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Abstract

In this study, outliers which can cause bias on models in a survey stage using

observation values which constitute basement for conducting modelling have been

investigated. The processes important for estimation observation, transform to data,
modelling from data, and to gain information from models so important by oneself.
One of the most important risks we encountered is transformation on data by naturel
randomness or derivation by people. If transformation on data is derived by naturel
randomness, solution is easy and has to compulsory ultimately. Causes for bias are
appeared by time series (ARIMA-Auto Regressive Integrated Moving Average) models,
detection, and detection causes on them are modelled by multi factored experimental

design with 2°3%and significance levels have been investigated.
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Modellemede Veri Kaynakh Sapmalarin Varyans Analizi Yontemi ile incelenmesi

Ozet

Bu calismada bir arastirma siirecinde modelleme planlamaya temel olusturan,
gozlem degerleri lizerinde meydana gelen ve modellerin yanli olmasina neden olan
nedenler incelenmistir. Gozlem yapmak, gozlemleri verilere doniistiirmek, verilerden

modellere ulasmak ve nihayet modelleri kullanarak bilgi elde etmek basli bagina 6nemli
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sireclerdir. Bu slireglerde karsilagilan en Onemli risklerden biri veriler {izerinde
meydana gelen degisimlerdir. Bu degisimler dogal yollarla meydana geliyorsa, sorun
nispeten basittir. Ancak degisim; kisilerden, aletlerden veya aletlerin yanlis kullanimi
ile ortaya cikiyorsa yanlilik mutlaka giderilmelidir. Bu yanliliklarin giincel bir
modelleme yontemi olan zaman serisi (ARIMA-Auto Regressive Integrated Moving

Average) modellerinde ortaya ¢ikis nedenleri, tespiti ve tespit edilme nedenleri, ¢ok

etkenli 2°3%deney diizeni ile modellenmis ve 6nem diizeyleri arastirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Zaman Serileri, Tahminleme, Modelleme, Sapan Degerler,
Varyans Analizi.

1. Giris

Uygulamali Matematik, Istatistik, Iktisat, Biyoloji, T1p, Genetik, Gida ve diger
bilim alanlarinda degisimleri gozlemek ya da gozlem yapabilmek ¢ok énemli bir eylem
ve bilimsel bir arastirmanin baslangi¢ asamasidir. Nicel kararlara ulagsmada gozlemleri
sayisal degerlere doniistiirmek ¢ok daha dnemlidir. Sayisal bir nicelik haline doniismiis
veri, istatistiksel metotlarla iglenebilirse bilgi haline gelir. Bilgi, yonetici veya karar
verici durumunda olanlarin dogrudan kullandig: bir referanstir. Veriden bilgiye giden
yolda modeller vardir. Modeller; gelecegi dngoérmek amaciyla tasarlanir, tahmin araci
olarak kullanildiklar i¢in de veriye dayali olarak elde edilirler. Tahmin modellerine
temel teskil eden veriler, ne kadar saglikli ve adedi olarak yeterli olursa modeller de o
derecede yeterli ve etkin olur. Bir modeli meydana getiren veri seti ne kadar giincel ise,
model de o kadar giinceldir. Goriildiigii lizere, modeller ile veriler arasinda ¢ok siki bir

iliski bulunmaktadir.

2. Box-Jenkins Modellemede Sapan Degerler

Box-Jenkins modellerinde iki tip sapan degere rastlanmaktadir. Birinci tip sapan
deger (Additive Outlier (AO)) kisilerin veya cihazlarin hatalari ile ortaya ¢ikmaktadir
[1]. Bu hatalarin dogurdugu etkiler mutlaka gdzlemler {izerinden ayristirilmalidir. Ikinci
tip sapan deger (Innovational Outlier (I10)), dogal rastgelelik sonucu ortaya ¢ikan ve
c¢ikt1ig1 pozisyondan itibaren etkisi azalarak devam eden ancak kendinden sonraki biitiin
gozlemleri etkileme 6zelligine sahip bir tiirdiir [7]. Ozetle; seri iizerinde ortaya cikan

sapan veri, bulundugu pozisyondan 6nceki ve sonraki gozlemleri etkilememisse, bu hata

178



kisi kaynaklidir ve birinci tip sapan deger olarak isimlendirilmektedir. Sapan gozlem;
kendinden sonraki gozlemleri etkileme 6zelligi de gdstermisse, bu tiir gdzlemler dogal
rastgelelik sonucunda sapan olmus denmekte ve ikinci tip sapan deger olarak
tanimlanmaktadir. Tarama siirecleri, bu ayirimi seri iizerinde meydana gelen
otokorelasyon kayiplarina gore belirlemektedir. Goriildiigii tizere, zaman serilerinde
ortaya cikan sapan degerleri, kaynagi ve nedenleri ile belirlemek miimkiin olmaktadir
[3]. Ayrica zaman serilerinde sapan degerlerin tespiti, hata terimleri arasinda kurgulu
otokorelasyona dayali olarak yapilmakta olup, birinci tip sapan degerin tespiti, tarama
stirecleri tarafindan daha kolay bir sekilde yapilabilmektedir [5]. Bununla birlikte birinci
tip sapan deger, parametre degerleri lizerinde daha biiyiik etki meydana getirmekte ve

bu etki, sok bir etki olarak tanimlanmaktadir [7].

Box-Jenkins modeli su sekilde tanimlanir: {x,}, ARMA (p,q) modeli ile

tiretilmis sapan deger igermeyen zaman serisi olsun. ARMA (p,q) modeli,
#(B)x, = 6(B)e, . (2.1)

Burada ¢(B)=1-¢B-..-4,B", 0(B)=1-0B-..-0B" B'x=x, ,E(x,)=0 ve {e}~(0,07)
Ozelliklerine sahiptir. Esitlik modelinde tanimlanan ¢(B) fonksiyonunun kdokleri
... ¢, degerleri birim ¢emberin disinda kaliyorsa model duraganlik, 6(B)

0 degerleri birim c¢emberin disinda kaliyorsa

fonksiyonunun kokleri 4, ,..., )

cevrilebilirlik kosulunu, dolaysiyla tersinirlik varsayimlarini sagladigi kabul edilir [6].

Seri duraganligi kisaca, gozlemler ve hata terimleri arasindaki korelasyonun
sinirlar icerisinde olmast ve gozlemlerin kismi otokorelasyon degerlerinin, gecikme

degerlerinin artmasina paralel azalmasi anlamina gelir. Eger ARMA (p,q) modeli, p

terimli AR ve g terimli MA modelinin bir kombinasyonu ise p + q terim igerir.

Bu durumda ARMA (p,q) modeli,

-0, ,—..—0e : (2.2)

Xp = QX g+, X , + . F ¢pxt—p +e, —0e 2%t2 q%t-q
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Goriildiigi gibi ARMA (p,q) modelinde (u,4,. 4,....4,.0,,0,... 0,,0°) olmak iizere

p

p+q+2 adet parametre bulunmaktadir. Geriye Oteleme isleci

— p _ _ q _
=X, (=X, BYX =X%_,, Be, =¢._,,Be =e_,,.., B'e =e_, kullanilarak

model yeniden yazilirsa, ARMA (p,q)

(2.3)

T T e,  e®e
elde edilir. Burada ¢(B) ve 6(B) sirasityla p ve q dereceden polinomlar olup, sirasiyla

duraganlik ve ¢evrilebilirlik kosulunu saglar [6].
2.1. A Tipi Sapan Model (Birinci Tip Sapan Deger) (Additive Outlier (AO))

Bir gézlem degeri, beklenmedik bir sekilde kisi ya da alet kaynakli veya hatali
Olctimler sonucu beklenenden farkli olarak elde edilmis ise, bu tip sapan degerler birinci
tip sapan degerler olarak tanimlanmaktadir [1]. Parametre tahmin degerleri lizerinde sok
degisimlerin ortaya ¢ikmasia neden olurlar [7]. Bu tip sapan modellerde parametre
yanlilig1 daha keskin ve daha biiyiiktir ve bu etki mutlaka giderilmelidir. Bu tip
gozlemler A tipi sapan modeli ile tanimlanirlar. A tipi model, ilk kez 1972 yilinda Fox

tarafindan tanitilmis ve modellenmistir [4]. Birinci tip sapan deger modeli;
y, =2, +5X,. (2.4)

Burada vy,, gozlenen deger; z,, sapan deger etkisi bulunmayan orijinal gozlem; & ,

sapan degerin biiyiikliigii; x,, sapan deger aninda (T = t) 1, aksi halde 0 degeri alan
degiskendir [3].

2.2. B Tipi Sapan Model (ikinci Tip Sapan Deger) (Innovational Outlier
(10))

Bu konuda ¢ok sayida tanim bulunmasina karsin sapan bir deger; parametre
tahminlerinin yanli olmasina neden olan az sayida gozlem veya gozlemlerin alt seti
olarak tanimlanabilir. AR (Auto Regressif) modellerde sapan model kavramini ilk kez

1972 tarihinde Fox ortaya koymustur [4]. Ayrica Ljung, 1993 yilinda B tipi sapan
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modeli, beklenmeyen ancak etkisi siirli bir hata modeli olarak tanimlamistir [7].
Bununla birlikte, Chang, Tiao ve Chen’in 1988 yilinda yaptiklar1 bir benzetim

(simtilasyon) ¢alismasi, ARIMA (p,d,q) modellerde ortaya ¢ikmasi muhtemel iki tip

sapan degerin etkilerini ortaya koymay1 amaglamstir [3].

B tipi model; ortaya ¢iktig1 pozisyondan itibaren kendinden sonraki gozlemleri
etkileme 6zelligine sahiptir. Bu durum, etkisi uzun siiren bir ekonomik krizi, kronik bir
hastalik durumunu, bir depremin yol a¢tifi ekonomik etkiyi ve benzeri durumlari
betimleyen bir durumdur. Literatiirde Innovational Outlier (I0) olarak da isimlendirilir.

B tipi model, asagidaki bicimde modellenmektedir:

Y = ——(e; =0 %) (25)

Burada #(B), MA fonksiyonu; ¢(B), AR fonksiyonu; e, , sapan deger aninda olusan

hata terimi; x, , T =t aninda 1, diger durumlarda 0 degerini alan degiskendir [3].

3. Modelleme Planlamasi

Chang, Tiao ve Chen tarafindan elde edilen simiilasyon verileri kullanilarak;
sapan deger taramada; Model (M) (AR, MA), sapan deger Biiyiikliigii (B) (3o, 50),
Genisligi (G) (50, 100, 150), Duyarliligi (D) (C=3.0, C=3.5, C=4.0), Tiirii (T) (AO, 10)
gibi faktorlerin ne kadar etkili oldugunu istatistiksel olarak ortaya koymaya yonelik
Varyans Analizi (VA) calismast yapilmistir. S6z konusu problemlerin ¢oziilmesine
yonelik faktorler; Sapan deger Modeli (M), sapan deger Biiyiikliigi (B), seri Genisligi
(G), olgiit deger Duyarliligr (D), sapan deger Tiirii (T) biciminde belirlenmistir. Etken
diizeyleri ozel segilmis olup, ¢ok-etkenli 2°3* deney diizeni igin model denklemi
sOyledir:

Yign =#+M +B,+G, +D, +T +(MB), +(MG), +(MD), +(MT ), +

ijkim (3.1)
(BG), +(BD), +(BT),, +(GD), +(GT),, +(DT),, +¢

ijkim

i=12; j=12; k=123; 1=123;, m=1,2.
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Bu modelde Y.

ijkim

Sapan deger tespit olasiligi,  genel ortalama, M, model

tirt, B, sapan deger buyikligi, G, seri genisligi, D, 6lgiit deger duyarliligi, T~ sapan

k

deger tiiri, ¢

qum Data terimi, digerler ise, ikili etkilesimler ifade edilmektedir.

Tablo 1. Tek Sapan Deger Tarama Olasiliklari

C=3.0 C=3.5 C=4.0
AO | I0 | AO | IO | AO | IO
50 | 0.75]0.83 | 0.75 | 0.85 | 0.72 | 0.88
3c | 100 [ 0.81 | 0.82 | 0.80 | 0.88 | 0.80 | 0.87
AR 150 | 0.81 | 0.77 [ 0.82 | 0.81 | 0.81 | 0.87
50 [ 0.86 | 0.93 ] 0.86 | 0.94 | 0.91 | 0.95
5 | 100 | 0.90 | 0.93 | 0.90 | 0.93 | 0.90 | 0.93
150 [ 0.92 | 0.90 | 0.92 | 0.90 | 0.92 | 0.91
50 [ 0.78 | 091 | 0.75 | 0.94 | 0.70 | 0.97
3c | 100 [ 0.83 | 0.87 | 0.83 | 0.90 | 0.82 | 0.92
MA 150 | 0.85 | 0.88 | 0.84 | 0.89 | 0.84 | 0.88
50 [ 0.84 098] 0.84|0.98 | 0.83 | 0.99
56 | 100 | 0.91 | 0.96 | 0.91 | 0.96 | 0.90 | 0.96
150 [ 0.93 | 0.97 | 0.93 | 0.96 | 0.93 | 0.97

Tablo 2. (3.1) Modeline iliskin Varyans Analizi Tablosu

Degisim Serbestlik Kareler Kareler F Olasihk
Kaynagi Derecesi Toplami  Ortalamas1  Degeri  Degeri
M (Model) 1 0.016501 0.016501 41.78 0.000
B (Biiyiikliik) 1 0.134335 0.134335 340.09 0.000
G (Genislik) 2 0.006808 0.003404 8.62 0.001
D (Duyarlilik) 2 0.001225 0.000613 1.55 0.229
T (Tiir) 1 0.078013 0.078013 197.50 0.000
M*B 1 0.002335 0.002355 5.91 0.021
M*G 2 0.001353 0.000676 1.71 0.198
M*D 2 0.001203 0.000601 1.52 0.235
M*T 1 0.011001 0.011001 27.85 0.000
B*G 2 0.000586 0.000293 0.74  0.485
B*D 2 0.000486 0.000243 0.62 0.547
B*T 1 0.003335 0.003335 8.44  0.007
G*D 4 0.000192 0.000048 0.12 0.974
G*T 2 0.040908 0.020454 51.78  0.000
D*T 2 0.004408 0.002204 5.58 0.009
Hata 45 0.015698 0.0019811
6
Toplam 71 0.318388
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Tablo 3. Tablo 1, Ana Etken Ortalamalar1

ETKEN Ortalama P
Model AR 0.86278
MA 0.89306 | 0.0000
Biiyiikliik 30 0.83472
50 0.92111 | 0.0000
50 0.86417
Genislik 100 0.88500 | 0.0001
150 0.88458
3.00 0.87250
Duyarlilik | 3.50 0.87875 | 0.2290
4.00 0.88250
Tiir AO 0.84500 | 0.0000
10 0.91083

VA Sonuglar1 (Tablo 2) i¢cin Yorumlar:

Tablo 2 sonuglari, yapilan modelleme sonuglarini ortaya koymaktadir. Buna
gore; Model farkliliginin sapan deger tespitinde énemli oldugu belirlenmistir. Modelin
AR veya MA model olmasi sapan deger tespitinde belirleyici olmaktadir. MA
modellemede sapan degerlerin daha yiiksek bir olasilikla tespit edildikleri
goriilmektedir. Bunun i¢in Tablo 1 verilerine bakmak yeterlidir. Buna neden faktdriin,
MA modellemenin hata terimlerinin dogrusal fonksiyonu olarak tanimlanmasinin etkisi

oldugu degerlendirilmektedir. Bunun i¢im (2.2)’deki esitlige bakilabilir.

Beklentiler dogrultusunda; sapan gézlemin 3c yerine 5c biiyiikliigiinde olmasi,
tespitini daha kolay bir hale getirmektedir. Burada F degerinin ¢ok yiiksek degerlerde
olmast dikkate degerdir. Nitekim sapan deger etkileri, Olcilit degerlerle kiyaslanarak

sapan olup olmadiklar1 sonucuna ulasilmaktadir.

Ulasilan diger bir sonug, seri genisliginin sapan deger tespitinde etkili bir faktor
oldugu bi¢cimindedir. Bu bakimdan sapan deger analizlerinde seri genisligi arttikca
tarama siireclerinin performanslarin1 artirdiklar1 sdylenebilir. Baska deyisle, seri

genisliklerinin yiiksek olmasi, parametre tahmin degerlerinin daha etkin olmasi
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sonucunu dogurmaktadir. Bir¢ok arastirma makalesi ve tezlerde zaman serileri

analizlerinde minimum 50 gozlemle tahmin iglemlerinin yapilmasi tavsiye edilmektedir.

Sapan deger tespit etmede kullanilan, 6l¢iit deger duyarliliklarinin, sapan deger
tespitinde 6nemli bir faktdr olmadigi gériilmektedir. Olgiit deger duyarliligmin hangi
biiyiikliikkte secilecegine, arastirmaci karar vermektedir. Bu, istatistik aragtirmalarda

Oonem diizeyinin ne sekilde belirlenmesi ile tam bir benzerlik géstermektedir.
4. Sonuclar

Yapilan 6zel segimli (2°3%) ¢ok etkenli deney tespitinde model farkliliginin,
sapan deger biiyiikliigliniin, seri genisliginin ve sapan deger tiirlerinin énemli oldugu,
Olciit deger duyarlilifinin 6nemsiz oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu sonuglar sunu
sOylemektedir: Sapan deger biiyiikliigiiniin, seri igerisinde tespit edilmesinde onemlidir.
Bununla birlikte modellerin AR ya da MA olmasi sapan deger tespitinde belirleyicidir.
MA modellerde daha yiiksek tespit edilme olasiliklarina ulasilmaktadir. Ayrica,
modelleri meydana getiren seriler genisledikge, sapan degerleri tespit etme olasiliklar
artmaktadir. Sapan deger tiirlerinin de tespit edilmelerinde etken olduklar1 ulasilan diger
bir sonuctur. Boylece, A tipi veya birinci tip sapan degerlerin seri igerisinde tespit

edilme olasiliklarinin daha yiiksek oldugu dogrulanmistir [5].

Olgiit deger duyarliligmin sapan degerleri tespit etmede 6nemsiz oldugu

sonucuna ulagilmistir.

5. Cikarsamalar

1. Birinci tip sapan deger; kisi, 6l¢iim hatas1 ve alet kaynakli bir durumu ifade eder
iken, ikinci tip sapan deger, siirecsel 6zellikli hata durumlarini ifade eder [1].

2. Sapan deger, ekonomik 6zellikli bir veri setinde, bir grev ya da kriz durumunu
[3], bir kalite kontrol siirecinde girdi, ¢ikt1 ya da siire¢ problemini [1], veri taban1
iizerinde meydana gelen bir hatayr [9] ve daha bir¢ok farkli nedenin ortaya
cikardigr bir durumu ifade edebilir.

3. Sapan deger analizleri; hisse senedi ve borsa analizleri, kalp diizensizlik

analizleri, genetik algoritma calismalari, fuzzy mantik ¢aligmalari, parametre

184



iyilestirme analizleri ve kalite kontrol siireclerinde kullanilan analizler i¢in ¢ok
onemli bir analiz araci haline gelmistir.

4. Sapan deger analiz siireci ile birlikte, veriler tizerinde bazi doniisiimler gerekli
olabilir. Doniisim islemleri (Karekok ve logaritma doniisiimleri) veri
diizeltmeye katki yapiyor ise sapan deger analizine gereksinim duyulmayabilir
[10].

5. Sapan deger analizleri, veri diizeltme, parametre iyilestirme 6zellikleri yaninda,
hata kareler ortalamasini kiigiilten bir etki olusturdugundan, model, dolaysiyla
varyans iyilestirme 6zelligi de saglayan bir analizdir.

6. Sapan deger analizleri homojen ve hassas veri setlerine uygulanmalidir. Veri
setleri yeterince homojen degil ise, tarama testleri ne kadar gii¢lii olursan olsun,
testlerin giiclinde bir azalma olacagi kacinilmazdir.

7. Yanlis belirlenen sapan deger tiplerinin, test yontemlerinde etkinlik kaybina

neden oldugu belirlenmistir [8].
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