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OZET
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1. GiRiS

Regresyonda, gozlemlerden biri veya birkag¢i verinin geneline uymayabilir. Bu tip
gozlemler aykir1 gozlemler (outliers) olarak adlandirilir. Baz1 aykiri gozlemler ise
mutlak degerce anormal biiyiikliikte artiklara sahip olabilir ve bunlar regresyon
sonuglarint olumsuz yonde etkileyebilir. Bir veride, regresyon parametrelerinin en
kiiciik kareler, EKK, tahminlerinde 6nemli derecede farklilagsmalara neden olan

gozlemler, etkili gdzlemler olarak tanimlanir[1-3].

Etkili gbzlemlerin artiklar1 mutlak degerce oldukga biiyiik olduklar icin, bunlar artik
kareler toplami degerinin biiyiimesine neden olur. Bundan dolay1r bu gozlemler,
belirleme katsayisi ve regresyon katsayilarinin standart hatalar1 gibi modele iliskin
istatistikler iizerinde olumsuz yonde etkide bulunur. Bu yiizden etkili gbézlemlerin
saptanmasi ve saptandiktan sonra bu gozlemlerin etkisinin azaltilmasi icin gerekli
agirliklandirmalarin yapilmasi, yapilan regresyon analizinin daha verimli olmasi

acisindan dnemlidir.

Etkili gézlemlerin incelenmesi ilk kez Cook (1977) tarafindan ¢alisilmistir. Son otuz
yilda bu alanda bir¢ok calisma yapilmistir. Bu siire¢ icerisinde etkili gdzlemlerin
saptanmasi i¢in birimlerin tek tek incelenmesinin yani sira birimlerin gruplar halinde
incelenmesinin de 6nemi ortaya cikmistir. Literatiirde etkili gdzlemlerin saptanmasi

icin Onerilen tani istatistikleri bes baslik altinda toplanabilir. Bunlar

® Artiklara dayali tani istatistikleri,

. Hat (projeksiyon) matrisine dayal1 tani istatistikleri,

. Giiven elipsoitlerinin hacmine dayali tan1 istatistikleri,
° Etki egrisine dayali tani istatistikleri ve

° Kismi etkililige dayal1 tani istatistikleri

biciminde ifade edilmistir[4]. Bu tam istatistiklerinin cogunda gdzlem silme teknigi

kullanilmaktadir. Gozlem silme tekniginde, bir gdzlem veya gozlem kiimesi veriden



cikartildiktan sonra regresyon modeline iliskin istatistiksel sonuclarmn nasil

etkilendigi incelenir.

Verideki i. birimin bagimh degisken bakimindan 6l¢iim degeri Y, ve bu birimin

regresyon modeli ile elde edilen tahmin degeri f’ olmak iizere ¢, =Y, —19,. olarak
tanimlanan, bilinen e, artiklarina dayali olan ve aykiri1 gozlemlerin saptanmasinda

kullanilan  tam1  istatistiklerinden  biri  Studentlestirilmis  Artiklar’  dir.
Studentlestirilmis Artiklar, aykir1 gozlemleri belirlemenin yaninda etkili gbzlemlerin
belirlenmesi icin de kullanilir. Bu yodntemde Onemli derecede biiyiikk degerli
Studentlestirilmis  artiklara  sahip  gozlemler etkili  gbzlemler olarak
degerlendirilebilir. Dahili ve harici olarak ikiye ayrilan studentlestirilmis artiklar

Margolin (1977) ve David (1981) tarafindan tartisilmistir[5,6].

Hoaglin ve Welsch (1978) aykir1 gozlemlerin ve etkili gézlemlerin belirticisi olan
yiiksek dereceli kaldirag noktalarini (high leverage points) saptamak icin projeksiyon
matrisi olarak da bilinen Hat matrisinin késegen elemanlarinin kullanilabilecegini

belirtmislerdir. Bu matrisin kdsegen elemanlar1 A, ile gosterilir ve kaldirag degeri
olarak bilinir. Ayrica Hoaglin ve Welsch (1978), tahmin edilecek parametre sayis1 p
ve ornek gapt n olmak iizere, h, degeri 2p/n’den biiyiik olan gdzlemleri yiiksek
dereceli kaldira¢ noktas: olarak tanimlamislardir. Buna ek olarak 4, degerleriyle

beraber Studentlestirilmis Artiklar da incelenerek ilgili gozlemin etkili olup
olmadigina daha iyi karar verilebildigini de belirtmislerdir[7]. Hat matrisi ikinci

boliimde ayrintilt bir bigcimde tanitilacaktir.

Giiven elipsoitlerinin hacmine dayali tani istatistiklerine Andrews-Pergibon (1978)
tarafindan onerilen Andrews-Pergibon istatistigi ornek verilebilir [8]. Ayrica Belsley
ve dig. (1980) tarafindan Onerilen kovaryans oranlarina dayali COVRATIO istatistigi
oldukca kullamishdir [9]. COVRATIO istatistigiyle, regresyon parametrelerinin
tahminleri iizerinde hem tek bagsina etkili olan gozlemler hem de ortak bir etkililige

sahip gozlemler incelenebilir. Cook ve Weisberg (1982) tarafindan gelistirilen iki



tam istatistigi olan Encok Olabilirlik Uzaklig1 ve Cook-Weisberg Istatistigi de giiven

elipsoitlerin hacmine dayal istatistiklerdendir[10].

Uygulamada sikca kullanilan ve Cook (1977) tarafindan onerilen Cook Uzaklig, etki
egrisi (influence curve/function) kavraminin 6rnek versiyonu olan 6rnek etki egrisi
(sample influence curve/function) kavramina dayali bir istatistiktir[2]. Etki egrisi ve
etki egrisinin ornek versiyonlar1 ikinci boliimde ayrintili bir bigimde anlatilmistir.
Gozlem silme teknigine dayali olan Cook Uzakligi hem tek basina etkili olan
gozlemleri hem de ortak etkililige sahip gozlem kiimelerini saptamada kullanilir.
Ayrica bu tam istatistiginin degistirilmis bir bi¢imi olan Diizeltilmis Cook Uzaklig
da etkili gozlemlerin tespit edilmesinde kullanilan diger bir istatistiktir[2,10].
Bunlara ek olarak etkili gbzlemlerin saptanmasinda Belsley ve dig. (1980) tarafindan
gelistirilen ve gozlem silme teknigine dayali iki kullanish tani istatistigi olan
DFBETAS ve DFFITS istatistikleri de etki egrisinden tiiretilmis
istatistiklerdir[9,11,12].

Yiiksek dereceli kaldira¢ noktalarinin ve etkili gozlemlerin incelenmesinde, Hat
matrisinin ayristirilmasiyla elde edilen j. degiskenin i. gozlemin h, degerine
katkisin1 6lgcmeye yarayan kismi kaldira¢ degeri (partial leverage) ve bu katkinin
gorsel olarak incelenebildigi kismi artik grafigi (partial residuals plot) de
kullanilmaktadir. Hoaglin ve Welsch (1978) ve Chatterjee ve Hadi (1986) kismi
kaldira¢ degerleri ve kismi artik grafigi ile etkili gozlemlerin bulunmasi konusu

izerine ¢alismislardir[4,7].

Hem bir etkili gézlem hem de etkili gdzlem gruplarimi saptamak i¢in kullanilan bir
baska istatistik de Hadi (1992) tarafindan onerilen H ,.2 tan1 istatistigidir. Bu istatistik

x-uzayinda, y-uzaymda veya xy-uzayinda potansiyel olarak etkili olan gozlemlerin
aykir1 deger olup olmadigimi saptamada kullanilir[13,14]. Ayrica tek basina etkili
olan gozlemlerin saptanmasi i¢in kullanigh bir bagka istatistik Pena (2005) tarafindan

Onerilmistir. Bu tam istatistigi ise tahmin degerlerine dayali Cook uzakliginin



gelistirilmis bir bicimidir ve verideki her bir gbzlemin silinmesiyle i. gdzleme iliskin

tahminin duyarliligini 6lgmektedir[15].

Etkili godzlemlerin saptanmasi i¢in bir baska yontem de bagimli degiskene kars
bagimsiz degisken i¢in olusturulan serpme diyagraminin incelenmesidir. Basit
dogrusal regresyonda bu serpme diyagrami iki boyutlu oldugu i¢in etkili gozlemler
acik bir sekilde belirlenir. Fakat bagimsiz degisken sayis1 2 oldugunda, bagimlh
degiskene kars1 bagimsiz degisken icin olusturulan {i¢ boyutlu serpme
diyagramindan, gozlemlerin genel egilimine uymayan noktalar gorsel olarak
saptanamayabilir. Ciinkii bu ii¢ boyutlu diyagramda bir hacim s6z konusudur.
Bagimsiz degisken sayisinin ikiden fazla oldugu durumlarda ise, serpme diyagrami

boyut sorunu oldugu icin olusturulamaz.

Bu zorlulugu gidermek i¢in Li ve dig. (2001) ¢oklu regresyonda etkili gdzlemlerin
saptanmasi icin bir grafiksel yontem gelistirmislerdir. Bu yontemdeki ana fikir
yiiksek boyutlu bir regresyon problemini iki boyutlu tani grafiklerinin bir setine
indirgeyerek, bu grafiklerin gorsel olarak incelenmesine dayanir. Li ve dig. (2001) bu
metodolojiyi hem daha kolay bir yorumlamay1 elde etmek, hem de hesaplamalarla

diger yontemlere gore daha az ugrasmak amaciyla gelistirmislerdir[16].

Etkili gdzlem gruplar incelenirken veride regresyon tahminleri iizerinde ortak etkisi
olan gozlemler mevcut olabilecegi gibi bu tahminler iizerinde kosullu olarak etkili
olan gozlemler de bulunabilir. Son yillarda ortak etkililik (joint influence) ve kosullu
etkililik (conditional influence) kavramlarina bagl olarak maskeleme (masking) ve
yanilgiya-diisiirme (swamping) sorunlari iizerinde durulmaktadir. Lawrance (1995)
etkili gozlemlerin analizinde maskelemeyi ve yanilgiya diisiirme sorunlarini
incelemistir ve etkili gozlemler icin bu sorunlarin aykir1 gozlemlerdeki orijinal
tanimlariyla aym1 olmadigimmi vurgulamistir[17]. Maskeleme ve yanilgiya diisiirme

sorunlart li¢iincii boliimde ayrintili olarak anlatilmistir.

Regresyon katsayilar1 lizerinde ortak etkisi olan goézlem gruplan arastirilirken

karsilagilacak bir baska sorun da gozlemlerin yiiksek boyutlu kombinasyonlarin



incelerken hesaplama zorlugunun olusmasidir. Bundan dolayr uygulamada
gozlemlerin en ¢ok 5° li kombinasyonlar1 dikkate alinarak etkili gdzlemler tespit

edilmektedir.

Calismanin ikinci boliimiinde bu ¢aligmada kullanilan tani istatistikleri i¢in temel
kavramlara yer verilmistir. Uciincii boliimde etkili gozlemlerin saptanmasi icin

kullanilan Cook uzakhgi, DFBETAS, DFFITS, COVRATIO, Pena’ nin S, tam

istatistigi ve maskeleme (masking) ile yanilgiya diisiirme (swamping) hakkinda bilgi
verilmistir. Dordiincii boliimde ise ¢oklu regresyonda etkili gézlemlerin saptanmasi
icin kullanilan ve yeni bir yontem olan grafik yontemi tanitilmistir. Bes tani istatistigi
ve grafik yonteminin simiilasyon c¢alismasiyla karsilastirilmasi besinci boliimde

verilmistir. Son olarak altinci boliimde de sonug ve Oneriler sunulmustur.



2. TEMEL KAVRAMLAR

Bu boliimde dogrusal regresyon modeli ile tani istatistiklerine iliskin temel
kavramlardan Etki Egrisi, Etki Egrisinin Sonlu Ornek Uyarlamalari, Hat Matrisi ve

Studentlestirilmis Artiklar kisaca tanitilacaktir.
2.1. Dogrusal Regresyon Modeli

Verideki gbdzlem sayis1 n ve regresyon modelindeki parametre sayisi da p olmak

tizere, nx1 boyutlu yanit vektorii ¥, nX p boyutlu ve p rankli tasarim matrisi X,

px1 boyutlu parametre vektorii B ve nx1 boyutlu 0 ortalamali ve ¢ varyansh

hata degiskenlerinin vektdrii &€ ile gosterilsin. Bu durumda dogrusal regresyon

modeli
Y=Xp+¢ (2.1)

bigiminde yazilir. Hata degiskenine iliskin varsayimlar altinda, bu modele iliskin

parametre vektoriiniin EKK tahmin edicisi
B=(x"x)"xTy

ile bulunur. ,B vektorii kullanilarak elde edilen tahmin degerleri Y vektoriiyle

gosterilirse bu vektor

A A

Y=Xp (2.2)

ile bulunur. Artik vektorii olan e ise



ile verilir. Hata degiskenlerinin varyans: olan o igin yansiz bir tahmin edici

asagidaki gibidir.
6> =e"e/(n-p)

Regresyon analizine baglamadan once etkili gozlem(ler) olup olmadiginin
belirlenmesi gerekir. Ciinkii 6nceki bolimde bahsedildigi gibi bu gozlem(ler)
regresyon sonuclarini degistirme egilimindedir. Etkili gézlemlerin saptanmasi icin
kullanilan tam1 istatistiklerine iliskin temel kavramlardan bazilar1 kisaca

incelenecektir.
2.2. Hat Matrisi

EKK yoOntemiyle olusturulan bir regresyon modelinde her bir gézlemin parametre
tahminleri tizerinde ve buna bagl olarak ¥, tahmin degerleri iizerinde ne kadar bir
aykirihiga veya etkililige sahip oldugunun belirlenmesi olduk¢ca Onemlidir.
Projeksiyon matrisi olarak da bilinen Hat matrisi bu bilgiyi verir ve Studentlestirilmis

Artiklarla beraber verinin geneline uymayan noktalar1 bulmayi saglar.

Es. (2.2),

Y=Xj
=XX"X)"'X"Y
=HY

biciminde tekrar yazilirsa, buradaki nxn boyutlu olan H matrisi Hat Matrisi olarak

adlandirilir [7]. Bu durumda H matrisi agagidaki formiille elde edilir.

H=XX"X)'x"



Simetrik ve idempotent bir matris olan H matrisinin i. kdsegen elemanina karsilik
gelen deger h, ile gosterilir ve kaldira¢ degeri olarak adlandirilir. Hoaglin ve Welsch
(1978) i. gozleme karsilik gelen kaldirag de@erinin 2p/n’ den bilyiik olmasi

durumunda, bu gézlemi yiiksek dereceli kaldira¢ noktasi olarak tanimlamiglardir. Bu
nokta bagimsiz degisken degeri bakimindan verinin geneline uymayan bir gozlemdir.
Bundan dolay1 yiiksek dereceli kaldira¢ noktalar1 aykirt veya etkili gdzlem olabilir
[7]. Hoaglin ve Welsch (1978) i. gozleme karsilik gelen kaldirag degerinin

hesaplanmasi i¢in alternatif bir formiili

h, :xl.(XTX)_lxiT , (i=12,...,n)

olarak tanimlamislardir [7].

H matrisinin onemli bir 6zelligi de kosegen elemanlarinin yani £, degerlerinin

toplaminin tahmin edilecek parametre sayisi p’ ye esit olmast ve 0<h, <1

olmasidir. Ayrica H matrisinin ranki tasarim matrisi X ’ in rankina esittir [7].

2.3. Etki Egrisi ve Etki Egrisinin Ornek Uyarlamalar

2.3.1. Etki egrisi

Etki egrisi ilk kez Von Misses (1947) tarafindan onerilmistir. Hampel (1968) ve
Andrews ve ark. (1972) etki egrisini tahmin edicileri karsilagtirmak ve mevcut
tahmin tekniklerini gelistirmek amaciyla kullanmuslardir. Ozellikle, Hampel (1974)

etki egrisinin saglam (robust) tahmin edicilerdeki rolii iizerine ¢alismistir[10,18].

Etki fonksiyonu olarak da bilinen etki egrisinin genel bir tanimi, sonsuz boyutlu bir
uzayda tamimli ve belli bir dagilima sahip bir tahmin edicinin fonksiyonel bir

gosterilisle ilk tiiretilisi biciminde yapilabilir [18].



Birikimli dagilim fonksiyonu F olan ve R™’ de tamimli bir yigindan cekilen
bagimsiz ve aym: dagilimh 6rnek z,z,,...,z, olsun ve bu drnege dayali k boyutlu
vektorel degerli istatistik 7, ile gosterilsin. 7, istatistigine iliskin parametre 6 ile
gosterilirse bu parametre fonksiyonel olarak 8 =T (F) bigiminde yazilabilir. Ayrica
deneysel birikimli dagilim fonksiyonu F ile gosterilirse 7, istatistiZi fonksiyonel

olarak T(I:" ) biciminde gosterilebilir. Bunu bir ornekle gostermek gerekirse

m =k =1 iken Ornek ortalamasi

olsun. Bu durumda T (I:" ) fonksiyoneli
T (ﬁ ) = J WdF =7
ile verilir [10].

Herhangi bir z,€ R" noktasinda belirlenen birikimli dagilim fonksiyonu 52(] olsun

ve

I, z2z,

o0 =F(z:z,)=

2o ( 0) {O, Z<ZO
ile gosterilsin. 7, bozulma katsayist olmak iizere, F ve (1-7)F +70, birikimli
dagilim fonksiyonlart i¢in 7, istatistigine karsilik gelen fonksiyoneller sirasiyla
T{F} ve T{(1-7)F+25,} olsun. Bu durumda F birikimli dagilim fonksiyonu

tizerindeki 7' istatistiginin etki egrisi
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T{(1-7)F+7 {|-T{F
IC(z)=lim {( 7) H‘“} {r] , 0<7<1) (2.3)

70" T

olarak tanimlanir. Burada limitin her ze R" noktasi i¢in tanimli olmast zorunlulugu

vardir [10,18].

Etki egrisi, asimptotik varyansin bulunmasinda kullanilmasinin yam sira sezgisel
degerlendirmelerde kullanilan bir¢cok saglam istatistigin tiiretilmesinde de
kullanilmaktadir. Bununla birlikte bir istatistigin her bir gézleme kars1 duyarliliini

etki egrisinin sonlu drnek uyarlamalariyla incelemek daha kullanighdir.
2.3.2. Etki egrisinin 6rnek uyarlamalari

Hampel (1974) Etki Egrisi’ nin tan1 yontemleri icin kullamish oldugunu ©ne
siirmiistiir. Fakat Mallows (1975) bunun F birikimli dagilim fonksiyonuna gore
yapilan bir tahmin teknigi oldugunu ve etki egrisinin sonlu bir 6érnek uyarlamasina
iliskin bir yontemin, F birikimli dagilim fonksiyonunu kullanmaya bagimli olmay1
gidererek daha fazla bilgi saglayacagini belirtmistir. Boylece Mallows (1975),
regresyon parametrelerinin EKK tahminlerini etki egrisine uygulayarak, bir ornege
iliskin gozlem degerlerine dayali etki egrisinin sonlu 6rnek uyarlamalart olan
deneysel etki egrisi (empirical influence curve, EIC) ve ornek etki egrisi (sample
influence curve, SIC) yontemlerini bulmustur. Bu fikir geneldir ve diger durumlara
uygulanabilir. Bundan dolay1 gozlem silme yaklasiminda, etki egrisinin sonlu drnek
uyarlamalar1 dikkate alinmaktadir. Ciinkii bu yaklasimla her bir gézlem degerini
degerlendirerek etkili gozlemleri saptamak, sonlu o©rnek uyarlamalariyla daha

kullanisli olur [10].

i. gozleme iliskin bagimsiz degisken degerleri x, vektoriiyle ve bagimh degisken
degeri de y, ile gosterilsin ve z, = (x,T Y, )T vektoril (i=1,2,...,n) ilgili birime iliskin

gozlem degerlerinin bir vektorii olsun. (2.1) modeli dikkate alinirsa, ,3 tahmin
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edicisi i¢in Ornek birikimli dagilim fonksiyonu F, Es. (2.3)’ te yerine konursa

deneysel etki egrisi (EIC)

EIC(z)=n(X"X) xe,

4

biciminde yazilir [10]. i. birimin silinmesiyle elde edilen 6rnek birikimli dagilim
fonksiyonu I:“(,.), Es. (2.3) te ,B tahmin edicisi i¢in yerine konursa, gdzlem silme

teknigine dayali olan yeni deneysel etki egrisi
_ T -l T 7
EIC(i)(Zi)_(n_l)(X(i)X(i)) xi(yi_xi IB(i))

ile elde edilir [10]. Burada (X7, X,) =(X"X-xx")" olur. f, ise i birimin
silinmesiyle elde edilen £ parametre vektoriiniin EKK tahmin edicisidir ve

A T lor
ﬁ(z’) = (X<i)X<i)) XX

ile verilir.

Etki egrisinin ornek uyarlamasinin daha arzu edilen bir bicimi, Es. (2.3)° te ,3

tahmin edicisi i¢in F yerine Fver yerine —1/(n—1) alinarak elde edilen 6rnek etki

egrisi (SIC)’ dir ve

SIC(ZI-)=—(”—1)(B( A(i))_'g(ﬁ))
=(-1(8-4,) o

C(n=D(X"X) ' xe,
1_hii
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olarak elde edilir. Burada A, terimi H matrisinin i. kdsegen elemanidir.

Etkili gdzlemlerin saptanmasi i¢in uygulamada sik¢a kullanilan Cook uzakligr SIC

kullanilarak tuiretilir.

Etki egrisinin sonlu ornek uyarlamalari olan her bir gdzleme iliskin EIC(z,),
EIC(i)(zi) ve SIC(z), p boyutlu birer vektordiir. Bu vektorlerin normlar ilgili

gozlemin etkili gbzlem olup olmadigina iligkin bir kaniya varmak i¢in kullanilabilir.
2.4 Studentlestirilmis Artiklar

Bilinen artiklarin varyanst hem o’ parametresinin hem de £, istatistiginin bir

fonksiyonu oldugundan bu artiklar 6lgege dayali bir dagilima sahiptir. Bircok tani
yontemi icin bu niceliklerin ikisine de bagli olmayan, artiklarin studentlestirilmis bir
bicimini kullanmak daha kullanishdir. Margolin (1977) Studentlestirme terimini,
Olcege dayali bir istatistik olan U istatistiginin, bir 7 tahminine boliimii seklinde
tammlamigr. Bu  boliimle elde edilen S=U/T oram, ilgilenilmeyen
parametrelerden (nuisance parameters) bagimsiz bir dagilima sahip olacaktir. Ayrica
Studentlestirilmis Artiklar U ve T  istatistiklerinin genellikle aynmi veriden
tiretildigi ve bagimli oldugu Dahili Studentlestirme ve U ve T istatistiklerinin

bagimsiz oldugu Harici Studentlestirme kavramlan altinda ikiye ayrilir [10,19,20].
2.4.1. Dahili studentlestirilmis artiklar

EKK regresyonunda Standartlastirilmis Artiklar olarak da isimlendirilen Dabhili

Studentlestirilmis Artiklar asagidaki formiille elde edilir.
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Burada 6° = Zel.z / (n—p) olarak tanimlanir ve artik kareler ortalamasi olarak
i=1

adlandirilir [10].

Dogrusal bir modelde, Dahili Studentlestirilmis Artiklar ortalamasi 0 ve varyansi 1
olan normal dagilima sahiptir. Bircok durumda, ozellikle biiyiik captaki veri
setlerinde, artiklarin varyansi dengede tutulur. Bu durumda, Dahili Studentlestirilmis
Artiklar ve Harici Studentlestirilmis Artiklar arasinda Onemsiz derecede kiiciik
farkliliklar mevcut olabilir. Boylece bu iki istatistik cogu kez denk bilgileri verir.
Bununla birlikte biiyikk Dahili Studentlestirilmis Artik degerine ve biiyiik 4,
degerine sahip herhangi bir nokta potansiyel olarak regresyon tahminlerini

degistirme egilimine sahiptir [1,10].
2.4.2. Harici studentlestirilmis artiklar (RSUDENT)

Harici Studentlestirilmis Artiklar icin bagimsiz e, degerlerinden hesaplanan o
parametresinin bir tahmin edicisine gerek vardir. Hatalarin normalligi varsayimi
altinda i. gozlemin silinmesiyle hesaplanan varyansin tahmin edicisi olan 6'(2;)

istatistigi asagidaki sekilde tanimlanir.

5 —(n=p)6i—el[U-h)
n—p-—1

@)
(2.5)

Es. (2.5)° ten yararlanarak Harici Studentlestirilmis Artiklar asagidaki gibi

tanimlanir.

~
Il
-
~
~
Il
-
N
S
N

(2.6)

OA_(;‘) (1 - hii )
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Burada 6'(2,.) ve e, bagimsizdir [10]. Bu durumda oA'(I.) terimi, Es. (2.6)’ da yerine

konursa harici studentlestirilmis artiklarin bir baska bicimi

ile verilir [10].

t, istatistigi n— p serbestlik dereceli student-t dagilir. Her bir ¢, degeri ilgili kritik

degerle karsilastirlarak aykirt gézlemler belirlenir[10,20]. Buna bagh olarak mutlak

degerce oldukca biiyiik R-SUDENT degerine sahip gozlemler etkili gozlem olabilir.
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3. ETKILi GOZLEMLERIN SAPTANMASI iCiN TANI iSTATISTIKLERI

Bir verideki gozlemlerden biri veya birkagi verinin genel yapisina uymuyor ve bunlar
regresyon modeli parametrelerinin EKK tahminlerinde dikkate deger farklilagmalara
neden oluyorsa bu tir gozlem veya gozlem kiimeleri etkili gozlemler olarak
tanimlanir. Bundan dolay1 etkili gozlem veya etkili gbzlem kiimelerinin saptanmasi,

regresyon modeli olusturma siirecinde 6nemli bir adimdir.

Etkili gbzlemler verinin genel yapisina uymayan gozlemler olduklar i¢in, literatiirde
aykiri gozlemlerin belirlenmesi icin kullanmilan istatistiklerin bazilar1 etkili
gozlemlerin tespiti i¢in de kullanilabilir. Bunlardan ikisi, kaldirag degeri olarak da

bilinen H matrisinin kdsegen elemanlar1 olan £, ve Dahili Studentlestirilmis Artiklar
olan r, istatistikleridir. Olduk¢a biiyiikk 4, ve r degerleri ilgili gozlemin etkili

gozlem oldugunun belirtisidir. Bu yontemler disinda, etkili gbzlemleri saptamanin
daha iyi bir yolu i. gbzlemi veya verinin alt kiimesi olan bir gézlem grubunu veriden
cikartarak regresyon sonuclarinin nasil degiseceginin incelenmesidir. Gézlem silme
yontemi olarak adlandirilan bu yonteme dayali tami istatistikleri etkili gdzlemlerin
saptanmasinda olduk¢a kullanmigshdir. Bu tami istatistikleri iki baglik altinda
toplanabilir. Bunlar icinde bir etkili gézlemi saptamaya dayali tam istatistiklerine

DFBETAS, DFFITS ve Pena’ nin S, istatistigi drnek gosterilebilir. Hem bir etkili

gozlemi hem de etkili gozlem gruplarim saptamaya dayali tam istatistiklerine de

Cook Uzakligi ve COVRATIO istatistigi 6rnek verilebilir.

Baz1 durumlarda iki veya daha fazla gozlem tek baslarina regresyon katsayilar
tizerinde etkili goziikmiiyorken bu gozlemlerin tahminler iizerinde ortak etkisi
mevcut olabilir. Buna bagh olarak bu iki gézlem bir etkili gbzlemi saptamak igin
kullanilan ve gozlem silme teknigine dayali olan tani istatistikleriyle tespit edilemez.
Bu durumda maskeleme (masking) s6z konusudur. Maskeleme sorununun tam zitti
ise etkili bir gozlemin etkili olmayan bir gozlemle beraber regresyon

parametrelerinin tahminlerini degistirme egiliminde oldugu durumdur. Béylece etkili
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olmayan bu gozlem, saptanan etkili gozlem grubunun elemani olarak belirlenir. Bu

durum ise yanilgiya diisiirme (swamping) olarak bilinir[17].

Bu bolimde Cook uzakhigi, DFBETAS, DFFITS, COVRATIO ve Pena’ nin S,

istatistigi tanitildiktan sonra maskeleme ve yanilgiya-diisiirme sorunlari hakkinda

bilgi verilecektir.
3.1. Bir Etkili Gozlemi Saptamaya Dayah Tam Istatistikleri

Bir gozlemin tek bagma etkili bir gézlem olup olmadigi, bu gézlemin veriden
atilmastyla geri kalan veriden hesaplanan tahminlerin nasil degistigini gozleyerek
saptanabilir. Eger elde edilen tahminlerde dikkate deger bir degisme varsa bu gézlem
etkili bir gozlemdir. Bu yonteme dayali tami istatistikleri, bir etkili gozlemi

saptamaya dayali tam istatistikleri baslig1 altinda toplanir.

Belsley ve ark. (1980) tarafindan Onerilen, bir gozlem silme teknigine dayali iki
kullanigh tan istatistigi DFBETAS ve DFFITS istatistikleridir. Ayrica Pena (2005)

tarafindan onerilen S, tan istatistigi regresyon katsayilari iizerinde tek basina etkili

olan gozlemin belirlenmesinde kullanmishdir. Bu boliimde tek etkili gozlem

saptamaya dayal1 bu {i¢ tan1 istatistigi tanmitilacaktir.
3.1.1. DFBETAS tani istatistigi

Belsley ve ark. (1980) tarafindan Onerilen DFBETAS, istatistigi, i. gozlemin
veriden silinmesiyle buna karsilik gelen standart sapmaya bagli olarak j. regresyon

N

katsayis1 f; tahmininin ne kadar degisecegini gosteren bir istatistiktir.

i. gozlemin veriden silinmesiyle elde edilen S parametre vektoriiniin EKK tahmin

edicisi ,B(i) vektoriiyle gosterilsin. Orijinal veriden elde edilen [ parametre
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vektoriiniin EKK tahmin edicisi ,8 ile ,3(,.) arasindaki fark DFBETA; ile gosterilirse

bu fark istatistigi

T -1_.T
DFBETA,sﬁ—ﬁ(i)z% . (i=1,2,...n) 3.1)

ile verilir [9]. Fakat DFBETA, sadece vektorel degerli bir sonu¢ vermektedir ve

skaler degerli sonu¢ veren bir istatistik ile etkili gézlemleri saptamak daha kolaydir.
Bu durumda Es. (3.1)" in gelistirilmis bir bi¢imi olan DFBETAS; istatistigi

kullanilir[9].

p vektoriiniin  j. elemant S, ve B, vektoriinin j. elemam da S, olsun.

C=(X"X)"X" matrisi dikkate alinirsa ,3 ; tahmini ile ,B i, tahmini arasindaki fark

biciminde yazilir [9]. Burada ¢, C matrisinin j. satir i. siitun elemanidir. Veriden
bir gézlemin silinmesiyle elde edilen sonuclarda ¢ogu kez [ ; istatistiginin varyansi

da kullanilir. Bu durumda ,B ; Istatistiginin varyansi

Var(B)=0>(X"X)]

n
_ 2 2
=0’)
k=1

ile verilir. Buna gore B ; tahminindeki degisimin 6lgiisti
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A

ﬁ,- (0]

6'0)\/ (XTX);J'I

Ci . ¢

n 5. (1—h.
\/ C]Z-k O-(z)( ll)

DFBETAS; =

biciminde elde edilir [9]. Burada &, terimi i. gozlemin silinmesiyle elde edilen

standart sapmadir ve

(z’)=\/ 1 Z(yk—xkﬁ(i))z

n—p

ile verilir [9]. C matrisinin j. satir1 ¢; ve Harici Studentlestirilmis Artiklar 7, olmak

lizere DFBETAS;; istatistiginin alternatif bir formiilii

Ci ti F 7=
DFBETAS, =L . , (i=12,...,n; j=12,....,p)

olarak bilinir. Belsley ve ark. (1980) tarafindan ©6nerilen kritere gore, eger

DFBETAS,|>2/\n ise i. gozlem etkili bir gozlemdir [9].

3.1.2. DFFITS tam istatistigi

Tek basina etkili olan gozlemi saptamak i¢in kullanilan bir diger tani istatistigi
Belsley ve ark. (1980) tarafindan onerilen DFFITS istatistigidir. Gozlem silme
teknigine dayali olan bu istatistik i. gozlemin tahmin degerindeki degisimine

dayanir.
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DFFITS istatistigi tiim birimlerden elde edilen tahmin degeri ile i. gdzlemin veriden
silinmesiyle elde edilen yeni tahmin degeri arasindaki farkin biiyiikliigiine dayali

olarak bu gozlemin etkili bir gbzlem olup olmadigim belirlemek i¢in kullanilir [9].

Bu iki tahmin degeri arasindaki fark DFFIT; ile gosterilirse bu istatistik

DFFI];E)A)’.—j\),(’.)in(B—

1

=i (i=1,2,...n) (3.2)

ile verilir. Bu tani 6lgiisiiniin avantaji regresyon modelinde kullanilan 6zel koordinat

sistemlerine bagl olmamasidir [9]. Olceklendirmeden kurtulmak amaciyla Es. (3.2)’

deki farki 6,;\/h; terimine bolmek gerekir. Bu durumda bu farkin standartlastiriimag

bicimi DFFITS, ile gosterilir ve

i j\)i i
DFFITS, = 0

(3.3)

biciminde elde edilir [9]. Es. (3.3)’ teki formiilde sol taraf, yani [h“. / (l—hﬁ)]l/2

fonksiyonu, i. gdzlemin kaldira¢ giiciine karsilik gelmektedir. Sag taraftaki oran ise
i. gozleme iliskin Harici Studentlestirilmis Artik degeridir. Boylece bu iki kismin

carpimi olan DFFITS; istatistigi asagidaki gibi yeniden yazilabilir [9].

172
DFFITSi:[%j t. ., (@(=L2,.,n) (h; #1)

Burada biiyiik 5, degerine ve biiyiikk Harici Studentlestirilmis Artiga sahip

gozlemlerin etkili gbzlem olacagi acikga goriilmektedir. Buna dayanarak Belsley ve
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ark. (1980) DFFITS, istatistigiyle etkili gbzlemleri belirlemek icin bir karar kural:

onermislerdir. Buna gore DFFITSI.| >2\p/n ise i. gbzlem etkili gdzlemdir [9].
3.1.3. Pena’ nin S(,.) tam istatistigi

Gozlem silme teknigine dayali olarak tahmin degerlerindeki farklilagmanin

incelendigi diger bir istatistik Pena (2005) tarafindan 6nerilen S(,.) istatistigidir. Bu

istatistik i. gozlemin tahmininin her bir gozlemin tek tek silinmesiyle nasil
degisecegini Olgen alternatif bir yontemdir. Boylece etkili gozlemler verideki diger

gozlemlerin yardimiyla belirlenir.

(2.1) modeli dikkate alindiginda tiim veriden elde edilen ,3]. istatistikleriyle
hesaplanan i. gozlemin tahmin degeri y, ile veriden bir gozlemin ¢ikartilmasiyla
elde edilen Bj(k) istatistikleriyle hesaplanan i. gdzlemin tahmin degeri )7(

i(k)

arasindaki farka iligkin vektor

biciminde tanimlansin [15]. Bu i. g6zlemin tahmin degerinin verideki her bir

gozlemin silinmesine karst duyarhiligini gostermektedir. Boylece S(,.) istatistigi, s,

vektoriiniin standartlagtirilmis karesel normu olacak bicimde

S =i (i=1,...,n) (3.4)

ile verilir [15]. Burada §,—3,,, = hkiek/(l—hkk) ve 6, =s’h, alimrsa Es. (3.4)" te

3

tanimlanan istatistik
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S 1 & hle

; = , (l,k=1,,n)
0 pszhﬁ k=1 (l_hkk )2

biciminde yeniden yazilir [15]. S(l.) istatistigi i¢in alternatif bir formiil Cook Uzaklig1

istatistiginin de kullanildig

S =2.PD (i,k =1,...,n)
k=1
formiilii ile verilir [15]. Burada p, = (h /A, )" <1 olur ve bu §, ile 3, arasindaki

korelasyona karsilik gelir. B(k) tahmin vektorii kullanilarak elde edilen k. gbzleme

iliskin artik degeri

€y = Vi _ﬂ(k)'xk

:ek/(l_hkk)

ile verilsin [15]. Bu artik degeri kullanarak S(i) istatistigi

13 :
So =32 Wi, > (i,k=1,..,n)
PS k=i

ile gozlem silme teknigine dayali olarak elde edilen tahminlere iliskin artiklarin

agirlikli kombinasyonu bi¢ciminde yeniden yazilabilir. Buradaki w,, terimi

hy
2
ph; (1 —hy, )

W, =

1

ile verilir [15].



22

Hicbir aykinn gozlem olmamasi ve A, degerlerinin tiimiiniin kiicik olmasi
durumunda S(i) istatistiginin beklenen degeri yaklagik olarak 1/p olur. Diger bir

deyisle yiiksek dereceli kaldirag noktalarinin olmadigi bir veride gozlemlerin
timiiniin ayn1 duyarhiliga sahip olmasi beklenir. Bu beklenen deger kaldirag

noktalarina oldukca baglh olan Cook uzakligina gore 6nemli bir avantajdir [15].

Pena (2005) etkili gézlemlerin saptanmasi i¢in 6nerdigi S, istatistigine iliskin
‘S(,) —med(S)‘ >4.5xMAD(S,, ) (3.5)

karar kuralin1 onermistir. Eger bu esitsizlik saglanirsa i. gozlem etkili gozlemdir.
(3.5) esitsizliginde med(S) degeri S, degerlerinin medyan, MAD(S, ) ise S,

degerlerinin medyandan sapmalarinin mutlak degerlerinin medyanidir [15].

3.2. Hem Bir Etkili Gozlemi Hem de Etkili Gozlem Gruplarim Saptamaya
Dayali Tam istatistikleri

Herhangi bir gozlem veriden atildiginda, regresyon tahminleri iizerinde Onemli
derecede bir degisime neden oluyorsa bu goézlem tek bagina (bireysel) etkili
gozlemdir. Bununla birlikte bazi veriler i¢in birden fazla gozlemin yani bir gozlem
grubunun regresyon tahminleri {izerinde etkisi s6z konusu olabilir. Etkili bir gozlem
grubu, etkili bir gbzlemin dogal bir genellestirilmis halidir. Bu durumda bu grubu
olusturan ve regresyon tahminleri iizerinde ortak etkisi olan her bir gézlemin bireysel
olarak da etkisi vardir. Bu tip durumlarda ¢oklu gozlem silme teknigi, bir gozlem
silme tekniginden daha giivenilir sonuglar verir [21]. Fakat gozlemlerin ortak
etkilerini incelerken maskeleme (masking) ve yanilgiya diisiirme (swamping)
problemlerine dikkat etmek gerekir. Bu boliimde uygulamada cokca kullanilan Cook
uzaklig1 ve COVRATIO tam istatistikleri tanitilacaktir.
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3.2.1. Cook uzakhg

Cook (1977) tarafindan onerilen tani istatistigi Cook Uzakligi D, ile gosterilir. Bu
istatistik tim veriye dayali EKK tahmin vektorii ,B ile verinin bir alt kiimesinin

silinmesiyle hesaplanan EKK tahmin vektorii ,B(,.) arasindaki karesel uzakligin bir

Olciisiidiir.

Cook Uzakhig: istatistiginin tiiretilmesinde kullanilan ve Es. (2.4) te verilen [

parametre vektoriiniin tahmin edicisi i¢in 6rnek etki egrisi
SIC(zi):(n—l)(ﬁ—ﬁ(i)) : (i=1,2,...n) (3.6)

ile verilir. Ornek etki egrisi px1 boyutlu bir vektdr oldugundan dolay: etkili
gozlemlerin belirlenmesi i¢in kullanmigh degildir. Bununla birlikte skaler sonug¢ veren

bir istatistik etkili gozlemlerin saptanmasinda daha kullanishdir. Bundan dolay1 ,B

ile ,B(i) arasindaki karesel uzaklik etkili gozlemlerin saptanmasinda kullanilabilir.

Es. (3.6), ,B ile ,3(1.) arasindaki fark bigiminde yazilirsa

(n=1)"81C(z,)=B-B,, . (i=1,2,..,n)

ile verilir [10]. Burada esitligin sag tarafi (n—1) sabitinden kurtulmus olur. Boylece

simetrik ve pozitif tanimh (veya pozitif yar1 tanimli) pX p boyutlu bir M matrisine
ve porzitif degerli bir ¢ faktoriine dayali olarak ,8 ile ,B(i) arasindaki karesel uzaklik

D,(M ,c) normlar ile hesaplanir. Bu durumda D,(M,c¢) normu
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-2 (SIC(Zi))T M (SIC(Z:'))

c

D,(M,c)= (n—l)
(3.7)

_ (IB(,‘) _:B)T M (IB(,‘) _IB)

ile elde edilir [10]. Cook (1977) tarafindan onerilen prosediire gore M = X" X ve

c = p6? almirsa ve Es. (3.7)’ de yerine koyulursa Cook Uzaklig1

N _ T T N _ N
D,-(XTx,pﬁz):(ﬂm d X&zX(ﬂ(” P
p

ile verilir [10]. Bu tam istatistigi, X' X matrisine bagh olarak ,B tahmininden ,3(1.)
tahminine olan karesel uzaklifi vermektedir. Ayrica bu istatistige karsilik gelen
giiven araliklari, merkezi ,B olan ve X' X matrisinin 6zdegerleri ve 6zvektorleriyle

belirlenen elipslere karsilik gelmektedir.

Cook Uzakligi, Dahili Studentlestirilmis Artiklarin ve Hat matrisinin kosegen

elemanlariin yer aldigi

Var(3,)

1 Var(3,)
p Var(e,)

AL , i=1.2...n
p l1-nh,

formiiliiyle de hesaplanabilir [10]. Bu oran x; vektoriiniin geri kalan verinin kitle

merkezine olan uzakligini ifade etmektedir. Ayrica biiyiik artiklara sahip gbzlemler
de etkili gbzlem olarak yorumlanabilecegi icin, Dahili Studentlestirilmis Artiklarla

hesaplanan D, degerlerinden oldukga biiyiik olanlar etkili gozlemlerin gostergesidir.
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Cook Uzakligi icin alternatif bir formiil gozlem silme yaklagimiyla hesaplanan

tahmin degeriyle verinin tiimiine dayali tahmin degeri arasindaki farka dayali olan

A A T A A
Yiy = Vi Yiy = Vi
D,-=( (i) )A(z() ) ’

po

ile verilir [10].

Cook Uzaklig ,3(1.) ile B arasindaki karesel uzakliga dayali bir istatistiktir. Bu

durumda bu istatistik i¢in kritik deger ,3(1.) ile ,3 arasindaki karesel uzakligi temel

alarak cikartilir.

Verinin timiinden elde edilen S parametre vektoriiniin EKK tahmin edicisi ,3
vektoriinden olusturulan bir elipsoid klasik anlamdaki bir giiven elipsoidine karsilik
gelmektedir. Eger i. gozlemin veriden c¢ikartilmasiyla elde edilen [ parametre

vektoriiniin EKK tahmin edicisi ,3(,.) vektoril, ,B vektorii kullanilarak olusturulan

%50’ lik giiven elipsoidinin sinirinda ya da bu sinirin disinda ise bu durumda
oldukga biiyiik bir sapma s6z konusudur ve bu gézlemin etkili oldugu soylenebilir.

Ciinkii normal sartlarda etkili olmayan bir gbzlem veriden ¢ikartildiginda verinin geri
kalanindan elde edilen ,B(,.) vektorii %10 ile %20 civarinda olusturulan bir giiven
elipsoidi iginde olmahdir. Buna bir 6rnek vermek gerekirse S =[f,.5 ] parametre

vektoril dikkate alinsin. Bu parametreler i¢in olusturulan %10’ luk ve %50’ lik giiven

elipsoidleri Sekil3.1” deki gibi olsun.
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.
>

B,

Sekil 3.1. Iki regresyon katsayisinin bulundufu bir model igin BO(Z,) ve ,Bl(,.)

tahminlerine ait grafik

Sekil 3.1° de tiim veriden elde edilen regresyon katsayilar1 merkezi olusturmak iizere
her bir gozleme iliskin gozlem silme teknigine dayali olarak hesaplanan tahmin
degerlerinin grafigi verilmistir. Burada icteki elipsoid %10’ luk bir giiven
elipsoidine, distaki elipsoid %50’ lik bir giiven elipsoidine karsilik gelmektedir. 2 ile
gosterilen gozlem veriden silindikten sonra verinin geri kalanindan elde edilen ,8(2)
tahmini %50’ lik giiven elipsoidi digindadir. Dolayisiyla bu gozlemin regresyon
tahminlerini olumsuz yonde etkileyecegi sOylenebilir. Bir diger gézlem olan 1.
gozlem ise %10’ luk giiven elipsoidi i¢inde kaldig1 i¢in regresyon tahminlerini
dikkate deger bir sekilde degistirme egiliminde degildir. Bir bagka deyisle bu gdzlem

verinin geneline uydugu i¢in etkili gozlem degildir.

,3(1,) vektoriiniin  gliven elipsoidinin disinda oldugu, grafikte bu vektoriin

elemanlariyla belirlenen noktanin giiven elipsoidinin merkezine olan uzakligi ile

belirlenir. Bu uzaklik i. gozlem i¢in hesaplanan D, degerine karsilik gelmektedir.
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Bir bagka deyisle bu uzaklik Cook Uzakligi istatistigiyle hesaplanir. Eger i.

gbzlemin veriden silinmesiyle elde edilen B(i) vektoriiniin grafikteki koordinat1 %50

lik giiven elipsoidinin simrinda ise D, = F, olacaktir. Bu durumda

0.50,p,n—p

D,>F, ., ise grafikte ,3(1,) vektoriine iliskin nokta giiven elipsoidinin disinda

olacaktir. Bundan dolay1 verideki herhangi bir gozlem icin hesaplanan Cook Uzakligi

Fys0.,.-, kritik degerinden biiyiikse bu gozlem etkili bir gozlemdir. Burada dikkat

edilmesi gereken nokta Cook Uzaklig istatistiginin F' dagilimina yakinsadigidir [10].

F,

0s.pnp =1 oldugundan dolayr Cook Uzaklhigi i¢in kritik degerin 1 alinmasi etkili
gozlemlerin incelenmesinde pratiklik saglar. Bundan dolayr uygulamada Cook

Uzaklig istatistigi i¢in kritik deger 1 alinmaktadir [10].

Daha once belirtildigi gibi Cook Uzakligi’ nin bir bagka ozelligi etkili gozlem
gruplarmin saptanmasi i¢in de kullanilabilmesidir. Bu durumda veriden i. gbzlemin
silinmesi yerine, hacmi ©Ornek hacminden kiiciikk olmak iizere, verinin m
biiyiikliigiinde ve [ ile gosterilen bir alt kiimesi silinir. Bu gézlem gruplarina iliskin
Cook Uzakhigr degerleri hesaplandiktan sonra bu degerler F; ile

0.50,p,n—p
karsilastirilarak ilgili gézlem kiimesinin regresyon sonuglarini degistirme egiliminde

olup olmadiklar1 incelenir.
3.2.2. Kovaryans oram1 (COVRATIO)

Cook uzakligi, DFBETAS ve DFFITS tam istatistikleri sadece tahmin edilen
regresyon katsayilar1 ve tahmin degerleri iizerinde etkili olan gozlemleri saptamada
kullanilir. Fakat bu istatistikler tam olarak tahminin kesinligine (precision of
estimation) iligkin herhangi bir bilgi saglamaz. Varyans-kovaryans matrisinin
determinanti, kesinligin uygun bir sayisal Olgiisii olarak olduk¢a yaygin

kullanilmasindan dolayi, genellestirilmis varyans olarak tanimlanmistir [1,9]. Bu

durumda ,3 tahmininin genellestirilmis varyansi asagidaki gibidir.
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GVar(ﬁ):det{Var(ﬁ)}
=det{6’ (X" X)"'}

Veriden i. gozlemin silinmesiyle elde edilen /; tahmininin kovaryans matrisi

A

6'(2,)(X Z)X 0 )_1 ile hesaplanir. ,3(1,) tahmininin genellestirilmis varyansinin  f
tahmininin genellestirilmis varyansina orami i. gozlemin etkili bir gozlem olup
olmadigina iligkin bir sonuca varmak i¢in kullanilabilir. Gozlem silme teknigiyle

elde edilen bu oran, kovaryans oran1 (COVRATIO, ) olarak tanimlanir ve

det{é‘z (x!x )'l}
(@) (O 0)]
COVRATIO, =

i=1,2,.., 3.8
det{6*(X"X)'} ¢ " 9

ile verilir [9]. Es. (3.8) de det(X” X, )" =(1-h,)det(X"X)" oldugundan dolay:

bu oran icin alternatif bir formiil

2\ (1
COVRATIO, =| -2 | | —
o 1-h,

ile verilir. Burada ¢, terimi, i. gézleme karsilik gelen Harici Studentlestirilmis Artik

terimidir [9].

i. birime iliskin COVRATIO degerinin 1’ den biiyiik olmas1 durumunda bu gézlemin
tahminin kesinligini arttiracagt ve COVRATIO degerinin 1’ den kiiciik olmasi

durumunda da i. gozlemin tahminin kesinligini bozacagi aciktir. Belsley ve ark.
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(1980), |COVRATIO,.—1|>3p/n olmast durumunda i. gozlemin etkili gozlem

olabilecegini 6ne siirmiislerdir [1,9].

Kovaryans orami, Cook uzakligr gibi etkili gozlem gruplarimi saptamak icin de
kullanmigsh bir olgiidiir. Es. (3.8)° deki formiil genellestirilirse verinin m
biiylikliigiinde (m<mn) bir alt kiimesi olan ve [ ile gosterilen alt kiimesinin

silinmesiyle elde edilen COVRATIO, degeri,

-1
det{af,) (x(,x ) }

detf{6 (x7x) "}

COVRATIO, =

ile verilir[9]. Tek gozlem icin COVRATIO istatistiginde kullanilan karar kurals,
gozlem gruplart COVRATIO ile incelenirken de kullanilmaktadir.

3.3. Maskeleme ve Yamilgiya-Diisiirme

Baz1 verilerde etkili bir gozlem diger gozlem veya gozlemler veriden atilmadan
saptanamaz. Bu durumda tek etkili gozlemi saptamaya dayali tami istatistikleri

basarisiz olur. Bu tip veriler icin maskeleme s6z konusudur.

Literatiirde maskelemeye iliskin farkli tanimlar vardir. Chatterjee ve Hadi (1986), iki
veya daha fazla gozlem tek baslarina regresyon katsayilarn iizerinde etkili
goziikkmiiyorken bu gozlemlerin tahminler iizerinde ortak olarak etkisi olmasi
durumunu maskeleme olarak tanimlamislardir [4]. Rousseeuw ve Leroy (1987) da
maskelemeyi, bir etkili gozlemin veriden atilmasindan sonra ilk basta etkili
goriinmeyen bir gozlemin regresyon parametre tahminleri {izerinde etkili bir gdzlem
olarak ortaya ¢ikmasi seklinde tanmimlamiglardir [20]. Bu iki tanimlama aymdir ve
kosullu etkililikle ilgilidir. Ayn1 tanimlamalar verideki ikiden fazla etkili gézlem i¢in

de yapilabilir. Maskelemeye iliskin iki 6rnek durum Sekil 3.2’ de verilmistir.
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Sekil 3.2. Maskelemeye iliskin iki 6rnek durum
(a) Maskelemeye iligkin birinci 6rnek durum
(b) Maskelemeye iliskin ikinci 6rnek durum

Sekil 3.2(a)’ daki ornekte kosullu etkililik s6z konusudur. Bu durumda bireysel
olarak etkili olan A ve B noktalar1 ayr1 ayn incelendiginde tek etkili gozlemi
saptamaya dayal1 tam istatistikleri bu gozlemleri etkili gdzlem olarak saptayamaz.
Ciinkii bunlar birbirlerini gizlemektedir. Fakat bu iki gozlemin ortak etkileri
incelenirse regresyon tahminlerini dikkate deger bir bicimde degistirebilecegi

gozlenir. Bu durumda A ve B noktalari birbirlerini maskelemektedir.

Sekil 3.2(b) incelenirse {C,D} ve {EJF} nokta ciftlerinin regresyon sonuglari

tizerinde ortak olarak etkili olmadigi goriilmektedir. Bununla birlikte C ve F

noktalar bireysel olarak etkili gozlemlerdir. Bu durumda tek bagina etkili olan F
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noktast C noktasim gizlemektedir. Aym sekilde tek bagina etkili olan C noktasi1 da F
noktasini gizlemektedir. Bu durumda bu iki nokta birbirini maskelemektedir. Bu

verideki gozlemlerin ikili alt kiimeleri etkili gozlem kiimelerini saptamak igin

kullanilan tam istatistikleriyle incelenirse {C,F} nokta cifti etkili gdzlem grubu

olarak saptanir.

Gray ve Ling (1984) maskelemeyi belirlemek i¢cin Hat Matrisi’ nin kosegen olmayan
elemanlarindan ve alt matrislerinden yararlanabilecegini ©ne siirmiislerdir [21].
Ayrica maskelemenin belirlenmesi i¢in Atkinson (1986) en kiiciilk medyan kareler

yontemine dayali Unmasked yontemini bulmustur [22].

Etkili gozlem gruplarn incelenirken kargilasilabilecek diger bir problem
maskelemenin karsiti olarak bilinen yanilgiya-diisirme (swamping) durumudur.
Etkili gbzlem gruplarim saptamak i¢in kullanilan tani istatistikleri cogu zaman etkili
olan bir gozlemle etkili olmayan bir gozlemi etkili gzlem grubu olarak saptayabilir.
Bu durumda etkili olmayan gozlemin etkili gézlem oldugu yorumuna varilir. Bu
durum yanilgiya diisiirme olarak bilinir [17]. Yanilgiya-diisiirmeye iliskin bir 6rnek

durum Sekil 3.3’ te verilmistir.

AY

Sekil 3.3. Yanilgiya-diisiirmeye iligkin bir 6rnek durum

Yanilgiya-diisiirmeye iliskin yukaridaki ornek durum incelendiginde, tek basina
oldukc¢a etkili olan A noktasiyla gozlemlerin genel egilimine uyan B noktasinin
regresyon tahminleri iizerinde ortak bir etkiye sahip olup olmadigi etkili gozlem

gruplarimi belirlemek icin kullanilan tani istatistikleriyle incelenirse, bu iki gozlem
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etkili gozlem grubu olarak saptanir. Bu durumda etkili olmayan B noktasi etkiliymis

gibi degerlendirilir.

Hem maskeleme hem de yanilgiya-diisiirme, etkili gozlem gruplarinin saptanmasi
icin kullanilan ¢ogu tan1 istatistiginde yanlis kararlar almaya sebep olabilir. Bu da
arastirmacinin yapacagi regresyon analizini olumsuz bir bicimde etkiler. Bu durumda
etkili gdzlemler incelenirken maskeleme ve yanilgiya-diisiirme sorunlarinin mevcut

olup olmadigi da incelenmelidir.
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4. COKLU REGRESYONDA ETKIiLi GOZLEMLERIN SAPTANMASI iCiN
GRAFIKSEL YONTEM

Grafiksel yontemler veri analizinde Ozellikle de dogrusal modellerin
olusturulmasinda 6nemli rol oynarlar. Ciinkii grafiksel yontemler veriye iliskin bazi
on bilgileri ve modelleme yapildiktan sonra modelin yapisina iliskin bilgileri

sunmast nedeniyle ¢ok kullanighdir. Bu yontemlerin kullanilma nedenleri

Verideki hatalar1 saptamak (6rnegin aykirn gozlemler tipografik hatanin bir

sonucu olabilir),

e Verinin bi¢imini (desenini) tanimak (verideki go6zlem gruplarini, aykir
gozlemleri, etkili gdzlemleri gormek),

e Degiskenler arasindaki iliskileri aragtirmak,

e Olaganiistii durumlar1 kesfetmek,

e Varsayimlarin saglandigimi veya reddedildigini gérmek,

¢  Olusturulan modelin uygunlugunu degerlendirmek,

e Gerekiyorsa veriyi iyilestirici eylemleri Onermek (gerekli doniisiimlerin
yapilmasi, deneyin tekrarlanmasi, daha fazla veri toplanmasi gibi),

® Yapilan analizin sonuclarin1 genellestirmek,

olarak simiflandirilabilir [14].

Grafiksel yontemler iki grupta siniflandirilir. Bunlardan birincisini, verideki hatalar
diizeltmek ve olusturulan modelin uygunlugunu degerlendirmek amaciyla yapilan
modelleme oncesi grafikler olusturur. Bunlar, tek boyutlu grafikler (histogram, dal-
yaprak grafigi, dot grafigi, box-plot), iki boyutlu grafikler, rotating (ii¢ boyutlu
serpme) grafikleri ve dinamik grafikler basliklar1 altinda toplanabilir. Ikincisini ise
varsayimlarin saglanip saglanmadiginin incelenmesi gibi amagclarla kullamilan
modelleme sonrasi grafikler olusturur. Bu tip grafikler, dogrusallik ve normallik ile
ilgili varsayimlarin incelenmesi icin kullanilan grafikler, aykir1 gézlemlerin ve etkili

gozlemlerin saptanmasi i¢in kullanilan tami grafikleri (diagnostic plots) ve
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degiskenlerin etkililiklerinin incelenmesi i¢in kullanilan tani grafikleri basliklar

altinda toplanabilir [14].

Basit dogrusal regresyonda aykir ve etkili gézlemlerin gorsel olarak tespit edilmesi
icin kullanilan grafiksel yontem, bagimli degiskene karst bagimsiz degisken igin
olusturulan serpme diyagraminin incelenmesine dayanir. Bagimli degisken tahmin
degerlerine kars1 artiklar i¢in olusturulan serpme diyagrami incelenerek de verinin
geneline uymayan gozlemler hakkinda bir kamiya ulasilabilir. Fakat bagimsiz
degisken sayis1 2 iken olusan ii¢ boyutlu serpme diyagram ile verinin geneline
uymayan gozlemleri saptamak gorsel yolla miimkiin olmaz. Bagimsiz degisken
sayisinin ikiden biiylik oldugu durumlarda ise bagimli degiskene karsi bagimsiz
degiskenlerin serpme diyagrami boyut sorunu yaratir. Bu sorunu gidermek icin, Li ve
ark. (2001) ¢oklu regresyonda etkili gézlemleri saptamak icin kullanilan bir grafiksel
yontem Onermislerdir. Tan1 grafiklerine (diagnostic plots) dayali olan bu grafiksel
yontem hem daha kolay yorumlayabilmeyi saglamak hem de hesaplamalarla diger
yontemlere gore daha az ugrasmak amaciyla gelistirilmistir [16]. Bu yontem adimsal
bir yontemdir ve her bir 6z degere karsilik gelen tami grafiklerinin belli bir
algoritmaya gore olusturulup, ayr1 ayr1 incelenmesine dayanir. Bu boliimde Li ve ark.

(2001) tarafindan onerilen bu grafiksel yontem tamitilacaktir.

Ikinci boliimde de bahsedildigi gibi i. gozleme iliskin deneysel etki egrisi olarak
ifade edilen EIC(z,) bir vektore karsilik gelmektedir. Bu vektdriin normu ilgili

gbzlemin etkili olup olmadigr konusunda bilgi verir. a bir vektor ise, bu vektoriin

normu ||a|| ile gosterilir. Buna gore etkili gbzlemi belirlemek icin
max ||EIC (z )” 4.1

bir kriter olarak kullanilabilir.

Tiim 6rnek noktalar1 icin bir S uzay1
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S:{zlz=ZTw=iWizi; w=[w1,...,wn]T}

i=1

olarak tanimlansin. Burada p tahmin edilecek parametre sayis1 olmak iizere

;= [xl,xz,..., X, 0 y] ile verilir. Bu durumda (4.1) ifadesi

maxHEIC[z(w)]H2 (4.2)

(S

biciminde tekrar yazilir [16]. (4.2) ile verilen maksimum probleminin optimum
¢Oziimii olan nx1 boyutlu w* vektoriiniin elemanlari, birimlerin regresyon
parametrelerinin EKK tahminleri lizerinde etkilerine iliskin en biiyiik oranlart verir

[16]. (4.2) maksimum problemi, gerekli matematiksel islemler yapildiktan sonra

Max{(WTEW)(WTUW)/(WTW)Z}UZ 4.3)

w#0

biciminde yeniden yazilabilir. Burada E=ce", e=Y - X ,3 = (I -X (X X )_1 x" ) Y

ve U=X(X"X)" X" ile elde edilir [16].

Li ve ark. (2001), Es. (4.3)’ teki maksimum problemi icin w* vektoriiniin

hesaplanisina yardimci olan Teorem 1’ i 6ne siirmiislerdir. Ayrica bu teoremde grafik

yonteminde kullanilan nx2 boyutlu w'”

matrisinin, w* vektoriinden yararlanarak
elde edilisi de verilmektedir. Bu teoremde kullanilmak iizere, Li ve ark. (2001)
Lemma 1 ve Lemma 2’ yi de onermislerdir. Lemma 1, E matrisi ve U matrisinin
tekil deger ayristirmasia (singular value decomposition, SVD) iligkindir. Lemma 2
de w* vektoriiniin bulunmasinda kullanilan 7 * vektoriiniin optimum degerlerinin

cikartilisinm gostermektedir.
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Lemma 1: Ye R", Xe R™ ve rank(X)=p icin E=ee", U:X(XTX)_ZXT ve
e= (I—X (XTX)_1 XT)Y olmak iizere, P bir dik matris olsun.

@)

T BT T
P EP =diag {0 e petyx(n—p—1)3 € 6}

pxp?

T g
P UP =diag {A O(n_p_l)x(n_l,_l),o}

pxp°

Burada A:diag{al,...,ap} ile gosterilir ve a,2..2a,>0 degerleri XX

matrisinin 6zdegerlerine karsilik gelmektedir[16].

Lemma 2: T = [tl,...,tn]T igin g, 2...2a, >0 olsun ve birbirinden farkli J sayida

J
a; Ozdegerleri igin s; ¢oklugu verilsin (Z s; = p<n). Boylece

j=1
)4 n 2
A;Ig)x{t,fz{ajt?}/{zltﬂ =a,/4
j= j=

maksimum problemi tanimlansin. Elemanlan sifirdan farkli olmak iizere herhangi

bir keyfi olarak belirlenen s, X1 boyutlu vektoér r ile gosterilirse, bu maksimum

T
probleminin en uygun coziimleri 7%=2""? [rT/ (rTr)m,O,l} vektoriine esittir.

Pratikte optimum ¢oziim vektorleri 7, * ve T,* ile gosterilir. Eger s, =1 ise

T, =27"[1,0,..,0,1]' ve T, =27"2[1,0,...,0,1]" olur [16].

Lemma 1 ve Lemma 2’ nin ispatlari i¢in [16]” e bakiniz.
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Teorem : Y& R", Xe R"™ ve rank(X)=p icin E=ee”, U=X(X"X)" X" ve
e=(I—X(XTX)_1 XT)Y verilsin. a, >...2a, >0 olmak iizere A =diag(a,.....a, )

matrisi ve Lemma 1 deki P matrisi verilmis olsun. J sayida birbirinden farkli a,

Ozdegeri icin

1) Es. (4.3) ile verilen maksimum probleminin sonucu

Max{(WTEW)(WTUW)/(WTW)Z}UZ =a, /4

w0

olur. Bu durumda normallestirilmis en uygun ¢oziimler w” = PT" olarak verilir.

Eger s, =1 ise, w" ve w)’ smasiyla PT,” ve PT,” ile elde edilir. Burada

TV =T%, T" =T * ve T,)”) =T,*, Lemma 2’ de verilmistir.

ii) B matrisi, nXx j boyutlu ve P matrisinin ilk j siitununu kapsayan bir matris

olsun. Bu durumda Es. (4.3) ile verilen maksimum problemi

Max {(WTEW)(WTUW)/(WTW)Z}UZZaj+1/4 , G=L1...,p=-D

w#0,BTw=0

olur. Keyfi olarak belirlenen elemanlar sifirdan farkli s,,, X1 boyutlu bir r vektorii

1/2

T i
igin TV =271 [OM, ri(r'r) L0 1] ile gosterilir(L=Ys, ve
nxl j

> mxl?

m=n—L—-1-s,). Boylece normallestirilmis en uygun ¢oziim Wl = pTU™ e

1 ~ . j+1 j+1 .. . j+1 j+1
elde edilir. Eger s,,, =1 ise w’"" ve wi/™ vektorleri sirastyla PT,"*" ve PT,’*"

ile elde edilir ve burada T,*" ve T.7*" degerleri sirasiyla 27"*[0,,,,1,0,,,,1]" ve

mx1?

272[0,,,-1,0,,,,1]" ile verilir[16].

X1
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Bu teoremde belirtilen ve saptama matrisi olarak da tanimlanan w'” matrisi, Es.
(4.3) ile verilen maksimum probleminin optimum sonucu olan w* vektOriiniin
doniistiirilmiis bir bi¢imidir. Bu matris [wl(j),ng)] olmak iizere iki vektoriin

A

birlestirilmis bi¢imidir ve gozlemlerin en kiicikk kareler tahmini [ vektoriinii

degistirme egilimlerine iligskin oranlar1 verir[16]. Li ve ark. (2001), wl(j ) vektorlerini
(I=1,2) hesaplamak amaciyla bu teoremi bir algoritmaya c¢evirmislerdir. Bu

algoritma EK-1" de verilmistir.

X"X matrisinin 6zdegerleri sirasiyla a, 2..2a,>0 olmak lizere bu teoremin
geometrik agiklamasi su sekilde yapilir. nx2 boyutlu olan saptama matrisi w'’”’,
artik vektoriiyle birlesik bir matristir ve aciklayici degisken degerlerinin siiper-

elipsoidinin j. ana ekseninin izdiisiimiine karsilik gelir. w'” matrisinin en duyarli

yan1 aykir1 gozlemleri, olusturulan siiper elipsoidin sinirlar1 i¢inde tutmasidir.

w,(j) vektoriiniin ( j=1,2,..., p; [ =1,2) ozellikleri
o w,(j )* lerin 6rnek ortalamalari sifir,

e "’ lerin 6rnek varyanslari 1/(n-1),

e W ve w!’ icin drnek kovaryanslar sifir

olarak siralanabilir[16].

(J)

j. tani grafigi w, 7

ve w,” vektorlerinin elemanlariyla olusturulur ve bu grafik

Ozdegerler g, 2...2a,>0 olmak lizere ;. Ozdegere Karsilik gelir. Bu durumda

0zdeger sayist kadar mevcut olan tani grafiginin her birinin ayr1 ayri incelenmesi
yoluyla verinin yapisi1 hakkinda bilgi elde edilir. Fakat burada bir sorun sz konusu
olmaktadir. Herhangi bir tami grafiginde etkili goriinmeyen bir gézlem diger grafikte
etkili goziikiiyorsa bu durum ilgili gdzlemin etkili gozlem olup olmamasi1 konusunda
bir kararsizliga neden olabilir. Bu sorunu engellemek i¢in Li ve ark. (2001) her bir

tan1 grafigine iliskin iki tane gosterge degiskeni gelistirmistir. Gosterge degiskeni
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bakimindan biiylik degerli olan grafikler verinin yapisina uymayan gézlemleri agik

bir sekilde sunar. ||A||F degeri A matrisinin Frobenius normu olmak {izere gosterge

degiskenleri
dV =M -MO@)| M@, . (G=12..p) (4.4)
sV =ws| (j=12,...,p) (4.5)

ile verilir[16]. Es. (4.4)’ te belirtilen gosterge dikkate almirsa M ve M‘(L,)
matrisleri sirasiyla kovaryans matrisinin saglam tahminini ve en cok olabilirlik,
ECOB, tahminini ifade etmektedir. Es. (4.5)" te belirtilen gosterge degiskeni igin

( ) D)

. : 5T T . . .« s
wy z[w((,{),wog)] vektoril, [wl W, ] matrisinin siitun vektorlerinin  konum

parametrelerinin saglam tahminleridir [16].

Li ve ark. (2001) tarafindan Onerilen, j. tam grafiginin etkili gozlemleri icerip
icermediginin anlasilmasi amaciyla kullanilan diger bir gosterge degiskeni goreli

duyarhlik faktorii (relative sensitivity factor, RSF) olarak tanimlanir. j. 6zdeger a;

olmak tizere

1/2
a

A = , (j=12,...p) (4.6)

N 1/2
Za,-

Jj=1

ile verilir [16]. Bu faktor j. 6zdegere karsilik gelen tami grafigi icin hesaplanir.

Goreli duyarlilik faktorii degeri en biiyiik olan tani grafigi, etkili gozlem veya gozlem

gruplariin en agik sekilde saptanabilecegi grafiktir [16].
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Li ve ark. (2001) tami grafiklerinde verinin geneline uymayan goézlemlerin tespit

edilebilmesi i¢in p yaricapli deneysel giiven elipslerinin olusturulabilecegini

belirtmislerdir. Deneysel giiven elipsleri
\T N .
(w—wf)”) [M()] (w—wf)”)=p

ile elde edilir [16]. Tlgili tan1 grafigi icin giiven elipsi olusturulduktan sonra her bir
gozleme karsilik gelen noktalar gorsel olarak incelenir. Giiven elipsinin disinda olan

noktalar etkili gézlem olarak saptanir.

Giiven elipslerinin olumsuz bir 6zelligi, bu elipslerin olusturulmasinda kullanilan
saglam tahminlerin adimsal metodlarla hesaplanisinin zaman almasidir. Ayrica
adimsal olmayan metodlar da aykir1 ve etkili gozlemlere kars1 duyarlidir. Boylece
etkililik potansiyeli olan herhangi bir gézlem giiven elipsinin i¢ine girebilir ve buna
bagh olarak da bu gozlem grafik yontemi ile saptanamayabilir. Bundan dolay1 aykiri
ve etkili gozlemlerin ¢ok oldugu veri tiirleri icin giiven elipslerinin kullanilmasi

uygun degildir.

Etkili gbzlemlerin saptanmasi icin onerilen bu grafiksel yontem kiigiik bir uygulama
izerinden gosterilmek istenirse, literatiirde etkili gozlemlerin saptanmasi igin
kullanilan yontemlerin degerlendirilmesi icin yaygin olarak kullamilan ve etkili
gozlem iceren Fare Verisi (Rat Data) ele alinabilir [10]. Veri seti, farelerin
karacigerine uygulanan bir ilacin miktarinin incelenmesi suretiyle yapilan bir
deneyden elde edilmistir. 19 fare rastgele se¢ilmistir ve yanit deSiskeni karacigerdeki
dozun orani (y) ve ii¢ bagimsiz degiskenler viicut agirligi (x,), karaciger agirligi (x;)
ve viicuda verilen doz orami (x3) olarak belirlenmistir. Veri seti Cizelge 4.1’ de

sunulmustur.
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Cizelge 4.1. Fare verisi (Rat data)

Gozlem - viicut - karaciger - doz orami | y - karacigerdeki
N0 | Agirhgi(gr)| agirhgi(gr) dozun oram
1 176 6,50 0,88 0,42
2 176 9,50 0,88 0,25
3 190 9,00 1,00 0,56
4 176 8,90 0,88 0,23
5 200 7,20 1,00 0,23
6 167 8,90 0,83 0,32
7 188 8,00 0,94 0,37
8 195 10,00 0,98 0,41
9 176 8,00 0,88 0,33
10 165 7,90 0,84 0,38
11 158 6,90 0,80 0,27
12 148 7,30 0,74 0,36
13 149 5,20 0,75 0,21
14 163 8,40 0,81 0,28
15 170 7,20 0,85 0,34
16 186 6,80 0,94 0,28
17 146 7,30 0,73 0,30
18 181 9,00 0,90 0,37
19 149 6,40 0,75 0,46

Cook ve Weisberg (1982) bu veri i¢in asagidaki dogrusal modeli olusturmuslardir.

y; = By + Bx + Boxy + Bixs + €, i=1...,19

3. gozlemi etkili olan bu veri seti i¢in serpme diyagramlarn Sekil 4.1° de verilmistir.
[k ii¢ diyagram, bagimsiz degiskenlerin ikili kombinasyonlar1 ile yamt degiskeni
dikkate alinarak olusturulan ii¢ boyutlu diyagramlardir. Bu diyagramlarin iiclinde de
liclincii  gozlem etkili gozlem olmasindan ziyade aykir1 gbzlem olarak
goziikmektedir. iki boyutlu serpme diyagraminda ise gozlemlere iliskin yorumlama
zorlugu dogmaktadir. Ciinkii ¢oklu regresyonda, oOzellikle de yiiksek boyutlu
problemlerde, bagimli degiskene kars1 bagimsiz degisken i¢in olusturulan iki boyutlu
serpme diyagramlarinin tek tek incelenmesiyle verinin yapisi hakkinda acik bir bilgi

elde etmek zordur.
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(a) x1.x2 ve y igin serpme diyagrami (b) x1.x3 ve y i¢in serpme diyagrami
o 3 2 3
2 . g .
a - o
> ﬂ ;}m 1 * = 0" m;°
-2 ° s -2 f
2 ° 2 2\/
° > 0 0 0
x2 2 x3 2 2
(¢) x2,%x3 ve y igin serpme diyagrami (d) x1 ve yigin serpme diyagrami
3 L
o 3 © 3
2 L
2" =] Ll
:,\ & o 1 . [
o ° qg“ o ool o = e o
ad cPou D o LI
_2 o = ° o ¢ o
1 -1 . 8
2 ° > o
0 0 -2
x3 2 2 - 2 -1 0 1 2
x1

Sekil 4.1. Fare verisi i¢in serpme diyagramlari.

Tan1 grafikleri olusturulmadan 6nce ham veri standartlastirilmistir. Sonra her bir
o0zdegere karsilik gelen grafiklere iliskin gOsterge degisken degerleri hesaplanip

Cizelge 4.2’ de verilmistir.



Cizelge 4.2. Tiim tan grafikleri i¢in gosterge degiskenlerinin degerleri

Grafik no
1 0,517 0,059
2 0,034 0,018
3 0,045 0,008
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Cizelge 4.2’ de verilen " ve 8 gosterge degiskeni degerleri incelendiginde d”

ve 0" degerlerinin digerlerine gore oldukga biiyiik olmas1 1. tam grafiginin etkili

gozlemleri agik bir bicimde sunabilecegini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte

verinin yapisini ayrintili bir sekilde gormek istenirse diger tani grafikleri de

incelenebilir.

(a) Birinei tani grafigi (RsF=0.84

1

0.5

=1
-1 0.5

(¢) Uglineii tani grafidi (rsF-0.05)

1

0.5}

0
w1

0.5

Sekil 4.2. Fare verisi i¢in tam grafikleri

0.5

w2

Standartlagtinlmig artiklar

(b) ikinci tani grafigi (rsrF=0.11)
1

0.5

-1 —0.5 0 0.5
wi

(d) Std. artiklar grafigi

birim no
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Li ve ark. (2001) tarafindan gelistirilen algoritmaya gore olusturulan grafikler

(1) (1)

Sekil4.2’ de verilmigstir. Birinci grafik incelendiginde w;” ve w,’ arasinda dogrusal

iliski oldugu acik bir sekilde goriilebilir. Ayrica bu grafikteki noktalar incelendiginde
3. gozlem verinin geneline uymadig1 gozlenmektedir. Li ve ark. (2001) tarafindan
onerilen kritere gore, bu nokta olusturulan deneysel giiven elipsinin disinda oldugu
icin regresyon tahminlerini degistirme potansiyeline sahiptir [16]. Diger grafiklerde
ise gozlemler diizgiin bir yayilhim gostermektedir. Yani diger grafiklerde 3. gozlem
diginda verinin geneline uymayan baska gozlem yoktur. Bu durumda 3. gozlemin

verideki tek etkili gbzlem oldugu sonucuna varilir.
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5. SIMULASYON CALISMASI

Bu bolimde once etkili gozlemlerin saptanmasi i¢in kullanilan DFBETAS ,

DFFITS , Cook Uzakligi, COVRATIO , S(l,) istatistikleri ve grafik yontemi, 6rnek

hacminin ve bagimsiz degisken sayisinin farkli durumlan icin simiilasyon
kullanilarak etkili gozlem iceren verideki etkili gozlemi saptama oram1 bakimindan
karsilastirilmistir. Sonra 6rnek hacmi ve bagimsiz degisken sayisi sabit iken, etkili
gozlem ve etkili gozlem gruplarinin hata terimleri mutlak deger olarak daha da
biiyiiltiilerek bunlarin verinin merkezinden uzaklastirildigi durumda, bu yontemler
etkili gozlem iceren verideki etkili gbdzlemi saptama oram1 bakimindan
karsilastirilmistir. Bu iki simiilasyon ¢alismasinda hem bir etkili gézlemi saptamak
icin kullanilan tan1 yontemleri hem de etkili gozlem gruplarin1 saptamak igin

kullanilan tan1 yontemleri ele alinmistir.

DFBETAS , DFFITS ve COVRATIO tan istatistiklerine iliskin karar kuralinda yer

alan kritik degerler tahmin edilecek parametre sayisi olan p ve 6rnek hacmi olan n

degerlerinin bir fonksiyonu olup 6rnek hacmi arttikca bu kritik degerler kiigiiliir.
Boylece ilgili tan istatistigi, verinin geneline uymamasiyla birlikte EKK tahminlerini
degistirme egilimi diisiik olan bir gbzlemi bile etkili gozlem olarak saptayabilir. Bu
sorunu dikkate alan Belsley ve ark. (1980) DFBETAS , DFFITS ve COVRATIO
tan istatistiklerinin hacmi 100’ den biiyilk 6rnekler ic¢in kullamgli olmadigini
belirtmislerdir[9]. Bu nedenle simiilasyon ¢alismasinda 6rnek hacimleri 20, 30 ve 40

olarak alinmistir. Bagimsiz degisken sayis1 da 2, 3 ve 4 olarak belirlenmistir.

Bu boliimde yapilan simiilasyon ¢alismalarinda veri tiretmek icin Hadi ve Simonoff
(1993) tarafindan yapilan ¢alismadaki veri iiretme yonteminden yararlanilmistir[23].
Hadi ve Simonoff (1993) tarafindan yapilan ¢alismada veri aykirt gozlem igermek
amactyla dretildigi icin bu calismada ayni yontemle veri etkili gbzlem icerecek

bicimde MATLAB2008a programi kullanilarak tiretilmistir.
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Birden fazla etkili gozlemin bulundugu bir veride etkili gbzlem veya gozlem gruplari
tan1 istatistikleri kullanilarak saptanirken karsilasilabilecek sorunlardan ikisi
maskeleme ve yanilgiya diisiirmedir. Bu c¢alismada, simiilasyon maskeleme ve

yanilgiya diigiirmeyle karsilasilmayacak bigimde tasarlanmistir.

Etkili bir gozlemin kaldirag degeri etkili olmayan gozlemlerinkine gore daha
biiyliktiir. Bu tanimdan yararlanarak 1 indisi ile gosterilecek olan etkili gozleme

iligkin kaldirag degerini bilylitmek amaciyla bu gozlemin p—1 sayida bagimsiz
degiskenlerin degerleri, verinin geneline uyan gozlemlere iligkin bagimsiz
degiskenlerin degerlerinin tiiretildigi [0,15] araligmin en ug¢ degeri olan 15 olarak
belirlenmistir. Bu gozlemin hata degisken degeri ise & =-5 olarak alinmistr.

Buradaki amag¢ bu gozlemin hata degisken degerini mutlak degerce arttirarak, bu
gozlemin artik degerini mutlak degerce biiyiiltmektir. Sonra parametrelerinin

degerleri 1 olan

Y=1+X +.+X,,,+¢&

modeline gore etkili gozlemin bagimli degisken degeri tiiretilmistir. Simiilasyon
boyunca etkili gozleme iliskin bagimsiz degiskenlerin degerleri ve bagimli degisken

degerleri sabit kalmistir.

Verinin geneline uyan n—1 sayida gozlem icin p—1 sayida bagimsiz degisken
degerleri [0,15] araliginda tekdiize dagilimdan tiiretilmistir. Sonra simiilasyon

asagidaki adimlar dogrultusunda yapilmistir.

Adum 1: Bagimsiz degisken sayis1 p—1 olmak iizere, px1 boyutlu S parametre

vektoriiniin tiim elemanlarina 1 degeri atanir.

Adum 2: Hata degiskenlerinin degerleri, & [ N (0,1) dagilimindan iiretilir.
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Adim 3: p-—1 sayida bagimsiz degiskenlerin degerleri ve hata degiskenlerinin

degerleri kullanilarak ilgili modele yani
Y=8+BX,+..+B, X, +& (i=2,3,...,n)
modeline gore bagimli degisken degerleri tiiretilir.

Adim 4: Tiiretilen verideki her bir gozlem icin DFBETAS , DFFITS , COVRATIO
D, ve S, istatistiklerinin degerleri hesaplanir ve her bir tani istatistigine iliskin karar

kuralina gére 1 indisi ile gosterilen gézlemin etkili bir gdzlem olup olmadigina karar

verilir.

Adim 5: Aym veri i¢in grafik yontemine gore tan1 grafikleri olusturulur. Es. (4.6)’ da
verilen ve goreli duyarlilik faktorii olarak tanimlanan karar degiskenine gore etkili
gozlemi belirleme giicii en yiiksek olan grafik alimir. Bu grafikte etkili gozlem

haricindeki diger gozlemlere iliskin noktalarin merkeze uzakliklar
AT . -1 .
I’=(W—W(()])) [M(J):' (W_W(()j))

ile hesaplanip en biiyiik uzaklik deneysel giiven elipsinin yaricap uzunlugu olan p
olarak alinir. Eger 1 indisi ile gosterilen gozleme iliskin noktanin elipsin merkezine
uzaklifi, p degerinden bilyiik ise bu nokta deneysel giiven elipsinin disindadir ve

grafik yontemine gore bu gozlem etkili bir gdzlemdir.

Her 1000 tekrarda verinin geneline uyan gozlemler icin bagimsiz degiskenlerin
degerleri yeniden iiretilmek iizere bu deneme 100 000 kez tekrarlanmistir. Sonra
etkili gozlem igeren veride, bir etkili gozlemi saptamak icin kullanilan bu tani

yontemlerinin etkili bir gozlemi tespit etme oranlar1 hesaplanmistir.
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5.1. Bagimsiz Degisken Sayisi ve Ornek Hacminin Farkh Degerleri icin Tam

Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Bagimsiz degisken sayisi ve ornek hacminin farkli degerleri icin tanm1 yontemlerinin
karsilastirilmasinda 6nce etkili gdzlem iceren bir veride bir etkili gézlemi saptamaya
dayali tam1 yontemleri, etkili gozlemi saptama oram1 bakimindan karsilastirilmistir.
Sonra aym bagimsiz degisken sayilart ve 6rnek hacimleri i¢in etkili bir gozlem grubu
iceren veride etkili gézlem grubunu saptamaya dayali tam yontemleri, bu etkili

gozlem grubunu saptama orani1 bakimindan karsilastirilmistir.

5.1.1. Bir etkili gozlem icin tam yontemlerinin karsilastirilmasi

Bagimsiz degisken sayisinin ve 6rnek hacminin farkli degerleri i¢in ilk olarak bir
etkili gozlem icin tam yontemleri ele alinmustir. ki bagimsiz degiskenin oldugu bir

model, yani p =3 durumu, icin bolimiin basinda belirtilen adimlar dogrultusunda

yapilan simiilasyonla elde edilen sonuclar Cizelge 5.1’ de verilmistir.

Cizelge 5.1. p =3 iken bir etkili gozlem i¢in tan1 yontemlerinin etkili bir gozlem
iceren veride etkili gbzlemi saptama oranlar

p=3

n=20 n=30 n=40
DFFITS 0,9995 0,9997 0,9997
DFBETAS,,, 0,9994 0,9997 0,9998
DFBETAS,,,, 0,9947 0,9994 0,9998
DFBETAS,,, 0,9948 0,9996 0,9998
Dy, 0,8759 0,7744 0,6027
COVRATIO,, 0,9641 0,9955 0,9996
S 0,9614 0,9820 0,9870
Grafik Yontemi 0,9440 0,9852 0,9949
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Cizelge 5.1° deki sonuglar incelendiginde, farkli 6rnek hacimleri altinda DFFITS,,

ve DFBETAS ; istatistiklerinin etkili gézlemi saptama oranlarinin biiyiik oldugu

goriilmektedir. Bununla birlikte, Cook Uzaklig istatistiginin etkili gozlemi saptama

oran1 ornek hacmi arttik¢a diismektedir. COVRATIO,,, S,,, istatistiklerinin ve grafik

() ~(0)

yonteminin etkili gdzlemi saptama oranlar1 ise 6rnek hacmi arttikga biiyiimektedir.

Modelde ii¢ bagimsiz degiskenin oldugu durum yani p =4 iken bir etkili gozlem
icin tan istatistikleri ve grafik yontemini karsilastirmak amaciyla yapilan simiilasyon
bolimiin basinda belirtilen adimlar dogrultusunda olusturulmustur. Elde edilen

sonuclar Cizelge 5.2” de verilmistir.

Cizelge 5.2. p=4 iken bir etkili gbzlem icin tan1 yontemlerinin etkili bir gozlem
iceren veride etkili gézlemi saptama oranlar

p=4

n=20 n=30 n=40
DFFITS 0,9993 0,9995 0,9998
DFBETAS, 0,9994 0,9995 0,9995
DFBETAS, 0,9623 0,9922 0,9978
DFBETAS,, 0,9647 0,9921 0,9979
DFBETAS, 0,9645 0,9926 0,9984
D, 0,8431 0,7228 0,5634
COVRATIO,,, 0,8978 0,9839 0,9967
S 0,9935 0,9988 0,9993
Grafik Yontemi 0,8372 0,9486 0,9809

Yukandaki c¢izelgede verilen sonuglara gore 6rnek hacminin tiim durumlan igin

DFFITS ;,, DFBETAS,; ve S, istatistiklerinin etkili gdzlemi saptama oranlari

[OX

yiksektir. Fakat ornek hacmi 20 iken DFBETAS; istatistiginin etkili gdzlemi

saptama orami DFFITS; ve S istatistiklerine iligkin oranlara gore daha diisiiktir.
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Ayrica bu sonuglara gore ornek hacmi arttikca etkili gozlemi saptama orami artan

yontemler COVRATIO,,, istatistigi ve grafik yontemidir. Cook Uzakligi istatistigi

(i)
icin sonuglar incelendiginde ornek hacmi arttik¢a bu istatistige iliskin etkili gdzlemi

saptama oraninin diistiigii goriilmektedir.

Bir etkili gbzlemi saptamak icin kullanilan tan1 yontemlerine iligskin son simiilasyon
bagimsiz degisken sayist 4 iken, boliimiin basinda belirtilen adimlar dogrultusunda

yapilmistir. Simiilasyon sonuglar1 Cizelge 5.3’ te verilmistir.

Cizelge 5.3. p=35 iken bir etkili gdzlem i¢in tan1 yontemlerinin etkili bir gdzlem
iceren veride etkili gézlemi saptama oranlar

p=5

n=20 n=30 n=40
DFFITS 0,9994 0,9996 0,9998
DFBETAS, 0,9998 0,9995 0,9998
DFBETAS,,, 0,9221 0,9709 0,9885
DFBETAS,, 0,9171 0,9678 0,9889
DFBETAS, 0,9206 0,9702 0,9895
DFBETAS;, 0,9168 0,9714 0,9895
D, 0,7831 0,6843 0,5234
COVRATIO,,, 0,7926 0,9593 0,9895
S 0,9967 0,9998 0,9995
Grafik Yontemi 0,7139 0,8851 0,9500

Cizelge 5.3’ te verilen sonuglar incelendiginde, p=4 durumunda oldugu gibi
DFFITS ;,, DFBETAS,; ve S, istatistiklerinin etkili olarak iiretilen gozlemi
saptama oranlarinin ele alinan tiim 6rnek hacimlerinde biiyiik oldugu goriilmektedir.
Fakat ornek hacmi 20 iken DFBETAS, istatistiginin bu etkili gozlemi saptama
orani, DFFITS; ve S, istatistigi i¢in elde edilen oranlara gore daha diisiiktiir.

COVRATIO

., istatistigi ve grafik yontemine iliskin etkili gézlemi saptama oranlari
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incelendiginde n =20 iken bu yontemlere iliskin etkili gozlemi saptama oranlarinin
kii¢iik olmasiyla birlikte 6rnek hacmi arttikga bu yontemlere iliskin oranlarin arttig
goriilmektedir. Son olarak 6rnek hacmi arttikga Cook Uzaklig: istatistiginin etkili
gozlem olan ve 1 indisi ile gosterilen gozlemi saptama orammnin diistiigi

gozlenmektedir.

Ornek hacmi artarken DFFITS,,, DFBETAS,, ve COVRATIO,, istatistiklerinin

(i) J(@)

etkili bir gozlemi saptama oranlarinin artmasinin nedeni bu istatistiklere iliskin karar
kuralinda yer alan kritik degerlerin érnek hacminin azalan bir fonksiyonu olmasidir.

Ozellikle bu artis C OVRATIO,, istatistigi i¢in daha agik bir sekilde goriilmektedir.

Bagimsiz degisken sayisinin tiim durumlarinda 6rnek hacmi arttikca Cook Uzakligi

istatistiginin etkili gozlemi saptama orani diismektedir. Ciinkii gozlem silme

teknigine dayali olarak etkili bir gézlem icin elde edilen ,B(,.) tahmini, érnek hacmi
arttikca ,3(1.) tahminleri icin olusturulan ve bir elipsoide karsilik gelen giiven

bolgesine yaklasir. Bu durumda etkili gbzlem igin elde edilen ,3(1.) tahmininin giiven

elipsoidinin merkezine uzakliginin karesi olan bu gozleme iligkin Cook Uzakligi
istatistigi degeri kiiciiliir. Boylece Cook Uzakligi yontemiyle etkili gozlemin

saptanma orani diiser.

Pena’ nin §, istatistigine iligkin sonuglar incelendiginde bagimsiz degisken

sayisinin ve Ornek hacminin tim durumlarinda bu istatistige iliskin saptama

oranlarinin biiyiik oldugu gozlenmektedir. Bunun nedeni S istatistigine iligkin

karar kuralindan kaynaklanmaktadir. Bu istatistige iliskin karar kurali

|5, ~med(s)|=4.5xMAD(s, )

ile verilir. Burada MAD(SU)) ifadesi S degerlerinin medyandan sapmalarinin

mutlak degerlerinin medyamdir. Yukaridaki karar kuralina bagl olarak etkili gozlem
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icin hesaplanan S(I.) degerinin medyandan mutlak deger bakimindan sapmasi, verinin
geneline uyan gozlemlerinkine gore biyiiktiir. Bagimsiz degisken sayisinin tiim

durumlarinda 6rnek hacmi artarken med(S) ve MAD(S(i)) degerlerinde biiyiik bir

degisim olmamaktadir. Boylece ornek hacmi arttik¢a etkili gbzlem icgin hesaplanan

S(l,) degerinin medyandan mutlak degerce sapmasi bilyiik bir degisim gostermedigi

icin bu istatistigin etkili gézlemi saptama oram yiiksek olacaktir.

Grafik yontemine iliskin sonuglar incelendiginde bagimsiz degisken sayisinin tiim
durumlarinda 6rnek hacmi arttikca bu yonteme iliskin etkili gozlemi saptama
oranmin arttifi goriilmektedir. Eger veride etkili gozlem yoksa tiim grafiklerde
gozlemlere iliskin noktalar genis bir yayilim gosterecektir. Fakat veride en az bir

etkili gbzlem varsa goreli duyarlilik faktoriine bagh olarak belirlenen grafikte verinin

geneline uyan noktalar grafigin merkezi olan (0,0) noktasi etrafinda kiimelenecektir

ve etkili gozlem iligkin nokta da verinin geneline uyan noktalarin olusturdugu bu
kiimeden uzak bir konumda bulunacaktir. Veride en az bir etkili gozlem varken
bagimsiz degisken sayisinin tiim durumlari i¢in 6rnek hacmi arttikca verinin geneline
uyan gozlemler grafigin merkezine daha da yaklagsmakta ve buna bagh olarak giiven
elipsleriyle belirlenen giiven bolgesi daha da daralmaktadir. Boylece grafik

yonteminin bir etkili gbzlemi saptama orani1 6rnek hacmi arttikca artmaktadir.

Ornek hacmi sabit tutuldugunda ele alinan tam yontemlerinin Cizelge 5.1, Cizelge
5.2 ve Cizelge 5.3’ teki sonuglara gore incelenmesi bu tan1 yontemlerinin bagimsiz
degisken sayisindaki artisa gore degerlendirilmesi agisindan énemlidir. Ornek hacmi

sabit iken DFFITS, ve S tan istatistiklerinin etkili gozlemi saptama oranlarinin

biiyiik degisimler gostermedigi acikca goriilmektedir. Bununla birlikte bagimsiz

degisken sayis1 arttikca DFBETAS COVRATIO,,,, Cook Uzaklig istatistikleri ve

jti? (i)
grafik yontemine iliskin etkili gozlemi saptama oranlar azalmaktadir. Ozellikle bu
azalma grafik yontemi icin diger yontemlerinkine nazaran biiyiiktiir. Bu da regresyon
probleminin boyutu arttikca grafik yonteminin etkili gézlemi saptama duyarliliginin

azaldigim gostermektedir.
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5.1.2. Etkili gozlem gruplari icin tam1 yontemlerinin karsilastiriimasi

Etkili gozlem gruplarini saptamak i¢in kullanilan tan1 yontemlerinden COVRATIO,,,,

Cook Uzaklig: istatistikleri ve grafik yontemini karsilastirmak amaciyla yapilan
simiillasyon bir etkili gozlemi saptamak icin kullanilan tant yOntemlerini
karsilastirmak amaciyla yapilan simiilasyona benzer bicimde yapilmistir. Fakat bu
simiilasyonda iki etkili gozlemden olusan etkili bir gdozlem grubunun bulundugu
veriler tiretilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, iiretilen verilerde etkili gozlem grubunun
elemanlart 1 ve 2 indisleri ile gosterilirse bu gozlemlerin bagimsiz degiskenlerinin

degerleri 15 ve hata degiskenlerinin degerleri & =-5 ve ¢&,=-5,5 olarak

belirlenmistir. Sonra

Y=8+BX,+..+B, X, +& (i=3,4,...n)

modeli dikkate alinarak boliimiin baginda belirtilen adimlar dogrultusunda

simiilasyon yapilmistir.

Bagimsiz degisken sayisinin iki oldugu durum yani p =3 durumu icin etkili gozlem

grubu iceren bir veride etkili gézlem gruplarini saptamak i¢in kullanilan i¢ tam

yontemine iliskin simiilasyon sonuglar Cizelge 5.4’ te verilmistir.

Cizelge 5.4. p =3 iken etkili gézlem gruplar i¢in tan1 yontemlerinin iki gdzlemden
olusan etkili gézlem grubu igeren veride etkili gozlem grubunu saptama

oranlari
p=3
D{I,Z} 0,9989 0,9997 0,9998
COVRATI 0{1 2 0,9790 0,9991 0,9995
Grafik Yontemi 0,7450 0,8913 0,9253
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Cizelge 5.4’ teki sonuglar incelendiginde Cook Uzakligr ve COVRATIO{I}

istatistiklerinin bu etkili gézlem grubunu saptama oranlarinin ele alinan tiim 6rnek
hacimlerinde olduk¢a biiyiikk oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte tiim ornek
hacimleri icin diger yontemlere nazaran grafik yontemin etkili gézlem grubunu
saptama oraninin diisiik oldugu gozlenmektedir. Ayrica 6rnek hacmi arttik¢a grafik

yonteminin bu etkili gézlem gurubunu saptama oran1 da artmaktadir.

Bagimsiz degisken sayisinin ii¢ oldugu durum yani p =4 durumu icin etkili gozlem

gruplarmi saptamaya dayali tan1 yontemlerine iliskin simiilasyon sonuglar1 Cizelge

5.5’ te verilmistir.

Cizelge 5.5. p=4 iken etkili gozlem gruplar i¢in tan1 yontemlerinin iki gozlemden
olusan etkili gézlem grubu igeren veride etkili gozlem grubunu saptama

oranlari
p=4
D{Lz} 0,9992 0,9996 0,9998
COVRATIO{M} 0,9389 0,9937 0,9993
Grafik Yontemi 0,3130 0,5917 0,7232

Cizelge 5.5 teki sonuclar incelendiginde Cook Uzakligi istatistigine iliskin etkili
gbzlem grubunu saptama oraninin drnek hacminin tiim durumlart i¢in yiiksek oldugu
acik¢ca goriilmektedir. COVRATIO{I} istatistigi ve grafik yontemine iliskin etkili
gbzlem grubunu saptama oranlar1 ise 6rnek hacmi arttikca artmaktadir. Buna ek
olarak grafik yontemi n =20 iken etkili gozlem grubunu oldukca kiiciik bir oranla

saptamaktadir.

Bagimsiz degisken sayisinin dort oldugu durum yani p=5 durumu igin etkili

gbzlem gruplar i¢in tan1 yontemlerine iliskin simiilasyon sonuglar1 Cizelge 5.6’ da

verilmistir.
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Cizelge 5.6. p=35 iken etkili gbzlem gruplari i¢in tan1 yontemlerinin iki gézlemden
olusan etkili gézlem grubu igeren veride etkili gézlem grubunu saptama

oranlari
p=35
n= 20 n= 30 n= 40
D{Lz} 0,9986 0,9991 0,9996
COVRATIO{LZ} 0,8733 0,9855 0,9980
Grafik Yontemi 0,1826 0,3340 0,5654

Cizelge 5.6’ daki sonuglar incelendiginde, farkli 6rnek hacimleri altinda Cook
Uzaklig1 istatistiginin etkili gbzlem grubunu saptama oraninin dikkate deger bicimde

biiyiik oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte COVRATIO{I} istatistigi ve grafik

yontemine iligkin oranlar farkli 6rnek hacimleri altinda Cook Uzaklig istatistigi i¢in
elde edilen oranlara gore daha kiigiiktiir. Ayrica bu iki yontem i¢in elde edilen etkili

gbzlem grubunu saptama oranlar1 6rnek hacmi arttik¢a sayisal olarak biiylimektedir.

Ornek hacmi n=20 iken etkili gozlem gruplari saptamak icin kullamlan tani
yontemlerine iliskin Cizelge 5.4, Cizelge 5.5 ve Cizelge 5.6° daki sonuglar
incelendiginde bagimsiz degisken sayisi arttikca COVRATIO{I} istatistigi ve grafik

yontemi i¢in bulunan etkili bir gézlem grubunu saptama oranlarmin kiigiildiigii
gozlenmektedir. Ozellikle bu kii¢iilme grafik yontemi icin daha da agik bir sekilde
goriilmektedir. Bununla birlikte ele alinan tiim 6rnek hacimleri ve bagimsiz degisken
sayilart i¢in Cook Uzakligi istatistigine iligkin etkili gozlem grubunu saptama

oranlar1 diger yontemler gore biiyiiktiir.

Cook Uzaklig istatistiginin etkili bir gdzlem grubunu saptama oraninin ele alinan
tim ornek hacimleri ve bagimsiz degisken sayilan icin yiiksek olmasi, etkili bir
gbozlem grubunun etkili bir gbzleme gore EKK tahminlerini degistirme egiliminin

daha yiiksek olmasindan dolayidir. Bir baska ifadeyle m hacimli etkili bir gozlem
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grubunun bulundugu veride bu etkili gozlem grubunun silinmesiyle geri kalan

gozlemlerden elde edilen EKK tahmini ,5’( ;, ile tim gozlemlere dayali olarak elde

edilen B arasindaki karesel uzaklik, bir etkili gdzlemin bulundugu veride bu etkili
gbzlemin silinmesiyle diger gozlemlerden elde edilen ,Bm tahmini ile B tahmini

arasindaki karesel uzakliktan biiyiik olacaktir. Bundan dolay: etkili gézlem gruplarim
saptamaya dayali Cook Uzaklig istatistigi, bir etkili gozlemi saptamaya dayali olarak

kullanilan Cook Uzaklig: istatistiginden daha yiiksek bir saptama oranina sahiptir.

Bagimsiz degisken sayisi sabitken, 6rnek hacmi arttikca COVRATIO{I} istatistigi i¢in

bulunan etkili gozlem grubunu saptama oranlarinin artmasimin nedeni ise bu
istatistige iliskin karar kuralinda yer alan kritik degerin 6rnek hacminin azalan bir

fonksiyonu olmasidir.

Grafik yontemi, ¢ok boyutlu bir regresyon problemini iki boyutlu bir probleme
dontistirmek suretiyle olusturulan p sayida tami grafikleri setinin, her bir grafikteki
noktalar icin olusturulan giiven bolgesi kriterine bagh olarak incelemesine dayalidir.
Veride bir etkili gézlem grubu bulundugunda bu etkili gézlem grubunu saptama
oran1 bakimindan grafik yonteminin incelenmesi, bu yontemin regresyon problemini
nasil doniistiirdiigiinii degerlendirmek acisindan 6nemlidir. Bagimsiz degisken sayisi
sabitken grafik yontemiyle etkili gbzlem grubunu saptama oranlarina iligkin sonuglar
incelendiginde 6rnek hacminin artmasiyla bu yontemin etkili gézlem grubunu daha
iyi saptadig1 agikca goriilmektedir. Fakat 6rnek hacmi sabit iken bagimsiz degisken
sayist arttik¢a grafik yonteminin etkili gozlem grubunu saptama oram diismektedir.
Buna bagli olarak regresyon probleminin boyutu arttikga grafik yoOnteminin

regresyon problemini doniistiirme egiliminin azaldig1 sonucuna varilir.
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5.2. Bagimsiz Degisken Sayisi ve Ornek Hacmi Sabitken Tam Yontemlerinin

Karsilastirilmasi

Bu simiilasyonda, bagimsiz degisken sayis1 ve 6rnek hacmi sabit iken etkili gézlemin
ve etkili gozlem grubunu olusturan gozlemlerin hata degisken degerleri mutlak
degerce arttirilarak, bunlarin verinin merkezinden uzaklastirildigr durumlarda, tani
yontemlerinin etkili gdzlem igeren veride etkili gozlemi ve etkili gbzlem grubunu
saptama oranlar elde edilmistir. Buradaki amag etkili gdzlem veya etkili gdzlem
grubundaki gozlemlerin hata degisken degerleri daha da arttifi durumlarda tani

yontemlerini karsilagtirmaktir.

[k olarak bir etkili gdzlemi saptamak icin kullanilan tan1 yontemleri rnek hacmi 20
ve bagimsiz degisken sayisi 2 iken boliimiin baginda belirtilen adimlar dogrultusunda

simiilasyonla incelenmistir. Simiilasyonda once etkili gozlem olarak belirlenen ve 1

indisi ile gosterilen gézleminin hata degisken degeri & =—-5 alinmistir. Dongii

Y=8+BX,+..+B, X, +& (i=2.3,...n)

modeli dikkate alinarak boliimiin basinda verilen adimlar dogrultusunda, her 1 000
tekrara da bir verinin geneline uyan gozlemlerin bagimsiz degiskenlerinin degerleri
yeniden iiretilmek iizere 100 000 kez tekrar edilmistir ve tam1 yontemlerinin etkili
olan bu gbzlemi saptama oranlar1 elde edilmistir. Sonra etkili gozlemin hata degisken

degeri once & =-7,5 sonra da & =-10 alinip bu degerler i¢in ayni simiilasyon

tekrarlanmistir. Sonuglar Cizelge 5.7’ de verilmistir.
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Cizelge 5.7. n=20 ve p=3 iken bir etkili gdzlem i¢in tam yOntemlerinin farkli
hata degisken degerlerine gore iiretilen etkili gozlemi saptama oranlart

n=20, p=3

£ == g =-15 g=-10
DFFITS,, 0,9995 1 1
DFBETAS,,, 0,9994 1 1
DFBETAS,,,, 0,9947 0,9985 0,9989
DFBETAS,, 0,9948 0,9985 0,9990
Dy, 0,8759 0,9958 0,9997
COVRATIO,,, 0,9641 0,9996 1
Sa) 0,9614 0,9886 0,9932
Grafik Yontemi 0,9440 0,9943 0,9989

Bagimsiz degisken sayisi ve 6rnek hacmi sabitken, veride kaldirag degeri diger
gozlemlerinkine gore biiyiikk olan herhangi bir gozlemin hata degisken degeri
arttikgca, bu gozlemin regresyon tahminlerini degistirme egiliminin artmasi beklenir.
Cizelge 5.7° deki sonuglar da bunu dogrulamaktadir. Ciinkii etkili gbzlemin hata
degiskeni degeri arttik¢a etkili bir gbzlemin saptanmasi i¢in kullanilan bu alt1 tani
yonteminin verideki etkili gozlemi saptama oranlari artmaktadir. Ozellikle bu artis

Cook Uzaklig istatistigi i¢cin daha acik bir sekilde goriilmektedir.

n=20 ve p=3 iken etkili gozlem gruplarin1 saptamak i¢in kullanilan tam
yontemlerine iliskin simiilasyon bir Oncekine benzer bicimde boliimiin basinda
belirtilen adimlar dogrultusunda yapilmistir. Simiilasyon yapilirken etkili gozlem

grubunu olusturan iki gozlemin hata degiskeni degerleri sirasiyla € =-5 ve
&, =-5,5 almip bu gozlemlerin bagimsiz degisken degerleri de kullanilarak bagiml

degisken degerleri elde edilmistir. Sonra boliimiin basinda verilen adimlar
dogrultusunda, her 1 000 tekrara da bir verinin geneline uyan gbzlemlerin bagimsiz

degiskenlerinin degerleri yeniden iiretilmek iizere
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V=8 +BX,+..+5, X, +¢ (i=3,4,....n)

modeli dikkate alinip, bu deneme 100 000 kez tekrar edilmistir ve etkili bir gozlem
grubu iceren veride etkili gozlem gruplarini saptamak icin kullamilan tam
yontemlerinin bu etkili gdzlem grubunu saptama oranlar1 elde edilmistir. Ayni

simiilasyon bu iki gozlemin hata degiskeni degerleri once & =-7, €, =-7,5 i¢gin

sonra & =-10, & =-10,5 icin yapilip sonuclar Cizelge 5.8” de verilmistir.

Cizelge 5.8. n=20 ve p=3 iken etkili gbzlem gruplan icin tan1 yontemlerinin

farkli hata degisken degerlerine gore iiretilen iki etkili gozlemin
olusturdugu etkili gdézlem grubunu saptama oranlari

n=20, p=3
&=-5 g =-1 g=-10
& =-5,5 g =-15 g, =-10,5
Dy ,, 0,9989 1 1
COVRATIO, ,, 0,9790 0,9987 1
Grafik Yontemi 0,7450 0,8829 0,9094

Cizelge 5.8 deki sonuglar incelendiginde verideki etkili gozlem grubunu olusturan

gozlemlerin hata degiskeni degerlerinin artmasiyla COVRATIO( e Cook Uzakligi

istatistikleri ve grafik yonteminin bu gozlem grubunu saptama oranlarinin arttigi

gozlenmektedir. COVRATIO(I) ve Cook Uzakligr istatistiklerinin etkili gozlem

grubunu saptama oranlarinin ele alinan tiim 6rnek hacimlerinde yiiksek olmasiyla
birlikte grafik yontemi icin deneysel olarak elde edilen oran bu iki istatistige gore

daha kiiciiktiir.



60

6. SONUC VE ONERILER

Bu calismanin birinci bolimiinde aykin ve etkili gozlemler tamitilip, veride etkili
gozlem veya etkili gézlem gruplar bulundugunda regresyon sonuglarinin nasil bir
degisim gosterecegi hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica literatiirdeki bu konu ile ilgili

bazi caligmalara da yer verilmistir.

Ikinci boliimde regresyon analizi ve tam yontemlerine iliskin temel kavramlar
verilmistir. Etkili gozlemlerin mutlak degerce artiklar1 ve kaldirag degerleri biiyiik
oldugu i¢in dogal olarak tani yontemleri bunlara iliskin degiskenlere baglhidir.
Bundan dolay1r tan1 yontemlerinin temelini olusturan bu degiskenler etkili
gbzlemlerin saptanmasi i¢in yapilan analizlerde tan1 yontemlerine yardimeci bir rol

iistlenir.

Uciincii boliimde bir etkili gozlemi ve etkili gozlem gruplarim1 saptamak icin
uygulamada sik¢a kullanmilan tami istatistiklerine yer verilmistir. Ayrica bu
istatistiklere iliskin karar kurallar1 da belirtilmistir. Bunlara ek olarak tam
istatistikleri kullanilirken karsilasacak iki sorun olan maskeleme ve yanilgiya

diisiirme hakkinda bilgi verilmistir.

Dordiincii boliimde coklu regresyonda etkili gozlem veya gozlem gruplarinin
saptanmast i¢in kullanilan yeni bir yontem olan grafik yontemine yer verilmistir.
Grafik yontemi yiiksek boyutlu bir regresyon problemini iki boyutlu tani
grafiklerinin bir setine indirgeyerek, bu grafiklerin gorsel olarak incelenmesine
dayal1 bir tekniktir. Bu doniistiirme islemi hesaplama bakimindan benzer grafiksel

yontemlere nazaran daha kolaydir.

Bu calismanin besinci boliimiinde ise Cook uzakligi, DFBETAS, DFFITS,

COVRATIO, S, istatistikleri ve grafik yontemi simiilasyon calismasiyla, etkili

gbdzlem veya gozlem grubu igeren veride bu gozlem veya gozlem grubunu saptama

oran1 bakimindan karsilastirllmistir. Elde edilen sonuglara gére bagimsiz degisken
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sayist ve Ornek hacminin tim durumlar i¢in bir etkili gbzlemi saptamaya dayali tam

istatistiklerinden DFFITS ; ve DFBETAS istatistikleri etkili gozlemi yiiksek bir
oranla saptamaktadir. Fakat p =3 durumu i¢in 6rnek hacmi kiigiik iken DFFITS,,
istatistiginin DFBETAS,, istatistigine gore etkili gozlemi daha yiiksek bir oranla
saptadigi gozlenmektedir. Diger bir tam istatistigi olan COVRATIO,, istatistigi,

gerek bir etkili gozlemi gerekse etkili bir gozlem gurubunu saptamak i¢in kullanilsin,
ornek hacmi arttikca bu istatistigine iliskin saptama oranmnin arttigl agikca
goriilmektedir. Bu calismada incelenen etkili bir gozlemi saptamaya dayali tani

yontemlerinden iigii olan DFFITS, , DFBETAS, ve COVRATIO,, istatistiklerinin

O
ornek hacmi arttikca etkili gozlemi saptama oranlarinin artmasinin nedeni bu
istatistiklere iliskin kritik degerlerin 6rnek hacminin azalan bir fonksiyonu olmasidir.
Ciinkii n teriminin degerinin artmasiyla bu istatistiklere iliskin kritik degerler sayisal

olarak diigmektedir. Buna baglh olarak da bu ii¢c tan istatistigi etkili gdzlemi daha

diisiik bir oranla saptamaktadir.

Bir etkili gozlemi saptamak i¢in kullanilan tani yontemlerinden Pena’ nin S

istatistigi ise etkili gézlemi saptama oram yiiksek olan diger bir istatistiktir. Bunun

nedeni S ;) istatistigine iligkin karar kuralindan kaynaklanmaktadir. Ornek hacmi kag
olursa olsun S, degerlerinin medyani sayisal olarak kiigiik degisimler gosterir. i.
gozlemin etkili olduguna, bu gozlem igin elde edilen S, degerinin, medyandan
sapmasina dayanarak karar verilir. Etkili gozleme iliskin S

 degeri, deger

araligindaki en ug¢ deger oldugundan dolay1 6rnek hacmi kag olursa olsun bu istatistik

ilgili gbzlemi etkili olarak saptayacaktir.

Verinin timiinden hesaplanan EKK tahmin vektorii ,8 ile verinin bir alt kiimesinin

silinmesiyle hesaplanan EKK tahmin vektorii ,B(i) arasindaki karesel uzakliga

dayanan Cook Uzaklig: istatistiginin bir etkili gozlemi saptama orami aymi Ornek

hacmi ve ayn1 bagimsiz degisken sayisi altinda diger yontemlerin saptama oranlarina
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gore daha dusiiktiir. Ayrica 6rnek hacmi arttikca Cook Uzakligr istatistiginin etkili

gbzlemi saptama oran1 diismektedir. Ciinkii etkili bir gézlem icin elde edilen ,5’(0

tahmini 6rnek hacmi arttik¢a ,B(I.) tahminleri icin olusturulan ve bir elipsoide karsilik

gelen giiven bolgesine yaklasmaktadir. Fakat veride etkili bir gbzlem gurubu
mevcutsa, bu etkili gozlem gurubunun etkili bir goézleme nazaran regresyon

tahminlerini degistirme egilimi daha fazla oldugu i¢in bu grubun veriden silinmesiyle
geri kalan gozlemlerden elde edilen ﬁ( ;, tahmini ,bA’(,) tahminleri i¢in olusturulan

giiven bolgesine uzak olacaktir. Boylece Cook Uzaklig istatistigiyle bu etkili gozlem

grubu daha kolay saptanmaktadir. Simiilasyon sonuclar1 da bunu desteklemektedir.

Bu ¢alismada incelenen son yontem olan grafik yontemi i¢in elde edilen simiilasyon
sonuclarina gore, bagimsiz degisken sayisinin tim durumlarinda 6rnek hacmi
arttikca bu yoOntem icin elde edilen, bir etkili gbézlemi saptama oranlar1 da

artmaktadir. Bunun nedeni grafik teknigi yontemi geregince, yiiksek boyutlu bir
regresyon probleminin iki boyutlu bir probleme indirgenmesi sonucu elde edilen w”

vektorlerinin (I =1,2; j=1,2,..., p) degerlerine bagh olarak olusturulan grafiklerde,

ornek hacmi arttikca, verinin geneline uyan gozlemlere iliskin noktalarin, w'”

vektoriiniin  konum parametreleriyle belirlenen giiven bolgesinin merkezinde
kiimelenmesi ve etkili gozleme iligkin noktanin bu kiimeden konumca uzak

kalmasidir.

Ornek hacmi ve bagimsiz degisken sayis1 sabit tutulup etkili gozlemin mutlak
degerce hata degisken degerini arttirarak bu gozlemin verinin merkezinden
uzaklastirildigit  durumlar i¢in yapilan simiilasyon ¢alismasinin  sonuglari
incelendiginde bir etkili gozlemi saptamaya dayali tan1 yontemlerinin, etkili gozleme
iliskin hata degiskeni degerine bagli olarak bu gozlemin mutlak degerce artik
degerinin artmasiyla, bu gozlemi saptama oraninin daha biiyiikk oldugu
gozlenmektedir. Ayn1 durum etkili gdozlem grubunu saptamaya dayali yontemler i¢in
de gecerlidir. Etkili bir gozlem, tamimi geregi kaldira¢ degeri ve mutlak deger

bakimindan artik degeri diger gozlemlerinkine nazaran biiyilk olan gozlemdir.
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Kaldirag degeri biiyiik olan bir gozlemin hata degisken degerine bagl olarak mutlak
degerce artigini bilyiitmek bu gozlemin regresyon sonuclarini degistirme egilimini
giiclendirmektedir. Buna baglh olarak da ilgili tam1 yontemine iligskin etkili gozlemi
saptanma orani bilyiik olacaktir. Aym1 durum etkili gézlem gruplarinin saptanmasi

icin kullanilan tan1 yontemleri i¢in de gegerlidir.

Bu c¢aligmada incelenen tani yontemlerinden DFFITS,, DFBETAS; ve
COVRATIO,;, istatistiklerine iligkin kritik degerlerin 6rnek hacmine bagh olarak

azalan bir fonksiyon oldugu &nceki boliimde belirtilmisti. Ornek hacmi biiyiik olan
bir veride, kaldira¢ degeri ve mutlak degerce artig1 biiyiik olan bir gézlem regresyon
sonuclarint degistirme egiliminde olmasa bile bu istatistiklere iliskin karar
kurallarinda yer alan kritik degerlerin kiiciik olmasindan dolay1 bu istatistiklere gore
DFBETAS

etkili gozlem olarak saptanabilir. Bundan dolayr DFFITS ve

(i) ()

COVRATIO,;, istatistikleriyle verideki gozlemlerin etkili olup olmadigi incelenirken
ayn1 zamanda bu gozlemlerin kaldirag degerlerinin ve studentlestirilmis artik

degerlerinin de incelenmesi etkili gézlemin daha iyi saptanmasi acisindan kolaylik

saglar.

Sonug olarak bir etkili gdzlemin saptanmak i¢in kullanilan ydntemlerden verinin
geneline uymayan bu gozlemi saptama bakimindan en duyarli tam1 yontemleri

DFFITS ;, ve Pena’ min § ;) istatistikleridir. Bu iki yontemden sonra DFBETAS ;) ve
COVRATIO,;, yontemlerinin de etkili gozlemi saptama bakimindan duyarliligi

yiiksektir. Cook Uzakligr istatistigi ise etkili gozlem gruplarim1 saptamak igin
kullanilan yontemler icinde bu gozlem gruplarini saptama bakimindan en 1iyi
yontemdir. Son olarak yiiksek boyutlu bir regresyon probleminin iki boyutlu bir
probleme indirgenmesi amaciyla veriye bir doniisiim uygulandig grafik yontemi ise
regresyon probleminin boyutu arttik¢a etkili gozlem ve gozlem gruplarimi saptama

bakimindan duyarlilig1 azalmaktadir.
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EK-1. Grafik yonteminde w'” vektoriiniin hesaplanigi igin algoritma

(1=1,2; j=1,2,.,p)

Adim I: X matrisinin faktoriyel QR ayristirmasi, nxXn boyutlu Q = [Qsz] matrisi

icin X =QR biciminde elde edilir. Burada tiim elemanlar1 sifir olan matris O

olmak iizere R = [RIT ,0!

T . . . e . . . .
(n-p)x,,] matrisi nXn boyutlu bir iist licgen matrisi, R, tekil

olmayan pX p boyutlu bir iist licgen matrisi ve Q, matrisi nX p boyutlu bir dik

matristir.

Adim 2: px p boyutlu R, matrisinin tekil deger ayristirmasi

R' = Pdiag {af“z eees a_m} P’

p

ile hesaplanir. Burada pXx p boyutlu B, ve P, matrisleri dik matrislerdir.
Adim 3: ¢=Qdiag{0,, .1, ..., }Q"Y ve ¢,=¢/(#'$)"* hesaplan.

Adim4: Keyfi olarak belirlenen s;Xx1 boyutlu r, vektdril i¢in, u; =0, [G].T,OR T n

hesaplanir. Burada G, vektorii F; matrisinin j. siitunudur.

Adim 5: w = (@, +uj)/2”2 hesaplanir.



Kisisel Bilgiler
Soyadi, ad1

Uyrugu

Dogum tarihi ve yeri
Medeni hali

Telefon

e-mail

Egitim
Derece
Yiiksek Lisans
Lisans

Lise
Is Deneyimi
Yil

2007-

Yabanci Dil

Ingilizce

Hobiler

68

OZGECMIS

: ACARLAR, Irmak
: T.C.

: 18.04.1984 Ankara
: Bekar

:0(312) 476 19 23

: irmakacarlar@gazi.edu.tr

Egitim Birimi Mezuniyet tarihi
Gazi Universitesi/ Istatistik A.B.D. 2009

Gazi Universitesi/ Istatistik Bolimii 2006

Sokullu Mehmet Pasa Lisesi 2002
Yer Gorev
Gazi Universitesi Aragtirma Gorevlisi

Bilgisayar teknolojileri, Futbol, Sinema



