasyonun deterministik bir formu
oldugu sdylenebilir. Kayip verileri ger¢cek degere miimkiin oldugu kadar yakin olan
makul degerlerle ikame etme yeteneginin yani sira, imputasyon algoritmalart orijinal
veri yapisint korumali ve imputasyon edilen degiskenin dagilimin1 bozmaktan

kaginmalidir.

Bu yontemin 6zel bir hali, kayip verileri tahmin etmek ve degistirmek i¢in k en yakin
komsu imputasyon (k Nearest Neighbor Imputation, kNNI) algoritmalarin1 kullanir.
Y 6ntemin avantajlarindan biri, hem niteliksel verileri (k en yakin komsu arasinda en sik
goriilen deger) hem de nicel verileri (k en yakin komsunun ortalamasi) tahmin edebilir
olmasidir. Bir bagka avantaj1 olarak, goriiniir modeller olusturmasa bile, kayip verilere
sahip her 6zellik i¢in bir tahmine dayali model olusturmak gerekli degildir. Bu yontem
icin en biiyiik sikinti etkinlik (efficiency) oldugu diisiiniilmektedir. k en yakin komsuluk
algoritmas1 birbirine en benzer Ornekleri bulmaya c¢alisirken, tim veri seti
arastirilmaktadir. Bununla birlikte, veri setleri genellikle arama i¢in asir1 biiyiik olabilir.
Ote yandan, k degerinin secilme sekli ve benzerlik 6lcegi elde edilecek sonuglari

oldukga etkileyecektir (Peng ve Lei 2005).
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2.5.2.1.7 Regresyon imputasyon (Regression imputation)

Regresyon imputasyon, bir degiskenin degerinin diger degiskenler ile dogrusal bir
sekilde degistigini varsayar. Bu yontem kayip degerleri istatistiklerle tamamlamak
yerine, dogrusal regresyon modelinden elde edilen tahminleri kullanir. Bu yontem,
degiskenler arasindaki dogrusal iliski varsayimima dayanir. Ancak ¢ogu durumda
degiskenler arasi iliski dogrusal degildir. Bu sebeple kayip verileri dogrusal bir sekilde
tahmin etmek, yanli bir model olacaktir (Peng ve Lei 2005).

Regresyon imputasyon, regresyon modellerine dayandigindan, X ve Y iligkileri korunur.
Bu nedenle, ortalama imputasyon gibi daha basit imputasyon yontemlerine gore avantaj

sagladigi sdylenebilir.

Kestirim regresyon imputasyon yoOntemi her bir imputasyon smifi iginde de
uygulanabilir. Bu durumda, olusturulan imputasyon siniflarindan yararlanilir ve yontem
bu smuflar i¢inde uygulanir. Bu yontemin dezavantaji, dagilimin ortalama degerini
daraltmasidir. Degiskenligi artirmak igin tahmin edilen degerlere, imputasyon olarak
kiiciik rastgele artiklar eklenebilir (Hu ve Salvucci 2001).

2.5.2.1.8 Stokastik regresyon imputasyon (Stochastic regression imputation)

Regresyon imputasyonu iki farkli; deterministik ve stokastik regresyon imputasyon
olarak smiflandirmamiz, stokastik regresyon imputasyanonu tanimi i¢in kolaylik
saglayacaktir. Klasik regresyon imputasyon yani deterministik regresyon imputasyon,
kayip degerleri regresyon modelinin tam (exact) tahminiyle degistirir. Regresyon egimi
etrafindaki rastgele degisim yani hata terimi dikkate alinmaz. Bu nedenle imputasyon
degerler genellikle ¢ok kesindir ve X ile Y arasindaki korelasyonun fazla tahmin
edilmesine yol acar. Bu deterministik regresyon imputasyon sorununu ¢ézmek icin
stokastik regresyon imputasyon gelistirilmistir. X ve Y' nin korelasyonunu daha uygun
bir sekilde yeniden hesaplayabilmek icin, Stokastik regresyon imputasyonu, tahmin

edilen degere rastgele bir hata terimi ekler.
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Stokastik regresyon imputasyonu, kayip degerleri, tahmin edilen degerdeki belirsizligi
yansitmak i¢in ¢izilmis hata terimi ilavesiyle regresyon imputasyonu ile tahmin edilen
bir degerle degistirir. Normal lineer regresyon modellerinde, hata terimi, sifir ortalama
ve varyans regresyondaki hata terimi varyansa esit olacak sekilde dogal olarak normal
olacaktir. Lojistik regresyonda oldugu gibi bir ikili sonugla, tahmin edilen deger 1' e
kars1 O olan bir olasiliktir ve imputasyon degerler, bu olasilikla ¢izilmis bir 1 veya 0'
dir. Herzog ve Rubin (1983), hem normal hem de ikili sonuglar i¢in stokastik regresyon

kullanan iki-asamali bir prosediirii tanimlar (Little ve Rubin 2002).

2.5.2.2 Model tabanh yontemler

2.5.2.2.1 En cok olabilirlik yontemleri (ML)

En ¢ok olabilirligi ilk kez Edgewort 1908 yilinda kullanmistir. 1921 yilinda Fisher, bu
yontem ile bulunan tahmin edicinin varyansi i¢in genel formiilii bulmasiyla, bu yontem

daha da énem kazanmistir (Inal ve Giinay 1993).

En ¢ok olabilirlik (ML), birgok tahmin probleminin iistesinden gelmek icin yaygin
olarak kullanilan istatistiksel tahmine yonelik ¢ok genel bir yaklasimdir. Ornegin,
lojistik regresyon modelini tahmin etmek i¢cin ML tercih edilen yontemdir. Siradan en
kiigiik kareler dogrusal regresyon, hata teriminin normal dagildig: varsayildiginda da bir
ML yontemidir. ML' nin 6zellikle kayip veri sorunlarini ele alma konusunda daha iyi
oldugunu soyleyebiliriz. Allison (2001) geleneksel yoOntemlere goére maksimum
olabilirlik tahmini ve ¢oklu veri atama yontemlerinin daha basarili oldugunu ortaya

koymustur (Allison 2001).

En ¢ok olabilirlik yontemi (ML), en iyi birinci ve ikinci dereceden moment tahminlerini
olusturmak i¢in, bir veri setinde gézlemlenen tiim verileri kullanir. Herhangi bir veriye
tahmin atamasi yapmaz, bunun yerine bir veri setindeki degiskenler arasinda bir
ortalama-kovaryans matrisi vektorii olusturur. Bu yontem, beklenti maksimizasyonu

(Expectation Maximization, EM) yaklasiminin gelistirilmis halidir. Bir avantaji, iyi
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bilinen istatistiksel temele sahip olmasidir. Dezavantajlari, orijinal veri dagilimi
varsayimini ve tamamlanmamis rastgele kayip (incomplete missing at random)

varsayimini igermesidir (Peng ve Lei 2005).

2.5.2.2.2 EM- Algoritmasi (Expectation Maximization)

EM algoritmasi, bazi veriler kayip oldugunda ML tahminleri elde etmek i¢in ¢ok genel
bir yontemdir (Dempster vd. 1977, McLachlan ve Krishnan 1997). EM olarak
adlandirilir ¢iinkii iki adimdan olusur: bir beklenti adimi (E-adim1 (expectation)) ve bir
maksimizasyon adimi: (M-adimi (maximization)). Bu iki adim, sonunda ML
tahminlerine yakinsayan yinelemeli (iterative) bir siirecte birden ¢ok kez tekrarlanir

(Allison 2001).

Dempster vd. (1977), EM algoritmasinda; E-adimi, gozlenen veriler ve mevcut
parametre tahminleri géz Oniine alindiginda, verilen tam yeterli istatistik verilerinin
tamaminin beklentisini hesaplar. M-adimi, tam yeterli istatistiklerin mevcut degerlerine
dayali olarak maksimum olabilirlik yaklasimi araciligiyla parametre tahminlerini
giinceller. Algoritma daha sonra, son iki ardisik parametre tahminleri arasindaki fark
belirli bir kritere yakinsayana kadar yinelemeli (iteratif) bir sekilde ilerler. Son E-adimi,
nihai parametre tahminleri ve gozlenen veriler verilen her bir kayip degerin beklentisini

hesaplar; bu, imputasyon degeri olarak kullanilacaktir (Hu ve Salvucci 2001).

Yinelemeli (iteratif) bir yontem olan EM algoritmasi daha acik olarak su sekilde ifade

edilebilir:

(a) Kayip degerleri tahmini degerlerle degistirin,

(b) Parametreleri tahmin edin,

(c) Yeni parametre tahminlerinin dogru oldugunu varsayarak kayip degerleri yeniden
tahmin edin (re-estimate),

(d) Parametreleri ve benzerleri yeniden tahmin edin, yakinsama saglanana kadar

yinelemeyi siirdiiriin (Little ve Rubin 1987).
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EM algoritmast her bir kayip verinin imputasyonu i¢in kullanilabilir, ancak daha ¢ok
kitle parametreleri i¢in dogrudan tahminler elde etmek i¢in kullanilir. Veriler igin
normal bir dagilim varsayildiginda, hem E adimindaki yeterli istatistiklerin beklentileri
hem de M adimindaki parametrelerin maksimum olabilirlik tahminlerinin elde edilmesi
kolaydir. Ancak diger dagitimlarla bunu yapmak kolay olmayabilir. Yakinsama yavas
olabilir ve Ozellikle aralikli (sparse) verilerle EM algoritmasi ile yakinsama garanti
edilemeyebilir. Her M-adimi1 ayn1 zamanda maksimum olabilirlik tahminlerini elde
etmek icin yinelemeli bir siirec gerektiriyorsa, yakinsama siireci daha da
yavaglayacaktir. Bu yoOntem ayni zamanda ortalama degere dogru kiigiilmeye
(bliziilmeye) sebep olur. EM algoritmasinin avantaji kararli yakinsamasidir; yani,

yinelemeler her zaman olabilirligi artirir (Hu ve Salvucci 2001).

2.5.2.2.3 Coklu imputasyon (multiple imputation)

Coklu imputasyon (MI), rasgelelik igeren veri setinden yardim alarak kayip veriyi
tahmin eder. Islem tekrarlanarak tamamlanms veri setleri elde edilir. Elde edilen veri
setlerinin ortalamalar1 alinarak tek veri seti olusturularak sonuca ulasilir. MI basit
imputasyon yontemlerine gore genellikle daha iyi ve yansiz sonuglar verir. MI nin
olumsuz bir 6zelligi verinin islenmesi i¢in ve tahminlerin hesaplanmasi i¢in daha c¢ok

islem ytikiine ve zamana gerek duymasidir.

Schafer’ a (1999) gore, M1, kayip degerleri ele almak i¢in tek yontem degildir ve
herhangi bir sorun i¢in mutlaka en iyisi degildir, ancak kullanigh bir aractir. Bazi
durumlarda, agirlikli tahmin prosediirii (weighted estimation procedure) ile iyi
tahminler elde edilebilir. Tam parametrik modellerde, maksimum olabilirlik tahminleri
genellikle dogrudan tamamlanmamis verilerden (incomplete data), EM algoritmasi gibi
0zel sayisal yontemlerle hesaplanabilir. Bu tir prosediirler yoluyla elde edilen
tahminler, simiilasyon igermedikleri i¢gin MI den elde edilen tahminlerden biraz daha
verimli olabilir. Yeterli zaman ve kaynak verildiginde, herhangi bir 6zel problem i¢in

belki de MI den daha iyi bir istatistiksel prosediir elde edilebilir.

30



Osborne’ a (2013) gore, MI, masaiistii bilgisayar giiciiniin yayginlig1 ile kayip veri
yonetiminde daha yaygin modern segeneklerden biri olarak ortaya cikmistir. Kayip
verilerin orani kiiciikk ve tahmin iyi oldugunda; ¢oklu regresyon yoluyla herhangi bir
tahminde oldugu gibi, orijinal verilerin sahip olacagindan daha az genellestirilebilir
sonuglara yol acarak verilere "fazla uyuyor (overfits)" olsa da, tek imputasyon
muhtemelen yeterlidir (Osborne 2000, 2008; Schafer 1999). MI nin avantaji
genellestirilebilirlik ve tekrarlanabilirliktir, yani kayip veriyi acik¢a modeller ve
arastirmactya tek bir imputasyona giivenmek yerine tahminler i¢in giiven araliklari
verir. Son olarak ve Onemli olarak, bazit MI prosediirleri, verilerin rastgele kayip
olmasimi gerektirmez (6rnegin, SAS ta, kayip verilerin etrafindaki varsayimlara bagh
olarak degerleri tahmin etmek icin birkac secenek vardir). Diger bir deyisle, bazi 6nemli
yanliliklardan kaynaklanan 6nemli bir kayip veri parcasinin en kétii senaryosu altinda,

bu prosediir iyi bir alternatif olmalidir (Schafer 1999).

MI, Bayes ve siklik paradigmalari, prosediirleri olusturmak i¢in Bayes model tabanli
yaklasim ve prosediirleri degerlendirmek icin siklik (rastgele-tabanli) yaklasim
kullanarak hedefleri karsilamak igin tasarlanmistir. Her seyden 6nce, bilimsel tahminler
icin istatistiksel gecerlilik elde etmek icin, nokta tahmini, bilimsel tahminler icin
yaklasik olarak yansiz olmali, 6rnekleme ve varsayillan cevapsizlik mekanizmalari
lizerinden ortalama alinmalidir. Ikinci olarak, aralik tahmini ve hipotez testi gecerli
olmalidir. M1, ¢oklu imputasyon amaci (bazen tekrarlanan atama olarak da adlandirilir),
(a) nihai kullanicilarin ve veritabani kurucularinin, farkli analizler, modeller ve
yeteneklere sahip farkli varliklar oldugu ve (b) tipik olarak kayip veriler i¢in kabul
edilen bir nedenin olmadigi, zor ger¢ek diinya durumunda istatistiksel olarak gecerlilige
sahip sonug¢ ¢ikarim saglamaktir. MI, ¢oklu imputasyon varyans tahminleri genellikle
tek imputasyon varyans tahminlerinden daha biiytiktiir, ¢linkii ¢oklu atama, arada-atama
(between-imputation) varyasyonunu ekler. Coklu atama varyans: tahminleri yansiz

olarak kabul edilebilir (Hu ve Salvucci 2001).
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2.5.2.2.4 Bayesci imputasyon (Bayesian imputation)

Peng ve Lei’ e (2005) gore, Naive Bayes Siniflandicisi, sadece iyi performansi igin
degil, ayn1 zamanda basit formu i¢in de popiiler bir siniflandiricidir. Kayip verilere
duyarli degildir ve hesaplama verimliligi ¢ok yiiksektir. Bayes Yineleme Imputasyon,
kayip verileri atamak icin Naive Bayes Siniflandiricist' n1 kullanir. Iki asamadan olusur:
(a) Bilgi kazanimi, kayip orani, agirlikli indeks vb. bazi Ol¢iimlere gore islenecek
Ozelligin sirasina karar vermek; (b) Kayip verileri tahmin etmek i¢in Naive Bayes
Smiflandirictyr kullanma. Iteratif ve tekrar eden bir siirectir. Algoritmalar, birinci
asamada tanimlanan ilk Oznitelikteki kayip verileri degistirir ve ardindan doldurulan
Ozniteliklerin temelinde bir sonraki 6znitelige doner. Genel olarak, tiim kayip verilerin

degistirilmesi gerekli degildir ve yineleme siireleri azaltilabilir (Liu vd. 2004).

Bayes sonsal dagilimi genellikle dogrudan simiilasyon veya Markov Zinciri Monte
Carlo teknikleri kullanilarak hesaplanabilir ve bunlar bilgi matrisini hesaplamaya ve
tersine cevirmeye gerek kalmadan standart hatalarin tahminlerini saglar. Sonsal
dagilima dayali ¢ikarimlar genellikle ML ye dayali asimptotik ¢ikarimlardan daha iyi
siklik ozelliklere sahiptir. Ayrica, Bayes hesaplamalariin bir yan iiriinii olarak ¢oklu
imputasyonlar olusturulabilir ve kayip veri problemlerini ¢6zmek igin pratik olarak
kullanigh ve esnek bir ara¢ saglar. Kayip veri setinde ML den Bayes yontemlerine gegcis,
kayip verilerle ¢ok degiskenli normal modelin parametrelerinin sonsal dagilimini
olusturmak icin veri biiylitmeyi tanimlayan Tanner ve Wong (1987) tarafindan
baslatilmigtir. Bir diger 6nemli gelisme, Rubin' in (1978, 1987, 1996) Bayesci fikirlerle
motive edilen ¢oklu imputasyon (MI) ile kamuya acik veri kiimelerindeki kayip verileri
ele alma onerisiydi. Baslangic asamasinda, bu Oneri ¢ok hesaplama agisindan pratik
goriinmiiyordu, arttk MCMC (Markov Chain Monte Carlo) teknigi, Bayes coklu
imputasyonu kolaylastirir ve simdi hem Bayes hem de siklik tiirlerinin kullanicilarinin

rahatlig1 igin halka agik yazilimlarda uygulanmaktadir (Little 2011).
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2.5.2.2.5 Saglam imputasyon (robust imputation)

Kayip veri durumunda, verinin kayip olmayan kismindan elde edilen tahmin edicilerle
veri setinin tamamlandig1 yontemlerde, saglamliktan s6z edemeyiz. Clinkii veriler aykiri
degerlere sahip olabilir. Bu aykir1 degerlerin varligi, kayip degerler icin impute edilen
degerler lizerinde olumsuz etkilere sahip olabilir. Kayip degerin impute sonrasinda, bu
tamamlanan (completed) veriler tizerindeki herhangi bir istatistiksel analizin sonucu,
aykir1 degerlerin varli§i sebebiyle yanlis sonuglara yol agabilir. Bu durumda amag,
kayip veri atamasinda tahmin edici elde ederken, aykir1 degerin etkilerini en aza

indirgemeye caligmaktir.

Ornegin, kayip degerleri atamak icin en popiiler teknik, kayip degerlerin bir verinin k en
yakin komsusuna (k Nearest Neighbor Imputation, kNNI) dayali bir tahminle
degistirildigi kNNimpute ydntemidir (Troyanskaya vd. 2001). Oklid mesafesini
kullanarak, bu yaklagim aykir1 degerlerin varligini hesaba katmaz ve bu nedenle
sonuglar aykirt degerlerin varligindan kétii sekilde etkilenebilir. Onerilen bir bagka
teknik, SEQimpute (Verboven vd. baskida) adi verilen, verilerin kovaryansinin
determinantin1 en aza indirerek bir veri setindeki kayip degerleri sirayla tamamlar.
Kayip degerler, verilerin ortalamasi1 ve kovaryansi dikkate alinarak hesaplandigindan,
verilerde aykir1 degerler mevcut oldugunda bu yaklasim da zarar gorecektir. Kayip
degerlerin hesaplanmasinda verilerin ortalamasini ve kovaryansini kullanan SEQimput
yontemi, verilerde aykiri1 degerlerin bulunmasi durumunda saglam degildir. Bununla
birlikte, SEQimpute’ deki ortalama ve sacilimin (scatter) hesaplanmasindaki bir
degisiklik, aykir1 degerlerin bu kotii etkisini ortadan kaldiracaktir. Branden ve Verboven
(2009) tarafindan bu yan etkilerin iistesinden gelmek i¢in ROBimpute adi verilen
saglam bir atama teknigi onerilmistir. ROBimpute yontem, SEQimput dikkate alinarak
ve bu yontemdeki bazi dnemli adimlarin saglamlastirilmasiyla elde edilir. Bu saglam
atama yoOntemi, ortalama ve kovaryans hesaplamasimi ayarlayarak SEQimpute

yonteminden elde edilir (Branden ve Verboven 2009).
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Oncelikle, SEQimpute (sequential imputation) ydnteminin tanimi yapilacak olursa,
SKNNimpute (Sequential K Nearest Neighbour)' ye benzer sirali bir atama teknigidir
(Verboven vd. 2007). Bu yontem, bir kovaryans kriterini en aza indirerek kayip
degerleri sirayla tahmin eder. Bunun i¢in kayip degerleri olmayan X, adl1 bir tam matris
yapis1 gereklidir. x* en az kayip degerlere sahip bir veri yapisi ile ¢6ziimleme baslar, x*
dahil tam veri kiimesinin kovaryansinin determinantini en aza indirerek tahmin edilir.
Verboven vd.” nde (2007) gosterildigi gibi, bu, x*' nin kayip parcasinin asagidaki gibi
degistirilmesiyle ilgilidir:

D(x") = (x" = %) = (cov(X)™H(x" — %)

oD (x* A i
#=O minimizasyon probleminin

Xm 1¢in determinantin minimize edilmesiyle e
m

¢OzUimii;
* = -1 * =
Xm = (X)m — (Cm,m) Cm,o (x5 — (%))

burada x. = [(X.)m (X.) ], x* 'deki kayip ve gozlemlenen verilere gore iki pargayi

gosterir, X* = [ X} x*]" ile C = (cov(X,))™! gosterilir. Burada

- [Cm,m Cm,o]
C’m,o CO,O

C kare matrisinde C,,,, , C 'nin x* 'de kayip olan degiskenlere karsilik gelen kismini
gosterir ve Cp, , , C 'nin satirlarda x* ‘in kayip degiskenleri olan kismin1 ve siitunlarda
x* 'in gozlenen degiskenlerini gosterir.

* !

x™ nin kayip degerleri tahmin edildikten sonra, veriler tam X, =[X; x*]" alt
kiimesine eklenir ve kayip degerleri tahmin etmek i¢in en az kayip degerlere sahip bir
sonraki veri dahil edilir. Diger yontemlerden farkli olarak, bu yaklasim bir parametrenin
belirtilmesine ihtiyag duymaz. Verboven vd. (2007) bu prosediiriin, diger yontemleri

gelistirdigi gosterilmistir.
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ROBimpute adi verilen saglam bir atama teknigiyle, konum ve dagilim (scatter) igin
saglam bir tahmin edici ekleyerek daha saglam bir atama yontemi elde ederiz.
Hesaplamal1 olarak uygulanabilir bir algoritmaya sahip olmak i¢in, Stahel (1981) ve
Donoho' da (1982) tanimlandigi ve Hubert vd.' de (2005) aykir1 verileri saptamak ve
ortadan kaldirmak i¢in kullanilan aykirilik Olglisii Onerilmistir. Aykirilik sadece
tamamen gozlemlenen veriler i¢in Olgiilebildiginden, ilk olarak sadece X, verilerinin
tam setindeki verilerin aykiriligin1 tanimlayabiliriz. Tamamen bilinen veri x;' nin

aykiriligi, X' nin bir pargasi

|xj'-v—med(xj'-v)|>

outl; = max ;
VEB mad(xjv)

olarak tamimlanir, burada B, R®' deki tiim sifir olmayan vektorleri igerir, med(x;v),

{xjf v, x; € X.}' nin medyanidir ve medyan mutlak sapma (median absolute deviation)
mad = med(|xjv — med(xjfv)|; x; € X.)

olarak tanimlanir (Branden ve Verboven 2009).

ROBimpute yontemini baglatmak igin, eksiksiz (complete) veri kiimesi X.' nin bir
baslangi¢ saglam kovaryans matrisi ve saglam ortalamasi gereklidir. Tam verilerin bir
kismimin aykiri deger oldugu varsayildigindan, bu istatistikler baslangigta X' deki en
kiicik aykirilik ile tam verilerin (a X 100)% kovaryanst ve ortalamasi olarak
tamimlanir. Aykirt  degerlerin oran1 olmak {izere, a parametresi, yoOntemin
dayanabilecegi aykir1 degerlerin miktarmi kontrol eder. Ornegin %10' dan fazla
bozulmus verilerden siiphe varsa a < 0.9 ve %10' dan az aykir1 degerler varsayiliyorsa

a > 0.9¢ dir.

X.' nin ortalamas1 ve kovaryansi i¢in saglam tahminler elde edildikten sonra, en az
kayip x* degerine sahip veri, SEQimpute i¢in tanimlanan yaklagimla tamamlanir. Bu

veri bir kez tamamlandiginda, uzaklig
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outl* = max <|(x*)'v_m6d(xi”)|>

VEB mad(x;-v)

olarak hesaplanabilir.

Burada B kiimesi medyan ve mad tam veriler kiimesini giincelledikten sonra degismez
ve bu nedenle, uygulanamaz bir zaman komplex algoritmasindan kaginmak icin her
zaman ilk tam veriler kiimesine dayanir. Daha sonra bu aykirilik degerine gére bu
degerin aykir1 olup olmadigina karar verilir. Degerin aykiriliginin kiigiik olmast aykir
deger demek degildir; yani outl” < (outl;)ipoxaxcc - tamamlanmig verinin

3

aykiriiginin (outl;)f—;¢ in (@ x 100) tincii yiizdelik diliminden daha kii¢iik olmasi
gerektigi anlamina gelir. Formiilde outl;, i. verinin aykirihigidir ve c, prosediiriin
baslangicindaki tam verilerin sayisini temsil eder. Aykirilik 6lgiisii, belirlenmis olan
aykirilik degerini asarsa analizlere dahil edilip edilmeyecegine karar verilebilir. Veride
bozulma olmadig1 disiiniilirse kovaryans ve ortalama, x* veriyi dahil edilerek
giincellenir. Bu prosediir daha sonra tiim tamamlanmamis (incomplete) veriler igin

tekrarlanir. Son derece yiiksek bir aykiriliga sahip veriler, ROBimpute tarafindan aykir

olarak isaretlenir (O etiketi alirlar) ve veri analizinin sonraki adimlarinda yok sayilabilir.

Veri setinin ortalamasini ve dagilimini (scatter) saglamlastirmak i¢in diger bir yontem
olarak 0Ornegin Minimum Kovaryans Determinant (MCD) tahmin edicisi gibi
diistintilebilir (Rousseeuw, 1984). Ancak, veriler lizerinde herhangi bir dagilimin
belirtilmesini gerektirmedigi, yontemin kolayca uygulanabildigi ve hesaplama siiresinin
cok hizli oldugu icin ROBimpute yaklasimi daha avantajlidir. Benzer sekilde saglam
teknikler de, o6rnegin Hubert ve Engelen' de (2004) aykir1 deger bulunan veriler igin
saglam degildir, clinkii burada 6rneklerin ¢cogunlugunun aykir1 degerlerden bagimsiz
olmasi1 gerektigi varsayilir. Verilerin her gézleminde aykir1 deger bulunabilecegini i¢in

ROBimpute yaklagiminin avantajli oldugu s6ylenebilir.
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2.5.2.2.6 Oran imputasyon (ratio imputation)

Oran imputasyon, kayip degerlere sahip bir degiskenin degerlerini tahmin etmek igin
kesismeyen basit bir lineer regresyon modelini varsayar. Regresyon parametresinin
agirlikli en kiigiik kareler tahmini, bu model altinda en iyi dogrusal yansiz tahmin edici

oldugu soylenebilir.

Oran imputasyon yontemi, Y' nin kayiplig1 biiyiik dlctide iliskili bir yardimer degisken
X' e bagliysa, cok dogru imputasyonlar saglayabilir. Ancak bu c¢ok kisitlayic1 bir
varsayimdir. Pratikte, kayip degerlerin birka¢ yardimci degiskene bagli olmasi daha
olasidir. Oran imputasyonu yalnizca bir yardimei degisken kullanabildiginden, bir¢ok
durumda tam olarak verimli degildir. Bunu agmanin bir yolu, baz1 yardimci degiskenleri
siiflandirma degiskenleri olarak kullanmaktir, ancak bu, yardimci degiskenlerin
verimli kullanimi {izerindeki sinirlamaya hala tatmin edici bir ¢o6ziim degildir.
Siniflandirma degiskenlerinin sayisi arttik¢a, imputasyon siniflarinin sayisi hizla biiytik
hale gelir ve daha sonra bazi imputasyon siniflar1 olduk¢a dogru oran tahminleri elde

etmek i¢in yeterli 6rnege sahip olmayabilir (Hu ve Salvucci 2001).
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3. AYKIRI DEGER ve AYKIRI DEGER YONTEMLERIi iCIN GENEL
BIiLGILER

3.1 Aykar1 Degerin Tarihi Kronolojisi

Aykir1 deger tarihgesi arastirildiginda, ilk defa Bernoulli (1777) tarafindan uyumsuz
(discrepant) gozlemler ortaya atilmistir. Bu yillarda yapilan bilimsel calismalarda
cogunlukla uyumsuz yani aykiri deger oldugu diisiiniilen verilerin veri setinden atilmasi
gerektigi fikri yaygindi. Ancak Bernoulli, birkag gézlemin ayni agirlik veya momentte
oldugunu veya her hataya esit derecede egilimli oldugu varsayimini siiphe ile
karsilamis, ¢cok yaygin olan tutarsiz gozlemleri atma uygulamasini kinamistir, atilan
gbzlemin belki digerlerine en iyi diizeltmeyi saglayacak olan gozlem bile olabilecegini
ve her gozlemin kalitesi ne olursa olsun kabul edilmesi gerektigini vurgulamistir.
Pierce’ nin (1852) calismasinda olasilik hesabinin temel ilkelerinden kurallara uygun
olarak, cikarilacak olan gozlemlerin reddedilmesi i¢in ¢6zmenin Onerildigi ilke; stipheli
verilerin tutularak elde edilen hatalarin olasiligi, artik anormal goézlem olmadiginda
onerilen gozlemlerin hatalarin olasiligindan daha az oldugunda, onerilen gézlemler

reddedilerek gozlem kiimesinden atilmasi seklindedir.

Chauvenet (1863) belirledigi kriterlere uymayan degerlerin reddedilmesini onermistir.
Stone (1868) ve Wright (1884) da aykir1 degerlerin reddedilmesi igin test istatistikleri
onermislerdir. Ayrica regresyon modellerinde aykiri degerlerin belirlenmesi ve
reddedilmesi i¢in gesitli istatistiksel testler onerilmistir. Anscombe (1960), Anscombe
ve Tukey (1963), Tietjen, Moore ve Beckman (1973), Lund (1975), Rosner (1975),
Ellenberg (1976), Cook ve Weisberg (1980, 1982), Cook ve Prescott (1981), Barnett ve
Lewis (1984) bunlarin baslicalaridir (Cil 1990).

Bunlar disinda aykir1 degerlerin belirlenmesi Grubbs (1969), Kale (1979), Hawkins
(1980), Prescott (1980) ve Rider (1933) tarafindan verilmistir. Bu yontemlerin bir
tarihsel incelemesi Stigler (1973, 1975) ve Harter (1978) tarafindan verilmistir
(Beckman ve Cook 1983).
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Glaisher (1872-73) aykir1 degerleri reddetmek yerine, yaklasik en olasi bir sonug
bulduktan sonra; higbir zaman hi¢ olmayan sekilde, bu degerlere diger degerlerden daha
kiiglik bir agirliklandirmay1 6nermistir. Stone (1873), Glaisher’ in yontemine alternatif
bir agirliklandirma yontemi Onermistir. Newcomb (1886) tarafindan da bagka bir

agirliklandirma yontemi Onerilmistir.

20. yiizyilda da aykirt degerlerin veri setinden atilmasi ve atilmamasi c¢alismalari
karsimiza ¢ikmistir. Fisher (1922) tutarlilik kriterinin iizerinde verdigi 6rnekte aykiri
degerlerin reddedilmesinin savunulamayacagi tizerinde durulmustur, Irwin (1925)
orneklemeye dayanan bir ¢calismayla, aykir1 degerlerin ¢aligma gurubuna ait olmadigini
diistinerek atilmasini tercih etmistir ve Student (1927) ise bunu dogru bulup,
okuyucularinin reddetme gerekliliginin ortaya c¢iktig1 rutin analiz hatalarinin tanimiyla
ilgilenebilecegini Onermistir. Thompson (1935) aykir1 degerlerin reddedilmesine
yonelik kriterler i¢in, tiim gozlemlerin belirli bir kismini veya 6rnegin boyutuna gore
degisen bir orani reddetmek tlizere tasarlanabilecegini diisiinmiis ve Student tiirii kritere
dayal1 test istatistigi onermistir. Pearson ve Chandra Sekar (1936) ise Thompson’ un
Onerisinin yararli ve pratik bir kriter oldugunu sdylemis ancak birden fazla aykir1 deger
varliginda etkisiz olabilecegini belirtmistir, ayrica aykir1 degerlerin atilmasi sorununda
baska zorluklarin oldugunu gostermeye c¢alismistir. Grubbs (1950) aykir1 degerlerin
belirlenmesi i¢in bagka bir test istatistigi onermistir. Rosner (1975) bir 6rnekte birden
fazla aykir1 degeri algilayabilen "¢ok sayida aykiri deger" prosediirleri onerilmistir ve
giic karsilastirmalar1 yardimiyla, “cok sayida aykir1 deger" tespitinde "bir aykir1 deger"

prosediiriinden ¢ok daha iistiin olduklarini 6nermistir.

Cok degiskenli veri setinde bir durumu ya da olayr disiindiigiimiizde bunu veri
matrisinde satirsal olarak diisiinebiliriz. Ancak bu veri matrisinde tiim siranin
etkilenmedigi sadece bir veya birkag¢ hiicrenin aykir1 oldugunu diisiindiigiimiizde, “cok
sayida aykir1 deger” yapisin1 daha detayli bir tanmima ihtiyact oldugu acikca
goriilmektedir. 1960' 11 yillarda, bu tiir aykirt siralart (satirlar1) tespit edebilen uygun
yontemleri gelistirmek i¢in ¢ok fazla aragtirma yapilmistir. Hiicresel bozulma modeli ilk

olarak bir veri madenciligi baglaminda Algallaf vd. (2002) tarafindan arastirilmis ve
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daha sonra kapsamli olarak Alqallaf vd. (2009) tarafindan tanimlanmistir. Bunun
sonucunda ¢ok degiskenli yapida aykir1 deger mevcut ise yapinin hiicresel aykirt deger

ve satirsal aykirt deger tanimlari ¢alismalara konu olmaya baglamistir.

21. yiizyilda verilerin bilgiye doniistiiriilmesinin 6nemi iizerinde duran arastirmacilar,
aykirt degerlerin gozlem kiimesinden atilmasini dogru bulmayip; bu degerlerin yerine
bazi tahmin degerlerinin kullanilmasini (imputasyon yapilmasini) veya saglam tahmin
yontemleri ile aykiri degerlerin parametre tahminine olan etkilerinin azaltilmasini

onermektedirler.

3.2 Aykir1 Deger Tanimi

Aykirt deger; bir veri kiimesinde, bu veri setinin geri kalaniyla tutarsiz goriinen bir
gbzlem olarak tanimlanmistir (Barnett ve Lewis 1978). Arastirmalarda veri setlerindeki
gbzlemlerin ayni yapiya sahip oldugunu bir baska deyisle ayn1 dagilimdan geldigini
varsayilir. Veri setinde bulunan ve “digerlerinden farkli” olarak adlandirilan aykiri
gozlemleri belirlemek ve bu gozlemlere iliskin gerekli calismayr yapmak ve verinin

yapisini belirlemek arastirmacilarin daha dogru sonuclar elde etmesi i¢in gereklidir.

Aykir1 degerlerin matematiksel kesin bir tanimini vermek zor oldugundan Rousseeuw
ve Leroy‘ un (1987) belirttigi gibi aykirt deger tiirlerini su 2 bashk altinda

siniflandirabiliriz:

3.2.1Y- Yonlii aykir1 deger

Sekil 3.1’ de 5 nokta ile tahmin edilen EKK regresyon dogrusu ve noktalardan y,’ iin
degistirilmesiyle elde edilen yeni EKK regresyon dogrusu verilmistir. y, noktasi
aykirilik géstermistir ve bu nokta y yonli aykiri deger ya da dikey aykiri deger

(vertical) olarak adlandirilmistir.
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Sekil 3.1 Y-Yo6nlii aykirt deger (Rousseeuw ve Leroy 1987)

Bu nokta EKK dogrusu iizerinde biiyiik bir etkiye sahip olacak ve dogruyu tamamen
degistirebilecektir. Agiklayici degiskenlerinden birinde bir aykiri deger olmasi
muhtemeldir, genellikle p-value 1' den biiytiktiir. Dikey aykir1 degerler biiyiik pozitif ya
da biiyiik negatif hata terimlerine sahiptirler. Bu tip aykir1 degerler hata terimleri listesi

ya da grafiginin ¢izimi yardimi ile bulunabilirler.

3.2.2 X- Yonlii aykin1 deger (Kaldira¢ Noktalari, leverage point)

Sekil 3.2° de 5 noktaya uydurulan EKK regresyon dogrusu ve x;’ in degistirilmesiyle
noktalara uydurulan yeni EKK dogrusu verilmistir. Veri noktasinin merkezinden
oldukca uzakta olan nokta regresyon dogrusunu biiyiik bir giicle ¢ektiginden kaldirag

nokta (leverage point) olarak adlandirilirlar.
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Sekil 3.2 X-Yonli aykir1 deger (Rousseeuw ve Leroy 1987)

Bu ornekteki x; noktasi, verilerin ¢ogunlugu tarafindan belirlenen regresyon ¢izgisine

yakin oldugunda, Sekil 3.3' teki gibi “iyi” bir kaldira¢ noktas1 olarak kabul edilebilir.
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Sekil 3.3 Iyi X-Y6nlii aykir1 deger (Rousseeuw ve Leroy 1987)

Veri setlerinde yer alan aykiri degerler, degiskenler tek tek ele alinarak kolaylikla
belirlenebilir. Gerek grafiksel yontemler gerekse istatistiksel testler yardimiyla aykiri
gozlemler hakkinda bilgi sahibi olunabilir. Ancak birden fazla degisken ele alindiginda
cok degiskenli bir yapida verilerin genel egilimine uymayan gdzlemlerin belirlenmesi
oldukca zordur. Cok degiskenli bir veri seti ile ¢alisildiginda aykir1 degerleri belirlemek

icin farkli yontemler kullanmak gerekmektedir.
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Son zamanlarda ¢ok degiskenli veri setinde satirsal ve hiicresel aykir1 deger kavrami
iceren iki ¢esit yapi ile karsilasmaktayiz. Yani, ¢ok degiskenli yapida sadece veride
aykirt deger varligindan s6z edemeyiz. Bu aykir1 degerin veri setindeki gézlemlenme
durumuna gore iki farkli satirsal ve hiicresel aykiri deger tanimi i¢in en sade tanim

asagidaki gibi verilebilir.

Rousseeuw ve Bossche’ nin (2017) tamimina gore hiicresel (cellwise) ve satirsal
(casewise) aykir1 deger taniminda veri seti i¢in tanimlanan veri matrisi: n satir ve p
stitun iceren dikdortgen bir X matrisi bigimindedir. X satirlar1 durumlara (olaylara)
karsihik gelirken siitunlar degiskenlerdir. Istatistikler ve veri analizinde, aykir1 deger
sozctigi tipik olarak Sekil 3.4° iin sol panelinde oldugu gibi veri matrisinin bir sirasina
(satirina) karsilik gelir. 1960' It yillardan beri, bu tiir aykir1 siralara (satirlara) daha az
duyarli olan ve aykir1 degerleri bu uyumdan biiyiik artik (veya mesafe) ile tespit

edebilen uygun yontemleri gelistirmek icin ¢ok fazla arastirma yapilmistir.

Son zamanlarda aragtirmacilar, satirsal aykiri deger modelinin modern yiiksek boyutlu
veri setleri i¢in artik yeterli olmadigini fark etmislerdir. Cogu zaman bir satirdaki ¢ogu
veri hiicresinin (girigler) diizenli oldugu ve sadece birka¢ tanesinin anormal oldugu
goriliir. Hiicresel bozulma modeli ilk olarak bir veri madenciligi g¢alismalarinda
Alqgallaf vd. (2002) tarafindan arastiritlmis ve daha sonra kapsamli olarak Alqallaf vd.
(2009) tarafindan tanimlanmistir. Rastgele konumlarda bozulmus hiicrelerin bir orani €
verildiginde, bozulmus satirlarin beklenen oran1 € = 1 — (1 — €)? olmak {izere, aykiri
degerlerin nasil yayildigini ve Sekil 3.4' {in sag panelinde gosterildigi gibi € yi arttirmak
velveya p boyutunu arttirmak igin ¢abucak % 50' yi astigin1 belirttiler. Ancak, satirsal
yontemlerin, bazi temel degismezlik (invariance) ozellikleri varsa, bozulmus satirlarin

% 50' sinden fazlasini isleyemedigi Lopuha ve Rousseeuw’ de (1991) gosterilmistir.
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Sekil 3.4 Satirsal ve Hiicresel aykir1 deger modelleri (siyah aykir1 deger anlamina gelir)
(Rousseeuw ve Bossche 2017)

Iki model oldukga farklidir. Aykir1 satir modeli, 6rnegin farkli bir toplulugun iiyeleri
olduklart i¢in veri kiimesine ait olmayan durumlarla ilgilidir. Temel birimleri
durumlardir ve eger bunlar1 p-boyutlu uzayda noktalar olarak yorumlanirsa gergekten
boliinemezler. Ancak bir durumu bir matristeki satir olarak goriiniirse, 0 zaman
hiicrelere boliinebilir. Hiicresel model, bu hiicrelerin bazilarinin, belki de kaba o6l¢iim
hatalar1 nedeniyle sahip olmalar1 gereken degerlerden saptigini varsayarken, aym
satirdaki geri kalan hiicrelerin hala yararli bilgiler igerdigini varsayar. Mevcut araglar
yeterli olmadigindan, aykir1 (anormal) veri hiicreleri probleminin olduk¢a zor oldugu
kanitlanmistir. Sekil 3.4' iin sag panelinde, baslangicta hangi (varsa) hiicrelerin siyah
oldugunu (aykir1) bilmiyoruz, bu durum kayp veri yapisiyla tam bir tezat

olusturmaktadir (Rousseeuw ve Bossche 2017).
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3.3 Aykir1 Deger Yapilan

Aykirt degerlerin belirlenmesinde kullanilacak ¢6ziimleme yontemleri belirlemeden
once, verinin yapis1 dikkate alinmalidir. Cilinkii verinin yapisi, degisken sayis1 ve
verideki siipheli gozlemlerin sayis1 hangi yontemin kullanilacagini belirlemektedir. Veri
setini etkileyen aykirt degeri, bulundugu yapiya bagl olarak belirleme ydntemlerinin
bazi Orneklerini vermeye c¢alisalim. Tek degiskenli verilerde aykiri degerlerin
belirlenmesi i¢in siklikla kullanilan iki yontem vardir: Z Skoru ve Ceyreklikler Arasi
Dagilm Araligi Yontemi (IQR). Cok degiskenli verilerde ise; Cook Uzakligi,
Mahalanobis Uzakligi, Saglam Uzaklik Fonksiyonlart ve Minumum Kovaryans
Determinant Yontemi gibi klasik belirleyiciler ile belirlenebilir. Regresyon hata
terimlerine dayanarak gosterilen Standartlastirilmis Hata Terimleri, Student Tiirii Hata
Terimleri, Sapka Matrisin Kosegenleri, DFBETAS Olgiisii, DFFITS Olgiisii ve
Kovaryans Orani1 gibi aykirt deger belirleme yontemleri de mevcuttur. Regresyon

artiklarina dayanarak gosterilen yontemler aykiri degerleri belirlemede oldukga etkindir.

3.3.1 Tek degiskenli veri setlerinde aykiri degerlerin belirlenmesi

Tek degiskenli verilerde aykiri degerlerin belirlenmesi i¢in siklikla kullanilan iki

yontem vardir.

3.3.1.1 Z Skoru

En temel yontem, Z skorlarindan yararlanmaktir. Eger lizerinde caligilan veri tek tepeli
simetrik olarak dagiliyorsa, bu durumda Z skorlarindan yararlanilarak aykiri degerler
belirlenebilir. Z skorlart Z = (x — u) /o ile verilen formiil yardimiyla hesaplanabilir. x
gozlenen degeri, u aritmetik ortalamayi, o da standart sapmay: ifade etmektedir.
Hesaplanan Z skoru (—3,3) arasinda olan gézlemler normal, bu sinirlarin disinda olan

veriler ise aykir1 deger olarak belirlenebilir.
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3.3.1.2 Ceyreklikler aras1 dagihm arahg: yontemi (IQR, Inter Quantile Range)

Bu yontemde c¢eyreklikler arasi dagilim araliklari belirlenerek, bir giiven sinirn
olusturulur ve bu sinirlar disinda olan veriler, aykiri deger olarak tanimlanir. Bu

islemlerin asamalarini asagidaki gibi gosterebiliriz.

(a) Ceyreklik Degerlerinin belirlenmesi: Q; ve Qs olarak gosterilecek bu degerleri
belirlemek igin veriler kiigiikten biiyiige dogru siraya dizilir. Daha sonra ilk ve {iglincii
ceyrek degere Kkarsilik gelen gozlemler 1. ve 3. ¢eyreklik (sirasiyla, Q; ve Q3) olarak
belirlenir.

(b) Qs— Q, degeri bulunur. Bu deger ¢eyreklikler aras1 dagilim araligi degeridir ve IQR
ile gosterilir.

(c) Q; degerinden 1.5* IQR degerini ¢ikartarak alt sinir, Q5 degerine 1.5* IQR degerini
ekleyerek tist sinir degeri belirlenir.

(d) Q;—1.5* IQR, Q5 + 1.5* IQR giiven araliginin disinda kalan gozlemler aykir: deger

olarak belirlenir.

3.3.2 Cok degiskenli veri setlerinde aykiri degerlerin belirlenmesi

Cok degiskenli veri setlerinde, degiskenler arasinda bagimlilik yapisi var ise, aykir
degerlerin belirlenmesinde regresyon ¢oziimlemesi kullanilabilirken, bagimlilik yapisi

yok ise farkli yontemler kullanilarak aykiri degerler belirlenebilir.

Birden fazla degiskenimiz oldugunda; c¢eyreklikler arast dagilim arahig: gibi tek
degisken i¢in uygun olan yontemleri kullanmak ¢ok yaniltic1 olabilir. Bu tiir yontemler
ile belirlenen ug¢ degerler her zaman aykir1 deger olarak nitelendirilmemelidir. Bu tiir
farkhiliklar1 agiklayabilmek igin regresyon artiklar: incelenebilir. Regresyon artiklarina
dayanarak gosterilen yontemler aykir: degerleri belirlemede oldukga etkindir. Oncelikle

uzaklik 6l¢iileri ile aykirt deger belirleme yontemlerini inceleyelim.
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3.3.2.1 Baz1 aykir1 deger belirleme yontemleri

Literatiirde karsilasilan uzaklik Olgiileriyle tanimlanmis, en ¢ok kullanilan aykir1 deger

belirleme yontemlerinden bazilar1 asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

3.3.2.1.1 Cook uzakh@

Cook (1977), B’ nin en kiigiik kareler tahmininin belirlenmesine her veri noktasinin
etkisini degerlendirmek i¢in giiven elipsoidlerine dayali bir 6l¢ii gelistirdi. Aykiri
degerlerin saptanmasinda, uygulama kolayligindan dolay1 diger yontemlere gore pratik

bir aykir1 deger belirleme aracidir.

Cook uzakligi, € RPX! tahmin edilecek parametrelerin vektorii, [ parametre
vektoriiniin tahmini, [?(_i) i. gozlem veriden cikartildiktan sonra hesaplanan parametre

vektorii, X € R™P bagimsiz degisken matrisi, n gbzlem sayisi, p parametre sayisl,

o . RIR
ve e € R™1 hata vektorii, artiklarin kovaryans matrisi R =7; ve s? = —= olmak

lizere,

[(Bi=iy — BYXX(B—iy — B)]
p.s?

DiE

ya da esitlik olarak verilirse;

2
B o B 2 ere . = €; L
e=y—9=(U—-H)yves* = e iken D; p.s? [(1—hu)2]

olarak tanimlanmistir (Cook 1977, 1979). D; betimsel anlamlilik diizeyleri agisindan
E(_i) ve f arasindaki uzakligin bir 6l¢iisiinii saglar. Olgek (scale) degisimlerinde D;' nin
invaryant oldugu kolayca goriiliir. Cook, D; test istatistigini karsilastirmak icin belirli

bir «a dizeyinde F > (1—a;p,n—p) tablo degerlerinin kullanilabilecegini
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belirtmistir. D; > F(1 — a) ise, sliphelenilen gozlem degerinin aykir1 deger olduguna

karar verilmektedir.

Giincel ¢alismalarda genellikle 4/n degeri ile karsilastirilarak karar verilir. D; nin 4/n

den biiyiik degerlerinin aykir1 deger oldugu soylenir (Is¢i Giineri vd. 2021).

3.3.2.1.2 Mahalanobis uzakhg:

1936 yilinda Mahalanobis tarafindan 6nerilmistir. Mahalanobis uzakligi, bir gézlemin,

bagimsiz degiskenlerin olusturdugu verilerin merkezinden uzakligini dlger.

Mahalanobis uzaklig1 verinin varyans-kovaryans yapisini da géz Oniine alan ve tek bir
aykir1 gozlemin testi i¢in bir uzaklik formiilii tanimlar. Tek bir aykirt gézlemin teshisi
yontemlerinden farkli olarak Mahalanobis uzakligi bir regresyon denkleminden
hesaplanan artiklar iizerinden degil cok degiskenli veri {izerinden hesaplanir. X, p
boyutlu gézlemlerden olusan veri matrisi; X, veriden hesaplanan ortalama vektorii ve S’
de aymi veriden hesaplanan Orneklem varyans-kovaryans matrisi olmak iizere

Mahalanobis uzakligi i. gozlem i¢in

MD; =/(x; — % )'S™ (x; — %)

Seklinde tanimlanir. Ozellikle kiiciik &rneklem boyutlar1 sdéz konusu oldugunda,
genellikle bir F dagiliminin )(5 dagilimindan daha uygun oldugu 6ne siiriiliir. Ancak,

p(n—-1)
(n-p) Frn—p

uygulamada kiigiik orneklerde ¢ok degiskenli aykir1 degerleri test

ederken uygun degildir (Penny 1996).

Mahalanobis uzakligi, ¢cok degiskenli normal dagilimli bir 6rnekte, tek aykirt degerleri
belirlemek i¢in kullanilabilir. Ancak birden fazla aykir1 deger veya aykir1 deger kiimesi
iceren veri kiimeleri, maskeleme (maskeleme: kiigiik bir aykir1 deger kiimesi X i

cekecek ve S’ yi kendi yoniinde sisirerek MD; igin kiigiik degerler vermesi) ve bataklik
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(swamping-bataklik: kiigiik bir aykir1 deger kiimesi X 'i ¢ekecek ve S' yi kendi yoniinde
ve gozlemlerin ¢ogunlugu tarafindan dnerilen modele ait olan diger baz1 gdzlemlerden
uzaga sisirecek ve boylece bu gozlemler igin bliyiik MD; degerleri vermesi) sorunlari
nedeniyle, Mahalanobis uzakliklart dogru sonuglar vermeyebilir. Maskeleme ve bataklik
sorunlar1, tanim1 geregi aykirt degerlerden daha az etkilenen, saglam sekil ve konum

tahminleri kullanilarak ¢6ziilebilir (Hardin ve Rocke 2005).

3.3.2.1.3 Saglam uzaklik fonksiyonlari

Aykirt deger belirlemede kullanilan yontemlerden birinin uzaklik fonksiyonlarindan
yararlanmak oldugu ve bir 6rnek olarak Mahalanobis uzakligi 6l¢iisti tanim1 verilmisti.
Ancak birden fazla aykir1 deger veya aykir1 deger kiimesi iceren veri kiimelerinin,
maskeleme ve bataklik sorunlari nedeniyle, Mahalanobis uzakliklar1 dogru sonuglar
vermeyebilir. Maskeleme ve bataklik sorunlari, ¥ ve S' nin saglam olmamasindan
kaynaklanmaktadir. Bu tiir sorunlardan kag¢inmanin bir yolu, konum ve kovaryans
matrisinin daha saglam kestirimlerini kullanmaktir. Bu sekilde hesaplanan uzaklik

fonksiyonlarina Saglam Uzaklik Fonksiyonlari (Robust Distances) adi verilir.

Saglam uzakliklarina iliskin Hadi’ nin (1992) 6nerdigi uzaklik fonksiyonu formiili

RD; = Dy(Cr, Sg) = J (i = Ca)'Sx™ (% = C)

seklinde tanimlanir, burada Cp ve Sy degerleri, saglam konum ve o&lgek tahmin
edicileridir. Hadi (1992) uygun saglam parametre kestirimlerini asagidaki gibi

gOstermistir.

Once, saglam bir kestirici olan medyan vektorleri C,, kullamlarak kovaryans S,,

degerleri hesaplanir.
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n

1
Sw === ) (i = Cu) (e = C)

n
i=1

Daha sonra gozlemleri D;(Cy, Sp)¢ ye gore artan sirada yeniden diizenleyip, v; agirlik

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir

= {1, egeri < ((n+p+1)/2) nin tamsayt kismu,
= o, dd,

Burada C, = C, ve S =S, yi ayarlayarak RD; denklemi elde edilir, burada C, =

Yitq ViX Xicy Vilxi—C) (Xi=Cp)! .
==l L ve S, ===t 72— jle tamimlanir.
i =1 Vi~1

Verboven ve Hubert (2004) saglam uzakliklara ve Mahalanobis uzakliklarina baglh
olarak, aykir1 degerleri gorsellestirmek ve klasik sonuclar1 karsilastirmak icin birkag
grafiksel sagilim grafigi ¢izdirmislerdir. Cizilen dagihm grafiginde her iki uzaklik
degeri i¢in de aykirt olan goézlemler aykiri deger olarak adlandirmiglardir. Saglam
uzakliklara gore aykirt iken Mahalanobis uzakliklara gore aykiri olmadigi goriilen
degerler goézlemlemis olup, klasik bir yaklagimla bu aykirt degerlerin fark

edilemeyecegini belirtmislerdir.

3.3.2.1.4 Minimum kovaryans determinant yontemi

Rousseeuw' un (1984) minimum kovaryans determinanti (MCD, Minimum Covariance
Determinant) yontemi, ¢ok degiskenli konum ve sagilimin saglam bir tahmincisidir.
MCD konum ve sekil tahminleri, aykir1 degerlere kars1 oldukga direnclidir ve genellikle
tek basina ve diger saglam ¢ok degiskenli yontemler i¢in bir yapi tast olarak uygulanir.
Verilen n veri noktasinin MCD si, kovaryans matrisinin determinantini en aza indiren h

(h < n) boyutundaki 6rnekleme dayali ortalama ve kovaryans matrisidir.

MCD = (X}, S;) olmak iizere
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J = {h noktalart kimesi: < |Sxl,VK |K| = h}

1

Ve

i

S =7 > G~ X -5

i€J
Roussseeuw tarafindan 1984 yilinda onerilen yontemde; n gozlemden olusan ve p
degiskene sahip olan X, veri matrisinde, h degeri aykir1 deger olmamas1 gereken
minimum nokta sayisi n/2 < h < n olmak {izere, klasik kovaryans matrisi en kiigiik
olan h gozlemi belirlemek amaglamir. X;., veri setine ait tiim h alt veri setine ait

kovaryans matrisleri incelenerek, en diisiik determinanta sahip alt veri seti segilir.

Konum parametresi, segilen alt veri setinin ortalamasidir. Dagilim parametresi de alt
veri setinin kovaryans matrisi kullanilarak hesaplanir. MCD, h = [[("Jrzﬂ]] de miimkiin

olan en yiiksek bozulmaya sahiptir (Rousseeuw ve Leroy 1987).

Aykir1 deger tespiti i¢in h yi olast en yiiksek kirtliminda kullanip; h boyutundaki bir
orneklemi yar1 orneklem olarak adlandirilmistir. MCD, en yakin yari 6rneklemden
hesaplanir ve bu nedenle aykir1 degerlerin MCD konumu veya sekil tahmini iizerinde
carpiklifa sebep olmayacaktir. MCD konumu (X*) ve sekil (S*) tahmini kullanilarak
Mahalanobis kare uzakliklarin (MSD, Mahalanobis Squared Distance) biiyiik degerleri,
saglam uzaklik tahminleri olacak ve noktalar1 aykir1 deger olarak dogru bir sekilde

tanimlayacaktir.

Minimum determinantli kovaryans yonteminde miimkiin olan biitiin h alt kiimelerini
hesaplamak, ozellikle yliksek boyutlu veri kiimelerinde zaman alict ve zor olabilir.
Ornegin, h degerini 6rneklem sayisinin yarisi olarak kabul edersek, n=20 iken yaklasik
184756, n=100 iken yaklasik 10%° determinant hesaplamak gerektirir. Bu hesaplama
zorlugunu asmak igin c¢esitli algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalar yardimiyla

dogru alt kiimeye en yakin alt kiime bulunmakta ve boylece gercege en yakin sonuglara
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ulasilmaktadir. MCD yi tahmin etmek i¢in kullanilan algoritma bir anlamda tahmin
edicidir (Hardin ve Rocke 2005).

3.3.2.2 Regresyon artiklarina bagh aykiri deger belirleme yontemleri

Regresyon artiklarina dayanarak gosterilen yontemler aykiri degerleri belirlemede
oldukca etkindir. Literatiirde regresyondan hesaplanan tahmin degerleri ve artiklar
tizerinden izlenecek siire¢ veya kural dizileri dolaysiz yontemler olarak adlandirilir.
LMS gibi saglam regresyon artiklar1 iizerinden veya MVE ve MCD gibi saglam konum
ve yayillim Olglisii tahmincileri iizerinden hesaplanan uzakliklardan faydalanilarak
gelistirilen algoritmalar da dolayli yontemler olarak adlandirilirlar. Saglam konum ve
yayilim olgiileri i¢in gelistirilen algoritmalar genel olarak bir yaklasimdir. Bu yiizden

algoritmalarda bir miktar hata pay1 vardir.
3.3.2.2.1 Standartlastirilmis ve Student tiirii artik terimleri

Farkli gézlemler igin artiklart karsilastirirken, artik varyanslarimin farkli olabilecegi
gercedini hesaba katmak i¢in 7;/s olarak tanimlanan artik terimlerinin standart
sapmalariin tahminlerine boliimiinii kullanabiliriz. y;” de 6l¢iim hatalarinin, bagimsiz
ve sifir ortalama ve o standart sapmayla normal dagildig: bilindiginde s?' nin ¢2' nin

yansiz bir tahmincisi oldugunu hatirlayalim.

e, en kiiciik kareler regresyonunda artik vektorii, n gézlem sayisi, p parametre sayisi ve

s2 hata teriminin varyansinin yansiz bir tahmincisi olmak iizere

1 n
s? = Zeiz
n—p

i=1

olarak verilmisken standart artiklar

f (3.1)
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olarak tanimlanabilir. Standartlastirilan hata terimlerinin 0 ortalama ve 1 varyans ile
normal dagilima uymasi beklenir. Standartlastirilan hata terimlerinden aykiri degerleri
belirlemek icin faydalanilabilir. Mutlak degeri 2’ den biiylik standartlastirilmis hata
terimine sahip gozlemler aykir1 degerler olarak tanimlanmaktadirlar. Standartlastirilmis
artiklarin, aykir1 degerlerden etkilenebilecegi ve dolayisiyla tespitten kacabilecek olan
bir standart sapma tahminine bagli olmalar1 karsilasilan bir problemdir. Bu problemin
¢Oziimii i¢in s(i), tim regresyon i' inci gozlem olmadan tekrar ¢alistirildiginda o' nin

tahmini iken hesaplanan

t(i) = SO);? (3.2)
degeri ise student artik olarak adlandirilir. Bazi arastirmacilara gére t(i) degerleri jack-
knifed artiklar olarak adlandirilmistir. Baz1 arastirmacilar da (3.1) ile gosterilen esitlige
dahili (internally) student artiklar, (3.2) ile gosterilen esitlige ise harici (externally)
student artiklar olarak adlandirmistir (Rousseeuw ve Leroy 1987). Ayrica (3.2) esitligi
ile ifade edilen t(i) degerleri n — p — 1 serbestlik derecesi ile t-dagilimina yakin olarak
dagilir. t(i) bagimli iken, bu sayede i. gézlemin regresyon iizerindeki etkisini kolayca
degerlendirebiliriz (Belsley vd. 1980). Mutlak degeri 2’ den biiyiik studentlastirilmis

hata terimine sahip gozlemler aykir1 degerler olarak tanimlanmaktadirlar.
3.3.2.2.2 Sapka matrisin (Hat Matrix) kosegenleri

Dogrusal regresyon modeli; n gdzlem sayisi, p tahmin edilecek parametre sayisi olmak
lizere X € R™ P bagimsiz degiskenler matrisi, y € R™*! bagiml degiskenlerin vektorii,

p € RP*! tahmin edilecek parametrelerin vektorii ve e € R™*! hata vektorii iken

y=Xf +e
seklinde tanimlanabilir. 8° nin en kiigiik kareler tahmini /3
f=X&X)"X"y

iken tahmin vektori
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y=Xp

olacaktir. § degeri yerine konursa,
J=XX'X)"X'y

olur.

H=XX'X)1x'

denilirse H degeri yerine konursa

y = Hy

seklinde yazilabilir. n X n boyutlu sapka matrisi H goriildiglii gibi y vektori ile
carpildiginda tahmin vektorii elde edilmistir, diger bir deyisle H nin y ile ¢arpimi
y verdiginden; H matrisi y vektoriine sapka takmistir. Bundan dolayr bu matris sapka

matrisi olarak bilinir.

Sapka matrisi i¢in Rank(H) = lz(H) = p oldugundan sapka matrisinin diagonal
kosegenindeki elemanlarin (average value of the h;;) ortalama degeri p/n’ dir. Ayrica
sapka matrisi idempotent (HH = H), simetrik (H' = H) ve diagonal kdsegen elemanlari 0
ile 1 arasinda ( 0 < h;; <1 tiim i igin) yer alan bir matristir. Bu sinirlar, kaldirag
Olciileri ve tahmin iizerindeki etkinin dl¢iistinii yorumlamak i¢in kullaniglidir, ancak h;;'
nin ne zaman aykirt oldugunu tam olarak séylemez. Cogu arastirmada h;; > 2p/n
oranini agan diagonal kosegen elemanina denk gelen gozlem degeri x-uzayinda aykiri
deger olarak nitelendirilebilir (Hoaglin ve Welsch 1978, Henderson ve Velleman 1981,
Cook ve Weisberg 1982, Hocking 1983, Paul 1983, Stevens 1984). Bazi arastirmacilar
da daha kiigiik 6rneklemler igin h;; > 3p/n oranimi aykirilik i¢in kesme degeri olarak
kullanir. Rousseeuw, ve Leroy‘ a gore, sapka matrisi s6z konusu oldugunda, gercek
aykir1 degerler, iyi kaldira¢ noktalarinin etkisiyle maskelenir. Regresyon analizinde
aykir1 degerleri kesfetmeye calisirken h;;' yi tek basina incelemek yeterli degildir, ¢linkii
bunlar y;' yi hesaba katmazlar. Sapka matrisi, veri seti x; aykirt degeri ile yalnizca tek

bir gozlem igerdiginde kullanighidir (Rousseeuw ve Leroy 1987).
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3.3.2.2.3 DFBETA ve DFBETAS ol¢iileri

DFBETA istatistigi i. gozlemin parametre tahmini tizerindeki etkisini dlgmek igin
hesaplanan bir etki Olgiisiidiir. Regresyon modellerinden tahmin edilen parametre
tahminleri ile i. satir silinirse tahmin edilen regresyon parametre tahmini arasindaki
farktir. X aciklayici degisken matrisi, e artik vektdrii, h; = x;(X'X)"1x;’ sapka
matrisinin i. kdsegen elemani ve x;, X matrisinin i. satir1 olmak tizere, b(i) ile silinen i.

satir ile tahmin edilen katsayilar1 ifade eden bu degisiklik,

X'X) "' ey

DFBETA; = b —b(i) = ===~

seklinde tanimlanmustir.

Benzer bir sekilde i. gozlemin j. parametre degerini ne kadar degistirdiginin Sl¢iisii
olarak DFBETAS kullanilabilic. DFBETAS, DFBETA’ dan farkli olarak i. gozlemin
cikartilmasiyla elde edilen standart hatayr da goz oniine alir. i’ nci satirin silinmesinden

kaynaklanan b' nin j' inci bileseni olan b;' deki degisikligin biiyiik veya kiigiik olup

olmadig1 genellikle en faydali sekilde b;" nin varyansina, yani a?(X'X )jj e gore

degerlendirilir.

Cjiei

C = (X'X)7'X' olmak tizere b; — b; (i) = o

bj—bj(i) — C]
s oozt [ghy e SO

i e;

DFBETAS;; =

olarak tammlanmustir. Orneklem sayis1 arttikca, gozlemlerden hesaplanan DFBETA
degerleri ayn1 oranda azalmaktadir. Ornek boyutu arttik¢a bir gézlemi silmek daha az
etkiye sahip olmahdir. Ote yandan DFBETAS; degerleri, vn le orantil sekilde azalirlar.
Biiyilk |DFBETAS;; | degeri j' inci katsaymn, b;' nin belirlenmesinde etkili olan
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gozlemleri gosterir (Belsley vd. 1980). n gozlem sayist olmak iizere |DF BETAS;; | >
2/vn veya |[DFBETA; | > 2/+/n olan gozlemler aykir1 deger olarak diisiiniilebilir.

3.3.2.2.4 DFFIT ve DFFITS olgiileri

DFFIT, DFBETA’ ya ¢ok benzer fakat DFFIT istatistigi bir gbzlemi ayr1 tutarak
parametre tahminlerinde meydana gelen degisiklik yerine, bir gézlemin diglanmasi ile
modelin fit () degerlerinde meydana gelen degisikligi dlger. ilk olarak tiim gozlemler
kullanilarak model tahmin edilir ve daha sonra siipheli gézlem diglanarak tahmin
tekrarlanir. Her gozlem i¢in tekrarlanan bu siireg, silipheli i. gdézlemin modelde
bulundugu ve modelden ¢ikarildigi durumda hesaplanan tahmin degerleri arasindaki

farktir.

hi' €;

DFFIT; = 9, = 9,(i) = xi[b - b(D] = T
4

olarak tanimlanir. DFFIT o6lgiitii regresyon modelini olusturmak i¢in kullanilan belirli
koordinat sistemine bagli olmamasi avantajina sahiptir (Belsley vd. 1980). Biiyiik
DFFIT degerlerine karsilik gelen degerler aykiri deger olarak diisiintilebilir.
Olgeklendirme amaciyla, fit (§) in standart sapmasi olan m/E ile boliinebilir, burada o,
s(i) ile tahmin edilmistir. Aslinda, i. gozlemin ¢ikartilmasiyla elde edilen standart
hatay1 da g6z Oniine alan DFFITS;, ¥, —%,(i)' nin i' nci bileseninin

standardizasyonundan kaynaklanir ve bir gézlem silindiginde tahmin tizerindeki etkiyi

Olcer.
S o n /2 ,
DFFITS, = 2. %@ _ [ i ] e
sVh, W —hl 5@ /1-h

p parametre sayisi, n gozlem sayisi olmak tizere |DFFIT;| > 2,/p/n veya |DFFITS;| >

2+/p/n olan veriler aykirt deger olarak kabul edilebilir (Rousseeuw ve Leroy 1987).
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3.3.2.2.5 COVRATIO ve FVARATIO olciileri

Regresyonda; katsayilar, y' nin tahmin edilen (fit) degerler ve artiklar ele alinir, bunlarin
yani sira regresyonun bir diger onemli ¢alismasi, tahmin edilen katsayilarin kovaryans
matrisidir. COVRATIO 6lgiitii i. hiicrenin veri setinden ¢ikarilmasiyla hesaplanacak olan
kovaryans matrisinin, i. hiicrenin de dahil edilerek hesaplanacak olan kovaryans
matrisine orani seklinde hesaplanir. Tiim verileri kullanan kovaryans matrisi tahmini
s?[X'X]™Y wve i. satir silindiginde ortaya ¢ikan kovaryans matrisi tahmini
s2().[X' (D)X ()] olmak iizere,

det|s?(D). [X' (DX ()] 1
covrario = % (1)2[ o (11)] L Z
det|s2. [X'X]™1| [H-P—1+£] (1 - h)
n—p n-p '

COVRATIO olgiitii, kabaca soylemek gerekirse h; biiyiik oldugunda biiyiikk ve student
artiklar biliylik oldugunda kiigiik olacaktir. p parametre ve n Orneklem sayisini
gostermek tizere COVRATIO orani igin |[COVRATIO — 1| > 3p/n olan veriler aykir
deger olarak kabul edilebilir (Belsley vd. 1980). Ayrica i. hiicrenin silinmesine bagh
olarak ¥,’ nin varyansindaki degisim de incelenebilir. Bunun igin verilerden hesaplanan

FVARATIO 6lgiitti faydali olacaktir.

s2(i)

FVARATIO = ————
s?2(1—hy)

6l¢tim olarak, yukarida COVRATIO igin agiklandig1 gibi h; ve student artiklarin farkl

bigcimlerine gore ayni1 davranis kaliplarini sergileyecektir.

3.4 Aykir1 Deger Coziimleme Yontemleri

Bir veri setindeki aykiri degerler belirlendikten sonra yapilacak islemler degisiklik

gosterebilmektedir. Ornegin arastirmacilar bu verileri;
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e Veri setinden ¢ikartabilir,
o Yerlerine yeni degerler atayabilirler veya etkilerini azaltacak istatistiksel yontemler

kullanabilir.

Aykar1 deger tespit edilip belirlendikten sonra ¢dziimleme asamasinda, son zamanlarda
yapilan incelemeler sonucunda arastirmacilar tarafindan, aykir1 degerlerin veri setinden
atilmas1 yerine, imputasyon veya saglam tahmin yontemleri ile aykiri degerlerin

parametre tahminine olan olumsuz etkilerinin en aza indirilmesi 6nerilmektedir.

3.4.1 Veri silme yontemleri

Aykirit degerlerin veri setinden ¢ikartilmasi, s6z konusu verinin dogru oldugu
durumlarda veri kaybina yol agabilir. Bu nedenle hatali bir veri oldugu kesinlesmeyen

hicbir veri, veri setinden ¢ikariimamalidir.

Zamana bagli, az sayida gézlem imkani olan drnegin kanser ve tedavisi i¢in arastirilan
cok degiskenli yapidaki veri ele alindiginda; aykir1 gézlem igeren satira ait, gozlemlerin
veri setinden ¢ikartilmasi gozlem sayisinda ciddi bir azalmaya yol agabilir. Aykiri
degerin veri setinden silinmesi durumunda n 6rneklem hacmi azalir; bu yanliliga sebep
olabilir, standart hatay: artirabilir bu da kitlenin parametresini tahmin etme ya da kitleyi

temsil etme becerisini azaltmaktadir.

Aykirt degerlerin veri setinden atilmasi yerine, imputasyon veya saglam tahmin
yontemleri ile aykir1 degerlerin parametre tahminine olan olumsuz etkilerinden

kurtulmaya ¢alismalidir.

3.4.2 Istatistiksel yontemler

Veri seti lizerinde yapilacak analizler igin istatistiksel yontemlerde veya saglam tahmin

yontemlerde, aykir1 deger varliginda, bu aykir1 degerlerin parametre tahminine olan
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olumsuz etkilerini en aza indirilmesi amaglanir. Literatiirde karsilagilan bu istatistiksel

yontemlerde karsilagilan kavramsal bazi tanimlari agagida verelim.

Alqallaf vd. (2009) tarafindan bozulma (kontamine) modelinin tarihsel gelisimi ele
almmustir. Istatistiksel yéntemlerin ¢ogu belirli bir model baglaminda olusturulur ve bu
nedenle bu model i¢in iyi performans gosterecek sekilde tasarlanir (6rnegin, en iyi
olmak i¢in). Klasik modeller verilerin “normal” giiriiltiiden etkilendigini varsayar:
Olclim hatalari, madde-madde farkliliklar1 ve diger “iyi davranilmis” rasgelelik
kaynaklarindan kaynaklanan kiigiik Olgekli dalgalanmalar, ornegin Gauss rasgele
degiskenleri, Gamma rasgele degiskenleri, Poisson siire¢leri vd. gibi. Bozulma
modelleri ise verilerin anormal giiriiltiden de etkilenebilecegini varsayar: veri
bozulmasi, esit olmayan veri kalitesi, karistk popiilasyonlar, kaba hatalar, vb.
kaynaklanan biiytik 6l¢ekli dalgalanmalar. En iyi bilinen ve en 6nemli bozulma modeli
Tukey-Huber modelidir (Tukey 1962, Huber 1964). Bu model, ortalama olarak,
verilerin biiylik bir kisminin (1 — €) klasik yalmizca normal hata modelinden
tiretildigini varsayar. Bununla birlikte, kalan veriler anormal giiriiltiiden etkilenebilir.
Baska bir deyisle, Tukey-Huber modeli, tam olarak tanimlanmig bir baskin bilesen ve
belirtilmemis bir azinlik bileseni ile bir karisim dagilimini varsayar. Karisim orani €
serbest bir sekilde belirtilmis bir rahatsizlik parametresidir (6rnegin 0 < € < 0.25).
Saglam bir istatistiksel analizin amaci, azinlik bileseni tarafindan tiretilen olas1 anormal
giriiltiiyli filtreleyerek karistmin baskin kismi {izerinde ¢ikarim yapmaktir. Aykir
durumlart (azinlik karisimi  bileseninden gelenleri) tanimlayarak ve etkilerini
hafifleterek Tukey-Huber bozulma modeli, genel stratejide en saglam istatistiksel

prosediirlerin altinda yatan derin bir etkiye sahipti. Tukey — Huber bozulma modeli
X=(1-B)Y +BZ

ilk olarak tek degiskenli konum 6lgegi kurulumunda tanitilmistir. Gozlenemeyen Y, Z
ve B degiskenleri bagimsizdir, Y~F [ N(u, 02) gibi iyi bir konum- 6lgek dagilimi],

Z~G (dagitim olusturan belirtilmemis bir aykirt deger) ve B~Binom(1, €) (rastgele bir

bozulma gostergesi). Sonug¢ olarak, gozlenen degisken X, karisim dagilimina (1 —
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€)F + €G sahiptir. Model daha sonra genisletilmis, regresyon ve ¢ok degiskenli konum
dagilim modelleri gibi diger konularda kullanilmistir (Algallaf vd. 2009).

Machkour vd. (2017) tarafindan En Kii¢iik Mutlak Cekme ve Segim Operatorii (Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator, Lasso) tanimlanmistir. Burada veri
analizindeki birgok problem, p aciklayici degiskenlerinin sayisinin n 6érnek boyutundan
daha biiyiik oldugu durumlar da dahil olmak {izere, biiyiikk veri kiimelerinin model
yorumlamasi agisindan ele alinmasi i¢in dagilim model tahmini gerektirir. Bu ayarlarda
aynit anda dogru parametre tahmini ve tutarli degisken secimi gereklidir. Klasik bir

yontem en kii¢iik mutlak ¢ekme (kiiciiltme) ve segme operatoriidiir,

Blasso = argmin “y - Xﬁ”% + /1”3”1
B

burada y € R™! bagimli degiskenlerin vektorii, n gdzlem sayisi, p tahmin edilecek
parametre sayisi olmak iizere X € R™P bagimsiz degisken matrisi, f € RP*1 tahmin
edilecek parametrelerin vektorli ve A negatif olmayan gercek bir sayidir. A ayarlama
(akort, uydurma, uyarlanmig) parametresinin se¢imine dayanarak, bu yaklagim

katsayilari sifira dogru ¢eker, bu da sapma-varyans degisimine izin verir (Machkour vd.

2017, Tibshirani 1996).

Literatiir taramasinda ¢ok degiskenli veri setinde hiicresel ve satirsal aykiri deger
durumunda yapilan c¢aligmalarda kullanilan; korelasyon yapilarini dikkate alan
yontemler, kovaryans ve kovaryans matrisinin tersinin tahminine iliskin yontemler,
konum ve dagilim matrisinin tahminleri ve bunlarin saglam tahminleri igin
genellestirilmis  S-tahmin ediciler, M-tahmin ediciler, Lasso tipi degisken se¢im

operatorleri vb. bir ¢cok Onerilen yontemlerle karsilagiimistir.

Rocke (1996) calismasinda; ¢cok degiskenli konum ve 6l¢egin saglam tahmini problemi
icin, S-tahmin edicilerinde iyilesme saglayan tahmin ediciler tanimlamistir. S-tahmin

edicilerinin p fonksiyonu agisindan tanimlanmasi agik¢a ifade edilmemesine ragmen, p
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fonksiyonunun, herhangi bir boyut igin p = 0.5x2 olan ¢ok degiskenli normal dagilima
benzer sekilde boyutla degismemesinin amaglandig1 aciktir. Konum icin tek uygun
boyut, d Mahalanobis mesafesidir, boylelikle p(d/c) dikkate alinir ve ¢ istenen
bozulma boyutuna gore degisir. Bunun yiiksek boyuttaki tahmin edicinin, az da olsa ana
nokta kiitlesinden ¢ok uzakta olan aykiri deger noktalar1 olarak reddetme yetenegini
kaybettigini gostermistir. Ayrica bunun gerekli olmadigini ve yiliksek bozulma ve daha
iyi aykirt deger reddetme 6zelliklerine sahip iki yeni S-tahmincisi 6rnegi saglamistir. Bu
fikrin uygulanmasinin, standart iki kere agirliklandirilmis (biweight) S-tahmin
edicisinden daha saglam davranisa sahip bir M-tahmin edicisinin olusturulmasina izin
verdigi bir ornek verilmistir. Genellikle tanimlandigi gibi %50 bozulma S- (ve M-)
tahminlerinin, esnek olmayan bir p fonksiyonlari ailesinin kullanilmasi nedeniyle

yiiksek boyuttaki bariz aykir1 degerlere sifir agirlik uygulamadigr gosterilmistir.

Danilov vd. (2012) arastirmalarinda, aykir1 deger ve kayip veri sorununu es zamanli ele
almigtir. Cok degiskenli konum ve dagilimin S-tahmincileri gibi popiiler saglam
yontemler, aykir1 degerlere kars1 koruma saglarken, kayip verilerle bas edemez. Kayip
veri ve aykir1 degerlerle es zamanli olarak basa ¢ikmak i¢in ¢ok degiskenli konum ve
dagilimin S-tahmin edicilerinin tanimini genellestirmislerdir. Veriler tamamen rastgele
kayip veri oldugunda, Onerilen tahmin edicilerin eliptik modeller altinda gii¢lii bir
sekilde tutarli oldugunu gostermislerdir. Onerilen tahmin edicileri hesaplamak igin

Beklenti-Maksimizasyon algoritmasina benzer bir algoritma tiiretmislerdir.

Agostinelli vd. (2015) tarafindan yapilan arastirmada, aykiri deger tiirlerinin iistesinden
gelmek i¢in, iki adim igeren yeni bir yontem Onerilmisti. THCM (Tukey—Huber
Contamination Model) saglamligina ulastigi kanitlanmis bir 6zellik olan benzesik
esdegerlik, aykir1 degerlerin yayilimi nedeniyle ICM (Independent Contamination
Model) altinda bir engel haline gelir. ICM nin pratik ve teorik 6nemini savunup, sadece
THCM modeline giivenmenin tehlikelerine ve sakincalarina isaret etmislerdir. ICM ve
THCM altinda saglamlik elde etmek icin iki asamali bir prosediir tanimlanmistir.
Prosediirlerinin ilk adimi, aykiri degerlerin yayilimimnin etkisini azaltmayi ve ICM nin

yarattign boyutsallik probleminin iistesinden gelmeyi amaglamaktadir. Ikinci adim
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THCM altinda saglamlik kazanmayir amaglamaktadir. Prosediirleri benzesik esdegerli
degildir, ancak yine de hem ICM hem de THCM aykir1 degerlerine karsi oldukga yiiksek
direng saglar. Prosediirleri, en iyi performans gosteren giiclii benzesik esdeger tahmin
edici cercevesinde karsilastirlldiginda THCM altinda bir miktar saglamlik kaybi
gostermektedir. Tahmin edicilerinin etki fonksiyonun, eksiksiz veri igin S-tahmincisinin
etki fonksiyonuyla ayni oldugunu diistinmiislerdir. Benzer sekilde tiiretilmis saglam
regresyon tahmin edicisinin, en kiiciik kareler tahmincisi ile ayni etki fonksiyonuna
sahip olduklarin1 gostermislerdir. Ayrica, genel olarak etki fonksiyonunun ¢ok
bilgilendirici bir saglamlik 6l¢iitii olmadigina inandiklarini dile getirmislerdir. Sinirl bir
etki fonksiyonu THCM ve ICM altinda saglamlik i¢in gerekli veya yeterli bir kosul
olmadigin1 belirtmislerdir. Bu konularda daha fazla arastirmaya ihtiya¢ oldugunu

sOylemislerdir.

Rousseeuw ve Bossche (2017) tarafindan yapilan arastirmada, degiskenler arasindaki
korelasyonlar1 dikkate alan ¢ok degiskenli bir 6rnekte aykirt veri hiicrelerini saptamak
icin temiz satir sayist iizerinde bir kisitlama olmayan ve yiiksek boyutlarla basa
cikabilen bir yontem 6nermislerdir. Onerilen yontemin avantaji, kayip verileri impute
ederken, bununla birlikte aykiri hiicrelerin tahmin edilen degerlerini saglamasidir.
Onerilen yontem, belirli bir satirm neden disarida oldugunu teshis etmeye yardimci
olabilir. Ayn1 zamanda ¢ok degiskenli konum ve sac¢ilma matrislerini tahmin etmek i¢in
bir ilk adim olarak hizmet eder. Bu yontemle, matrisin satirlarini temel birimler olarak
kabul eden mevcut aykiri deger bulma yontemlerinin aksine, veri matrisinin tek tek
hiicreleri (girisleri) diizeyinde aykir1 degeri tespit etmektedir. Ana yapis1 her hiicrenin
tahminidir. Simiilasyonlarda, Detect Deviating Cells (DDC) yontemlerinin, siitunlar
arasinda ¢ok az korelasyon oldugunda siitunsal olarak aykiri deger tespiti
gerceklestirdigini, daha yiiksek korelasyonlar oldugunda ise c¢ok daha iyi oldugu
goriilmiistiir. Ayrica, Agostinelli vd. (2015) yonteminin ilk adimi olarak kullanilmasi,

stitunsal bir baslangictan daha iyi sonug verdigi diisliniilmiistiir.

Croux ve Ollerer (2015) yorumlarinda, hem hiicresel hem de satirsal bozulmaya

dayanikli, ¢ok degiskenli konum ve dagilim i¢in tahmin edici 6nermelerinde genel fikir:
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(1) biiyiik tek degiskenli aykir1 degerleri kontrol edip ve bu hiicresel aykir1 degerleri NA
ile degistirip burada (ii) Danilov vd. (2012) deki kayip veriler i¢in S-tahmin edicisi
uygulanmasi yoniindedir. Adim (i)' de saptanan hiicresel aykir1 degerler yoksa, 6nerilen
tahmin edici normal S tahmin edicisine esittir ve afin (benzesik) esdegerlik 6zelligini
paylasir. Arastirmada, tahmin edicinin ana giicliniin satirsal (veya ¢ok degiskenli) aykiri
degerlerinin Mahalanobis mesafesinin saglam bir versiyonu kullanilarak tespit edildigi
ikinci adimdan geldigi kabul edilmistir. Her gozlem i¢in, bu mesafe kayip olmayan
bilesenlerin sayisiyla verilen boyutta hesaplanmaktadir. Bu yorumlamada (a) TSGS nin
(Two-Step Generalized S-estimator) kovaryans matrisinin ters tahmin edicisi olarak
performansi bir simiilasyon c¢alismasi ile arastirtlmig, (b) TSGS nin diizenli bir
versiyonunu tartisip, ve (c) Ollerer ve Croux (2014) tarafindan yakin zamanda GGQ
(Glasso Gauss Q,,, Gaussian rank correlation, Q,,-estimator as a scale) tahmin edicisi
olarak énerilen bir tahmin ediciyle bir karsilastirma yapilmustir. Onerilen iki asamali
genellestirilmis S-tahmin edicisinin, hem hiicresel hem de satirsal bozulma altinda var

olan tam ve saglam bir tahmin edici oldugunu sdéylemislerdir.

Tarr vd. (2016), kovaryans matrisleri ile ters kovaryans matrisler arasinda bir baglanti
olsa da, biri i¢in iyl (saglam) bir tahmin edicinin digeri i¢in iyi bir tahmin edici
olamayacagina dikkat cekmislerdir. Bununla birlikte, klasik kovaryans matrisinin aykiri
degerlere kars1 saglam olmadigi ve karakter yapisinda yiiksek boyutlarda bozulma
yasandigi hatirlatilmistir (Johnstone 2001). Calismalarinda saglam, ters kovaryans
matrislerin tahminini kolaylastirmak icin ¢esitli diizenleme teknikleri i¢in baslangig¢
noktas1 olarak saglam cift kovaryans matrisleri kullanilmistir. Saglam c¢ift kovaryans
tahminini NPD (nearest positive definite, belirli bir simetrik matrise en yakin pozitif
tanimlanmis matris) yontemiyle ve CLIME (constrained £,-minimization for inverse
matrix estimation), QUIC (Quadratic Inverse Covariance) veya GLASSO (Graphical
Lasso) gibi diizenleyici tekniklerle birlestirmenin, hiicresel bozulmaya dayanikli ters
kovaryans matrisler verdigini gostermislerdir. Giris kovaryans matrisinin pozitif yari-
belirli olmasini saglamak i¢in simetrik bir ¢ift kovaryans matrisini en yakin kovaryans
matrisine doniistliren bir yontem kullanilmistir. Sonug olarak orta seviyedeki hiicresel

bozulmalara dayaniklt kovaryans matrisinin tersi elde edilmistir. Bu prosediir alt
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orneklemeye dayali olmadigindan, degiskenlerin sayisi arttikca iyi Olgeklendigi

Onerilmistir.

Leung (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, hiicresel ve satirsal aykir1 degerleriyle basa
cikmak icin iki adimli bir prosediir énermistir. ilk olarak, hiicresel aykir1 degerleri
tanimlayip ve kayip verilerle degistirmek igin bir filtre kullanilmig, daha sonra
tamamlanmamuis verilere, diisiik agirlikli satirsal aykirt degerler (down-weight casewise
outliers) i¢in saglam bir tahmin edici uygulanmustir. Filtrenin uygun sekilde se¢ilmesi
kosuluyla, iki agamali prosediiriin merkezi model altinda tutarli oldugunu gostermistir.
Daha sonra konum ve dagilim matrisini tahmin etmek icin Onerilen iki asamali
prosediirle, ikinci asamada elde edilen tahmini, saglam c¢ok degiskenli konum ve
dagilim matrisinden gli¢lii regresyon katsayilarini hesaplayan {igiincii bir adim
eklenerek, siirekli ortak degiskenler (covariates) durumunda regresyonda uygulanmustir.
Uc asamali tahmin edicinin, siirekli degiskenler i¢in merkezi modelde tutarli ve

asimptotik olarak normal oldugu gosterilmistir.

Leung vd. (2016) calismalarinda yiiksek bozulma noktas1 afin (benzesik) esdeger
saglam tahmin edicilerin bagimsiz bozulma modelinde (ICM, independent
contamination model) ne etkili ne de saglam oldugunu belirlemislerdir. Klasik saglam
tahmin ediciler ICM altinda verimsiz olup, tek bir bilesenin bozulmasiyla tiim bir siraya
diisiik agirhik verebilme ihtimalinin, verilerde yer alan bazi yararli bilgileri
kaybedebilecegini sdylemislerdir. Ayrica, klasik yiiksek bozulma noktasi, afin esdegeri
saglam tahmin ediciler /CM altinda ¢okebilir. Hiicresel aykir1 degerlerin kiiglik bir
kismi1 ¢ogalabilir ve bu da durumlarin biiyiik bir kismin etkiler. Klasik saglam tahmin
edicilerin bu eksikliklerinin iistesinden gelmek ig¢in, hiicresel ve satirsal aykiri
degerleriyle basa ¢ikabilen ii¢ adimli bir regresyon tahmin edicisi 6nermislerdir. Tahmin
edicinin ilk adimi, ICM nin ortaya cikardigi aykiri yayilimin etkisini azaltmay1
amaglamaktadir. lkinci adim THCM (Tukey—Huber Contamination Model) altinda
saglamlik kazanmay1 amacglamaktadir. Son olarak, {igiincli adimdan elde edilen saglam
regresyon tahmininin verimli (verilerin temiz kismin1 kullanma yetenegi) ve ICM ve

THCM altinda saglam oldugu gosterilmistir.
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Leung vd. (2017) tarafindan ¢ok degiskenli konum ve yayilim matrisinin hiicresel ve
satirsal aykir1 degerlerin varliginda saglam bir tahmin gergeklestirmesi i¢in iki agamali
bir yaklasim &nerilmistir. ilk adimda hiicresel aykir1 degerlerin ¢ikarilmasi icin tek
degiskenli bir filtre uygulanmistir. Ikinci adimda satirsal aykir1 degerlerin azaltilmasi
icin genellestirilmis bir S-tahmin edicisi kullanilmistir. Bu 6neri igin ilk adimda tek
degiskenli filtre ile birlikte kullanilacak tutarli bir iki degigkenli filtrenin tanitilmasiyla,
ikinci adimda genellestirilmis S-tahmin edicisi i¢in baslangi¢ noktalar1 olusturmak iizere
yeni bir hizli alt Ornekleme prosediiriiniin Onerisi yoluyla, tigiincii adimda
genellestirilmis S-tahmin edicisi igin satirsal aykir1 degerlerin yiiksek boyutta daha iyi
ele alinmasi i¢in monoton olmayan bir agirlik fonksiyonu kullanilarak gelistirilebilecegi
diisiiniilmistlir. Orijinal 1ki asamali prosediiriin aksine, degistirilmis iki asamali
yaklasgimin  yiiksek boyutta 1iyi performans gosterdigini  ve Olgeklendigini
gostermislerdir. Onerilen iki adimli prosediir sinmirlamalara sahiptir. Sayisal deneyleri,
Onerilen iki adimli prosediiriin ilk adimda filtrelenen veri miktarina bagh olarak n > 5p
oldugunda iyi c¢alistigini, ancak 2p <n <5p oldugunda 1iyi c¢alismadiginm

gostermektedir.

Maronnaa ve Yohai (2017) tarafindan yapilan arastirmada, ¢ok degiskenli konum ve
dagilimin en iyi tahmin edicilerini se¢cmek i¢in ugrasmislardir. En sik kullanilan tahmin
edicilerin bu bakimdan tatmin edici olmadigini diisinmislerdir. Minimum Hacim
Elipsoidi (MVE, Minimum Volume Ellipsoid) ve Minimum Kovaryans Determinanti
(MCD, Minimum Covariance Determinant) tahmin edicilerinin ¢ok diisiikk bir verime
sahip olduklar1 bilinmektedir. Bisquare gibi monoton agirlik fonksiyonuna sahip S-
tahmin edicileri, p boyutu kii¢iikk oldugunda diisiik bir verime sahiptir ve verimleri artan
p ile bire egilimlidir. Ne yazik ki, bu avantaj, biiyilk p i¢in saglamlikta ciddi bir
kayiptan daha agir basmaktadir. Orta ile biliylilk p performansi simdiye kadar
incelenmemis, kontrol edilebilir verimlilikleri olan dort (monoton olmayan agirlik
fonksiyonuna sahip S tahmin edicileri, MM tahmin edicileri, t tahmin edicileri ve
Stahel-Donoho tahmin edicisi) tahmin edici ailesi incelenmistir. Alt drnekleme yoluyla
hesaplanan MVE ve maksimum ve minimum basiklik gosterimine dayanarak daha dnce

aykirt degeri tespit i¢in Onerilen yari-deterministik bir prosediir kullanmiglardir. Bir
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simiilasyon ¢alismasiyla, monoton olmayan agirlik fonksiyonuna sahip bir S-tahmin
edicisinin p > 15 igin eszamanh olarak yiiksek verimlilik ve yiiksek saglamliga
ulagabildigini gosterirlerken, p < 15 igin belirli bir agirlik fonksiyonuna sahip bir MM

tahmincisi Onerilebilecegini sdylemislerdir.

Rousseeuw ve Bossche (2015) tarafindan yapilan arastirmada yazarlar, hiicresel ve
satirsal aykir1 degerlerin kombinasyonunu ele almak ic¢in 6zel olarak tasarlanmis bir
tahmin edici Onermislerdir. Onerilen 2SGS yontemi, aykir1 degerler koordinatsal
isaretlenip (konum ve Olcegin saglam tek degiskenli tahminlerine gore) ve daha sonra
NA olarak ayarlandig1 bir baslangi¢ adimiyla baglar. Ancak 2SGS nin asil isi, Danilov
vd. (2012) genellestirilmis S-tahmincisi (GSE), kayip verilerin varliginda ¢ok degiskenli
konum ve dagilim hakkinda saglam bir tahmin saglayan ikinci adimdir. 2SGS nin su
anda hiicresel ve satirsal aykir1 degerlerin kombinasyonu ile basa ¢ikmak i¢in mevcut en
iyi yontem oldugunu disiinmiisler. Cok simirlayici goriinen ilk husus, ilk adimda
yalnizca s6z konusu tek degisken igin degerlerine dayanarak hiicresel aykiri degerleri
isaretler, bu nedenle bu adimda higbir korelasyon yapis1 dikkate alinmaz. Ote yandan,
herhangi bir koordinat1 disarida olmadan aykir1 deger olabilecegi iyi bilinmektedir. Bu
nedenle, ilk adimin korelasyon yapisi hakkinda bazi bilgiler kullanabilmesi daha iyi

oldugu belirtilmistir.

Machkour vd. (2017a) tarafindan yapilan arastirmada, model se¢imi i¢in hiicre
yonelimli aykiri degerleri dikkate alan saglam agirlikli ve uyarlanabilir Lasso tipi
diizenleyici bir terim onerilmis ve analiz edilmistir. Onerilen tiir diizenleyici terimi,
Onerilen MM-Saglam Agirlikli Adaptif Lasso yu (MM — RWAL) veren MM-tahmin
edicisi amag fonksiyonuna entegre edilmistir. Agirliklar1 hesaplamak i¢in bir algoritma
Onerilmis ve analiz edilmistir. Monte Carlo deneyleri kullanilarak mevcut saglam Lasso
tahmin edicileri ile bir performans karsilastirmasi saglanmistir. MM — RW AL, sayisal
deneylerde mevcut saglam tahmincileri geride biraktigi ve giirtiltiilii gozlemler ve
hiicresel ve satirsal aykirt degerleri igeren kesin olarak tahmin edilen kosulsuz ve
dagilim modelinin verildigi, gercek bir tahmin verisi uygulamasindaki yararliligi

kanitlanmistir. Onerilen RWAL, MM tahmincisi ile sinirh olmayip, RWAL bunlari
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hiicresel bozulma ¢ercevesine genisletmek icin diger satirsal saglam tahmin edici

fonksiyonlarina kolayca entegre edilebilir oldugunu 6nermislerdir.

Machkour vd. (2017b) tarafindan yapilan arastirmada, MM veya MM-Lasso tahmincisi
gibi yliksek bozulma noktasi tahmin edicileri, X' teki satirlara karsilik gelen belirli bir
veri noktalarinin belirli bir boliimiiniin bozulma oldugunu varsayan Tukey-Huber
bozulma modelinde (THCM) iyi performans gosterdigi hatirlatilmistir. Ne yazik ki
bir¢ok veri kiimesi, yliksek oranda ve bagimsiz olarak bozulmus tahmin ediciler igerir.
Bu tip bozulmalar bagimsiz bozulma modeli (ICM) ile temsil edilebilir. THCM nin
aksine, her bir tahmin edicideki girislerin belirli bir boliimiinde bozulma oldugunu
varsayar. Boylece, ICM de veri noktalarinin ¢ogu bozulmus olabilir ve bu da klasik
saglam tahmin edicilerin bozulmasina neden olabilir. Bu nedenle, yeni bir saglam ve
seyrek tahminci olan Aykir1 Diizeltilmis Veri (Ayarlanabilir) Lasso (Outlier Corrected
Data (Adaptive) Lasso, OCD — (A) Lasso) 6nerilmistir. Bu tahmin edici, klasik THCM
yi takip eden aykir1 degerlerin yani sira X regresyon matrisinin tek tek hiicrelerini bozan
ICM aykin degerlerle de basa ¢ikabilir. Bozulan hiicreler tespit edilir ve enterpole
edilen degerlerle degistirilir. Bunun igin, Stahel Donoho Outlyingness (SDO) ve
Predictor Outlyingness (P0O) 6zelliklerini birlestiren bir aykirilik 6lglistinii sunulmustur.
Bir p-boyutlu birim hiper kiireden 6rneklemeye dayali iligkili agirliklari hesaplamak
igin bir algoritma Onerilmistir. Onerilen OCD — (A) Lasso yonteminin, klasik
OLS Lasso, MM Lasso ve uyarlanabilir A — MM Lasso yonteminden daha iyi

performans gosterdigini gosteren sayisal deneyler sunulmustur.

Toka vd. (2021) tarafindan yapilan arasgtirmada, aykirt degerlerin varliginda saglam
regresyon tahmin yontemleri, ayn1 anda saglam tahmin ve degisken secimine ulagsmak
icin degisken se¢cim yontemleriyle birlestirilmistir. Saglam degisken se¢im yontemleri,
verideki hiicresel aykir1 degerlerle basa ¢ikamayacagi icin, hiicresel ve satirsal aykiri
degerleri ile birlikte mevcut oldugunda bazi ekstra Ozen gosterilmesi gerektigi
vurgulanmistir. Calismalarinda, verilerde hem hiicresel hem de satirsal aykir1 degerlerle
basa ¢ikabilmek i¢in saglam bir tahmin ve degisken se¢cim yoOntemi Onermislerdir.

Onerilen yontemin ii¢ adimi vardir. Ilk adimda, hiicresel aykir1 degerler tanimlanir,
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silinir ve her aciklayic1 degisken NA isareti ile belirlenir. ikinci adimda, NA isaretli
hiicrelere saglam veri atama yontemi kullanilarak yerine veri atanir. Son adimda,
regresyon parametrelerini tahmin etmek ve 6nemli agiklayici degiskenleri se¢gmek igin,
gliclii regresyon tahmin yontemleri, degisken secim yontemi Lasso (Least Absolute

Shrinkage and Selection Operator) ile birlestirilmistir.
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4. HUCRESEL AYKIRI DEGER ve KAYIP VERIi DURUMUNDA SAGLAM
VERI ANALIZI

4.1 Saglam Yaklasim

Istatistiksel sonu¢ ¢ikarimlar kismen gozlemlere dayanmaktadir. En basit durumlarda
bile, rastgelelik ve olaylarin bagimsizligi, dagilim modelleri, bilinmeyen parametreler
icin 6nceki dagilimlar vb. hakkinda bir¢ok varsayim vardir. Bu varsayimlar veri analizi
veya istatistiksel modelleme problemi hakkinda bilinenleri veya tahmin edilenleri
resmilestirmeyi amaglar. Kopyalama veya tus vurusu hatalar1 gibi biylik hatalar,
genellikle veri yigmindan ¢ok uzakta olan ve birgok klasik istatistiksel prosediir icin
tehlikeli olan aykir1 deger olarak ortaya ¢ikarlar. Saglam teknikler, bu varsayimlarin
saglanamamasi durumunda giivenli sonuglar bulmak ve aykiri degerlerin etkisini
azaltmak amaciyla kullanilarak, klasik yonteme bir alternatif olarak ortaya ¢ikmistir. En
yaygin istatistiksel prosediirlerden bazilarinin, varsayimlardan kiigiik sapmalara karsi
asirt duyarli oldugunun giderek daha fazla farkina varilmis ve cok sayida alternatif

saglam prosediirler onerilmistir.

“Robust” sozciiginin kelime anlamina bakildiginda bu kelimenin Tiirkgede; giiclii,
saglam, istikrarli anlamlarina karsihk geldigi goriilmektedir. Istatistiksel saglamlik ise
dar bir anlamda Huber® i (1981) tanimina goére “saglamlik, varsayimlardan kiigiik

sapmalara kars1 duyarsizlig1” ifade eder.

Hampel vd. (1986) saglam istatistigi, genis gayri resmi anlamda, istatistikteki idealize
edilmis varsayimlardan sapmalarla ilgili olarak kismen “saglamlik teorileri” seklinde
resmilestirilmis bir bilgi biitiinii olarak tanimlamistir. Varyans analizimiz, giiclii
regresyonumuz veya cok degiskenli istatistiklerdeki yliksek kapsamli kovaryans
matrislerimiz gibi tanidik ve basit modellerimizden vazge¢cmememizi; ancak bunlari
saglam tahminciler ile biraz degistirmenin avantajli oldugunu belirtmislerdir. Verilere
bakmak ve goze carpan goézlemleri yeniden kontrol etmek, saglamliga dogru bir

adimdir; normalden sapan degerleri hari¢ tutmak gayri resmi bir saglam prosediirdiir.
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Omegin Medyan saglamdir. Uzun kuyruklu veriler agisindan ortalamadan (mean)
medyana (median) gegis saglam bir yontemdir. En olas1 deger ikinci en olas1 degerden
acikca daha miimkiinse; Mod (ayrik, soyut veya gruplanmis veriler i¢in) saglam olabilir

(Hampel vd. 1986).

Yaklasik normal dagilim varsayimi, merkezi yayilimi normal bir sekle sahip, ancak
kuyruklari normal dagilimdan daha agir veya kalin kuyruk olan yapi tiirleri varsa aykiri
deger olusumuna sebep olabilecegi dikkat edilmesi gereken bir durumdur. Verilerin
normal dagildig1 varsayilir, ancak gercek dagiliminin kalin kuyruklar1 varsa o zaman
maksimum olabilirlik ilkesine dayali tahminler yalnizca “en iyi” olmaktan ¢ikmakla
kalmaz, ayn1 zamanda kuyruklar simetrikse kabul edilemez derecede diisiik istatistiksel

verimlilige sahip olabilir ve kuyruklar asimetrikse ¢ok biiylik dnyargiya sahip olabilir

(Maronna vd. 2006).

Saglam teknik terimi ilk 1953' te George E. P. Box tarafindan sozcilik olarak ortaya
atilmis ve saglamligi pratikte dagilima ait varsayimlardaki sapmalara karsi saglam
sonuglar veren istatistiksel yontemler i¢in kullanmistir. Huber® 1n (1964) saglamlik ile
ilgili temel ¢aligmalar1 sayesinde saglamlik artik sayginlik katmak ic¢in yardim alinilan
sihirli bir kelime haline gelmistir. Hampel (1971) de saglamligin genel niteleyici
yapisint Hampel (1968), Tukey (1960), Huber (1964), (1968a) ile karsilagtirarak
tanimlamistir. Huber (1981), esas dagilim formunun varsayilan modelden (genellikle
Gauss yasas1) kii¢iik sapmalar gostermesini; dagilimsal saglamlik (distributional
robustness) olarak ve modelde bilinmeyen regresyon, konum ve dlgek parametrelerinin
tahmin edilmesinde varsayimlardan kii¢iik sapmalarin tahmin edicileri etkilemedigi
durumu ise tahmin edicilerin saglamlig1 olarak tanimlamistir. Dagilimsal saglamlik i¢in
direngli (resistant) istatistik terimini, dagilimsal olmayan 6rnegin olasilik modeli veya
tahmin edicisi hakkindaki varsayimlarin ihlaline kars1 kullanilan yontemler igin
saglamlik terimini tercih eden arastirmacilar da vardir. Ornegin, Mosteller ve Tukey
(1977) tarafindan tahmin edicinin (veya test istatistiginin) degeri, temel alinan
orneklemdeki kiiclik degisikliklere karsi duyarsizsa, istatistiksel bir prosediir direngli

(resistant) olarak adlandirilmistir.

70



Saglamlik sorununa yonelik ¢ok ¢esitli yaklasimlar mevcuttur. Bazilari saglamligin
oldukca genel ve soyut kavramlarini diisiiniir; bazilari, matematiksel problemleri ugruna
saglamlikla ilgili farkli topolojileri veya diger matematiksel yonleri inceler; birgogu,
simetri gibi kavramlar1 kullanarak, kapsami bir tiir parametrik olmayan istatistiklerle
genisletmeye calisir. Yaygin bir yaklagim, belirli bir parametrik modeli bagka bir
modelle degistirmek, 6zellikle daha fazla parametre ekleyerek onu bir "siiper model"

haline getirmektir (Hampel vd. 1986).

Hampel vd. (1986) saglam istatistiklerin temel amaclarini asagidaki gibi tanimlamistir:

(a) Veri kiitlesine en uygun yapiy1 tanimlamak.

(b) Daha ileri islemler i¢in sapan veri noktalarini (aykir1 degerleri) veya sapan
altyapilar belirlemek.

(c¢) Etkili veri noktalarmi (“kaldira¢c noktalar1) belirlemek ve bunlarla ilgili uyar
vermek.

(d) Siiphelenilmeyen seri korelasyonlarla veya daha genel olarak varsayilan korelasyon

yapilarindan sapmalarla ilgilenmek.

Hampel (1974) saglam tahmin ediciler i¢in temel sezgisel kosullar1 su sekilde
Ozetlemistir: Niteliksel saglamliga karsilik gelen kiigiik bozulmalara ¢ok az tepki
vermeli ve yliksek kirilma (breakdown) noktasina karsilik gelen yiiksek bozulma (veya
bircok biliylik hata) varliginda bile giivenli olmaldirlar. Diisiik bir briit hata
duyarliligina karsilik gelen herhangi bir sabit miktardaki bozulmanin maksimum
goreceli etkisi lizerinde bir sinir tutmalidirlar. Ve muhtemelen yuvarlama ve
gruplandirmaya (diisiik bir yerel kaydirma duyarliligi anlamina gelen) da sorunsuz bir
sekilde tepki vermelidirler ve agikga asir1 gozlemleri veri yigmmindan (disiik bir
reddetme noktasi anlamina gelen) ayirmalidirlar. Bu yan kosullar altinda, daha sonra
Fisher' in orijinal anlamindaki tutarliligi zorunlu tutularak sekillendirilerek dogru
miktar1 yine de tahmin etmeli ve ideal parametrik model altinda miimkiin oldugu kadar
kiiciik bir varyansa sahip olmalidirlar, bu da maksimum olabilirlik tahmin edicisi ile

yiiksek oranda iligkili olmak anlamina geldigi belirtilmistir.
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Bir kestiricinin saglamligin1 ve direncliligini degerlendirmede bazi saglamlik 6lgiitleri:
Duyarlilik egrisi, Biiylik hata duyarliligi, Yerel kayma duyarlili§i, Reddetme noktasi,
Etki egrisi veya Etki fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir. Bu ifadelerin literatiirde

karsilasilan tanimlarina bakalim.

Saglamlik Olgiitii olarak, yalnizca verilere giivenmek yerine, rastgele degiskenlerin
dagilimini kullanabiliriz. Verilerin dagilimini biraz degistirdigimizde bir tahmin ediciye
ne oldugunu goérmek i¢in duyarlhilik egrisi, eklenen gézlemin kestirici iizerindeki etkisini
gosterir. Nitekim, orneklemde meydana gelebilecek olast bir hatanin etkisini
tanimlamak i¢in kullanilir. Tukey' nin (1970-1971) duyarlilik egrisi (sensitivity curve):
eklemeli ve degistirmeli olmak iizere iki versiyonu bulunmaktadir. Ek bir gozlem
olmasi durumunda, {T,;; n = 1} tahmin edici dizisi ve n — 1 gozlemin bir (xq, ... X;,_1)
orneklemi ile baglanir ve duyarlilik egrisi  SC,(x) = n[T,,(xq, ... Xp_1,X) —

Tp—1(xq, ... Xp_1)] olarak tanimlanir (Hampel 1974, Hampel vd. 1986).

Etki fonksiyonu IF (x; T, F), F dagilimima sahip bir 6rneklemin verilen herhangi bir x
noktasindaki ek bir gézleminin, bir T istatistigi lizerindeki etkisini tanimak iizere, F
deki T nin biiylik hata duyarliligi (gross-error sensitivity), IF(x;T,F) nin mevcut
oldugu tim x' ler i¢cin y*(T,F) = sgbl]F(x; T,F)| sekilde tanimlanir. Merkezi yerel

saglamlik Ol¢iisii olarak biiyiik hata duyarliligi, tahmin edicinin degeri iizerinde sabit
boyuttaki kiigiik bir bozulma miktarinin sahip olabilecegi en kotii (worst influence)
etkiyi 6l¢er. Bu nedenle, tahmin edicinin asimptotik yanlilig1 i¢in bir iist sinir olarak
kabul edilebilir. y*(T,F) nin sonlu olmasi arzu edilen bir Ozelliktir. Biiyiik hata
duyarlilig: tipik olarak, 6zellikle M-tahmin edicileri igin, saglamligin iyi bir nicel 6l¢iisii
olmasma ragmen, bunda yaniltict veya dogrulanmamis iddialara siipheyle bakilmasi
gereken durumlar vardir. Ozellikle, R-tahmin edicileri (rank testlerinden tiiretilen
tahmin ediciler, bkz. Andrews vd. 1972) sonsuz bir briit hata duyarliligina sahip olabilir
ve yine de oldukc¢a kararli davranirken, diger yandan L-tahmin edicileri sinirh bir etki
egrisine sahip olabilir ve yine de bir anda bozulabilir. Bu nedenle, tahmin edicilerin bir
siireklilik (niteliksel saglamlik) 6zelligini dikkate almak gerekli hale gelir. Boyle genel

bir “nitel saglamlik” kavrami Hampel' de (1968, 1971) tartisilmis ve tanimlanmuistir.
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Kabaca soylemek gerekirse, eger iki ampirik kiimilatif (empirical cumulatives)
birbirine "yakin" ise (zayif anlamda, drnegin merkezi limit teoreminde kullanilir), bu
orneklemlere dayali tahminler birbirine yakin olmalidir. Niteliksel saglamligin yani sira
en Onemli saglamlik kosullar, yiiksek kirilma noktast1 ve diisiik biiyiik hata

duyarlhiligidir (Hampel 1974, Hampel vd. 1986).

Gozlemlerdeki kiiciik degisimler igin de bir Ol¢li gerekebilir. Bazi degerler biraz
degistiginde, bunun tahmin iizerinde belirli bir dlgiilebilir etkisi vardir. Sezgisel olarak,
y' de bir gozlem eklenip ve x' te bir gozlem daha ¢ikarilarak, bir gézlemi x noktasindan
komsu bir y noktasina hafifce kaydirmanin etkisi Ol¢iilebilir. Boyle bir olct, etki
egrisinin uydugu en kiigiik Lipschitz sabiti, yerel-kayma-duyarliligi (local-shift

sensitivity) A" = sgb |[IF(y;T,F) —IF(x;T,F)|/|ly — x| tarafindan  saglanir.
x*y

Yuvarlatma veya gruplandirmanin kismi etkileri diisiiniildiiginde 6nemlidir, ayrica
aykirt degerlerin reddedilmesine iliskin ortaya ¢ikar. Bununla birlikte, A* nin dogru
yorumlanmasi i¢in, bunun yalnizca tahmin edicinin degerindeki standartlagtirilmig yerel
degisikliklere atifta bulundugu akilda tutulmalidir. Tlging bir sekilde, aritmetik ortalama,
tiim konum tahmin edicileri arasinda en diisiik yerel kaydirma duyarliligina sahiptir ve
bu 6zel anlamda "en saglam" tahmin edicidir, ancak diger ¢ok daha 6nemli anlamlarda

biiyiik 6l¢iide saglam degildir (Hampel 1974, Hampel vd. 1986).

Tahmin edicinin aykir1 degeri reddedip reddetmedigini ve eger Oyleyse hangi mesafede

reddedilecegini veren Olgli p* = i1>1£{r > 0;IF(x;T,F) = 0when |x| >r} ile
T

tanimlanir. /F nin belirli bir alanin disinda kayboldugu anlamina gelir. Yani, IF bazi
bolgelerde sifira es ise, bu noktalardaki bozulmanin hig bir etkisi olmaz. Etki egrisinin
ayni sekilde sifir oldugu bir dis bolge olabilir ve bu 6zellige sahip en kiigiik bolgenin
siirt 0zel bir rol oynar. En uzak noktasinin uygun bir dagilim merkezinden (6rnegin
simetri merkezi) uzakligi “red noktasi (rejection point)” p* olarak adlandirilabilir.
Boylece, reddetme noktasindan daha uzaktaki tiim gozlemler (ve muhtemelen digerleri
de) tamamen reddedilir. p* nin sonlu olmasi arzu edilen bir 6zelliktir. Sonlu reddetme
noktast ve sonlu yerel-kayma duyarliliginin her zaman uygun olmayabilecegini

unutmamaliyiz (Hampel 1974).
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Hampel vd.” e (1986) gore en zengin nicel saglamlik bilgisi, etki egrisi (influence curve,
IC) veya etki fonksiyonu (influence function, IF) ve tiiretilmis sayilar tarafindan
saglanir. Baglangicta, geometrik yonlerini bulugsal olarak bakilmasi ve yorumlanmasi
gereken bir sey olarak vurgulamak icin “etki egrisi” veya IC olarak adlandirilmis; daha
sonra, daha ¢ok yiiksek boyutlu uzaylara genellestirilmesi nedeniyle, daha sik olarak

“etki fonksiyonu” veya IF olarak adlandirilmistir.

Etki fonksiyonu (IF), F dagilimina sahip (biiyiik) bir 6rneklem verilen herhangi bir x
noktasindaki ek bir gozlemin, bir T istatistigi lizerindeki etkisini tanimlar. Kabaca
soylemek gerekirse, etki fonksiyonu [F(x;T,F), bir T istatistiginin, F altinda
dagilimindaki ilk tiirevidir; burada x noktasi, olasilik dagilimlarinin sonsuz boyutlu
uzayinda koordinat roliinii oynar. Yani, bir {T;; n = 1} tahmin edici dizimiz ve n — 1
gbzlemlerinden bir 6rneklem (xq,...,%,-4) oldugunu varsayalim. Tahmin edicinin
ampirik IF degeri, T,,(xq, ..., Xn—1,%) Nin x" in bir fonksiyonu olarak grafigidir. Etki
fonksiyonu, kestiricinin herhangi bir noktadaki kii¢clik bozulum miktarina nasil kargilik

verecegi hakkinda kesin bir bilgi verir (Hampel vd. 1986).

Etki egrisi (IC), baz1 dagilimlarda fonksiyonel olarak goriilen bir tahmin edicinin esasen
ilk tiirevidir ve sadece asimptotik varyanslari tiiretmek icin degil, ayni zamanda
tanimlanan ve sezgisel olarak yorumlanan birkag yerel saglamlik 6zelliklerini incelemek
icin de nasil kullanilabilecegini gosterir. Etki egrilerinin incelenmesi, tahmin ediciler
hakkindaki anlayisimizi derinlestirmeye hizmet eder. Ayn1 zamanda, Onceden
belirlenmis saglamlik 6zelliklerine sahip yeni tahmin edicilerin tiiretilmesine de hizmet

eder (Hampel 1974).

Kirilma noktasi, IF tarafindan saglanan yerel lineerlestirmenin modelden ne kadar
uzakta kullanilabilecegi konusunda olan ihtiyacimizi karsilar. Kabaca soylemek
gerekirse, istatistigi tiim sinirlar boyunca tastyabilen, biiyiik hatalarin en kiigiik oranidir.
Daha kesin olarak, istatistigin tamamen giivenilmez ve bilgisiz hale geldigi model

dagilimindan olan mesafedir (Hampel vd. 1986).
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Yijun Zuo‘ ya (2001) gore, kirilma noktas: kavrami ilk olarak Hodges' de (1967)
konumun tek boyutlu tahminiyle sinirli olarak ortaya ¢ikmis ve daha sonra Hampel
(1968, 1971) tarafindan ¢ok daha genel bir formiilasyon verilmistir. Kiritlma noktasinin
sonlu orneklem versiyonlari, etki fonksiyon yaklasimi tarafindan yakalanan tahmin
edicilerin yerel saglamliginin degerlendirmesini tamamlayan, tahmin edicilerin kiiresel
saglamligmin en yaygin sayisal degerlendirmeleri haline gelmistir (bkz. Hampel vd.
1986; Rousseeuw ve Leroy 1987). Aslinda, saglamlik konusundaki son arastirmalarin
birincil hedeflerinden biri, Rousseeuw (1984) tarafindan dogrusal modelde 6rneklenen
yiiksek kirtlma yontemlerinin ve Lopuhaa ve Rousseeuw (1991), Tyler (1994) ve
Donoho ve Gasko (1992) tarafindan konum ve dagilim (scatter) modellerinin
olusturulmasi olmustur. Kirilma noktasi ile ilgili ¢aligmalar Davies (1987), Maronna ve
Yohai (1991), Stromberg ve Ruppert (1992) ve Stromberg (1993), Muller (1995), Chen
(1995), Zhang ve Li (1998), Singh ( 1998), He ve Fung (2000), He vd. (2000), Ghosh
ve Sengupta (1999), Chang vd. (1999) olarak sayilabilir.

Hampel vd. (1986) tarafindan 6nemli bir kiiresel saglamlik yoniiyle etki fonksiyonlarina
dayali yaklasim, “kirtlma noktasindan (breakdown point)” olusmasina ragmen,
“bolinemeyecek kadar kiigiik yaklasim (infinitesimal approach)” olarak da
adlandirilmistir.  Infinitesimal yaklagim: niteliksel (qualitative) saglamhk, etki
fonksiyonu ve kirilma noktasi olarak ii¢ temel kavrama dayanmaktadir. Bir fonksiyonun
stirekliligine ve ilk tiirevine ve en yakin ucunun mesafesine agik bir sekilde karsilik
gelirler. 1976 ve 1977' de baslica optimallik sonucu tek boyutlu durumdan genel
parametrik modellere genisletilmis, Hampel' de (1978a) ve Krasker' de (1980)
yayimlanmistir (bkz. Stahel 1981a). Ronchetti (1979), Rousseeuw (1979) ve Rousseeuw

ve Ronchetti (1981) yaklagim1 tahmin edicilerden testlere genellestirmistir.

{T,,} bir tahmin ediciler dizisi olmak {izere, baz1 F olasilik dl¢iilerinde {T;,} nin kirilma
noktas1 (breakdown point) &* su sekilde tamimlanir; 6* = §*({T,},F) = sup{d =
1; 3 kompakt kime K = K(8) parametre uzaywnin alt kiimesi 6yle ki t(F,G) <

6 = G{T, € K} = 1olarak n - o}. Kirilma noktasi, tahmin edicinin parametrik
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modelden hangi Prokhorov uzakligina kadar bize parametrik model i¢indeki orijinal

dagilimin baz1 gostergelerini verdigini soyler (Hampel 1971).

Kirilma noktasinin (breakdown point) basit bir sonlu 6rneklem versiyonu olarak;
orijinal veri noktalarinin herhangi bir m sinin keyfi degerlerle degistirilmesiyle elde

edilen tim olasit bozulmus Z' orneklerini ele alalim. bias(m;T,Z) = sup||T(Z") —
Z’

T(Z)|| sonsuzsa, m aykirt degerlerinin T tizerinde keyfi olarak biiyiik bir etkiye sahip
olabilecegi anlamina gelir ve tahmin edicinin "bozuldugu (breaks down)" sdylenerek

ifade edilebilir. Bu nedenle, Z orneklemindeki tahmin edici T nin kirilma noktasi
6n(T,Z) = min{% ;bias(m; T, Z) sonsuz} olarak tanimlanir. Baska bir deyisle, tahmin

edici T nin T(Z) den keyfi olarak uzak degerler almasina neden olabilecek en kiigiik
bozulma oranidir. En kiigiik kareler i¢in, T yi tiim sinirlar boyunca tasimak igin bir
aykirt degerin yeterli oldugu bilinmektedir. Bu nedenle, kirilma noktasi &,(T,Z) =
1/n’ e esittir ve bu, artan Orneklem biiyiikligi n ic¢in sifir olma egilimindedir,
dolayisiyla LS nin %0 lik bir kirilma noktasina sahip oldugu sdylenebilir. Bu yine LS

yonteminin aykir1 degerlere asir1 duyarliligini yansitir (Rousseeuw ve Leroy 1987).
4.2 Aykir1 Deger Durumunda Saglam Tahmin Ediciler

Klasik kestirim yontemleri, 6rnegin en kiigiik kareler yontemi kullanildiginda tek bir
aykirt gézlem bile kestirimlerimizin yaniltict ¢ikmasina neden olabilirken, saglam
yontemler kullanildiginda aykirt gozlemin etkisi en aza indirilmis olur. Saglam
kestirimin temel amaci veride aykiri degerler oldugunda da anlamli kestirimler elde

etmektir.

Cok degiskenli veri setinde klasik saglam yontemler, satirsal aykiri degerler oldugunda
anlamli kestirimler elde etmektedir. Ancak, satirsal aykir1 deger iizerine daha iyi olan
Klasik saglam yaklagimlar i¢in, hiicresel aykirt deger iizerinde de ayn1 etkiyi gosterdigini
soyleyemeyiz. Cok degiskenli hiicresel aykirt deger durumunda saglam Kesirim

yontemleri lizerinde ¢alismalar devam etmektedir.
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Saglam bir regresyon tahmin edicisi i¢in ilk adim, Boscovich' in bir onerisini
gelistirerek Edgeworth' ten (1887) gelmistir. Aykir1 degerlerin bilinen LS (Least
Squares) tizerinde ¢ok biiylik bir etkiye sahip oldugunu savunmustur ¢iinkii r; = y; — J;
artiklarin L, de kareleri alinmaktadir. Bu nedenle, L, ile belirlenen en kiiciik mutlak
degerler (least absolute) regresyon tahmin edicisini &nermistir. Onerilen teknik

genellikle LA = L;: Miniﬁmize Yieq|ri| regresyonu olarak adlandirilir, ayrica en kiigiik

kareler LS = L, : Minimize Y1, v* ¢ dir. En kiigiik kareler i¢in, aykir1 deger varliginda
B

kirllma noktas1 1/n‘ e esittir ve bilyiikk n-6rneklem degerleri i¢in sifira egilimlidir; bu
nedenle LS nin %0' lik bir kirilma noktasina sahip olup, yine LS yonteminin aykiri

degerlere karsi1 asir1 duyarli oldugu sdylenebilir (Rousseeuw ve Leroy 1987).

Aykirt degerlere karsi gecici olarak bir miktar koruma saglayan saglam istatistiksel
yontemleri gostermek igin, bir konum parametresi p igin ¢esitli saglam tahmin
yontemleri ele alinir. Amag, drneklemdeki aykir1 degerlerin u tahmini degeri lizerindeki
etkisini azaltmaktir. Genel olarak karsilasilan bu yontemler: L-tahmin edicileri sirali
istatistikleri kullanarak olusturulan lineer esitlikler ile tahmin vermektedir, M-tahmin
edicileri ise en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerini kullanarak tahmin degerini elde ederler,
R-tahmin edicileri siralama test yontemlerini kullanirlar. Ayrica diger tahmin edici

tipleri: A, D, P, S, W de litaritiirde kullanilmaktadir (Hampel vd. 1986).

Aykir1 deger durumunda literatiirde karsilagilan baglica kestirim yontemlerinin hangi

durumlarda kullanilacaklar: ve nasil uygulanacaklari asagida kisaca anlatilmistir.
4.2.1 L-Tahmin ediciler (Linear order statistics estimators, L-estimators)

L-tahmin edicileri, siralanmis Orneklem degerlerinin dogrusal kombinasyonlari
bi¢imindeki tahmin edicilerinin kullaniminin, budanma (a-trimmed mean) ve
winsorizasyon (Winsorized mean) yaklagimlarmin bir genellestirmesi oldugu

sOylenebilir.
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Goézlemlerin siralandigim varsayalim, x; = x, = - = x, 0 zaman T = n""(gxg4; +
Xg41 + Xg4z + o+ Xp_p + hxy_p) istatistifine "Winsorized ortalama" denir, g en

soldaki ve h en sagdaki gbzlemin winsorize edilmesiyle elde edilir (Huber 1964).

Burada amag, orneklemdeki aykir1 degerlerin g tahmini degeri lizerindeki etkisini
azaltmak i¢in, ¢; agirliklarinin uglarda veri setinin ortada olanlarinkine gore daha diisiik
oldugu sirali 6rneklem degerlerinin @ = ), c;x; lineer kombinasyonlar1 seklinde tahmin
ediciler kullanmaktir. Bu tlir “lineer sirali istatistik tahmin edicilerinin” 6rnegi (Huber,
1972 tarafindan 'L-tahmin edicileri' olarak adlandirilir), orta veya iki orta siral

gozlemler harig tiimii i¢in ¢; = 0 olan 6rneklem medyandir (Barnett ve Lewis 1978).
4.2.2 M-Tahmin ediciler (Maximum likelihood type estimators, M-estimators):

Huber' in (1972) maksimum olabilirlik tipi tahmin ediciler olarak adlandirdigit M-
tahmin edicileri, x4, x,,...,x," nin rastgele bir 6rnek oldugu ve Y (w)' nun istenen

Ozelliklere sahip bir agirlik fonksiyonu oldugu bir i tahmin edici elde etmek igin

anll)(xi—ﬁ) =0

bigimindeki bir denklemin ¢dziilmesiyle elde edilir. Ornegin, |y(u)| biiyiik |u| igin
kiictikse, jI orneklemdeki u¢ degerlerin etkisini azaltir ve aykir1 degerlere kars1 koruma
saglayacaktir. Ozel ¥(u) = f'(w)/f (w) se¢imi, burada dagilimimn f(x — u) bicimindeki
olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip olmasi durumunda, elbette olabilirlik denkleminin

bir ¢6ziimii olarak fi verecektir (Barnett ve Lewis 1978).

Ozetle, bilinen klasik en kiiciik kareler (LS) denkleminde, artiklarin karesi, artiklarin
baska bir artik fonksiyonu ile degistirilmesi fikrine dayanir ve bu se¢im fonksiyonu,

simetrik bir fonksiyondur.
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4.2.3 R-Tahmin ediciler (Rank test estimators, R-estimators)

Ik olarak Hodges ve Lehmann (1963) u tahmin edicilerinin Wilcoxon testi gibi sira
testi yontemleriyle elde edilebilecegini belirtmislerdir. Bu tiir R-tahmin edicileri
genellikle saglamlik 6zelligi gosterir. Huber (1972) tarafindan konum kaymasi igin iki
orneklem siralama testi i¢in bir 0rnek verilmistir. Eger orneklemler xq, x5, ..., x,, Ve

Y1, V2, -, Vn 15€ test istatistigi

n
W ka3, e Y1,V o3 = D 1/ @ DIV,

i=1

olur, burada J[i/(2n + 1)] birlesik 6rneklem igin ampirik dagilim fonksiyonunun
uygun olarak secilmis bir fonksiyonudur. Eger birlesik drneklemdeki i. nci sirali deger

x degerlerinden biri ise V; = 1’ dir (aksi durumda V; = 0).
Wy —ifxy —fl, oo, Xy — [ —=%1 + I, =X, + [, .., — X+ 1) = 0

esitliginin ¢6ziimii olarak bir & tahmin edicisi tiiretebiliriz ve @ nin asimptotik davranis
testin gii¢ fonksiyonundan elde edilir. Simetrik dagilimlar igin, uygun bir J(.) se¢imi
icin R-tahmin edicileri asimptotik olarak etkili ve normal dagilmis olabilir (Barnett ve

Lewis 1978).

4.2.4 LMS ve LTS Kestirim yontemleri

Literatiirde bilinen en kiigiik kareler toplami LS : Minimize Z?zlr-z yontemi igin,
B

birkag arastirmaci kareyi baska bir seyle degistirerek, toplama isaretine dokunmadan bu
tahmin ediciyi saglam hale getirmeye calismistir. Bu yontemdeki toplami, ¢cok saglam
olan bir medyanla degistirme fikrine dayali bir yontem olan en kii¢iik medyan kareler

(Least Median of Squares, LMS) tahmin edicisi Rousseeuw tarafindan 1984 de
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tamimlanmistir. Hem x hem de y ekseninde bulunan aykiri degerlere kars1 duyarl bir

kestirim yontemin gosterimi

Minimize med rf
ﬁ i

seklindedir. LMS yonteminin kirilma noktasinin %50 miimkiin olan en yiliksek deger
oldugu gosterilmistir (Rousseeuw ve Leroy 1984). LMS ig¢in kirilma noktasi
(In/2] —p +2)/n° dir. Anormal derecede yavas bir yakinsama oranina sahip
oldugunu kanitlayarak, LMS yonteminin asimptotik etkinlik acgisindan zayif olmasi
sebebiyle Rousseeuw tarafindan 1984 yilinda En Kiiciik Budanmig Kareler (Least

Trimmed Squares, LTS) yontemi tanitilmustir. LTS yonteminin gosterimi
h
Minimize Z (%) im
k i=1

seklindedir; burada (72)1., <+ < (r?)p. sirali kare artiklardir ve yalnizea ilk h* si
toplanir (artiklarin 6nce karesinin alindigini ve sonra siralandigini unutmamalidir). h =
[n/2] + 1 alindiginda LTS, LMS ile aymi kirilma noktasmna ulasir. Ayrica, h =
[n/2] + [(p + 1)/2] igin LTS kirilma noktast ([(n — p)/2] + 1) /n olarak tanimlanir.
LTS, LS ye ¢ok benzer, tek fark, en biiylik karesi alinmis artiklarin toplamda
kullanilmamasidir. En iyi saglamlik 6zellikleri, h yaklasik olarak n/2 oldugunda elde

edilir, bu durumda kirilma noktas1 %50' ye ulasir (Rousseeuw ve Leroy 1987).

LTS yontemi gerek istatistiksel etkinligi, gerekse hesaplama kolayligi nedeniyle LMS

yontemine gore daha fazla kullanilmaktadir.
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4.2.5 S-Kestirim yontemi

LTS ve LMS artiklarin sagiliminin saglam bir 6l¢limiinii minimum yapmaya c¢alisan
yontemi genellestiren Rousseeuw ve Yohai (1984); S(B)' in r;(B), ..., 1,,(B) artiklarinin

Olceginin belirli bir tiir saglam M-tahmini oldugu

Minimize S(B)
B

've karsilik gelen S-tahmin edicilerini tanimlamustir. S-tahmin edicilerinin, ilgili
sabitlerin uygun bir secimiyle kirilma noktalarinin da %50' ye ulasabildigi
gosterilmistir.

Olgek tahmini 6 = s(ry(B), ..., (B)) ile

Minilzgnize s(r(B), ...t (B))

artiklarin dagilimimin minimizasyonu ile tanimlanirlar. Bu tahmin ediciye S-tahmin

edicisi denir ¢iinkii bir 6lgek (scale) istatistiginden tiiretilmistir.

Dagilim s(r,(B), ..., 7, (B))

esitliginin ¢6ziimii olarak tanimlanir. Aslinda, bu esitlikte verilen s, 6l¢egin (scale) bir
M-tahmin edicisidir. S-tahmin edicilerinin temel olarak regresyon M-tahmin edicileri ile

ayn1 asimptotik performansa sahip oldugu sdylenebilir (Rousseeuw ve Leroy 1987).
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4.2.6 MM-Kestirim yontemi

Yohai (1985), LMS ve LTS gibi yiiksek kirilma (high-breakdown) tahmin ediciler igin
daha yiiksek etkinlige (efficiency) yonelik MM-tahmin edicileri adin1 verdigi bir 6neri
sunmustur. Yohai' nin tahmin edicileri ii¢ asamada tanimlanir. Ik asamada LMS veya
LTS gibi bir yliksek kirilma tahmini £* hesaplanir. Daha sonra, r;(f*) artiklar tizerinde,
%50 kirtlimli s, 6l¢eginin bir M-tahmini, saglam fit-uyumdan hesaplanir. Son olarak,
MM-tahmin edicisi £, Y™, (1 (8)/sn)x; = 0' 1n S(B) < S(B*)' yi saglayan herhangi
bir ¢6ziimii olarak tanimlanir, burada S(B) = Yj=, p(1;(B)/s,) dir. Yani, ¢ok yiiksek
artik degerlerine sifir agirlik veren bir fonksiyon ile M-tahmin edicisi hesaplanir.
Verilen denklemlerde, p simetriktir ve siirekli tiirevlenebilir ve p(0) = 0. ¢ > 0, 6yle ki
p, [0, c] tizerinde kesin olarak artan ve [c, o) iizerinde sabittir. Ey[||x||]] < oo ve p,
tirevi p' =y ile Y(u)/u, u > 0 i¢in artmayan fonksiyondur (Rousseeuw ve Leroy
1987).
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5, HI"JCRESEVL AYKIRI DEGER ve KAYIP VERIi DURUMUNDA TAHMIN
EDiCi DEGERLERININ KARSILASTIRILMA ORNEGI

Cok degiskenli veri setinde kayip veri olmasi durumu, hiicresel aykir1 deger olarak
degerlendirilmesi planlanmistir. Fiyat Istatistikleri Sekreterlikler Aras1 Calisma Grubu
(IWGPS®) kuruluslar tarafindan yaymlanan klavuzdaki kayip verileri igeren veri seti
ornek olarak ele alinmistir. Kilavuzda ¢ok degiskenli veri setinde kayip veri olmasi
durumunda karsilasilan bu sorun ele alinmis, kayip veriyi ve aykirt degeri es zamanli
ayni veri setinde degerlendirebilmek i¢in buradaki kayip veri bir aykirt deger olarak
degerlendirilmistir. Diger bir deyisle, kayip veriye sifir (0) fiyat atamasi ile fiyat genel
diizeyinde sifir fiyat degeri ile aykir1 degere doniistiiriilen bu kayip veri seti igin,
bilgisayar programlama diliyle saglam aykiri deger ve kayip veri imputasyon
hesaplamalar1  yapilmistir.  Ayrica, IWGPS kuruluslani tarafindan TUFE®
hesaplamalarinda kullanilan imputasyon yontemlerine alternatif yontemler onerilmistir
ve imputasyonlar: hesaplanmistir. Ayni veri seti i¢in, INGPS kuruluslarinda kullanilan
TUFE hesaplamalarindaki  imputasyon yontemlerinin  sonuclari, istatistiksel
programlama dilindeki saglam aykir1 deger ve kayip veri imputasyon sonuglari ve

Onerilen yontemlerin imputasyon sonuglar1 karsilagtirilmistir.

Veri yapisi olarak, belirlenmis mal ve hizmet degiskenlerin belirli zaman periyotlarinda
aldig1 degerler oldugu diisiiniiliirse; hem kesit hem de zaman serisi olmasi sebebiyle
TUFE nin panel veri oldugu sdylenebilir. Ayrica mutlak farkin degil de oransal farkin
onemli oldugu bu hesaplamada, birim fiyatlarin temsilinin, belirlenmis mal ve hizmet
degiskenlerin geometrik ortalamasi ile hesaplanmasi tavsiye edilmektedir. Fiyatlar genel
diizeyinde ayni tirlin fiyat degisim takibi varsayimi sebebiyle, bir maddenin fiyat
yelpazesindeki kalite kaynakli fiyat farklililarinin yiiksek olmasi aykiri deger gibi
degerlendirilmemelidir. TUFE de belirlenmis ayn1 iiriiniin zaman igerisindeki fiyat
degisim takibi yapilip, kayip veri anlaminda; gecici {iriin olmamast ve kalici iiriin

olmamas1 kaynakli olarak iki problem ile karsilasiimaktadir. Kalici {irin olmamasi

5 Fiyat Istatistikleri Kuruluslar1 Sekreterlikler Arasi Calisma Grubu (Intersecretariat Working Group on Price
Statistics, IWGPS); Avrupa Birligi Istatistik Ofisi (Eurostat), Uluslararas1 Caligma Orgiitii (ILO), Uluslararasi Para
Fonu (IMF), Ekonomik Kalkinma ve Isbirligi Orgiitii (OECD), Birlesmis Milletler Avrupa Ekonomik Komisyonu
(UNECE) ve Diinya Bankasi1 (WB)’ dan olugmaktadir.

® TUFE; Tiiketici Fiyat Endeksi.
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durumunda bir¢ok yontem kullanilmakta olup, genellikle iiriin degisimi yani ikame
(substitution), zincir yap1 bozulmayacak sekilde imputasyon ile yapilir. Bu ¢alismada
gecici  iirin  olmamasi durumundaki imputasyon yontemine alternatif yoOntem

Onerilecektir.

TUFE hesaplamalarinda, anket doneminde {iriin bulunamamasi yani kayip veri durumda
uygulanan yontemler ve metedoloji i¢cin IWGPS kuruluslar1 tarafindan ortaklasa
yaymlanan klavuzu inceleyelim. Bu klavuza gére TUFE hesaplamalarindaki bazi

metedolojik tanimlar1 asagida tanimlayalim (Anonymous 2020).

2020 Tiiketici Fiyat Endeksi Kilavuzu, Kavramlar ve Yoéntemler (2020 Consumer Price
Index Manual, Concepts and Methods), bir tiiketici fiyat endeksinin (TUFE, CPI,

consumer price index) derlenmesi hakkinda kapsamli bilgiler ve agiklamalar igerir.
Kilavuz, ulusal istatistik ofislerinin (NSO, national statistical offices) bir TUFE nin
derlenmesindeki c¢esitli sorunlarin nasil ele alinacagina iliskin kararlar alirken goz
oniinde bulundurmasi gereken yontem ve uygulamalara genel bir bakis saglar

(Anonymous 2020).

Kilavuz, TUFE yi derlemek ve egitim amaciyla bir referans olarak istatistik ofisleri
(veya diger derleyici kurumlar) icin tasarlanmistir. Isverenler, isciler, politika yapicilar
ve arastirmacilar gibi TUFE kullanicilart da hedef alinir. Kilavuz, onlar1 yalnizca veri
toplama ve bu tiir endeksleri derlemede kullamilan farkli yontemler hakkinda
bilgilendirmekle kalmayip, ayni zamanda sonuclarin dogru yorumlanabilmesi ig¢in

TUFE simirlamalari hakkinda da bilgi saglamaktadir (Anonymous 2020).

Tiiketici Fiyat Endeksi TUFE, tiiketim mallari ve hizmet fiyatlarinin bir dénemden
digerine degisme oranin1 Olgen bir endekstir. Fiyatlar magazalardan veya diger
perakende satis noktalarindan alinir. Genel hesaplama yontemi, farkli iirlinler igin
donemler aras1 fiyat degisimlerinin ortalamasmi almak ve hanehalklarinin bunlara
harcadif1 ortalama miktarlar1 agirhik olarak kullanmaktir. TUFE ler genellikle ulusal

istatistik ofislerinin, c¢alisma bakanliklar1 veya merkez bankalar1 tarafindan iiretilen
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resmi istatistiklerdir. Miimkiin olan en kisa siirede, genellikle referans doneminden

sonraki dort hafta i¢inde yayinlanirlar (Anonymous 2020).

TUFE, kismen iiretildigi siklik ve giincellik nedeniyle, bir biitiin olarak ekonomi igin bir
enflasyon Olclisii olarak yaygin sekilde kullanilir. Ekonomik politika olusturma
amaglari, 6zellikle para politikas1 igin &nemli bir istatistik haline gelmistir. Odemeleri
(ticretler, kiralar, faiz, sosyal giivenlik, diger yardimlar ve emekli maaglar1 gibi)
enflasyonun etkilerine gore ayarlamak i¢in uygun onlem olarak genellikle mevzuatta ve
cok cesitli sozlesmelerde belirtilir. Bu nedenle, hanehalklar1 i¢in oldugu kadar
hiikiimetler ve isletmeler i¢cin de dnemli ve genis kapsamli finansal sonuglari olabilir

(Anonymous 2020).

Tiiketici Fiyat Endeksi Siiflandirma Sistemi (The Consumer Price Index Classification

System), adindan da anlasilacag: gibi, “amag” ilkesi lizerine kuruludur. Amag tipi bir
smiflandirmadir ¢iinkii birlestirme programi boyunca iriinler genellikle yerine
getirdikleri tagima, beslenme, barinma vb. amaca (veya isleve) gore gruplandirilir. Bu
nedenle amaca dayali bir siiflandirma, bir TUFE igin mantiksal smiflandirma sistemi

gibi goriinmektedir (Anonymous 2020).

Resmi “Uluslararas1 Bireysel Tiikketimin Amaca Gore Siniflamast (COICOP,
Classification of Individual Consumption According to Purpose)”, bes basamakli bir
siniflandirmadir. Ulusal istatistik ofisleri, kullanimlari i¢in daha fazla ayrint1 elde etmek
icin COICOP u alt1 ve yedi haneye genisletir. Smiflandirmanin bir iist seviyesinde
tirtinler amaca gore gruplandirilir. Hanehalklar tiiketim amaglarini (yani barinmak igin
bir daire kiralamak veya beslenmek icin bir elma yemek) ger¢eklestirmek icin gesitli
mal ve hizmetleri se¢eceklerdir. Bu mal ve hizmetler ¢esitli gruplara ayrilir ve yalnizca
amag ilkesine gore degil, ayn1 zamanda iiriin tiiriine gére de degerlendirebilir. Ornegin

portakal ve elma “Meyve” kategorisine dahildir (Anonymous 2020).

Veri kaynaklari (data sources), niifus kapsamina bagl olarak, bir TUFE i¢in agirliklar,

ya Hanehalki Biitce Anketi (Household Budget Survey, HBS) kapsamindaki bir

85



orneklemden alinan tahminlere dayanan harcama verilerinden ya da hanehalki nihai

tiiketim harcamalarinin ulusal hesap tahminlerinden elde edilir (Anonymous 2020).

Fiyatlarin Toplanmasi ve Diizenlenmesi (Collecting and Editing the Prices) icin iki

temel fiyat toplama yontemi vardir:

(a) Yerel fiyat toplama (Local price collection): Fiyatlarin {ilke genelinde bulunan satis
noktalarindan alindig1 yerel fiyat toplamaya, lisansli ve lisanssiz pazarlar ve sokak
saticilart ile diikkanlar da dahildir. Normalde fiyat toplayicinin fiyatlar1 gézlemlemek
icin satis noktasini ziyaret etmesi gerekecektir, ancak bazi kalemlerin fiyatlar1 telefon ve

fiyat listeleri dahil olmak {izere baska yollarla da alinabilir,

(b) Merkezi fiyat toplama (Central price collection): genellikle fiyatlarin saha
caligmasina gerek kalmadan merkez tarafindan toplanabildigi durumlarda kullanilir. Bu,
diizenleyici makamlardan alinabilen merkezi olarak diizenlenen veya merkezi olarak
sabitlenen fiyatlar1 da igerebilir, ancak bu durumlarda s6z konusu mal ve hizmetlerin
gercekten mevcut oldugundan ve belirtilen fiyattan satildigindan emin olmak igin

kontrollerin yapilmasi gerekecektir (Anonymous 2020).

Veri Diizenleme (Data Editing) silirecinde fiyat bilgisi toplanip kaydedildikten sonra

diizenlenmesi gerekir. Veri diizenleme, temel kitle fiyat endekslerinin hesaplanmasi i¢in
dogru ve kullanilabilir verilerin saglanmasi siirecidir. Veri diizenlemeye bazen girdi
diizenleme denir. Bu siirecte li¢ adim vardir:

(a) Olas1 hatalarin ve aykir1 degerlerin tespiti

(b) Verilerin dogrulanmasi ve diizeltilmesi

(c) Cikt1 incelemesi

Fiyat bilgilerinin toplanmast ve kaydedilmesindeki hatalarin tespiti, bilgiler
toplandiktan sonra miimkiin olan en kisa siirede yapilmahdir. Tespit genellikle fiyat
hareketlerini inceleyerek ve dnceden tanimlanmis bazi limitleri asan veya mevcut tim

bilgilerin analizine dayali olarak gercek¢i gorlinmeyenleri kontrol ederek
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gerceklestirilir. Cikt1 incelemesiyle derleyici, endekslerin gergegi yansitmasini saglar

(Anonymous 2020).

Sekil 5.1 Uriinlerin alanda gecici olmamasi gorselleri

Diizenli olarak meydana gelen ii¢ problem durumu sunlardir:

(a) Bir madde (item), iiriin (product) veya satis noktasinin kayboldugu (kapandigi)

durumlarda, yeni iirlinlerin getirilmesi de dahil olmak tizere ikame prosediirleri,

(b) Bir iiriin gegici olarak stokta kalmadiginda fiyat imputasyonu (mevsimlik trtinler

harig),

(¢) Uriin degisikliginin fiyat belirleyici 6zelliklerinde degisiklikler icerdigi durumlarda

kalite ayarlamasi.
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Uriin (Products): Secilen bir iiriin gegici olarak kayp ise ve higbir fiyat
kaydedilmemisse, fiyat toplayicisi (price collector) tarafindan bu hususta bir not
yazilmalidir. Gegici ve kalici olarak kayip iirtinlerle ilgili sorunlar farkli oldugundan ve
bunlarin ¢oziimlemesi farkli oldugundan, fiyat toplayicisi ig¢in bir {riiniin mevcut
olmamasinin gegici bir kayip {irlin mii yoksa kalici bir kayip iiriin mii oldugunu
belirlemek 6nemlidir. Ayni {iriiniin makul bir siire i¢inde piyasaya geri donme olasiligi
varsa, bir fiyat gecici olarak kayip olarak kabul edilebilir. Gegici olarak kayip olan bir
iiriin icin bir fiyat imputasyon edilmesi zorunludur. Mevsimsel olmayan {iriinler ve
cesitler, onceden tanimlanmis bir siireden daha fazla kayip ise degistirilmelidir.
Omegin, art arda ii¢ ay boyunca stokta yoksa, toplayiciya iiriin tanimima miimkiin

oldugunca yakin bir ikame se¢mesi talimati verilmelidir (Anonymous 2020).

Gegici (Mevsimsel Olmayan) Kayip Uriinler (Temporarily (Nonseasonal) Missing

Products): Kayip bir iiriiniin makul bir siire i¢inde tekrar bulunacagina inaniliyorsa,

fiyat istatistik¢isinin {i¢ se¢enegi vardir.

(a) Eslesen giftler kullanilarak o6nceki doénem ile benzeri (like-for-like) bir
karsilastirmanin siirdiiriilmesi i¢in fiyatin kayip oldugu cesidi atlanir. Temel endeks,
yalnizca fiyat toplayicinin mevcut ve dnceki donemlerde tam olarak ayni gesitlilikte
fiyatlar elde ettigi gozlemleri kullanir. Bu yaklasimda, silinen iirlinliin kaybolmadan
hemen oOncesine kadar kaydedilen fiyat degisikligi o andan itibaren dikkate

alinmayacaktir. Bu, 6rnegin 6rneklemin dengesini bozarsa sorunlara neden olabilir.

(b) Gozlenen son fiyat1 ileriye tasima (carryforward): Son gozlenen fiyatin ileriye
tasinmasi, yalnizca sabit veya diizenlenmis fiyatlar olmasi1 durumunda tavsiye edilir. Bu
durum goézlem yapilamayan donemlerde fiyat siirekliligi saglasa da, fiyatlarin mevcut
olmadigt durumlarda s6z konusu alt endeksler herhangi bir degisiklik
gosteremeyeceginden, endeksteki kisa vadeli hareketlerin yanli olmasi muhtemeldir.
Fiyatlar genel olarak yiikseliyorsa egilim (bias) asagi, fiyatlar diisiiyorsa egilim yukari
olacaktir. Ozellikle yiiksek enflasyon oldugunda veya fiyat endeksinde (yillik

hareketlerin aksine) donem donem hareketlerin 6nemli oldugu durumlarda, ileriye
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tasima (carryforward) dnerilmez. ileriye tasima yontemi, yalnizca fiyatin degismedigine
inanmak i¢in bir neden varsa uygundur. Tipik olarak, fiyat sabitlenmedik¢e veya
diizenlenmedikge, fiyat istatistik¢isinin fiyatin degismedigi inancini dogrulamasi zor

olacaktir.

(c) Imputasyon (imputation): Simdiye kadarki en iyi ¢dziim, bir fiyat impute etmektir.
Imputasyon, fiyat hareketinin yansiz bir tahminini saglamak i¢in mevcut en iyi bilgileri

kullanir. Temelde iki se¢enek vardir:

(i) Kayip fiyati, temel toplamda (genel ortalama imputasyon, overall mean
imputation) mevcut olan fiyatlar i¢in ortalama fiyat degisikligine atifta bulunarak
impute etmek. Bu, kayip {riiniin fiyat de§isiminin, e§er magazada mevcut olsaydi,
temel toplamdaki fiyatlardaki ortalama degisime esit olacagini varsayar. Temel toplam

oldukca homojen ise, bu makul bir varsayim olabilir.

(ii) Kayip fiyati, baska bir benzer satis noktasindaki "karsilastirilabilir" gesitlerin
fiyatlar1 i¢in ortalama fiyat degisikligine (simif ortalama imputasyon, class mean
imputation) atifta bulunarak impute etmek. Bu, kayip {riin ile tahmini fiyat saglayan

tirtinler arasinda daha kesin bir eslesmeyi temsil eder (Anonymous 2020).

Sabit veya diizenlemeye tabi fiyatlar haricinde, son gozlenen fiyatin ileriye tasinmasi
onerilmez. Enflasyonun yiiksek oldugu donemlerde veya yiiksek oranda yenilik ve iiriin
devir hiz1 nedeniyle pazarlarin hizla degistigi donemlerde 6zel dikkat gosterilmelidir.
Uygulamasi basit olsa da, son gozlemlenen fiyati ileriye tasimak, sonugta ortaya ¢ikan
endeksi sifir degisime dogru yonlendirir. Ek olarak, kayip ¢esidin fiyat1 tekrar
kaydedildiginde, endekste uygun degerine donmek i¢in telafi edici bir adim degisikligi
olmas1 muhtemeldir. Uriin bir siire fiyatlandirilmadan kalirsa, endeks iizerindeki

olumsuz etki giderek daha siddetli olacaktir. Genel olarak, ileri tasimak kabul edilebilir

bir prosediir veya kayip fiyatlar sorununa ¢6ziim degildir (Anonymous 2020).
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Cizelge 5.1 Tiketici Fiyat Endeksi Kilavuzu 2020 de Tablo 6.3 deki Gegici Olarak
Kay1p Fiyat Gozlemleri ve Impute Edilen Fiyatlar (Anonymous 2020)

Oultlets Price Reference Period

Dec.-19 Jan.-20 Feb.-20 Mar.-20  Apr.-20 May.-20 Jun.-20 Jul.-20
A Supermarket 5.25 5.25 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49
B  Supermarket 5.10 5.10 5.10 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
C Supermarket 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.25 5.25 5.25
D Independent Trader 5.49 5.49 5.49 5.65 5.75 5.80 5.80 6.00
E Independent Trader 5.99 6.50 6.50 6.90 6.90 6.90 6.90 7.00
F Independent Trader 5.99 5.99 5.99 6.13 6.15 6.17 6.25 6.25
Overall Mean Imputation: F Mar:May
Geometric Mean: A:E 5.54 5.67 5.69 5.71
Geometric Mean: A:F 5.49 5.57 5.61 5.74 5.76 5.78 5.79 5.84
Short-Term Price Relatives: A:F 1.00000 1.01371 1.00748 1.02377 1.00352 1.00365 1.00198  1.00864

Long-Term Indices as Product of 100.00 101.37 102.13 104.56 104.92 105.31 105.52 106.38
Short Term

Targeted Imputation: Independent Traders

D Independent Trader 5.49 5.49 5.49 5.65 5.75 5.80 5.80 6.00
E Independent Trader 5.99 6.50 6.50 6.90 6.90 6.90 6.90 7.00
F Independent Trader 5.99 5.99 5.99 6.26 6.32 6.34 6.25 6.25
Geometric Mean: A:C & D:F 5.49 5.57 5.61 5.76 5.79 5.81 5.79 5.84
Short-Term Price Relatives: A:F 1.00000 1.01371 1.00718 1.02731 1.0044 1.00377 0.99753  1.00808

Long-Term Indices as Product of 100.00 101.37 102.13 104.92 105.38 105.78 105.52 106.37
Short Term

Bold: Imputed values

Anonymous 2020 da (Table 6.3) yer alan yukaridaki Cizelge 5.1 tablosu, TUFE
hesaplamasini yapmak amaciyla alandan derlenen, belirlenmis bir iirlin ¢esitinin igyeri
satis fiyatina ait kayip veri ve imputasyon Ornegidir. Bu tabloda X, boyutlu matris
gibi degerlendirirsek; veri setindeki n satir1 igyerlerini; p slitunu ilgili isyerinin
belirlenmis {rlinliniin aylik reyon satis fiyati degerlerini gosterir. Kalin hiicreler,
imputasyonla yerine deger atamasi yapilmis hiicrelerdir. Bu Ornekte F-Bagimsiz
Ticaretci (Independent Trader) isyerinden gegici olarak Mart, Nisan ve Mayis 2020 fiyat

degerleri derlenememis kayip veridir.

Geometrik Ortalamalar (Geometric Averages): 2004 yilinda TUFE Klavuzunun

piyasaya siiriilmesiyle, TUFE temel endekslerinde bireysel fiyatlar icin agirliklar
mevcut olmadiginda geometrik ortalamanin kullanilmasia biiyiikk 6nem verilmistir.
Geometrik fiyat endeksi, Jevons fiyat endeksi olarak bilinir ve geometrik ortalama
fiyatlarin oram1 veya goreceli (bir malin fiyatinin baska mal cinsinden verilmesi)

fiyatlarin geometrik ortalamasi olarak hesaplanir (Anonymous 2020).

Xnxp boyutlu belirlenmig tirlin gesitinin isyeri satig fiyatlarmin geometrik ortalamast,

TUFE hesaplamasinda adi gegen ilgili iiriin, madde veya hizmet cesitlerinin birim

90


https://tureng.com/tr/turkce-ingilizce/bir%20mal%C4%B1n%20fiyat%C4%B1n%C4%B1n%20ba%C5%9Fka%20mal%20cinsinden%20verilmesi

fiyatin1 temsil eder. Geometrik ortalamasi hesaplanip, agirliklandirilmasi tamamlanan
birim madde fiyatlari; zincirleme Laspeyres formiiliiyle endeks degeri (Consumer price
index numbers) olarak hesaplanir. TUFE de, geometrik ortalamalarin
agirliklandirmasiyla elde edilen t zamandaki endeks degerin, bir dnceki ¢ — 1 zamana
gore degisimine; Aylik degisim (%) (Monthly rate of change (%)) denir. Klavuzda
Tablo 6.3 tablosunda aylik ve endeks degisim sirasiyla “Kisa-Donemli Fiyat Bagintilari:

A:F” ve “Kisa-Doénemli Uriin Olarak Uzun-Dénemli Endeksler” olarak adlandirilmustir.

Gegcici Olarak Kayip Fiyat Gozlemlerinin Klavuzdaki Tedavi Uygulamalarn

Genel Ortalama imputasyon: F Mart-Mayis (overall mean imputation) hesaplama

yonteminde: dncelikle kayip verinin oldugu F-Bagimsiz Ticaret¢i verileri hari¢; Subat,
Mart, Nisan ve Mayis 2020 fiyatlarinin geometrik ortalamalar hesaplanir. Sonra kayip
verileri tahmini i¢in tam kismin kisa dénem yani aylik degisim oranlar1 hesaplanir:
5.67/5.54=1.02377 degeri ile F-Mart-20 tahmini hesaplanir: 5.99x1.023765=6.13.
Benzer adimlar 6.13x1.003515=6.15 ve 6.15x1.003652=6.17 seklinde kayip veriler
tamamlanir. Genel Ortalamalarin degisim orani kadar, aylik degisim ile son gozlem
carpimi seklinde kayip hiicrelere atama yapilir. Kisa-Donemli Fiyat Bagintilari: A:F
aylik degisim 6rnegin Haziran 2020 i¢in 5.7934/5.781966=1.00198 ve Temmuz 2020
icin 5.84/5.79=1.00864 oldugu agiktir. Uzun donem endeksler yani endeks deger,
Baz=100 alinarak aylik degisim oraninda degisimle 100x1.01371=101.37 seklinde

hesaplanir.

Hedeflenen Imputasyon (sinif ortalama imputasyon, class mean imputation): Bagimsiz

Ticaretciler (Targeted Imputation: Independent Traders) hesaplama ydntemi benzer
sekildedir. Burada genel ortalama yerine hedeflenen kendi sinifi igerisindeki degisim ile
ilgilenilir. F hari¢ Bagimsiz Ticaret¢i D ve E ye ait Subat, Mart, Nisan ve Mayis 2020
fiyatlarinin geometrik ortalamalar hesaplanir. Kisa donem yani aylik degisim oranlar
hesaplanir:  6.24/5.97=1.045216 degeri ile F-Mart-20 tahmini hesaplanir:
5.99x1.045216=6.26. Benzer adimlar 6.26x1.008811=6.32 ve 6.32x1.004338=6.34
seklinde kayip veriler tamamlanir. Bagimsiz Ticaret¢i Hedeflenen Ortalamalarin

degisim oranmi kadar, aylik degisim ile son gbzlem carpimi yontemiyle kayip hiicrelere
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atama yapilir. Kisa-Donemli Fiyat Bagintilari: A:F aylik degisim 6rnegin Haziran 2020
icin 5.794/5.808=0.9975 ve Temmuz 2020 igin 5.84122/5.79439=1.008081 geometrik
ortalama hesabindaki ufak dijit degisminin ayhk degisimi etkiledigi acikca
gorilmektedir. Uzun donem endeksler yani endeks deger, Baz=100 alinarak aylik
degisim oraninda degisimle benzer seklinde hesaplanir. Mart, Nisan ve Mayis 2020 igin
Kisa-Donemli Fiyat Bagntilari: A:F degerlerinin Genel Ortalama ve Hedeflenen
Imputasyon yontemde farkli olmasi, kaylp deger atamalarinin degisiminden

kaynaklandig1 agik¢a goriinmektedir.

Genel ortalama ve hedeflenen imputasyon yontemlerinindeki imputasyonlar ve
imputasyon sonrasi doneme gegisteki aylik degisimleri inceleyelim. Mart Nisan Mayis
kayip veri imputasyonlar1 ele alinirsa; hedef imputasyon degerleri, genel ortalama
imputasyonlarina gore yiiksektir. Haziran aylik degisimleri, genel ortalamaya gore

hedeflenen imputasyon yonteminde aylik degisim diisiiktiir.

Ileriye Tasima Imputasyonu (Carryforward Imputation): Son gdzlenen fiyat1 ileriye

tasimaktan kagimilmalidir ve bu, yalnizca sabit veya diizenlenmis fiyatlar durumunda
kabul edilebilir. Enflasyonun yiiksek oldugu donemlerde veya yiiksek yenilik ve iirlin
devir hiz1 nedeniyle pazarlarin hizla degistigi donemlerde 6zel dikkat gosterilmelidir.
Uygulamasi basit olsa da, son gozlemlenen fiyat1 ileriye tasimak, sonucta ortaya ¢ikan
endeksi sifir degisime dogru yonlendirir. Ek olarak, kayip c¢esidin fiyat1 tekrar
kaydedildiginde, endekste uygun degerine donmek icin biiyiik bir telafi edici adim
degisikligi olmasi muhtemeldir. Cesit bir siire fiyatlandirilmadan kalirsa, endeks
tizerindeki olumsuz etki giderek daha siddetli olacaktir. Tablo 6.3' teki ornekte, ileriye
tagima imputasyonu kullanilmigsa, Mart 2020' deki kayip fiyatlar, Nisan ve Mayis 2020
deki impute fiyatlar gibi, Subat 2020 fiyat1 olan 5,99 ile impute edilir. Haziran ayinda,
¢esidin doniisiinde, Mayis' tan Haziran' a kadar fiyatta 5,99' dan 6,25' e basamakli bir

artis olacaktir. Genel olarak ileriye tasimak, bu soruna yonelik kabul edilebilir bir

prosediir veya ¢6ziim degildir (Anonymous 2020).
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Cizelge 5.2 Tiketici Fiyat Endeksi Kilavuzu 2020 de Tablo 6.3 deki Gegici Olarak
Kayip Fiyat Gézlemlerinin Carryforward ile tamamlanmasi

Gegici Olarak Kayip Fiyat Gozlemleri ve impute Edilen Fiyatlar

Satis Noktalan Fiyat Referans Donemi
12.-19 01.-20 02.-20 03.-20 04.-20 05.-20 06.-20 07.-20
1. isyeri 5.25 5.25 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49
2. isyeri 5.10 5.10 5.10 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
3. isyeri 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.25 5.25 5.25
a. isyeri 5.49 5.49 5.49 5.65 5.75 5.80 5.80 6.00
. isyeri 5.99 6.50 6.50 6.90 6.90 6.90 6.90 7.00
6. isyeri 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 6.25 6.25
ileri Tasima imputasyon: 6.isyeri 03-04-05 ay
Geometrik Ortalama: 1.:6. 5.49 5.57 5.61 5.72 5.74 5.75 5.79 5.84
Kisa-Dénemli Fiyat
Bagintilan: 1.:6. 1.00000 1.01371 1.00748 1.01977 1.00293 1.00304 1.00711 1.00808

Kisa-Dénemli Uriin Olarak
Uzun-Dénemli Endeksler 100.00 101.37 102.13 104.15 104.45 104.77 105.52 106.37

Cizelge 5.2° deki ileri tagima imputasyonu ile doldurulan veriyi, hesaplanan geometrik
ortalamayi ve endekse etkisi yorumlayabilmek i¢in aylik degisim oranlarini inceleyelim.
A:E arasinda herhangi geometrik ortalama hesaplamasi yapilmadan yani tahminlerde
herhangi bir agirliklandirma kullanmadan; son gozlenen deger 5.99 ile veri seti
tamamlanir. Mart, Nisan ve Mayis 2020 i¢in artis egiliminde olan veri setinde, ileri
tasima ile degisim olmayan atamanin; genel ortalamaya ve hedeflenen imputasyon
yontemine goére Mart, Nisan ve Mayis 2020 aylik degisim degerini asagr ve Haziran
2020 aylik degisim degerini yukar: ¢ektigi acik¢a gorlinmektedir. Anonymous 2020 de
degisimin ¢ok oldugu durumlarda Onerilmeyen bir yontem olan son gozlemi ileri
tasimanin veri tamamlama Oncesi ve sonrasi etkileri acik¢a gozlemlenmistir. Ancak

hesaplama kolayl1 ve aninda veri tamamlama imkan1 g6z ardi edilmemelidir.

Bu orneklerde sadece F Bagimsiz Ticaretci verisi kayipti, ya kayip daha ¢ok olsaydi!
Verilerin her zaman tam olacagi garantisi yoktur. Tablo 6.3 deki her iki yontemde
agirliklara gore atama yapildig: diislintiliirse; daha ¢ok kayip olmasi yani rasgele kayip
hiicrelerinin daha ¢ok olmasi durumunda mevcut kisimdan tretilen tahmin degerleri,
mevcut verinin yapisina gore davranacaktir. Yani daha fazla kayip hiicre olmasi
durumunda n orneklem hacmi azalmasi; yanliliga sebep olabilir, standart hatayi
artirabilir bu da kitlenin parametresini tahmin etme ya da kitleyi temsil etme becerisini

azaltmaktadir. Peki ya aninda sicagi sicagina atama yapan, hem de mevcut verinin
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tamamlanip imputasyonunun hesaplanmasini beklemeye gerek kalmayan bir yontem

olsaydi!

TUFE uygulamasinda kullanilan, gdzlenen son fiyat1 ileriye tasima imputasyonu
(carryforward) metedolojide karsilasilan Hot Deck yonteminin bir genellemesi oldugu
onceki boliimlerde islenmisti. Aninda veri derleme amaciyla hizli bir imputasyon i¢in
alternatif olarak onerilen birinci yontem; bir 6nceki yilin aylik degisim oranina bagh
agirhiklandirilmis imputasyon yontemi olsun. Burada amag; alandan veri derlenip,
endeks hesaplayicilarina aninda, sicagi sicagina veriyi gondermektir. Bu sayede veri
kalitesi icin analizlerin aninda yapilip geri doniisiiniin hizlica saglanmasi, anlik
karsilastirma imkani sayesinde igsyerinde reyon etiket giincellemesi ihmal edilen kayit
tespiti, anlik tahminler alinmasi vb. giiniimiiz kosullarina ayak uyduran hizli ihtiyaglar
karsilanmas1 amacglanmaktadir. Veri toplama aract mobil veri iizerinden aninda veri
akis1 olacak sekilde giiniimiizde teknolojik ekipmanlar ve imkanlar istististik ofislerinde
mevcuttur. Gegici kayip fiyat durumunda gozlenen son fiyati ileriye tasima imputasyon
yontemi hizli veri akis1 i¢in zaman kisit1 altinda, analiz gerektirmeyen, kayip hiicreyi
aninda dolduran bir yontem oldugu asikardir. Ancak bu yontem degisimin ¢ok oldugu
donemlerde geometrik ortalamay1 ya asagi ¢cekecek ya da yukari ¢ikaracaktir. Enflasyon
degisimlerinin belirgin sekilde arttigi Covid-19 sonrasi giinlimiiz diinyasinda, 6zellikle
Coicop gida siniflamasina 6zel olarak bir onceki yilin, aym aymnda aylik degisim
oranina bagl agirliklandirilmis ve igaretlenmis, aninda veri derleme aracinda hesaplama
ve atama yapilabilecek yontem asagidaki gibi tanimlamistir. Burada X; -
t zamandaki kayip hiicre, x;_q jq5¢: (t — 1) zamandaki son gozlem, mr,_;,: bir onceki
yilin aylik oran degisimini (monthly rate of change) gosterir ve Cizelge 5.3 den elde
edilir. Yontem adi bir 6nceki yilin ayni ayina ait bilgiyi kullandigindan aylik degisim
imputasyonu (imputation monthly) anlamina gelen i_mon olarak isimlendirilmis olup,

analizlerde bazen kolaylik sagladigi igin yontem1 olarak da isimlendirilmistir.

i_mon:yonteml: X¢miss = Xt—1,1ast T (Xt-1,1ast * MIt-12)
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Buradaki temel diisince TUFE nin zaman serisi 6zelligini kullanmaktir. Ayni {iriin
takibi varsayimi altinda, {rlinlerin yilin belli donemlerinde aymi fiyat degisim
davramisinda bulundugunu diisiinebiliriz. Ornegin, gecen sene kasim aymda domates
tirlinliniin fiyatindaki degisimin bu sene kasim ayinda da ayni yonlii olmas1 beklenir.
Artis ya da azalis egilimini bir onceki senenin aylik degisimine bakabilecegimiz,
elimizde oransal degisim oranlari mevcuttur. Ayni iirlin ve ayn1 zaman periyodunda
ayni degisim egilimi varsayimi altinda; bu degisimlerin isaretleri, bize tahmini artis ya
da diislis yoniinde isaretleme; bir Onceki senenin aylik degisimin oransal degeri de
agirliklandirma verilmesi imkam saglar. Istatistik ofislerinin alandan veri derleme
aracglarinda yazilim gilincellemesine eklenecek bir komut ile “son gozlemi ileri tagima”
imputasyonuna bu c¢arpimsal agirliklandirmay1 tanimlamasi yeterli olacaktir. Aninda
sicagl sicagina gecici olan kayip verinin imputasyonu agirhigi ile birlikte tamamlanip,

mobil veri araciligiyla endeks hesaplayicisina hizlica ulagacaktir.

Cizelge 5.3 G20 TUFE -Yirmili Grup- (Dataset Monthly rate of change)
(https://ec.europa.eu/eurostat, 2023)

Data extracted on 31/01/2022 13:34.36 from [ESTAT]

Dataset: G20 CPI all-items - Group of Twenty - Consumer price index [PRC_IPC_G20__custom_4733163]

Last updated: 18i01/2022 11.00

Time frequency Monthly

Unit of measure Monthly rate of change

European Union - 27 countries (from 2019 08 03 0.9 07 02 01 0.3 01 02 02 -0.2 03
European Union - 27 countries (from 2020 07 0.2 0.5 0.2 0 0.3 0.2 -0.3 0. 0.2 -0.3 0.3
Argentina 2019 29 38 47 34 31 27 22 4 59 33 43 37
Argentina 2020 2. 33 15 15 22 19 27 28 3.8 32 4.

Brazil 2019 0.3 04 07 0.6 01 0 02 01 0 01 05 12
Brazil 2020 0.2 03 01 0. -0 0.3 0.4 02 0.6 0.9 09 14
Canada 2019 01 o7 07 04 04 0 05 0 0 0.3 1] 0
Canada 2020 03 04 -01 -01 03 08 0 0 -01 04 01 0
‘China including Hong Kong 2019 0.5 1 -0.4 0.1 0 -01 04 07 0.9 0.9 04 0.
China including Hong Kong 2020 14 08 -12 -09 -08 -01 06 04 02 -0.3 -06 07
France 2019 -0.6 01 0.9 0.4 01 0.3 -0.2 05 -0.4 -0.1 01 05
France 2020 -05 0 01 0 02 01 04 -01 -06 0 02 02
‘Germany (until 1990 former territory 2019 -1. 05 0.5 1. 0.3 0.3 0.4 -01 -01 01 -0.8 0.6
‘Germany (until 1990 former territory 2020 -08 06 01 04 0 07 -05 -0.2 -0.4 0 -1 06
Group of Twenty 2019 0.2 04 0.5 0.6 03 01 0.2 03 0.4 0.5 02 0.z
Group of Twenty 2020 0.3 03 -01 0 0 04 04 04 02 0.3 1] 03
India 2019 2. 0 07 1 0.6 0.6 0.9 03 0.6 0.9 09 0.6
India 2020 0 0 0 089 03 06 12 06 06 12 03 0
Indonesia 2019 03 -01 01 04 07 06 03 01 -01 0 01 03
Indonesia 2020 0.3 03 01 0.1 01 0.2 0. 0 0. 0.1 03 0.4
Italy 2019 17 -03 23 05 01 01 -18 0 14 02 -03 02
Italy 2020 -1.8 -0.5 22 0.5 -0.3 0. -0.7 -1.3 0.9 0.6 0. 0.z
Japan 2019 01 0 0 03 0 -0.1 -0.1 03 01 03 01 0
Japan 2020 -0.1 -0.2 0. -0.1 0 -0.2 0.1 01 -0.2 -0.1 -0.3 -0.2
Mexico 2019 01 0 04 01 -01 01 04 0 03 05 08 06
Mexico 2020 0.5 04 0. -0.1 04 0.5 0.7 04 0.z 0.6 01 0.4
Russia 2019 1 04 03 0.3 03 0 02 0 -01 01 03 04
Russia 2020 0.4 03 0.6 0.8 03 0.z 0.4 0 -0.1 0.4 07 0.8
Saudi Arabia 2019 -02 -01 0 01 0 0z 0.3 02 0z 01 1] 0z
Saudi Arabia 2020 -01 03 01 0 0 0 59 02 -01 01 -01 0
South Africa 2019 0 08 08 0.6 03 03 0.3 02 03 0 01 0z
South Africa 2020 02 1 04 0 0 04 14 01 01 04 o 01
South Korea 2019 0. 0.4 -0.1 0.4 02 -0.1 0. 02 0.4 0.2 -0.1 0.z
South Korea 2020 04 01 0 0 -01 03 -0.1 06 05 -0.1 -01 02
Turkiye 2019 11 02 1. 17 09 0. 1.4 09 1. 2. 0.4 07
Tiirkiye 2020 14 04 06 09 14 11 0.6 09 1 21 23 13
United Kingdom 2019 -0.8 05 0.z 0.6 03 0. 0. 04 01 -0.2 02 0.
United Kingdom 2020 -0.3 04 0 -02 0 01 04 -0.4 04 0 -01 03
United States 2019 0.2 04 0.6 0.5 02 0. 0.2 0 01 0.2 -01 -0.1
United States 2020 04 03 0 -0.1 0 05 05 03 01 0 -01 01



yontem1(i_mon) uygulamasini incelemek icin Eurostat sayfasinda yer alan G20 TUFE
-Yirmili Grup- Tiiketici fiyat endeksi 2019 ve 2020 igin olusturulup disar1 aktarilan
(export) veri setindeki aylik degisim orani verilerinden Meksika 6rnegini ele alalim.
Mart, Nisan ve Mayis 2019 daki aylik degisim oranlar1 sirasiyla 0.4, 0.1 ve -0.1
degerlerini, agirhiklandirma Olgiiti  olarak  kullamip, klavuzdaki imputasyon
hesaplamalar1 gibi asagidaki Cizelge 5.4 de agirliklandirilarak, Tablo 6.3 deki F-
Bagimsiz ticaret¢isinin  Mart, Nisan ve Mayis 2020 i¢in kayip veri tahmini

tamamlanabilir.

Cizelge 5.4 Tiketici Fiyat Endeksi Kilavuzu 2020 de Tablo 6.3 deki Gegici Olarak
Kayip Fiyat Gozlemlerinin yontem1: i_mon ile tamamlanmasi

Gegici Olarak Kayip Fiyat Gézlemleri ve impute Edilen Fiyatlar

Satis Noktalari Fiyat Referans D6nemi
12.-19 01.-20 02.-20 03.-20 04.-20 05.-20 06.-20 07.-20

1. isyeri 5.25 5.25 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49
2. isyeri 5.10 5.10 5.10 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
3. isyeri 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.25 5.25 5.25
a. isyeri 5.49 5.49 5.49 5.65 5.75 5.80 5.80 6.00
5. isyeri 5.99 6.50 6.50 6.90 6.90 6.90 6.90 7.00
6. isyeri 5.99 5.99 5.99 8.39 9.22 8.30 6.25 6.25

Yonteml: i_mon Agirhkh Ileri Tasima imputasyon: 6.isyeri 03-04-05 ay
Mexico 2019 Monthly rate

of change 0.4 0.1 -0.1

Geometrik Ortalama: 1.:6. 5.49 5.57 5.61 6.05 6.16 6.08 5.79 5.84
Kisa-D6nemli Fiyat

Bagintilan: 1.:6. 1.00000 1.01371 1.00748 1.07859 1.01899 0.98558 0.95378 1.00808

Kisa-Dénemli Uriin Olarak
Uzun-Dénemli Endeksler 100.00 101.37 102.13 110.16 112.25 110.63 105.52 106.37

yontem1(i_mon) imputasyon sonrasinda, F- Bagimsiz ticaretgisi i¢in Mart, Nisan ve
Mayis 2020 kayip veri imputasyonlari; genel ortalamaya ve hedeflenen imputasyon
yontemlere gore yiiksek, Haziran aylik degisimi; genel ortalamaya ve hedeflenen

imputasyon yontemine gore diisiik ¢iktigi agik¢a goriinmektedir.

Benzer sekilde; alternatif olarak onerilen ikinci yontem; bir onceki yilin aylik degisim
oranina bagli isaretlenmis ve altin oran ile agirliklandirilmis imputasyon yontemi olsun.
Coicop gida smiflamasina 6zel olarak altin oran ile agirliklandirilmis ve isaretlenmis,
aninda veri derleme aracinda hesaplama ve atama yapilabilecek yontem asagidaki gibi
tanimlamistir. Burada X; ;50 t zamandaki kayip hiicre, x;_q ;45 (t — 1) zamandaki

son gozlem, isaret fonksiyonu sgn olmak tizere sgn(mry_q,): bir dnceki yilin aylik

96



oran degisiminin isaretini gosterir ve Cizelge 5.3 den elde edilir. Altin oran ¢ =
1.618033 olarak alalim. Yontem adi altin oran degerine ait bilgiyi kullandigindan altin
oran imputasyonu (imputation ¢) anlamina gelen i_¢ olarak isimlendirilmis olup,

analizlerde bazen kolaylik sagladigi i¢in yontem?2 olarak da isimlendirilmistir

i_¢p: yontem2: X miss = X¢-1,1ast T (Sgn(mre_12) * @)

Buradaki temel diisiince ise evrendeki altin oran kusursuzlugunun, kayip veri
durumunda etkisini arastirmaktir. Benzer sekilde artis ya da azalis egilimini bir 6nceki
senenin aylik degisimine bakabilecegimiz elimizde oransal degisimler mevcuttur. Bu
degisimlerin isaretleri, bize tahmini artis ya da diisiis yoniinde isaretleme; altin oran

degeri de agirliklandirma verilmesi imkan1 saglar.

yontem2(i_¢) uygulamasini incelemek i¢in Eurostat sayfasinda yer alan G20 TUFE -
Yirmili Grup- Tiiketici fiyat endeksi 2019 ve 2020 i¢in olusturulup disar1 aktarilan veri
setindeki aylik degisim orani verilerinden Meksika 6rnegini ele alalim. Burada Mart,
Nisan ve Mayis 2019 daki aylik degisim oranlari sirasiyla 0.4, 0.1 ve -0.1 degerlerinin
pozitif/negatif isaretlerini, ¢ agirliklandirma 6l¢iitii ile kullanip, klavuzdaki imputasyon
hesaplamalar1 gibi asagidaki Cizelge 5.5 de agirliklandirilarak, Tablo 6.3 deki F-

Bagimsiz ticaretcisinin Mart, Nisan ve Mayis 2020 kayip veri tahmini tamamlanabilir.

Cizelge 5.5 Tiiketici Fiyat Endeksi Kilavuzu 2020 de Tablo 6.3 deki Gegici Olarak
Kayip Fiyat Gozlemlerinin yontem?2: i_¢ ile tamamlanmasi

Gegici Olarak Kayip Fiyat Gozlemleri ve impute Edilen Fiyatlar

Satis Noktalan Fiyat Referans D6nemi
12.-19 01.-20 02.-20 03.-20 04.-20 05.-20 06.-20 07.-20

1. isyeri 5.25 5.25 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49
2. isyeri 5.10 5.10 5.10 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
'3. isyeri 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.25 5.25 5.25
a. isyeri 5.49 5.49 5.49 5.65 5.75 5.80 5.80 6.00
5. isyeri 5.99 6.50 6.50 6.90 6.90 6.90 6.90 7.00
6. isyeri 5.99 5.99 5.99 7.61 9.23 7.61 6.25 6.25

Yontem2: i @ Agirhkh Ileri Tasima Imputasyon: 6.isyeri 03-04-05 ay
Mexico 2019 Monthly rate

of change 0.4 0.1 -0.1

Geometrik Ortalama: 1.:6. 5.49 5.57 5.61 5.95 6.16 5.99 5.79 5.84
Kisa-D6nemli Fiyat

Bagintilan: 1.:6. 1.00000 1.01371 1.00748 1.06123 1.03568 0.97132 0.96776 1.00808

Kisa-Dénemli Uriin Olarak
Uzun-Dénemli Endeksler 100.00 101.37 102.13 108.38 112.25 109.03 105.52 106.37
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yontem?2(i_¢) imputasyon sonrasinda, F- Bagimsiz ticaret¢isi i¢in Mart, Nisan ve
Mayis 2020 kayip veri imputasyonlari; genel ortalamaya ve hedeflenen imputasyon
yontemlere gore yiiksek, Haziran aylik degisimi; genel ortalamaya ve hedeflenen

imputasyon yontemine gore diisiik ¢iktig1 acikca goriinmektedir.

Ucgiincii olarak onerilen yéntem3(i_miid19); bir onceki yilin aylik degisim oranina
bagl isaretlenmis ve miid19 ile agirliklandirilmis imputasyon yontemi olsun. Coicop
gida siniflamasia 6zel olarak agirliklandirilmis ve isaretlenmis, aninda veri derleme
aracinda hesaplama ve atama yapilabilecek yontem asagidaki gibi tanimlamistir. Burada
Xtmiss- t zamandaki kayip hiicre, x;_q45: (t —1) zamandaki son gozlem, isaret
fonksiyonu sgn olmak ilizere sgn(mr,_;;): bir onceki yilin aylik oran degisiminin
isaretini gosterir ve Cizelge 5.3‘den elde edilir. Tamimlanan agirlhik mid19 =
0.193074 olarak belirlenmistir. Yontem adi fiyat kiisuratini temsil eden belirlenmis
dijit degere ait bilgiyi kullandigindan 0.193074 luk degisim imputasyonu (imputation
mud19 = 0.193074) anlamina gelen i_miid19 olarak isimlendirilmis olup, analizlerde

bazen kolaylik sagladigi i¢in yontem3 olarak da isimlendirilmistir.

i_mid19: yontem3 : Xy piss = Xp—11ast T (Sgn(mre_13) * miid19)

Buradaki temel diisiince yiiksek altin oran agirligi yerine para birimi kiisuratina g¢ok
etken olmayacak sekilde ve ileriye tasima imputasyondaki duraganligi da biraz
kipirtitadacak kadar bir agirliklandirmadir. Benzer sekilde artis ya da azalis egilimi igin
bir onceki senenin aylik degisimine bakabilecegimiz elimizde oransal degisimler
mevcuttur. Bu degisimlerin isaretleri, bize tahmini artis ya da diisilis yoniinde isaretleme;
miud19 degeri de altin orana gore daha az bir agirliklandirma imkani saglar. Ayrica
baska agirliklandirma ile imputasyon g¢alismalar1 i¢in de agirliklandirma orani olarak

miid19 degeri tavsiye edilebilir.

yontem3(i_miid19) uygulamasini incelemek i¢in benzer sekilde Eurostat sayfasinda
yer alan G20 TUFE -Yirmili Grup- Tiiketici fiyat endeksi 2019 ve 2020 i¢in olusturulup

digar1 aktarilan veri setindeki aylik degisim orani verilerinden Meksika Ornegini ele
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alalim. Burada Mart, Nisan ve Mayis 2019 daki aylik degisim oranlari sirastyla 0.4, 0.1
ve -0.1 degerlerinin pozitif/negatif isaretlerini, mid19 agirliklandirma olgiitii ile
kullanip, klavuzdaki imputasyon hesaplamalart gibi asagidaki Cizelge 5.6 da
agirhiklandirilarak, Tablo 6.3” deki F-Bagimsiz ticaret¢isinin Mart, Nisan ve Mayis 2020

kayip veri tahmini tamamlanabilir.

Cizelge 5.6 Tiiketici Fiyat Endeksi Kilavuzu 2020 de Tablo 6.3 deki Gegici Olarak
Kay1p Fiyat Gozlemlerinin yontem3(i_miid19) ile tamamlanmasi

Gegici Olarak Kayip Fiyat Gozlemleri ve impute Edilen Fiyatlar

Satis Noktalan Fiyat Referans Donemi
12.-19 01.-20 02.-20 03.-20 04.-20 05.-20 06.-20 07.-20

1. isyeri 5.25 5.25 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49
2. isyeri 5.10 5.10 5.10 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
3. isyeri 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.25 5.25 5.25
a. isyeri 5.49 5.49 5.49 5.65 5.75 5.80 5.80 6.00
5. isyeri 5.99 6.50 6.50 6.90 6.90 6.90 6.90 7.00
'6. i§ye ri 5.99 5.99 5.99 6.183074 6.376148 6.183074 6.25 6.25

Yontem3: i_miid19 Agirhikh ileri Tasima imputasyon: 6.isyeri 03-04-05 ay
Mexico 2019 Monthly rate

of change 0.4 0.1 -0.1

Geometrik Ortalama: 1.:6. 5.49 5.57 5.61 5.75 5.80 5.78 5.79 5.84
Kisa-Dénemli Fiyat

Bagintilan: 1.:6. 1.00000 1.01371 1.00748 1.02517 1.00808 0.99792 1.00180 1.00808

Kisa-Dénemli Uriin Olarak
Uzun-Dénemli Endeksler 100.00 101.37 102.13 104.70 105.55 105.33 105.52 106.37

yontem3(i_miid19) imputasyon sonrasinda, F- Bagimsiz ticaret¢isi igin Mart, Nisan
ve Mayis 2020 kayip veri imputasyonlari; genel ortalama imputasyon yonteme gore
yiiksek, hedeflenen imputasyon yontem civarlarinda degerler, Haziran aylik degisimi;
genel ortalamaya ve hedeflenen imputasyon yontemine gore diisik c¢iktigi agikca

goriinmektedir.

Son olarak istatistiksel programlama dilinde saglam aykiri deger atama ve kayip veri
atama yontemi ile bu tablodaki kayip hiicreleri tamamlayarak degisim oranlarini ele
alalm. Istatistiksel programlamalardan R ile yapilacak islemlerde panel veri yapis
sebebiyle Tablo 6.3 deki bilgiler, isyerleri X aylar veri yapilar1 seklinde yapilacak
islemler i¢in asagidaki Cizelge 5.7 gibi doniistiiriilmiistiir (R Core Team, 2021). F-
Bagimsiz ticaretcisi igin Mart Nisan Mayis 2020’ deki kayip hiicreleri, veri matrisinde

sirastyla 44., 45. ve 46. hiicreye esittir.
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Cizelge 5.7 Tiketici Fiyat Endeksi Kilavuzu 2020 de Tablo 6.3 deki bilgilerin
isyerleri X aylar seklinde panel veri giris diizenlemesi

current methods proposed methods R programming language imputation

isyerleri aylar overall target carry methodl method2 1 2 R_miss ImpReg ImpMI R_outlier Implmrob
1 1 12 5.25 525 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
2 1 1 5.25 525 525 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
3 1 2 5.49 549 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49
a4 1 3 5.49 549 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49
5 1 a4 5.49 549 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49
6 1 5 5.49 549 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49
7 1 6 5.49 549 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49
8 1 7 5.49 549 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49
9 2 12 5.10 510 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10
10 2 1 5.10 510 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10
1 2 2 5.10 510 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10 5.10
12 2 3 5.25 525 525 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
13 2 a4 5.25 525 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
14 2 5 5.25 525 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
15 2 6 5.25 525 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
16 2 7 5.25 525 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
17 3 12 5.20 520 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20
18 3 1 5.20 520 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20
19 3 2 5.20 520 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20
20 3 3 5.20 520 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20
21 3 a4 5.20 520 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20
22 3 5 5.25 525 5.25 5.25 5205 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
23 3 6 5.25 525 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
24 3 7 5.25 525 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
25 4 12 5.49 549 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49
26 4 1 5.49 549 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49
27 4 2 5.49 549 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49
28 4 3 5.65 565 5.65 5.65 5.65 5.65 5.65 5.65 5.65 5.65 5.65 5.65 5.65
29 4 a4 5.75 575 575 5.75 5.75 5.75 5.75 5.75 5.75 5.75 5.75 5.75 5.75
30 4 5 5.80 580 5.80 5.80 5.80 5.80 5.80 5.80 5.80 5.80 5.80 5.80 5.80
31 4 6 5.80 580 5.80 5.80 5.80 5.80 5.80 5.80 5.80 5.80 5.80 5.80 5.80
32 4 7 6.00 6.00 6.00 6.00 6.00 6.00 6.00 6.00 6.00 6.00 6.00 6.00 6.00
33 5 12 5.99 599 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99
34 5 1 6.50 6.50 6.50 6.50 6.50 6.50 6.50 6.50 6.50 6.50 6.50 6.50 6.50
35 5 2 6.50 6.50 6.50 6.50 6.50 6.50 6.50 6.50 6.50 6.50 6.50 6.50 6.50
36 5 3 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90
37 5 a4 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90
38 5 5 6.90 6.90  6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90
39 5 6 6.90 6.90  6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90 6.90
40 5 7 7.00 7.00 7.00 7.00 7.00 7.00 7.00 7.00 7.00 7.00 7.00 7.00 7.00
41 6 12 5.99 599 599 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99
42 6 1 5.99 599 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99
43 6 2 5.99 599 599 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99
44 6 3 6.13 6.26 599 8.39 7.61 6.183074  6.105651326 6.105651326 NA 6.1908 5.99 0.00 6.320582
45 6 a4 6.15 6.32 5.99 9.22 9.23 6.376148  6.223535578 6.223535578 NA 6.2108 6.25 0.00 6.306284
4 6 5 6.17 6.34 599 8.30 7.61 6.183074  6.103375288 6.34369528 NA 6.2308 6.50 0.00 6.291986
47 6 6 6.25 6.25 6.25 6.25 6.25 6.25 6.25 6.25 6.25 6.25 6.25 6.25 6.25
48 6 7 6.25 6.25  6.25 6.25 6.25 6.25 6.25 6.25 6.25 6.25 6.25 6.25 6.25

Bold: Imputed values

Istatistiksel programlamalardan R da mice komutu ile imputasyon asagidaki gibi
yapilmistir  (bkz. Ek 1) (R Core Team, 2021). Dezavantaji, tiim verinin

tamamlanmasinin beklenmesidir.

> multiple_imputation[["imp"]]
$R_Mice_Impute

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
44 5.995.99 6.255.99 6.25 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99
45 5.99 6.255.99 5.99 5.99 6.25 5.99 5.99 5.99 5.99
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46 6.00 6.50 6.255.99 5.99 6.25 6.50 6.25 6.25 5.99

Istatistiksel programlamalardan R deki mice (MI) komut uygulamasini incelemek icin;
Tablo 6.3 deki Mart, Nisan ve Mayis 2020 kayip degerlerinin veri tahminini ve aylik
degisimini asagidaki Cizelge 5.8 deki gibi rasgele olarak 2. iterasyon deger sonuglari ile

tamamlayalim (R Core Team, 2021).

Cizelge 5.8 Tiiketici Fiyat Endeksi Kilavuzu 2020 de Tablo 6.3 deki Gegici Olarak
Kayip Fiyat G6zlemlerinin R_Mice_Impute Ml ile tamamlanmasi

Gegici Olarak Kayip Fiyat Gézlemleri ve impute Edilen Fiyatlar

Satis Noktalari Fiyat Referans Donemi

12.-19 01.-20 02.-20 03.-20 04.-20 05.-20 06.-20 07.-20
1. isyeri 5.25 5.25 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49
. isyeri 5.10 5.10 5.10 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
3. isyeri 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.25 5.25 5.25
a. isyeri 5.49 5.49 5.49 5.65 5.75 5.80 5.80 6.00
s. isyeri 5.99 6.50 6.50 6.90 6.90 6.90 6.90 7.00
6. isyeri 5.99 5.99 5.99 5.99 6.25 6.50 6.25 6.25
Paket Program imputasyon (R_Mice Impute MI): 6.isyeri 03-04-05 ay
Geometrik Ortalama: 1.:6. 5.49 5.57 5.61 5.90 6.07 5.93 5.79 5.84
Kisa-Donemli Fiyat
Bagintilar: 1.:6. 1.00000 1.01371 1.00748 1.01977 1.01006 1.00962 0.99348 1.00808

Kisa-Dénemli Uriin Olarak
Uzun-Doénemli Endeksler 100.00 101.37 102.13 104.15 105.20 106.21 105.52 106.37

Burada F- Bagimsiz ticaret¢isi i¢cin Mart, Nisan ve Mayis 2020 kayip veri
imputasyonlari; genel ortalama ve hedeflenen imputasyon yontem civarlarinda degerler,
Haziran aylik degisimi; genel ortalamaya ve hedeflenen imputasyon yontemine gore

diisiik ¢ciktig1 acikga goriinmektedir.

Ayrica, istatistiksel programlamalardan R da mice (method=norm.predict) komutu ile
kayip veri regresyon imputasyon asagidaki gibi yapilmistir (bkz. Ek 2) (R Core Team,

2021). Dezavantaji tiim verinin tamamlanmasinin beklenmesidir.
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> RegMuiss_imputed[["imp"]]
$R_Mice_Impute

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
44 6.1908 6.1908 6.1908 6.1908 6.1908 6.1908 6.1908 6.1908 6.1908 6.1908
45 6.2108 6.2108 6.2108 6.2108 6.2108 6.2108 6.2108 6.2108 6.2108 6.2108
46 6.2308 6.2308 6.2308 6.2308 6.2308 6.2308 6.2308 6.2308 6.2308 6.2308

Istatistiksel programlamalardan R deki mice (reg) komut uygulamasini incelemek igin;
Tablo 6.3’ deki Mart, Nisan ve Mayis 2020 kayip degerlerinin veri tahminini ve aylik
degisimini asagidaki Cizelge 5.9 daki gibi hesaplanan Mice Impute deger sonuglari ile
tamamlayalim (R Core Team, 2021).

Cizelge 5.9 Tiiketici Fiyat Endeksi Kilavuzu 2020 de Tablo 6.3 deki Gegici Olarak
Kayip Fiyat Gozlemlerinin R_Mice_Impute Reg ile tamamlanmasi

Gegici Olarak Kayip Fiyat Gozlemleri ve impute Edilen Fiyatlar

Satis Noktalar Fiyat Referans Donemi

12.-19 01.-20 02.-20 03.-20 04.-20  05.-20 06.-20 07.-20
1. isyeri 5.25 5.25 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49
2. isyeri 5.10 5.10 5.10 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
3. isyeri 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.25 5.25 5.25
a. isyeri 5.49 5.49 5.49 5.65 5.75 5.80 5.80 6.00
5. isyeri 5.99 6.50 6.50 6.90 6.90 6.90 6.90 7.00
6. isyeri 5.99 5.99 5.99 6.1908 6.2108  6.2308 6.25 6.25
Paket Program imputasyon (R_Mice Impute Reg): 6.isyeri 03-04-05 ay
Geometrik Ortalama: 1.:6. 5.49 5.57 5.61 5.90 6.07 5.93 5.79 5.84
Kisa-Dénemli Fiyat
Bagintilan: 1.:6. 1.00000 1.01371 1.00748 1.02538 1.00347 1.00358 1.00051 1.00808

Kisa-Dénemli Uriin Olarak
Uzun-Doénemli Endeksler 100.00 101.37 102.13 104.72 105.08 105.46 105.52 106.37

Burada F- Bagimsiz ticaretgisi i¢in Mart, Nisan ve Mayis 2020 kayip veri
imputasyonlar; genel ortalama imputasyon yonteme gore yiiksek, hedeflenen
imputasyon yonteme gore diisiik degerler, Haziran aylik degisimi; genel ortalamaya
gore disiik ve hedeflenen imputasyon yontemine gore yiiksek c¢iktig1 agikca

goriinmektedir.
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Son olarak, istatistiksel programlamalardan R da Imrob komutu ile imputasyon
asagidaki gibi yapilmistir (bkz. Ek 3) (R Core Team, 2021). Dezavantaji, tiim verinin

tamamlanmasinin beklenmesidir.

Cizelge 5.10 R programi augment (fitl) ile 44., 45. ve 46. hiicre fitted degeri sonuglari

R_outlier isyerleri aylar fitted Jresid
44 0.00 G 3 £.320582  -6.32058163
45 0.00 & - 6.306284  -B.30828392
46 0.00 & 5 6.291986  -B.29198620

Istatistiksel programlamalardan R daki Imrob komut uygulamasmi incelemek igin;
Tablo 6.3 deki Mart, Nisan ve Mayis 2020 kayip degerlerinin veri tahminini ve aylik
degisimini asagidaki Cizelge 5.11 deki gibi hesaplanan Impute Lmrob deger sonuglari
ile tamamlayalim (R Core Team, 2021). Kayip veriyi aykir1 deger gibi degerlendirip
sadece hiicresel aykirt deger durumunda uygulanan saglam kestirim yoOntemi

“Impute_Lmrob” ile saglam aykir1 deger imputasyonu yapilmistir.

Cizelge 5.11 Tiiketici Fiyat Endeksi Kilavuzu 2020 de Tablo 6.3 deki Gegici Olarak
Kayip Fiyat Gozlemlerinin R_outlier Impute Imrob ile tamamlanmasi

Gegici Olarak Kayip Fiyat Gozlemleri ve impute Edilen Fiyatlar
Satis Noktalan Fiyat Referans Donemi

12.-19 01.-20 02.-20 03.-20 04.-20 05.-20 06.-20 07.-20
1. isyeri 5.25 5.25 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49
2. isyeri 5.10 5.10 5.10 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
3. isyeri 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.25 5.25 5.25
a. isyeri 5.49 5.49 5.49 5.65 5.75 5.80 5.80 6.00
5. isyeri 5.99 6.50 6.50 6.90 6.90 6.90 6.90 7.00
6. isyeri 5.99 5.99 5.99 0.00 0.00 0.00 6.25 6.25
Paket Program imputasyon ( "'0" larin outlier olarak ele ahnmasi): 6.isyeri 03-04-05 ay
Satis Noktalan Fiyat Referans Donemi

12.-19 01.-20 02.-20 03.-20 04.-20 05.-20 06.-20 07.-20
1. isyeri 5.25 5.25 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49 5.49
2. isyeri 5.10 5.10 5.10 5.25 5.25 5.25 5.25 5.25
3. isyeri 5.20 5.20 5.20 5.20 5.20 5.25 5.25 5.25
a. isyeri 5.49 5.49 5.49 5.65 5.75 5.80 5.80 6.00
5. isyeri 5.99 6.50 6.50 6.90 6.90 6.90 6.90 7.00
6. isyeri 5.99 5.99 5.99 6.320582 6.306284 6.291986 6.25 6.25
Paket Program Imputasyon (R_outlier Impute Imrob): 6.isyeri 03-04-05 ay
Geometrik Ortalama: 1.:6. 5.49 5.57 5.61 5.77 5.79 5.80 5.79 5.84
Kisa-Donemli Fiyat
Bagintilan: 1.:6. 1.00000 1.01371 1.00748 1.02894 1.00255 1.00266 0.99888 1.00808
Kisa-Dénemli Uriin Olarak
Uzun-Dénemli Endeksler 100.00 101.37 102.13 105.08 105.35 105.63 105.52 106.37
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Burada F- Bagimsiz ticaretgisi i¢in Mart, Nisan ve Mayis 2020 kayip veri
imputasyonlar; genel ortalama gore yiiksek, hedeflenen imputasyon yontem
civarlarinda degerler, Haziran aylik degisimi; genel ortalamaya gore diisik ve

hedeflenen imputasyon yontemine gore yiiksek ¢iktigi agik¢a goriinmektedir.

Cari uygulamada kullanilan genel ortalama, hedef ortalama, ileri tasima imputasyonu ile
alternatif olarak oOnerilen {i¢ yontemi ve bilgisayar programlama dilindeki imputasyon

sonuglariin betimsel istatistik degerlerini de karsilastiralim:

> library(readxl)

> oneri_bil <- read_excel(""C:/Users/oneri_bil.xIsx")

> View(oneri_bil)

> install.packages("plm™)

> library(plm)

> ybkp<-pdata.frame(oneri_bil,index = c("isyerleri","aylar"))
> summary(ybkp)

> sunmary (ybkp)
isyerleri aylar  genel.ort.geo  hedef.ort.geo carry yonteml yonten? yontem3

1:8 1 c 6 Min, :5.100 Mino 5,100 Mino :5.100  Min. :5.100 Mino 5,100 Min, :5.100
2:8 i c6 0 1St Qu.:5.230  Ist qQu.:5.250  1st Qu.:5.250 1St Qu.:5.250 1St qQu.:5.230  1st qQu.:5.250
3:8 3 © 6 Median :5.490  Median :5.490 Median :5.490 Median :5.490 Median :5.490 Median :5.490
4:8 4 » 6 Mean :5.723  Mean :5.733 Mean :5.713 Mean 3,879 Mean :5.B848 Mean :5.729
5:8 5 © 6 3rd Qu.:6,032  3rd Qu.:6.062  3rd Qu.:5.990  3rd Qu.:6.062  3rd qQu.:6.062  3rd Qu.:6.046
6:8 6 6 Max.  :7.000 Max. 7.000 mMax., 7,000 mMax.  :9.220 wMax.  :9.230  wmax.  :7.000
(other):12
R_Miss R_Mice_Impute.Reg R_Mice_Impute.MI  R_outlier R_outTier. Impute. Tmrob

Min,  :5.100 Min.  :5.100 min, ;5100 Mino 0,000 win, ;5,100
15t Qu.:5.250 1st Qu.:5.250  1st Qu.:5.250  1st Qu.:5.250 1st Qu.:5.250
Median :5.490 Median :5.490 vedian :5.490  Median :5.490 Median :5.490

Mean  :5.695 Mean :5.727 Mean :5.729  Mean :5.339 Mean :3.733
3rd Qu.:5.990  3rd qQu.:6.048 Ird Qu.:5.992  3rd Qu.:5.990  3rd Qu.:6.062
Max.  :7.000 Max. :7.000 Max. 7,000 Max. :7.000 wmax. :7.000
[a's JEE

> install.packages("psych™)
> library(psych)
> describe(ybkp,trim = 0.05,type=3)
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describe(ybkp,trim = 0.05,type=3)

vars n mean sd median trimmed mad min max range skew kurtosis  se
isyerleri* 148 3,50 1.73  3.50 3.50 2.22 1.0 6,00 5.00 0.00 -1.34 0,25
aylar® 2 48 4,50 2,32 4,50 4,%0 2,97 1.0 8,00 7.00 0,00 -1,31 0,33
genel.ort.geo 3 48 5.72 0.57 5.49 5.70 0.43 5.1 7.00 1.90 0.86 -0.45 0.08
hedef.ort. geo 4 48 5.73 0.58 5.4%9 5.71 0.43 5.1 7.00 1.90 0.81 -0.61 0.08
carry 548 5,71 0.56  5.49 5.69 0.43 5.1 7.00 1.90 0.9 -0.28 0.08
yonteml 6 48 5.88 0,92 5,49 5.78 0.43 5.1 9,22 4,12 1.84 3.20 0.13
yontemZ 7 48 5.85 0.84  5.49 5.77 0.43 5.1 9.23 4.13 1.80 3.68 0.12
yontems3 8 48 5.73 0.57 5.49 5.70 0.43 5.1 7.00 1.90 0.83 -0.55 0.08
R_Miss G 45 5.69 0.57 5.48 5.66 0.43 5,1 7,00 1.90 1.00 -0.25 0.09
R_Mice_Impute.Reg 10 48 5.73 0.57  5.4%8 5.70 0.43 5.1 7,00 1,90 0.84 -0.51 0.08
R_Mice_Impute.MI 11 48 5.73 0.57 5.49 5.70 0.43 5.1 7.00 1.90 0.84 -0.55 0.08
R_outlier 12 48 5.34 1.50 5.49 5.51 0.43 0.0 7.00 7.00 -2.66 7.18 0.22
R_outlier.Impute.lmrob 13 48 5.73 0.58 5.49 5.71 0.43 5.1 7,00 1,90 0.81 -0.61 0,08

Istatistiksel gostergeler incelendiginde; genel ortalama, hedef ortalama, ileri tasima,
yontem3 (i_miid19), “R_Mice_Impute Reg”, “R_Mice_Impute MI” ve “R_outlier
Impute Imrob” imputasyon sonuglart i¢in skew degeri pozitif ve mean >
median oldugundan dagilimda Saga Carpiklik vardir. Bu yontemlerde kurtosis negatif
oldugundan normal egrisi normalden biraz basiktir. yonteml(i_mon) ve
yontem2(i_¢) i¢in bu durumlar skew > 1 ve mean > median olup dagilim Saga
Carpik ve kurtosis degeri pozitif oldugundan egri normale goére daha sivri oldugu
soylenebilir.  Standart hata degerleri Onerilen yontemlerde kiyaslandiginda
yontem1(i_mon) ve yontem?2(i_¢) de ortalamadan daha uzak dagilim gosterdikleri

acikca gortilmektedir.

Betimsel istatistiksel sonuglara gore oOnerilen yontemlerden yonteml1(i_mon) ve
yontem?2(i_¢) de standart sapma (sd), dagilim genisligi (range), carpiklik (skewness),
basiklik (kurtosis) ve standart hata (se) degerlerinin; programlama dilindeki saglam
imputasyon ve yéntem3 (i_miid19) den farkliliklar1 agik¢a gdzlenmektedir. Onerilen
yontem3 (i_miid19) igin istatistiksel programlama dilindeki saglam imputasyon
sonuglarina benzer betimsel istatiksel Ozellikler gosterdigi ve korelasyon analizi
(correlation analysis) sonuglarina gore saglam yontemlere benzerlik gosterdigi

sOylenebilir.
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> library(VIM)

> library(DataExplorer)

> library(dataMaid)

> marginmatrix (oneri_bil [,c('yonteml', 'yontem2', 'yontem3', 'R_Mice_Impute Reg’,

'R_Mice_Impute MI', 'R_outlier Impute Imrob")])

# “marginmatrix {VIM}. Her panelin ¢izim kenar bosluklarinda kayip/atanmis
(missing/imputed) degerler hakkinda bilgi igeren bir dagilim grafigi matrisi olusturur (R

Core Team, 2021)”.
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Sekil 5.2 Dagilim Grafigi Matrisi (scatterplot) (marginmatrix=> Plot Export)

106



> matrixplot(ybkp, interactive = T)

# “matrixplot {VIM}: ile bir veri matrisinin tiim hiicrelerinin dikdoértgenlerle
gorsellestirildigi bir matris grafigi olusturulur. Mevcut veriler, stirekli bir renk semasina
gore kodlanirken, kayip/atanmis (missing/imputed) veriler agikga ayirt edilebilir bir
renkle gorsellestirilir (R Core Team, 2021)”.
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Sekil 5.3 Matris Grafigi (matrixplot(ybkp)=> Plot Export)

Burada, yontem3(i_miid19) iin; Onerilen yontem1(i_mon) ve yontem2(i_¢p) Yye
gore daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir. Ek olarak, yontem3(i_miid19) iin
kontrolii amaciyla, alternatif hesaplama ile tamimlanan yontem3_1(i_mid19_1) ve
yontem3_2(i_miid19_2) atama sonuglariyla da karsilastirmalar yapilmistir. Kontrol

i¢cin tanimlanan yontem3_1( i_miid19_1) folmiilii agagidaki gibi hesaplanmistir
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i_mid19_1: yontem3_1: X; miss = Xe—1,1ast + (SGN(MI_12) * X1 1q5c * (Md19/10)) .

i_midl19 adi1 fiyat kiisuratin1 temsil eden belirlenmis dijit degere ait bilgiyi
kullandigindan 0.193074 luk degisim imputasyonu (imputation miid19 = 0.193074)
anlamina gelen i_miid19 olarak isimlendirilmis, analizlerde bazen kolaylik sagladigi
icin yontem3 olarak da isimlendirilmisti. Kontrol amagli i_miid19 den iiretilen Coicop
diger siniflamalari i¢in diistiniilen alternatif 1.imputasyon i_miid19_1(yontem3_1) ve

alternatif 2.imputasyon i_miid19_2(yontem3_2) olarak isimlendirilmistir.

Ayrica, Onerilen yoOntemin isaretlenmemis etkisini incelemek icin, kontrol amach

tanimlanan yontem3_2( i_miid19_2) folmiilii asagidaki gibi hesaplanmistir

[_mud19_2: yontem3_2: X¢miss = Xt—1,1ast T (xt—l,last * (ml'jd19/10)) .

TUFE de Coicop gida siniflamasina 6zel tammlanmis yéntem3(i_miid19) den
uretilen kontrol amagh yontem3_1 ve yontem3_2 formiillerinin, veri yapisina gore
Coicop daki diger siniflama gruplari i¢in kullanilabilecegi diigiiniilmektedir. Aslinda
yontem3_1(i_mid19_1) imputasyonu cari uygulamada kullanilan genel ortalama
imputasyona (overall mean imputation) ve yontem3_2( i_mid19_2) imputasyonu cari
uygulamada kullanilan hedeflenen ortalama imputasyona (targeted mean imputation) en
yakin ydntemdir. Ancak, mr,_,, ile isaretlemedeki amag; TUFE veri yapis1 sebebiyle
bir onceki yilin ayni ayina gore +/- isaretleme yani artig/diislis egilimini yansitacak
ekleme/¢ikarma mantig1 ile onceki bilgiye bagh degisimi kullanmaktir. Bu ¢aligmada
ise istatistik ofislerinin veri derleme aracinda tanimlanacak yazim kurallari ile deger
yiiklemenin aninda yapilmasi, tiim verinin derlenmesi siirecinin beklenmemesi
amaglanmaktadir. Veri yapisina bagli olarak, genel geometrik ortalamanin onemli
oldugu ve kullanildigi, tiim verinin derlenmesinin beklenmesinde zaman sikintisi
olmayan baska deger atama caligmalar1 i¢in yontem3_1(i_miid19_1) formiili ile
verilen imputasyon yontem onerilir. Benzer sekilde hedeflenen geometrik ortalamanin

yani kendi smifi icerisindeki degisim ile ilgilenilen geometrik ortalamanin 6nemli
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oldugu calismalarda da yontem3_2(i_mid19_2) formiili ile verilen imputasyon

yontem Onerilir.

= describe(ybkp,trim=0.05,type=3)

vars n mean sd median trimmed mad min max range skew kurtosis se

isyerleri® 148 3.50 1.73 3.50 3.50 2.22 1.0 6.00 5.00 Q.00 -1.34 0.25
aylar* 2 48 4,50 2.32 4,50 4.50 2.97 1.0 8.00 7.00 0.00 -1.31 0.33
overallGmean 3 48 5.72 0.57 5.49 5.70 0.43 5.1 7.00 1.90 0.86 -0.45 0.08
targaemean 4 48 5.73 0.58 5.49 5.71 0.43 5.1 7.00 1.90 Q.81 -0.61 0.08
carryGcmean 548 5.71 0.56 5.49 5.69 0.43 5.1 7.00 1.90 Q.92 -0.28 0.08
methodl 6 48 5.88 0.92 5.49 5.78 0.43 5.1 9.22 4.12 1.84 3.20 0.13
method2 7 48 5.85 0.84 5.49 5.77 0.43 5.1 9.23 4.13 1.80 3.68 0.12
method3 8 48 5.73 0.57 5.49 5.70 0.43 5.1 7.00 1.90 0.83 -0.55 0.08
9 48 5.72 0.57 5.49 5.70 0.43 5.1 7.00 1.90 0.86 -0.44 0.08
method3_2 10 48 5.73 0.57  5.4%9 5.70 0.43 5.1 7.00 1.90 0.84 -0.52 0.08
R_miss 11 45 5.89 0.57 5.49 5.66 0.43 5.1 7.00 1.90 1.00 -0.25 0.09
ImpReg 12 48 5.73 0.57 5.49 5.70 0.43 5.1 7.00 1.90 0.84 -0.531 0.08
ImpMI 13 48 5.73 0.57 5.49 5.70 0.43 5.1 7.00 1.90 0.84 -0.533 0.08
R_outlier 14 48 5.34 1.50 5.49 5.51 0.43 0.0 7.00 7.00 -2.66 7.18 0.22
Implmrob 15 48 5.73 0.58 5.49 5.71 0.43 5.1 7.00 1.90 0Q.81 -0.61 0.08
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Sekil 5.4 Matris Grafigi (yontem3_1 ve yontem3_2 imputasyon kontrol)
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> library(pander)

> library(ggplot2)

> library(dataMaid)

> create_report(ybkp)

# “create_report {DataExplorer}: bu fonksiyon, bir veri profili olusturma raporu
olusturur (R Core Team, 2021)”.
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Sekil 5.5 Korelasyon analizi (Correlation Analysis) (create_report(ybkp)=> Data
Profiling Report)

yontem3 (i_miid19) i¢in Korelasyon analizi sonuglarina gore genel ortalama (overall)

ve hedeflenen ortalama (targeted) imputasyon yontemlerle aralarinda direkt yonlii

dogrusal iliski oldugu sOylenebilir. Standart hata degerleri Onerilen yontemlerde

110



kiyaslandiginda yontem1(i_mon) ve yontem2(i_¢) de ortalamadan daha uzak

dagilim gosterdikleri agikg¢a goriillmektedir.

F-Bagimsiz Ticaretgisinin 3.,4. ve 5. aya ait hiicresel imputasyonlarinin yéntemlere gore grafigi

10
9
; — ~
7
6 #
5
4
3
2
1
0
0 1 2 3 4 5 6
—@— overall —@— target carry —@— method1
—@— method2 method3 —@=—method3_1 —@=— method3_2
—@— ImpReg —@— ImpMI —@— Implmrob

Sekil 5.6 F-Bagimsiz Ticaretgisinin 3., 4. ve 5. aya ait hiicresel imputasyonlarinin
yontemlere gore grafigi

yontem3(i_mid19) {in, onerilen yontem1(i_mon) ve yontem2(i_¢) ye gore daha
iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir. TUFE de Coicop gida smiflamasma ozel
tanimlanmis yontem3( i_miid19) den iretilen kontrol amachh yontem3_1 ve
yontem3_2 formiillerinin, veri yapisina gore Coicop daki diger siniflama gruplari igin

kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.
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F-Bagimsiz Ticaretgisinin 3.,4. ve 5. aya ait hiicresel imputasyonlarinin segilen 8 yonteme gore grafigi
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Sekil 5.7 F-Bagimsiz Ticaretcisinin 3., 4. ve 5. aya ait hiicresel imputasyonlarinin
secilen 8 yonteme gore grafigi

Ozetle, yontem3_1(i_miid19_1) imputasyonu cari uygulamada kullanilan genel
ortalama imputasyona (overall) ve yontem3_2(i_miud19_2) imputasyonu cari

uygulamada kullanilan hedeflenen ortalama imputasyona (targeted) yakin yontemlerdir.

QQ Plot grafikleri incelendiginde; genel ortalama, hedef ortalama, ileri tasima,
yontem3 (i_miid19), “R Mice Impute Reg”, “R Mice Impute MI” ve “R outlier
Impute Imrob” imputasyon sonuglart icin skew degeri pozitif ve mean >
median oldugundan dagilimda Saga Carpiklik vardir. Bu yontemlerde kurtosis negatif
oldugundan normal egrisi normalden biraz basiktir. yoénteml1(i_mon) ve
yontem2(i_¢) i¢in bu durumlar skew > 1 ve mean > median olup dagilim Saga
Carpik ve kurtosis degeri pozitif oldugundan egri normale gore daha sivri oldugu

sOylenebilir.
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Sekil 5.8 QQ Plot (create_report(ybkp)=> Data Profiling Report)
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6. SONUC

TUFE hesaplamalarinda anket ddéneminde reyonda iiriin bulunamamasi durumda
uygulanan yontemler ve metedoloji i¢in IWGPS kuruluslart tarafindan ortaklasa
yayinlanan 2020 TUFE Klavuzunda yer alan kayip veri durumundaki imputasyon
yontemlerinden; genel ortalama (overall mean), hedef (targeted) ortalama, ileri tasima
(carryforward) imputasyonlar1 ele alinmistir. Bu yontemlerin uygulandigi Klavuzda
kullanilan 6rnek veri seti ele almarak; TUFE hesaplamalarinda kayip veri olmasi

durumunda uygulanan imputasyon tekniklerine alternatif ti¢ yontem onerilmistir.

Benzer sekilde ayni veriyle istatistiksel programlama dilinde saglam hiicresel aykiri
deger ve kayip veri imputasyon hesaplamalar1 yapilmistir. Burada kayip veriyi ve aykir
degeri es zamanli ayni1 veri setinde degerlendirebilmek i¢in, ¢ok degiskenli veri setinde
kaylp veri durumunda karsilagilan problem, hiicresel aykir1 deger gibi
degerlendirilmistir. Bunun i¢in uygulama caligmasinda, ¢ok degiskenli veri setinde
kayip hiicreye sifir (0) fiyat atamasi ile fiyatlar genel seviyesinde kayip verinin aykiri

deger olarak tanimlanmasi saglanmistir.

Onerilen {i¢ ydntemin imputasyon sonuglariyla; TUFE cari uygulamada kullanilan
imputasyon yontemlerinden genel ortalama, hedef ortalama, ileri tasima imputasyon

sonuglari ve istatistiksel programlama dilindeki imputasyon sonuglari karsilastirilmistir.

Cok degiskenli veri setinde kayip hiicreye sifir (0) fiyat atamasiyla aykir1 deger olarak
tanimlayarak hesaplanan, saglam aykirt deger imputasyon sonuglariyla benzerlik
gdsteren, i_miid19(ydéntem3) imputasyonuyla TUFE uygulamalarinda COICOP Gida
smiflamast igin aninda sicagi sicagmna, veri derleme aracinda hizli bir sekilde
hesaplamayla, tiim verinin toplanmasi beklenmeden, imputasyon yapilabilecegi
soylenebilir. Tiim diinyada TUFE hesaplamasinda kullanilan ve istatistiklerden iiretilen
imputasyon araglarina yardimci olmak i¢in Onerilen i_miid19 ‘un, tim kullanicilara

kolaylik saglamas1 amaglanmustir.
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TUFE de Coicop gida smiflamasina 6zel tanimlanmis i_miid19 den iiretilen kontrol
amagl i_mid19_1(yontem3_1) ve i_mid19_2(yéntem3_2) formiillerinin, veri sinif
yapisina gore Coicop daki diger simiflama gruplart ic¢in  kullanilabilecegi
ongoriilmektedir. Kontrol amagli 6nerilen i_miid19_1 imputasyonu cari uygulamada
kullanilan genel ortalama imputasyona (overall mean) ve i_miid19_2 imputasyonu cari
uygulamada kullanilan hedeflenen ortalama imputasyona (targeted mean) en yakin
yontemdir. Veri yapisina bagl olarak, genel geometrik ortalamanin énemli oldugu ve
kullanildig1 bagka yerine deger atama ¢alismalari i¢in i_miid19_1 formiili ile verilen
imputasyon yontemi onerilmektedir. Benzer sekilde hedeflenen geometrik ortalamanin
yani kendi sinifi igerisindeki degisim ile ilgilenilen geometrik ortalamanin 6nemli
oldugu c¢aligmalarda da i_miud19_2 formiili ile verilen imputasyon yontem

Onerilmektedir.

Ayrica, hiicresel aykirt gozlem olmasi durumunda saglam tahmin yontemleri ile
istatistiksel veri analizi icin 6nerilen i_miid19; TUFE de Coicop gida simiflamasina
gore ayarlanabilmesi ve bir onceki yilin aylik degisim oranina bagli isaretleme
yapilmasi, baska panel veri tiirli caligmalarda, veri trendi yapisina gore uyarlanabilirdir.
Genel olarak, ¢cok degiskenli veri setinde hiicresel aykiri gézlem olmasit durumunda
aykir1 degerleri reddetmek yerine, son gozlemi kullanarak, hi¢bir zaman sifir olmayacak
sekilde ayarlanabilir miid19 = 0.193074 degeri ile i_mid19, i midl19_.1 ve
i_mid19_2 deki gibi agirliklandirilma ayarlanabilir ve belirlenmis isaretlenebilir
imputasyon yontemi, TUFE de Coicop smiflamasina bagl olarak ve baska panel veri
caligmalarinda da kullanilmasi1 onerilmektedir. Veri yapisina bagli olarak, i mud19,
i_mid19_1 ve i_miid19_2 de ihtiyaca bagli revize ayarlama islemleriyle, c¢ok
degiskenli veri setinde, hem hiicresel aykirt deger hem de kayip veri durumu i¢in ortak
bir “miid19 agirlikli ayarlanabilir ileri tagima” imputasyon yontemi olarak da

Onerilmektedir.
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EK 1 istatistiksel Programlamalardan R da Mice Komutu ile Imputasyon

“mice”: Generates Multivariate Imputations by Chained Equations (MICE), Impute the
missing data *m™* times

> RStudioMiceMiss <- read_excel("C:/Users/RStudioMiceMiss.xIsx™)

> View(RStudioMiceMiss)

> library(plm)

> library(mice)

> pKayip<-pdata.frame(RStudioMiceMiss)

# “RStudioMiceMiss' imizdeki degiskenler i¢in mice ile kayip degerler MI atamak ve
10 yeni atanmis veri kiimesi olusturur (pmm: imputation by predictive mean matching)
(R Core Team, 2021).

> multiple_imputation = mice(pKayip, seed = 1, m = 10, print = FALSE)

> View(multiple_imputation)

> multiple_imputation[["imp"]]
Sisyerleri
[1112345678910

<0 rows> (or 0-length row.names)
$aylar
[1112345678910

<0 rows> (or 0-length row.names)

$R_Mice_Impute

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
44 5.995.99 6.25 5.99 6.25 5.99 5.99 5.99 5.99 5.99
45 5.99 6.255.99 5.99 5.99 6.25 5.99 5.99 5.99 5.99
46 6.00 6.50 6.25 5.99 5.99 6.25 6.50 6.25 6.25 5.99
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EK 2 Iistatistiksel programlamalardan R da mice, method ="norm.predict"
komutu ile imputasyon

“method ="norm.predict", seed=1, m=10, print= F”

mice: Generates Multivariate Imputations by Chained Equations (MICE), Impute the

missing data *m™* times.

> RStudioMiceMiss <- read_excel("C:/Users/RStudioMiceMiss.xIsx™)
> View(RStudioMiceMiss)

> library(plm)

> library(mice)

> pKayip<-pdata.frame(RStudioMiceMiss)

# “RStudioMiceMiss' imizdeki emsal degerler olusturmak {izere MICE komutu
araciligryla norm.predict modelleme yaklagimi kullanilir
(norm.predict_numeric_Linear regression, predicted values) (R Core Team, 2021)”.
> RegMiss_imputed <- mice(pKayip, method="norm.predict” ,seed=1, m=10, print=F)
> View(RegMiss_imputed)

> RegMuiss_imputed[["imp"]]

Sisyerleri

[1112345678910

<0 rows> (or 0-length row.names)

$aylar

[1112345678910

<0 rows> (or 0-length row.names)

$R_Mice_Impute

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
44 6.1908 6.1908 6.1908 6.1908 6.1908 6.1908 6.1908 6.1908 6.1908 6.1908
45 6.2108 6.2108 6.2108 6.2108 6.2108 6.2108 6.2108 6.2108 6.2108 6.2108
46 6.2308 6.2308 6.2308 6.2308 6.2308 6.2308 6.2308 6.2308 6.2308 6.2308
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EK 3 istatistiksel programlamalardan R da Imrob komutu ile imputasyon

“Imrob”: “Computes fast MM-type estimators for linear (regression) models (R Core
Team, 2021)”

> library(readxl)

> library(DataExplorer)

> RStudioLmrobOutlier <- read_excel("C:/Users/ RStudioLmrobOutlier.xlsx")
> View(RStudioLmrobOutlier)

> library(ggplot2)

> library(plm)

> library(psych)

> paykr<-pdata.frame(RStudioLmrobOutlier)

> library(dbplyr)

> library(robustbase)

> control <- Imrob.control(method = "SMDM",compute.outlier.stats = c("S", "MM",
llSMDII, IISMDMII))

> fitl <- Imrob(R_outlier ~ isyerleri*aylar, RStudioLmrobOutlier, control = control)

# “Imrob {robustbase}: The method argument takes a string that specifies the estimates
to be calculated as a chain. Setting method="SMDM" will result in an intial S-estimate,
followed by an M-estimate, a Design Adaptive Scale estimate and a final M-step (R

Core Team, 2021)”.

> summary(fitl)
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> summary (Fitl)

call:
Tnrob(formula = R_outTier ~ isyerleri * aylar, data = RStudioLmroboutlier,
control = control)
\--» method = "sMDM"
Residuals:
Min 10 Median 0 Max
-6.4453 -0.2673 -0.1438 0.3042 0.8519

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Prz|t|)
(Intercept) 4,83431  0.24131 20,034 < Ze-1f
isyerleri 0.20150  0.06288 3.205 0.00252 ¥
aylar 0.01058  0.05764 0,184 0.83318
0.01500 0.776 0.44216

isyerleri:aylar 0.01164

signif. codes: 0 "#%7 0,000 "¢ 001 100570101

Robust residual standard error: 0.3966
Wultiple R-squared: 0.3372,  Adjusted R-squared: 0,507
Convergence in & IRWLS iterations

Robustness weights:
b hservations C(4,45,46) are outers vich [LOF LIRN QRN
33 weights are ~= 1. The remaining 12 ones are summarized as
Min. 1st Qu. Median  Mean 3rd Qu.  Max
0.6779 0.8352 0.9333 0.89%E 0.0884 10,9987
Algorithmic parameters:

tuning. chil tuning. chi2 tuning. chi3 tuning. chid bb
-5.000e-01 1. 5008400 NA 5.000e-01 5.000e-01
tuning. psi2 tuning.psi3 tuning. psi4 refine. tol rel.tol
1.500e+00 9,500e-01 NA 1.000e-07 1.000e-07
solve. tol eps. outlder gps. « warn, Tinit. reject warn. Timit. meanrw
1.000e-07 2,083e-03 7.640e-11 5.000e-01 5.000e-01
nResanmple max. it best.r.s k.fast.s komax  maxit.scale
500 50 2 1 200 200
compute. rd numpoints fast.s.large.n
0 10 2000
psi subsampling
"1qg" "nonsingular” "veovo” g
compute.outlier.stats3 compute.outlier, statsd
by "sMon”

seed @ int(0)
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tuning. psil
-5.000e-01
scale.tol
1.000e-10

trace. Tey
i}

cov compute. outlier.statsl compute.outlier.stats?
n SM

s
1000



> augment(fitl)

# R programi augment (fitl) ile 44., 45. ve 46. hiicre fitted degeri sonuglari

R_outlier isyerleri aylar Jitted Jresid
44 .00 6 3 6320582  -6.32053163
45 .00 6 4 6306284 -6.306238392
46 .00 6 5 6.291986  -6.29193620
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