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Cok degiskenli analizlerden biri olan faktdr analizi veri indirgeme, degiskenler arasindaki iligkileri belirleme ve ayni
zamanda siniflandirma yontemi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Cok sayida degisken iceren veri setlerini analiz ederken
aragtirmacilar problemin sonuglari iizerinde olast zararli etkileri olabilen ve aykiri deger olarak isimlendirilen
olagandis1 gozlemlerle karsilasabilmektedir. Siklikla hatali gozlemler olarak degerlendirilen aykir: degerler, veri seti
hakkinda 6nemli bilgileri i¢inde barindirabilecegi gibi kurulan modelin yanlis belirlenmesi, yanli parametre kestirimi
ve yanlis analiz sonuglarina da neden olabilmektedir. Bu ¢alismanin amaci aykir1 degerlerin parametre kestirimlerini
yanli yapmayacak 6zellikte faktor analizi metodunu kullanmaktir. Bu amagla aykir1 degerlerin etkisini azaltan saglam
konum ve &lgek kestiricileri iginden hizli minimum kovaryans determinant1 kestiricileri tercih edilip, bir faktor analizi
uygulamasi gerceklestirilmistir. Sonug olarak aykir1 degerlerin etkisini azaltarak verilerin gogunluguna uyan, agiklanan
varyanst daha yiiksek ve degiskenlerin daha anlamli olarak faktorlerde toplandigi saglam faktdr analizi kestirim
sonuglar elde edilmistir.
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Using fast minimum covariance determinant estimators for factor analysis in
the presence of outliers

ABSTRACT

Factor analysis, one of those multivariate methods, is used for data reduction, determining the relationships between
variables, and also as a classification method. The researchers frequently face with the observations that might have
bad affects on the results while analysing data sets with many variables. Those kind of observations are called outliers.
Outliers, usually evaluated as erroneous observations, may reflect important information about the data set, but on the
other hand may cause misspecification of the model, biased parameter estimates, and may lead incorrect analysis
results. The aim of this study is to use factor analysis method which will not make biased parameter estimations of the
outliers. For this aim, among the robust local and scale parameter estimators which reduce the affects of outliers, fast
minimum covariance determinant estimators are choosen and an application is performed. As a result, robust factor
analysis estimation results are obtained which are mostly fitted to the data by reducing the affect of the outliers, with
higher explained variability and with explained variables which are gathered on more significant factors.
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1. GiRiS (INTRODUCTION)

Gergek hayatta karsilasilan problemleri ortaya g¢ikaran
bircok degisken s6z konusu olabilir. Bu problemlerin
¢Oziimii i¢in probleme neden olan tiim degiskenlerin
incelenmesi gerekebilir. Problemin ¢dziimii ancak bu
degiskenlerin tamaminin aym1 anda incelenmesiyle
miimkiin olabilir. Bu degiskenlerin sayis1 ne kadar fazla
ise etkileri o kadar karmasik ve problemin ¢oziimi o
denli zor olacaktir. Bilimsel ¢aligmalarda genellikle
arastirmacinin  dikkate aldigi birden fazla sayida
degiskene ait veriler elde edilmekte, bu verilerin tek
degiskenli analiz teknikleri kullanilarak yapilan
analizlerinde, ele alinan degiskenlerin etkilerini tam
olarak aciklamak miimkiin olmayabilmektedir. Bu
nedenle cok degiskenli istatistiksel analiz teknikleri
gelistirilmis ve bu teknikler biitiin bilim dallarinda
yapilan calismalarda kullanima sunulmustur. Cok
degiskenli istatistiksel analiz teknikleri olaylarin fazla
sayidaki degigkenler arasindaki iligkilerine bagli olarak,
degiskenlerin daha anlamli, kolay anlagilir ve Ozet
bi¢iminde yorumlanmasini saglamaktadir. Faktor analizi
de amagclarindan biri kendi aralarinda onemli iliskilere
sahip degiskenleri gruplamak olan ve literatiirde en sik
kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel tekniklerden
biridir. Onceleri genellikle insan davranisini aragtiran
tiim sosyal bilimlerde kullanilan faktdr analizi daha sonra
diger bilim alanlarinda da kullanilmaya baglanmais,
giinlimiizde wuluslararas1 iliskiler, sosyoloji, egitim,
ekonomi, insan—makine sistemleri, trafik kazalar
arastirmalari, biyoloji, psikoloji ve tip, jeoloji,
meteoroloji, ulastirma, finans ve risk ydnetimi,
sigortacilik ve bankacilik alanlarinda kullanilmaktadir.
Bu analiz i¢in bazi 6nemli referanslar verilebilir [1-3].

Cok sayida degisken iceren veri setlerini analiz ederken
arastirmacilar problemin sonuglari iizerinde olas1 zararl
etkileri olabilen ve aykir1 deger olarak isimlendirilen
olagandis1 gozlemlerle karsilasabilmektedir. Aykir
degerler her hangi bir uygulama alanindaki neredeyse her
veri setinde ortaya ¢ikabilmektedir. Bazen zararsizdirlar
ve analize aykir1 degerlerle devam edilse de, analiz
oncesi silinse de sonuglar1 degistirmeyebilirler. Klasik
¢ok degiskenli konum ve Olgek kestiricilerinden olan
orneklem ortalamasi ve 6rneklem kovaryans matrisi eger
veriler normal dagilimdan geliyorsa optimaldir, ancak
tek bir aykir1 degerin varligina dahi asir1 derecede
duyarhidirlar.  Veri setinde aykirt deger olmasi
durumunda bu iki kestirici etkileneceginden klasik faktor
analizinin performanst da buna baghh olarak
kotiilesecektir [4]. Tek bir aykirt deger varlig1 korelasyon
kestirimlerinin yani1 sira Cronbach alfa dlgiisiind,
kestirimi yapilan faktdr analizi model parametrelerini ve
modelin uyum 1iyiligi OSlgiilerini bile bozabilir [5-7].
Sonu¢ olarak aykiri degerlerin yanlis model
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belirlenmesine yol agabildigi ve modele ekstra bir
faktoriin eklenmesine bile sebep olabilecegi ileri
siirlilmiigtiir [8]. Ayrica aykirt degerlerin Heywood
durumlar1 olarak bilinen negatif hata varyanslarina sebep
olabilecegi de belirtilmistir [9]. Bu nedenlerle aykiri
degerlerin etkisine direngli olan yapiy1r olusturmak

amaciyla saglam faktor analizi gelistirilmistir.

Bu ¢aligma veri setinde aykir1 deger olmast durumunda
gizli veri yapisin1 belirlemek i¢in klasik faktor
analizinden ziyade saglam faktor analizinin kullanimini
incelemektedir. Bu amagla gergeklestirilen calismada
klasik faktor analizi modeline deginildikten sonra saglam
faktdr analizi ayrintili olarak ele alinmis, bu analizde
kullanilan minimum kovaryans determinanti (MCD) ve
hizli MCD algoritmalarina yer verilmis, ardindan 6rnek
bir uygulama iizerinde klasik ve saglam faktor analizi
sonuglart karsilastirilmastir.

2. MATERYAL VE YONTEM (MATERIAL AND
METHOD)

2.1. Faktor Analizi Modeli (Factor Analysis Model)

Cok degiskenli analizde ¢ok sik kullanilan tekniklerden
biri olan faktér analizinin temel amaci gozlenen
degiskenler kiimesinden elde edilecek hipotetik faktorleri
veya nicelikleri tiiretmektir. Faktorler miimkiin oldugu
kadar basit olmali ve kolayca yorumlanabilmeleri igin
yeterli kesinlikte gozlemleri aciklayabilmeli/
tanimlayabilmelidir. Bu amagla analiz X, X,, o Xp
olmak {izere p tane rassal degisken varliginda, dogrudan
gozlemlenemeyen ve varsayimsal nicelikler olan daha az
sayida (1 <k <p)gizli degiskenin  (faktdriin)
fi, fo, -, fi varligini varsaymaktadir. Faktorler asagidaki
denklem araciligiyla orijinal degiskenlerle baglantilidir:

X =Afi+dpfo+ o+ Apfi+g, 1<j<p. (1)

&1, .., &, hata terimleri veya spesifik faktorler olarak
isimlendirilir, kendi aralarinda ve faktorlerle bagimsiz
olduklar1 varsayilir. A; katsayilari yiikleri gosterir ve
A € RP*¥ yiik matrisinde yer alirlar. Vektor gosterimini
kullanarak X = (Xy,...,Xp)" , f=(fi, ... fx) ve €=
(&1, .,&p)" olmak iizere, klasik k faktorli model
asagidaki gibi yazilabilir:

X=Af +e 2)

Bu esitlikte E(f) =E(e) =0, Cov(f)=1I,, ve
Cov(g) = diag (W) olmak iizere, ¥ = (Y4, ..., )€ RP
kosegen matrisi ifade etmektedir. Hata terimlerinin
varyanslari olan ¥y, ..., 6zgil (spesifik) varyanslar
olarak isimlendirilir. Ayrica & ve f ’nin birbirlerinden
bagimsiz olduklar1 varsayilmaktadir.

SAU Fen Bil Der 20. Cilt, 3. Say1, s. 701-709, 2016



Aykari deger varliginda hizl minimum kovaryans determinanti
kestiricilerinin faktor analizinde kullanimi

Faktor analizindeki temel adim A (sadece dik doniisiimde
belirlenir) ve W matrislerinin kestirimidir. Temel faktor
analizi (PFA) ve en ¢ok olabilirlik (ML) gibi klasik faktor
analizi teknikleri X’in kovaryans matrisi Z’nin
ayristirilmasina dayalidir [10]:

X = AA + diag(P). 3)

Kovaryans matrisinin aykir1 degerlere ¢ok hassas olmasi,
aykirt  deger iceren veri setlerinde kullanimim
kisitlamaktadir. Aykir1 degerlerin etkisine direncgli olan
yapiy1 olusturmak amaciyla gelistirilen saglam faktor
analizine izleyen boliimde yer verilecektir.

2.2. Saglam Faktor Analizi (Robust Factor Analysis)

Faktor analizi modeli 6rneklem kovaryans matrisinin
hesabiyla baglar. Bazi yazarlar &rneklem kovaryans
matrisinin smirli olmayan etki fonksiyonuna ve sifir
bozulma noktasina sahip oldugunu, bu nedenle de tek bir
aykir1 degerin varliginda bile giivenilir olmayan sonuglar
iiretecegine dikkat c¢ekmislerdir [11]. Ayrica aykiri
degerlerden dolay1 normallik varsayiminin
saglanmamasi nedeniyle faktdr modelinde saglam
kovaryans matrisinin kullanilmasi gerekliligi 6nerilmistir
[12]. Cok degiskenli siirekli degiskenler i¢in saglam
konum ve yayilim (dispersion) dl¢iilerini elde etmek i¢in
alternatif yollar1 inceleyen pek ¢ok ¢alisma soz
konusudur [13-26]. Ayrica saglam faktor analizi iizerine
de caligmalar mevcuttur [4], [7], [11] [27-30]. Tim bu
yaklagimlarda aykir1 degerlere diisikk agirlik verilerek,
orijinal degiskenlerin kovaryans matrisinin saglam
baslangi¢ kestirimi elde edilince, sonraki tiim parametre
kestirimlerinin de saglam olacag dislincesi soz
konusudur.

Klasik yontemlerle X matrisinin kestirimini yapmak
yerine saglam kestirici kullanip, bilinmeyen A ve ¥
parametrelerinin kestirimleri saglam kovaryans matrisini
ayristirarak elde edilebilir. Bu yondeki ilk ¢aligmalardan
biri 6rneklem kovaryans matrisi ¢ok degiskenli M
kestiricisi ile yer degistirilerek yapilmistir [31]. Bu
kestiricinin en biiyiik dezavantaji hesaplama karmasiklig
ve diisiilk bozulma noktasina sahip olmasidir. p boyutlu
veriler igin M Kestiricisinin bozulma degeri en fazla
1/p+1’dir, bu deger ¢ok yiiksek boyutlu veriler icin
oldukga diisiik degerdir [27].

Faktor analizini saglam yapmak i¢in farkli bir yaklasim
evren kovaryans matrisinin saglam kestiricisi olarak
minimum hacimli elipsoid (MVE) kestiricisinin
kullanilmasidir [27]. MVE kestiricisi miimkiin olan en
biiyiik bozulma degeri %50’ye sahip oldugundan, bu
yaklagim saglam faktor analizi sonuglarini verir. Buna
ragmen, degisken sayisi ¢ok fazla oldugunda hesapsal
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karmasiklik hizlica artar ve yaklasim cazip olmaktan
uzaklasir.

Bu dezavantajlardan dolay1 Esitlik (3)’teki X matrisinin
saglam bir kestiricisi olarak hizli MCD kestiricisi
kullanilmigtir [4]. MCD algoritmasinin ¢aligmasi igin
gereken zaman degisken ve gdzlem sayisina baglh olarak
oldukea fazla olabilir. Pek ¢ok arastirmaci bu problemin
iistesinden gelebilmek igin algoritmay1
iyilestirmeye/hizlandirmaya odaklanmiglardir [32-35].
Son olarak Rousseeuw ve Van Driessen [34] tarafindan
hazirlanan hizli bir algoritma ile son derece cazip hale
gelen saglam faktor analizi asagidaki temel 6zelliklere
sahip olmustur:

yontemin bozulma degeri en fazla %50 olmaktadir.
-Faktér sayisinin belirlenmesi, yiiklerin kestirimi ve
faktor  skorlar1 i¢in  yaygmm olan  ydntemleri
kullanabilmektedir.

-Yontem biiyiik veri setleriyle basa ¢ikabilmekte ancak
yontem degisken sayisinin gozlem sayisindan fazla
oldugu durumlarda ¢alismamaktadir.

-Pison ve arkadaslar1 [4] tarafindan etki fonksiyonu
tiretilmis ve ampirik etki fonksiyonu etkili gézlemlerin
belirlenmesi i¢in kullanilabilmistir.

Hizli MCD kestiricisinin kullanimiyla, ayni zamanda
simiilasyon caligmalar1 araciligiyla iki faktdr ¢ikarma
teknigi (PFA ve ML) karsilastirilmistir [4]. Yiklerin ve
spesifik varyanslarin daha kesin bir sekilde kestirimi
yapildigindan PFA’nin ML teknigine tercih edildigi
sonucunu ortaya ¢ikarmiglardir. Ayrica Pison ve
arkadaglar1 [4] PFA i¢in etki fonksiyonunu
tiretmiglerdir. PFA igin O6rneklem kovaryans matrisi
kullanilarak Tanaka ve Odaka’nin [36] caligsmalarini
dogrulayan  smirli  olmayan etki fonksiyonunu
vermislerdir. Bununla birlikte MCD kestiricisi sinirli etki
fonksiyonuna sahiptir. Pison ve arkadaslari [4] aym
zamanda korelasyon matrisi p ’ya dayali PFA’nin etki
fonksiyonunu hesaplamiglardir. Korelasyon matrisi

p =21, rx? )

olmak tizere ZXp matrisi X matrisinin kosegen
elemanlarinmi igerir ve matrisin geri kalan elemanlari
sifirdir. Eger MCD Kkestiricisi kovaryans matrisinin
kestirimi i¢in kullanilirsa, saglam korelasyon matrisi
Esitlik (4) kullanilarak kolaylikla elde edilebilir. Bu
saglam korelasyon matrisine dayali PFA’ nin etki
fonksiyonu yine smirhdir (bounded) ve bu nedenle
yontem aykirt degerlere karst saglam olur.
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2.2.1. Minimum kovaryans determinanti metodu
(Minimum covariance determinant method)

Cok degiskenli veri seti s6z konusu oldugunda,
X4, X3, ..., X, olmak lizere p tane rassal degiskeni  birim
i¢in 7 x p boyutlu matris formunda X = (xq, ..., xy)" ile
i. gozlem ise x; = (Xi,..,X;)  olarak gosterilsin.
Aragtirmacilar bu ¢ok degiskenli veri setinde aykir1 deger
olmas1 halinde klasik konum (i) ve 6lcek kestiricisi (s2 )
yerine yiiksek bozulma degerine sahip kestiriciler ile
ilgilenir. Yiiksek bozulma degerine sahip konum ve
Olgek  kestirimindeki alternatiflerden biri MCD
kestiricileridir.

MCD metodunun amact, n birimlik érneklem hacmi i¢in
hesaplanan kovaryans matrisi determinanti minimum
olan alt kiimeleri ve /& adet goézlemi inceleyerek,
kovaryans matrisi determinantint minimum yapan / adet
gozlemden olusan alt kiimeyi bulmaktir [34].

n birimlik O6rneklemden secilecek gozlem sayisi 4
n+p+1

degerine genellikle h = [ J = gesitligiyle, burada
[.| tamsay1 kismi gostermek iizere, veya h = |0.75n]
bazen de h = |0.80n| kullanilarak karar verilmektedir. /4
degerinin aykir1 deger igermeyen minimum goézlem
sayisindan olustugu kabul edilir. Secilecek 4 adet gozlem
icin hesaplanan ortalama MCD’nin konum parametre
kestirimi, ayni gozlemler i¢in hesaplanan varyans-
kovaryans matrisi de 6lgek parametre kestirimi olacaktir
[23], [35], [37]-

MCD yonteminde 6ncelikle Cff kombinasyonu kadar alt
ornek olusturulur. Daha sonra bu alt 6rneklerin her biri
icin Orneklem aritmetik ortalamasi X ve Orneklem
varyansi s? hesaplanir. Hesaplanan s?’ler iginden
determinant1 en kiigiik olan deger belirlenerek, 6lgek
parametresinin kestirimi (sZp) kabul edilir ve bu degeri
olusturan alt Ornegin Orneklem aritmetik ortalamasi
konum parametresinin kestirimi (Xycp) olur. Bu p x /
boyutlu ortalama vektorii (Xycp) ve p X p boyutlu
kovaryans matrisine (sp) MCD kestiricileri ad1 verilir.
Xmcpy = {i1, -, ip}, MCD alt kiimesine ait gozlemlerin
indislerini gostermek iizere,

_ 1
Xpmcp = ;ZiEX(MCD) X; (5)

MCD alt kiimesinin aritmetik ortalamasidir. Olcek
parametresinin kestirimi de esitlik 6’daki gibi verilir.

kmcp(h,np) _
5:1%100 f % X Ziex(MCD)(xi — Xucp) (x; —
Xycp)' - (6)

Burada kycp(h,n,p) h, nve p degerlerine bagh olan bir
sabittir ve her bir  x;~N(u,X) oldugunda sgcp
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kestiricisinin tutarli ve yansiz olmasini saglamaktadir
[38].

n ve p’nin biiyiik degerleri i¢in bu algoritma yardimiyla
MCD kestirimleri oldukca fazla islem yiikii ve zaman
gerektirmektedir. Bunun nedeni MCD kestirimlerini
bulurken her h birimlik 6rnegin se¢ilmesi gerektigi ve
secilen bu orneklerin her birinin kovaryans matrisinin
determinantinin hesaplanmasi gerekmesidir. Bilgisayarla
bile hesab1 yogun iglemlerin iistesinden gelebilmek i¢in
Hardin ve Rocke [35] tarafindan MCD’nin kestiriminde
cesitli alternatif algoritmalar 6nerilmistir.

Bu algoritmalardan biri olarak uygun ¢6ziim algoritmasi
(Feasible Solutions Algorithm) ile Hawkins [32] 4
birimlik Ornekte yer alan gozlemlerin tek tek
degistirilmesine dayanan bir yOntem Onermistir. Bu
yontemde oncelikle /4 biiyiikliigiinde bir alt 6rnek olan H;
rasgele belirlenir. Ardindan H,’in elemani olan bir x; €
H, gozlemi x; € H, gbzlemi ile yer degistirerek, yeni alt
ornek H, olarak isimlendirilir, eger

m;= det(Cov(H;)) — det(Cov(H,)) >0 @)

olursa yukaridaki m;, sirasiyla H;’in elemani olan ve
H;’in elemani olmayan tiim miimkiin x; ve x; ciftlerinin
yer degistirmesi ilizerinden maksimize edilir. (7) no’lu
kosul saglanmiyorsa x; ve x; ciftleri yer degistirilmez.
Buna gore, maksimum m;’ye sebep olan H,, #h
biiyiikliigiinde yeni alt 6rnek olarak belirlenmis olur.
Yapilan degisiklik det(Cov(H;)) degerini azaltmayincaya
kadar bu siireg tekrarlanir [34].

2.2.2. Hizh minimum kovaryans determinanti
metodu (Fast minimum covariance determinant method)

Daha hizli bir yontem olarak Rousseeuw ve Van Driessen
[34] tarafindan 6nerilen bu yontemin temeli C-adima (C-
Step) dayalidir. Bu yontemde bir gozlem c¢iftini yer
degistirmek yerine, her bir adimda daha fazla gézlem yer
degistirilir. Yontemde h biyiikliginde C; alt 6rnekle
yonteme baslanir. Her bir i = /,2,..., n gdzlemi i¢in H;
alt drnegine dayali, %y, sf, ve df, (x;,%y,) = df, (i)
hesaplanir. Daha sonra bu uzakliklar, d% (D), siralanir.

df, (r(D) < df, (r(2)) << d, (m(n)) (8)

Daha sonra siralanan bu uzakliklardan minimum #
gbzlemin ait oldugu goézlemler {m(1),7(2) ..., m(h)}
Hyye atanir. Bu H, alt kiimesi {izerinden aritmetik
ortalama (X, ), varyans(sg,) ve uzakliklar (d, (x;, ¥y,)
hesaplanir. Bu siire¢ m dizilimi degismeyene kadar
tekrarlanir.

iki algoritmada da goriildiigii gibi hangi H; alt rneginin
segilecegi belli degildir. Hawkins [32] veriden /4 birimlik
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rastgele secilen bir alt grubu kullanmistir. Eger veri
oldukca fazla kirlenme (contamination) gosteriyorsa,
secilen /4 birimlik rastgele 6rnek neredeyse hep kirlenmis
veri igereceginden, iki algoritma da kirlenmemis verinin
parametre kestirim sonuglarina yakinsamayacaktir [35].
Kirlenmig veri i¢in, Rousseeuw p+1 (bir tekil olmayan
kovaryans matrisinin sahip olmasi gereken en az gézlem
sayisi) biiyiikliigiinde rastgele bir alt 6rnek ile baglamay1
ve h tane gdzlem olusturulana kadar gozlem eklemeyi
onermistir. Algoritma p+/ bilyilikliigiinde rasgele bir alt
ornek(H,) ile baslar. Xy, ve 51210 hesaplanir. Eger
det(sflo )=0 ise det(sf,0 )>0 olana kadar rasgele gozlemler
alt ornege eklenir. dizlo (i, %y,) = df, (1) uzakliklart
hesaplanir ve siraya {d3 (n(1)) < d3 (n(2)) < <
df, (m(n))} dizilir, burada Hy =
{r(1),m(2), ..., m(h)} olarak tanimlanir [34].

A

Sonug olarak kullanilacak algoritmanin birinci adiminda
eldeki alt ornek i¢in orneklem aritmetik ortalamasi ve
orneklem varyans-kovaryans matrisi hesaplanir. Ikinci
adim olarak birinci adimdaki kestirimlere dayal1 olarak,
orneklemdeki her bir gozlem i¢in Mahalanobis
uzakliklar1 (d?) hesaplanir. Ugiincii adim olarak ikinci
adimdan en kiigiik d?’ye sahip noktalardan bir alt
orneklem  secilir.  1-3  adimlar1  alt Orneklem
degismeyinceye kadar tekrarlanir. Xycp ve Scp,
MCD’nin konum ve 6lgek parametrelerinin kestiricileri
olmak iizere, aykir1 gozlemlerin bu kestiricileri
etkilemesi ihtimali diisiik oldugu i¢in, saglam bir kestirici
olan d.?,%,, o (x;, Xmcp) nin aykir1 gozlemleri belirlemesi

ihtimali yliksek olacaktir. Aykir1 gozlemler icin ise
djnzm (x;, Xmcp) degerleri biiyiik olacaktir [35].

3. UYGULAMA VE BULGULAR (APPLICATION
AND RESULTS)

Bu ¢alismada Izmir kent i¢i rayl1 sistem toplu tasimacilik
hizmeti vermekte olan Izmir Banliydsii (IZBAN)’nden
memnuniyeti  etkileyen  faktorlerin  belirlenmesi
amaglanmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda calismada
kullanilan veri seti Izmir’de IZBAN’dan faydalanan
yolculara IZBAN’dan memnuniyetlerini etkileyebilecegi
diistiniilen sorulardan olusan bir anket uygulanarak elde
edilmistir. Anket 2014 yilinda toplamda 500 yolcuya
amaclt  oOrnekleme (purposive sampling) teknigi
benimsenerek uygulanmistir. Ancak anketlerden 34
tanesi uygun sekilde cevaplandirilmadigi i¢in ¢alisma
dis1 birakilmistir. Anket iki kisimdan olusmaktadir. Tlk
kisim yolcularin cinsiyet, yas, meslek ve 1ZBAN’1
kullanim sikligina yonelik sorulardan olusmakta (Tablo
1), ikinci kisimda ise yolcularin memnuniyetinde etkili
olabilecegi diisiiniilen sorularin yer aldig1 5°1i likert tipi
35 sorudan olugsmaktadir.
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Yolcularin  IZBAN’dan memnuniyetlerinde  etkili
olabilecek faktorleri belirlemek amaciyla kullanilacak
faktor analizinde teknigin saglamasi gereken kosullari
belirlemek i¢in baz1 hesaplamalar yapilmistir.

Tablo 1. izban kullanicilarinin demografik ve kullanim sikligina iliskin
bilgileri (Information of demographic and usage frequency of Izban
users)

Degisken Degisken diizeyi Frekans  Yiizde
(n=466) (%)
L Kadin 221 47.4
Cinsiyet Erkek 245 526
18-25 yas 135 29.0
26-35 yas 104 22.3
Yas 36-45 yas 84 18.0
46-55 yas 78 16.7
56+ yas 65 14.0
Kamu ¢aligani 126 27.0
Ozelde ¢alisan 93 20.0
Meslek Ogrenci 187 40.1
Emekli 33 7.1
Diger 27 5.8
Her giin 175 37.6
Kullanim sikligi ~ Haftada dort-bes kez 187 40.1
On bes giinde bir 81 174
Ayda bir kez ve daha az 23 4.9

Calismadaki tim hesaplamalar R (ver. 3.2.4) yazilimi
kullanilarak gergeklestirilmistir. ilk olarak degiskenler
arasinda yeterli iligki olup olmadigini degerlendirmemizi
saglayan  Bartlett  kiiresellik  testi  sonucundan
(p=0.0001<0=0.05) degiskenler arasinda faktor analizi
yapmak i¢in yeterli diizeyde bir iliski oldugu
goriilmiistiir. Ayn1 zamanda Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)
orneklem yeterliligi testi (KMO degeri=0.921) sonuglari
da incelenmis olup, her iki test sonucuna gore veri setinin
faktor analizine uygunluguna karar verilmistir.

Ayrica veri setinde aykirt deger olup olmadig
incelenmistir. Bu inceleme saglam analizin gerekliligi
icin Snemlidir. Aykir1 degerleri belirlemek igin hizli
MCD  kestiricisine ~ dayali  saglam  uzakliklar
hesaplanmistir.  Aykirn  degerleri uzaklik grafigi
yardimiyla Mahalanobis uzakligina karst saglam
uzakliklar ¢izilerek gorsellestirmek miimkiindiir (Sekil

1.

Esik degeri (7.294) Sekil 1’1 dort parcaya yatay ve dikey
eksende ayirarak arastirmacilara aykirt deger tespitinde
yardime1 olmaktadir. Sekil 1°e gore her iki uzaklik dlgiisi
tarafindan aykir1 deger olarak belirlenen gézlemleri ve
maskelenmis aykirt degerleri yatay esik degerinin
(7.294) istinde gormek mimkiindiir. Eger veri seti
kirlenmediyse her iki uzaklik dl¢iisii de ayni sonuglari

verir ve sekilde belirtilen 1. kisim (MD(xi) = 7.294 ve

RD(xi) = 7.294) veri setinde her iki uzaklik 6lgiisii
tarafindan isaretlenmeyen iyi gozlemleri igerir. 2. kisim

(MD(xi) > 7.294 ve RD(xi) = 7.294) klasik metot
tarafindan yanhslikla aykirt deger olarak belirlenen
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gozlemleri gosterir ancak sekilde hi¢ gbzlem yoktur. 3.
kistm (MD(xi) > 7.294 ve RD(xi) > 7.294) her iki metot
tarafindan aykir1 deger olarak belirlenen gozlemleri

igerir. 4. kisim (MD(xi) = 7.294 ve RD(xi) > 7.294)
maskelenmis aykir1 degerleri igerir. Diger bir deyisle,
Mabhalanobis uzakligi tarafindan aykirn deger olarak
belirlenmeyen ancak saglam uzaklik tarafindan aykir
deger olarak isaretlenen gozlemleri igerir. Sekilden de
goriildiigii lizere veri seti cok sayida aykiri deger
icermektedir.

o
—_

-

12

10

Robistdsfice

kaha Emobls dislance

Sekil 1. Mahalanobis uzakliklarina karsi saglam uzakliklarin grafigi
(Mabhalanobis distance vs robust distance plot)

Faktor sayisini belirlemede en yaygin kullanilan iki
metot O6zdegerlerin 1’den biiyiik olanlarinin segildigi
varyansa katilma kriteri (Kaiser’s little jiffy) ve yamag
egim testi (Scree test) asir1 bliylik veya asir1 kiiglik faktor
sayis1 vermesinden dolay1 gilivenilir bulunmamaktadir
[39]. Cattel [40] ise yamag¢ egim testini subjektif bir
metot olarak degerlendirmis, uzmanlar tarafindan bile
genis bir yorum yelpazesine sahip oldugu ig¢in
giivenilirliginin az oldugunu belirtmigtir [41]. Faktor
sayisint belirlemede bu iki metoda alternatif istatistiksel
metot olan paralel analiz ve optimal koordinatlar ise ele
alman uygulama i¢in 6 faktorii onermektedir (Sekil 2).

Bu iki metodu dikkate alarak ve saglam analizin
gereklerinden biri olan aykir1 degerlerin varliginin tespit
edilmesiyle saglam faktor analizi sonuclar1 ve klasik
faktor analizi sonuglart hizh MCD Kkestiricileri
kullanilarak, temel bilesenler teknigi ile elde edilmistir.
Tablo 2’de varimax rotasyonlu faktor yiikleri,
degiskenlere 6zgili varyans (communality) ve her bir
faktoriin katkisi ile agiklanan toplam varyans bilgileri
verilmistir.

Tablo 2’ye gore klasik kestirici kullanilarak hesaplanan

ilk 6 faktoriin birikimli katki oran1 %51.6 iken, saglam
hizli MCD kestirici ile bu deger %71 e ulagmistir.
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Klasik faktor analizinin sonuglari aykiri degerlerden
fazlasiyla etkilendiginden, yorumlar sadece saglam
faktor analizi lizerinden yapilacaktir.

Non Graphical Solutions to Scree Test

o

© Eigenvalues (>mean = 11)

A Parallel Analysis (n= 6)

— Optimal Coordinates (n= 6 )
Acceleration Factor (n= 1)

Eigenvalues

0000000000000000000 o000

T T T T T T
0 10 20 30 40 50

Components

Sekil 2. Grafiksel olmayan ¢6ziimlere karsi yamag egim grafigi (Non
graphical solutions to scree test)

Tablo 2’den baglica vagon i¢i aydinlatma, tutamak sayisi,
tutamak ytiksekligi, oturma yeri sayisi, oturma yerinin
rahatlig1, vagon i¢inin temizligi, vagon iklimlendirme,
vagon kapilarinin gegis rahatligi, vagon i¢i bosluklarin
yeterliligine ait degiskenlerin birinci faktdr iizerinde
etkili oldugu goriilmektedir. Bu nedenle bu faktor “arac
(vagon) ici fiziksel kosullar (F3)” olarak
isimlendirilmistir. Tkinci faktorii Izban i¢indeki emniyet
tedbirlerinin yeterliligi, duraklardaki giivenlik elemamn
sayisinin yeterliligi, izban ile seyahat etmenin giivenligi,
yolcu giivenligini dikkate alan hizda ilerlemesi
degiskenlerinin ac¢ikladig1 goriilmektedir, dolayisiyla bu
faktor “giivenlik (F5)” olarak isimlendirilmistir. izban
icinde duraklara yaklasirken yapilan anonslarin
zamanlamasi, anonslarin anlagilabilirligi, vagon i¢i yol
haritasinin/varis duraklarinin rahatga goriiniir yerde
olmasi, gelis/varis siiresi bilgilerinin dogrulugu, durak
bilgilerinin okunurlugu ve anons sikliginin yeterliligi
degiskenleri tarafindan agiklanan figlincii faktor ise
“yolcu bilgilendirme (F1)” olarak isimlendirilmistir.
Dordiincii faktor duraklarin aydinlatilmasi, durak sayisi,
durak yeri, duraklardaki oturma yeri sayisi, duraklarin
temizligi, engelliler i¢in diizenlemenin yapilmasi ve
diger ulasim araclarina ulagilabilirlik degiskenlerine
bagli olarak ismi “durak (istasyon) fiziksel kosullari
(F2)” olarak belirlenmistir. Bilet fiyatlarinin uygunlugu,
indirimli binis kart1 fiyatlarinin uygunlugu ve aktarma
dicreti indirimi  uygunlugu degiskenlerinden dolay1
besinci faktoriin isminin “iicret (F6)” olmasma karar
verilmistir. Son olarak altinci faktor hafta i¢i-hafta sonu
hizmet saatlerinin yeterliligi, hafta i¢i-hafta sonu sefer
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sikligimin yeterliligi, belirtilen sefer planina (zaman
tablosuna) uygun c¢aligmas1 ve aktarmalarda beklenen
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sirenin uygunlugu degiskenlerinden dolayr “hizmet
(sefer) siiresi (sikhig1) (F4)” olarak isimlendirilmistir.

Tablo 2. Klasik ve saglam faktor analizi sonuglar1 (Results of classical and robust factor analysis)

Klasik faktor analizi

Saglam faktér analizi

Degiskenler Faktor yiikleri Faktor yiikleri
FI. F2 F3 F4 F5 F6 h> FlI F2 F3 F4 F5 F6 W

Vagon i¢i aydinlatma yeterliligi 0.582 0.524 0.397 0.515
Vagon ici tutamak sayis1 yeterliligi 0.458 0.483 0.586 0.732
Vagon i¢i tutamak yiiksekligi uygunlugu 0.466 0.406 0.632 0.634
Vagon i¢i oturma yeri sayisi yeterliligi 0.586 0.486 0.570 0.835
Vagon i¢i temizligi 0.560 0.585 0.509 0.806
Vagon i¢i oturma yeri rahatlifi 0.686 0.607 0.494 0.672
Vagon kapilarinin gecis rahatlig 0.521 0.472 0.585 0.725
Vagon iklimlendirme yeterliligi 0.451 0.445 0.449 0.574
Vagon ici bosluklarin yeterliligi 0.415 0.456 0.473 0.506
Izban i¢i emniyet tedbirleri yeterliligi 0.730 0.596 0.778 0.793
Durak giivenlik elemani sayist yeterliligi 0.785 0.686 0.824 0.941
Seyahat giivenligi 0.804 0.694 0.864 0.964
Yolcu giivenligi igin Izban hiz1 0.674 0.576 0.412 0.618
Izban i¢i anons zamanlamasi 0.492 0.424 0.540 0.660
Izban i¢i anonslarim anlasilirlig: 0.435 0.442 0.760 0.824
Vagon i¢in yol haritas: konumu 0.464 0.436 0.690 0.753
Izban gelis siiresi bilgisi dogrulugu 0.740 0.599 0.771 0.750
Durak bilgilerinin okunurlugu 0.452 0.545 0.485 0.755
Anons sikliginin yeterliligi 0.642 0.487 0.662 0.670
Duraklarin aydinlatilmasi 0.670 0.603 0.560 0.546
Durak say1s1 yeterliligi 0.710 0.604 0.622 0.535
Durak yeri uygunlugu 0.642 0.515 0.724 0.769
Durak oturma yeri sayist yeterliligi 0.542 0.567 0.706 0.655
Duraklarin temizligi 0.580 0.488 0.574 0.538
Engelliler i¢in diizenleme 0.445 0.586 0.509 0.606
Diger ulasim araglarina ulasilabilirlik 0.434 0.569 0.490 0.686
Bilet fiyatlarinin uygunlugu 0.480 0.405 0.604 0.847
Indirimli binis karti fiyat uygunlugu 0.427 0.376 0.633 0.752
Aktarma iicret indirimi uygunlugu 0.601 0.442 0.865 0.959
Hafta i¢i hizmet saatleri yeterliligi 0.463 0.565 0.654 0.847
Hafta sonu hizmet saatleri yeterliligi 0.613 0.577 0.806 0.897
Hafta i¢i sefer siklig1 yeterliligi 0.204 0.465 0.570
Hafta sonu sefer siklig yeterliligi 0.631 0.567 0.601 0.648
Sefer planina uygunluk 0.565 0.576 0.657 0.741
Aktarmada beklenen siire uygunlugu 0.524 0.453 0.508 0.540

Faktor yiiklerinin kareler toplami 3.515 3.385 3.347

2.889 2.672 2.240 4.892 4.780 4.419 4.337 3.916 2.522

Aciklanan varyans orani 0.100 0.097 0.096

0.083 0.076 0.064 0.140 0.137 0.126 0.124 0.112 0.072

Birikimli varyans 0.100 0.197 0.293

0.376 0.452 0.516 0.140 0.277 0.403 0.527 0.639 0.711

4. SONUCLAR (CONCLUSION)

Kovaryans ve korelasyon matrisi kestirimlerinin aykiri
degerlerden olduk¢a fazla etkilendigi kolaylikla
goriilebilir. Bunun sonucu olarak 6zdeger ve 6zvektor
kestirimleri de veri setindeki aykir1 degerlerden
etkilenmektedirler. Bu nedenle aykirt degerlerden
etkilenmeyen saglam bir yonteme ihtiyag¢ duyulmaktadir.

Aykirt degerlerin etkisinin faktdr analizi sonuglar

iizerindeki etkilerini gérmek i¢in klasik ve saglam faktor
analizi sonuglari agagidaki gibi karsilastirilabilir.
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Tablo 1’e gore klasik kestirici kullanilarak hesaplanan ilk
6 faktoriin birikimli katki oran1 %51.6 iken, saglam hizli
MCD kestirici ile bu deger %71 e ulagsmistir.

Saglam faktor analizinde degiskenlere 6zgili varyansin
klasik  faktordekilere gore daha biiyiik oldugu
goriilmektedir. Bu durum saglam analizle her bir
degiskenin faktorler icindeki agiklama miktarinin
arttigin1  gostermektedir. Klasik faktdr analizinde en
biiyilk agiklama orant 0.100 iken, bu durum saglam
faktor analizinde 0.140 olarak goriilmektedir.

Faktor analizinde faktorler katki (agiklanan varyans)
oranina gore siraya dizildiginde, aykir1 degerlerin faktor
siralamasinda degisiklik yapabildigi goriilmektedir. Bir
ka¢ faktoriin konumu(sirasi) klasik faktor analizinde ve
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saglam faktor analizinde farkli yerdedir, diger bir deyisle
F5>F2 ve F1>F5+F6 oldugu goriilmektedir. Klasik
analizdeki F1 faktoriiniin, saglam analizdeki F5 ve F6
faktorlerindeki  sorularin  birlesiminden  olustugu
goriilmektedir. Saglam faktor analizindeki F3 faktoriiniin
degiskenlerinin klasik faktdr analizinde birden fazla
faktore dagildig: dikkat cekmektedir. F4 faktori her iki
analizde de birikimli varyans siralamasinda ayni sirada
yer almustir. Her iki faktor analizinde de en az degiskene
sahip faktor F6’dir.

Veri setinde aykiri degerlerin olmast durumunda, bu
degerlerin etkisini azaltarak, degiskenlerin daha anlaml
bir sekilde bir arada toplanmasi ve daha fazla agiklama
oranina sahip olmasi nedeniyle bu veri seti i¢in saglam
faktor analizi kullanimi 6nerilmektedir.

Bu c¢alisma aykirt degerlerden dolayr normallik
varsayiminin bozuldugu durumlarda, aykir1 degerlerin
etkisini azaltarak verilerin ¢ogunluguna uyan, parametre
kestirimlerini yanli yapmayacak 6zellikte saglam faktor
analizinin kullanilmasint  6nermektedir. Ayrica bu
calisma 15181 altinda, faktor analizinden sonra regresyon
analizi ve yapisal esitlik modellemesi gibi ileri
istatistiksel teknikleri kullanacak arastirmacilar i¢in de
caligmanin fayda saglayacagi diisiiniilmektedir.
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