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Bu ¢aligmanin girig kesiminde etkili degefler ve ug degerlerle ilgili
baz1 galigmalara yer verilmis ve bunlar i¢in test istatistikleri tanitilmugtir.
Birinci boliimde isé, u¢ degerlerin budanmasi ve tahminlerin budanmig
Bootstrap Ylgmuidan segilecek Orneklere dayandinlmasi  yontemi
tamtilmigtir. Ug degerlerin 6rmege girmesine engel olmak igin Bootstrap
Omeginin ¢apm kiigik segmek, Bootstrap Yigmmnin az budanmas: ve
Bootstrap Yigminin fazla budanmas: yoéntemleri kullamlabilir. Bu
calismada Bootstrap Yigminin budanmas: ile ilgilenilmiy ve budama
yontemleriyle ilgili test istatistikleri de tamtilmigtir. Bu yoéntem tahmin
edilen artiklarin Bootstrap dagilimma dayanir. Ayrica Bootstrap tahminleri
ve bozulmanin 6lgiisii tanitilmgtir. Ikinci béliimde Bootstrap Yigmnin
budanmas: ile ilgili bir uygulamaya ve simiilasyon qahﬁi?xasma yer
verilmigtir. Uygulamada o=0.15 i¢in Bootstrap yigimindan budamalar
yapilmig ve Budanmig Bootstrap y18im elde edilmistir. Son béliimde ise bu
uygulamadan elde edilen bulgulara yer verilmistir.
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ABSTRACT

In the introduction section of this study, several study related with-
influential value and outliers have been given, and for them the test’
statistics have been defined. In the first chapter, trimming of outliers and the
method of making the estimations depend on the samples which will be -
selected from the trimmed Bootstrap Population have been explained.
Selecting small Bootstrap sample size, mild trimming of the Bootstrap
Population and severe trimming of the Bootstrap Population methods can be
used to prevent including the outliers in the sample. In this study , trimming
of the Bootstrap Population has been interested and also test statistics
related with trimming methods have been defined. This method depends on
Bootstrap distribution of the estimated residuals. Also, Bootstrap
estimations and measure of contamination have been explained. In the
second chapter, an application and a simulation study related with trimming’
of the Bootstrap Population have been performed. In the application, for
0=0.15 trims from Bootstrap Population have been made and trimmed
Bootstrap Population has been obtained. In the last chapter, conclusions
obtained from this application have been given.

Science Code : 406.02.01

Key Words : Outlier, Influential value, Predicted residuals, Bootstrap
Page Number : 67
Adviser : Do¢. Dr. Hamza GAMGAM

I



TESEKKUR

Yiiksek Lisans tez ¢alisgmamin tiim agamalarinda beni yonlendiren ve
yardimlarim1 esirgemeyen ¢ok degerli hocam ve tez damismamim Dog. Dr.
Hamza GAMGAM’a ve bu g¢aliyjmam esnasinda yardim ve desteklerini
esirgemeyen degerli arkadaglannm Saym Arzu Ozmen’e, Saymn Ertan

Burkan’a, mesai arkadaglarima, dostlanima ve aileme sonsuz tesekkiirler.

I



TABLOLARIN LISTESI

Tablo No Sa
Tablo 1. Bootstrap Ornegi igindeki en az bir
Ug Degerin &,;’yi Bozma Yiizdeleri ............ooooreuenne..... 17
Tablo 2. Uygulama igin Veri Tablosu ..........co.ccoovvevevrvccnennnenee. . 39
Tablo 3. Veri iqiﬁ Regresyon Anahz1 Tablosu .....cccoveveerveeerrneee. 40
Tablo 4. Tabl¢ 2°deki Verinin Budanmasma
[liskin Islem Sonuglart ..........ccceveeeeeveveerenveieeereene. 41
Tablo 5. n=30, k=2 iken Artiklar, Artik Kareler,
v, T; ve £ lere Iliskin Islem Sonuglart ............o........... 43
Tablo 6. n=21 ve k=2 i¢in Budanmis Bootstrap Yiginina
fligkin Baz1 Islemlerin Sonuglar ......0..cocooveveeeeveeeennee. 50
Tablo 7. n=21, k=2 i¢in Budanmig Bootstrap Yifinina
Iligkin Baz1 Regresyon Analizi Sonuglari ..................... 51
Tablo 8. Budanmig Bootstrap Yigim igin n=21, k=2 iken
Artiklar, Artik Kareler, Vi, ; Ve 51T waneneeeeeennn. 52
Tablo 9. Bootstrap Orneginin gap1 ny=7 igin Bootstrap
Tahminlerine Iligkin Simiilasyon Sonuglari Tablosu .... 53



SEKILLERIN LISTESI

ekil No Sayfa

Sekil 1. (y;, x’;) € ALT igin hxap1(1,j) >> 0 ve A; 2 0 iken
(3 X'} nin Eyn(€pi)’yi etkilemesi .....ocueeevereeicecninneninncncnnne 12

Sekil 2. (y;, x'j) € ALT igin hxa1(i,j) << 0 ve A; < 0 iken
(¥;, X'j)’nin Ey(€,) yi etkilemesi ..., 13

Sekil 3. j’ler igin hxarr(i,j) << 0 ve A; < 0 yada hx,; 1(1,j) >> 0
ve A; >0 ise (y;, x'j) nin Ey(€,)’yi etkilemesi ..................... 13

Sekil 4. X e Bootstrap Omegi igin her hangi bir ug degerin X,

Oxy, V€ B°y1 etkilemesi ............... oo N . 18

Sekil 5. Ug Y gozlem degerlerinin Cyxy Ve B‘mn tahminini
EHKIIEIMEST ....vveveieeverieeiiercrce et se e ee e a e et a e 19

Sekil 6. Bootstrap Yiginin etkilemeyen fakat Bootstrap
Omegini etkileyen gozlemler ..........cocovvvveeevcecrnneencnenne. 20

Sekil 7. Budama Kriterleri (1.8), (1.10) ve (1.12) igin

Budanmig Bootstrap Yigin1 .......ccecvceeeecrneneninennciinnns 21
Sekil 8. Veri igin Serpme Diyagrami .........ccccoceeerivcnneerrcnenenennns 40
Sekil 9. Budanmig Bootstrap Y1gini1 igin Serpme Diyagramiu.......... 51



JICINDEKILER

Sayfa No

OZET ettt te st ssessssesess e e stess s s essese s s esensens I
ABSTRACT  ..oceeeerereeetesiestetenteee s saesaessossesaeassesnsesessassnans I
TESEKKUR ...ttt rtesenssssssssese s sensassssenssnssenas m
TABLOLARIN LISTESI ..ottt v
SEKILLERIN LISTEST ...oooeeeeeeeteeeeeeeeseeeeseeeeeesseeeeeesseseeseeenens \%
GIRIS oottt st s s b en et s e nns 1
BOLUM 1
UC DEGER INCELEMEDE DAGILIMA BAGLI
OLMAYAN BIR YONTEM .......cocommmrrurmmmneresmessasnnnssasnsissneeens 15
1.1. Yeniden Ornekleme Yontemi ........cccovevereeencunnnennnee. e 15
1.2. Baz1 Ug Deger Budama Yontemleri ...... reeenerrreeseesnasreennnas 16

1.2.1. Bootstrap Omneginin Capmm Kiigitk Segmek ............. 16

1.2.2. Bootstrap Yigininin Az Budanmasi ............... cveens 18

1.2.3. Bootstrap Yigininin Fazla Budanmasi ................... 2
1.3. Bootstrap Tahminleri ..........cccceeeeevrncerenceninrerseeseeeeriseenenin. 32
1.4. Sartli HipoteZ TeStl ......ccoeeurirreemnreiriccneercceenercecnveeeeenenaenns 35
1.5. Bozulmanin OIGHIMEST ...voveveeeeeeeeieeeeeieeeeeeeereeeseeeenaes ... 36
BOLUM 2
UYGULAMA ..ttt sse e ss s sesassae st s saessennnes 38



BOLUM 3

.............................................................................



GIRIS

Regresyonda 6rnegi olusturan gﬁzlemier serpme diyagrami iizerinde
birer nokta ile temsil edilirler. Serpme diyagramindaki bu noktalar veri
merkezine mahalonobis uzaklifina gére incelenirler. Serpme diyagraminda
bulunan noktalarin bir yada daha fazlas1 veri merkezine uzakliklarina gére
etkili(influential) deger veya ug¢ deger(outlier) olabilir. Omegi olusturan
gozlemlerden bazilar1 veri merkezine uzak olabilir- Bu gézlemler regresyon
modeline uygun ise; bu tiir gozlemlere etkili deger ad: verilir. Etkili gozlemi
islem dig1 tutarak parametre tahmini yapilabilir. Bu parametre tahmini ile
tiim gozlemlerden bulunan parametre tahmin degeri arasinda oniemli dlgiide
fark goriiliir. Ornegi olusturan gozlemler icinde bazi gozlemler veri
merkezinin uzaginda bulunabilir. Bu gﬁzlemler regresyoﬁ modeline
uygunluk géstermiyorsa; bu tiir gézlemlere ug deger adi verilir. Ug degerler
paremetre tahminlerini Gnemli &lgiide degistifebilen gozlemlerdir. Aym

| zamanda arti1 biiyiik olan gozlemlerdir.

Ug degerin olmadig bir regresyon modeli; -
<.b )
- (0.1)

Yn><1 = ankkal + enxl

seklindedir.Burada,
Y, yanit vektori,
X, k sayida tahmin edici degiskenin olusturdugu

matris,



B, .tahmin edici degiskenlerle ilgili regresyon
katsayilar: vektori,
ve

e, modelin rasgele hata vektori

Ug¢ deger var ise bu durumda model,

Y 02)

nxl

= ankkal +InXu)"+ enxl
formunda yazilabilir. Burada A, veriye uygun model (0.2) .. iken, e'nin
dagihimmdaki “konum degistime (location shift)” ile ilgili ‘kayma

parametresi (shift paramater)” dir(1).

Sadece bir ug degerin oldugu varsaymm altinda, € ~ n (0,6%) iken,
bu ug deger ile ilgili gozlemin anlémhhgl i¢in yapilabilecek testler oldukga
goktur(2,3,4,5).

Tek bir tane gozlemin veriden g¢ikartilmasmma dayali olan
tanilama(teshis etme) yontemleri ¢oklu regresyon analizinde sik¢a kullanilir,
Birden fazla gozlemin veriden ¢ikartilmas ile ilgili yontemler de oldukga
fazla olmalarina ragmen, kombinasyon sayismimn fazla olmas1 nedeniyle, gok
az kullamlirlar. Fakat bazi durumlarda, birden fazla sayida u¢ degerin
yapisi(pattern), tek bir tane gézlemin gikartilmasi ile agiga gikartilamaz. Bu
gibi durumlarda gizleme-maskeleme(masking) oldugu séylenir(6). Bu tiir

problemle kargilagildifinda Atkinson(1986) ug degerlerin incelenmesinde



gizlememe-maskelememe(unmasking) yonteminin kullamilmasim
snermektedir(6). Bu saglam(robust) yontem, oldukga iyi 6zelliklere sahiptir
ve ug degerlerin belirlenmesi i¢in bir aragtirma araci olarak sunulmugtur.
Birden fazla gozlemin veriden g¢ikartilmas: ile ilgili olan bu yéntem, etkili
gozlemler ve ug degerlerin varliginin dogrulanmasi igin uygulanabilir(6).
Hawkins, Bradu, ve Kass(1984) normallik varsayim: altinda ¢ok sayida ug

degerin ortaya gikarilmas: igin yontemler gelistirdiler(4).

Etkili gozlemler kimesinin belirlenmesi  Andrews ve
Pregibon(1978); Belsley, Kuh ve Welsch(1980); Cook ve Weisberg(1982);
Johh ve Geisser(1983) ve Gray ve Ling(1984) tarafindan i}xcelenmi.s ve bu
galigmalarda  etkili = gozlemler i¢in  Onemli  bulgular  elde
edilmigtir(7,8,9,2,10). |

Eger tek bir ’uq, deger var ise A vektoriniin n-1 elemam sifir ve bir
eleman da sifirdan farkhidir. Ug &eger sayist birden fazla ise ug degerin
sayis1 kadar A; sifirdan farkli olur. Omegin, ug deger sayis: iki ise sifirdan
farkli A;’nin sayis1 da ikidir. A; (A vektoriiniin i. elemam) sifira egit degilse i.
gozlem uzak konumdadir. Bu noktanun agirhig sifirdan farkhi A; uzakhigina
orantilidir. A vektoriinde sifirdan farkli A; degerlerinin sayis1 veri iginde
mevcut olan ug¢ noktalarin sayisim gosterir. Hangi gozlemlerin uzak
konumda olduklar1 konusunda bir 6nsel bilgi var ise, bu durumda normallik
varsayimu altinda belirli bir anlamhlik diizeyinde ilgili A;’lerin sifirdan

anlamli gekilde farkli olup olmadiklarn konusunda karar vermede yardimci



olacak bir test mevcuttur(11). Eger boyle bir onsel bilgi mevcut degilse,
Bonferroni teknigi kullamilabilir(9, 12,13).

Omek iginde ug degerler var ise, bilinen En Kiigiik Kareler tahmin
edicisi,
B= (XX XY 03)
sapmali bir tahmin edicidir. Yani X verilmis iken (E,4 ile ifade edilen) $’mn

kosullu beklenen degeri,
B, () =B+ (X 30X O
dir. Model (0.1) igin bilinen artiklar, yani
0.5)

&=Y-XB
ug degerlerin varligi durumunda, sifir ortalama vektoriine sahip degildir(14).
Bu artiklar igin, |

E,. ()= A= X(X'X)" XA 0.6)

dir. “Bundan dolay1 veri iginde ug degerler olmasiin hem B’nin En Kiigiik

Kareler tahminini hem de artiklari olduk¢a etkiledigi agiktir. Bu etki
gizlenen gozlemlerin tespit edilememesi durumunda gok fazla olabilir.
Omegin X’in i. satin x; olmak iizere,

A~ %, (X'X) ' XA =0 0.7)

ise, uzakta olan i. gozlem (A#0) gizlenebilir(masking). U¢ deger oldugu
diigiiniilen bir gézlemin gergekte ug deger olup olmadifinin belirlenmesi
igin bagka bir test istatistigi daha 6nerilmistir(1). Diger yandan, eger

x, (X'X)"' X' 0.8)



sifirdan  anlamli derecede farkh ise i gozlem veri iginde
yutulabilir(swapping). Bu nedenle gizlemenin veya yutulmamin oldugu
durumlarda, u¢ degerleri incelerken sadece bilinen artiklani kullanmak pek
saglikli olmayabilir(1). P

Bu ug¢ degerlerin aragtinlmasinda 6nemli olabilecek bazi 6zet
bilgiler ve student tipi artiklarla ilgili bilgiler asagida verilecektir.

Vi, 1. gézlemin veri merkezine olan uzakligimm olgiisii,

Vi, L.ve j. gozlemlerin veri merkezine uzakhifinin 6lgiisii,

x;, X’in 1. satir1

ve
x;, X’in j. satint
- olmak izere,
v =X(XX)'x ©)
ve
vy =X (X% (0.10)
dir. Student tipi artiklar, .
& | (0.11)
Yoo(l-v)”?
seklinde tammlanir. Burada
= &% = (0.12)
n—p-1
dir. E(r;)=0ve Var (r;) = 1 dir. Artiklann varyansi,
(0.13)

Var() = (1-v;)6*



kovaryansi,

Cone, 8) =& (©.19)

ve korelasyonu ,

- Y% (0.15)
- (1-vy)”

Kor(@,€)

seklinde tanmimlanir. v;; ve v;; ’ler Vi, 'nin elemanlari olsun. V,,, matrisi X’e

bagl olarak

Voo = XX X)X (0.16)
yazilabilir. Vyy, simetrik ve idempotenttir.

Vi = Vi 0.17)
ve

Vo = Voo Vasa (0.18)

esitligi agiktir(14). Tam rankli modellerde Rank(V) = rank(X) = p’ dir.
Kosegen elemanlarinin izi(trace) ranka egittir. Asagidaki gibi gésterilebilir. :

ivii = rank(X) = p’ (0.19)

i=1

Bununla beraber,
§‘jv3 =v; Ve ;vij = ?vﬁ =1
sonucu gosterilmigtir(14). Etkili gozlemler i¢in hipotezler,
H,: i .g6zlem etkili degildir. (0.20)
H,: i. gozlem etkilidir. (0.21)
formunda yazlabilir. H, hipotezini test etmek i¢in agagidaki gibi tammlanan
Cook uzakligindan yararlanilir(9,14)



B -B) XXB., -B)
pr62
5o Etkili oldugu digiiniilen gozlemi islem disi biraktiktan sonra

-1

D =

1

0.22)

bulunan parametre tahmin vektorii,
1 Ornegi olusturan gézlemlerin tiimiinden tahmin edilen parametre
tahmin vektori,

D;, Cook uzakligy,

p, Tahmin edici degigken sayisi,

p’, Veri matrisinden tahmin edilen parametre say1st

(@'=ptl)

D; ~F ynp dagilimma sahiptir. O halde D; uzaklify, Fy, p,q tablo
degeri ile karsilagtilir. Bu kritere gore i. gﬁzlenﬁn etkili gézlém olup
olmadigina karar verilir. Cook uzaklifimin hesaplama formiiliine ulagmak
i¢in asagidaki 6zdeglikten yararlanilir. |

X' xx[(X'X)! (0.23)
(I-vy)

(0.23) 6zdesligini soldan X' ile sagdan x; ile garpilirsa ,

—1 —i - ()(/)()_l +

X'X/“X-lxl =X; (X/X)-l {xg(XIX)—l();i—}{vxé)(X/X)_lXi}

Vi =x; (XX x; “nin tammindan,

- vil (V"v“)
(1-vy)

_ Vii(l_vii)+vi2i

- (I1-vy)




- vi(1-vy +vy)

(I-vy)
- Vi (0.24)
B (I-vy)
Cook uzaklig: olan D;‘ye gegisi saglamak i¢in agagidaki

. é _ X'X)"'xé, (0.25)

- (I-vy)
ve

5 - c*(n-p’'~r?) (0.26)

T (-p'-))

esitliklerinden yararlanmilir. Burada,

52 Etkili oldugu diigiiniilen gézlemi iglem dig1 biraktiktan sonra

bulunan varyansin tahmini,

dir. D; test istatistigi asagidaki gibi tammlanirsa;

9 XXX (X X)XX) " x 8,
i (l_vu)p'éz(l‘vﬁ)

_ éi{XQ(X/X)—lxi}éi
"A-vy)p'etd-vy)

D. - élv,
i pléz(l—vii)(l_vii)
2
v, (0.27)
opd-vy)

Di ~F y np dagilir. Etkili gézlem igin test istatistigi olan

Dinin degeriile Fy ., o karsilaginlarak karar verilir.



Ug deger, diger gozlemlere gore artifn oldukga biiyilkk olan
gozlemdir. Y; gozlemi regresyon modeline uyar fakat & oldukca buyuk
olabilir. & rasgele degisken oldugu i¢in ilgili g6zlemlerin artiklan biiyiik
olabilir. Bu tip gbézlemler modelden atilamaz. Gozlemler 6lgiilirken alet,
teknisyen v.b. sebeplerden dolay1 6lgme hatasi yapilabilir. Bundan dolay: &;
biiyiik ¢ikabilir. Bu tip gozlemleri iyi incelemek gerekir. Olgme hatast
yapilmamis olabilir, modele ilave etmek gerekébilir. Sayet olgme hatasi

yapilmig ise hatamin sebebi aragtinlmali ve giderilmelidir. Eger, hata -
| giderilemiyorsa goézlem modelden atilabilir. Y; regresyoﬁ modeline
uymuyorsa; gozlemde hatali degilse, bu tip géizlemler onemlidir. Uzerinde
galigilmas1 gerekir. Bu ¢aliyma neticesinde gbzlemlerin modele

uygunluguna karar verilebilir.

Ug deger oldugu digiiniilen i. goézlem modelden ¢ikanbir. i
gbzlem modelden ¢ikanldiktan sonra ﬁ.; ve 6°; hesaplanir. Ornegi olugturan
ve u¢ deger oldugu disiiniilen goézlem deg;rlerine iligkin agagida bazi
hesaplama formiilleri verilecektir. Bu formiiller ile yeni bir test istatistigi
olan t;’ye gegis i¢in baz1 fonnﬁller;len yararlanilacaktir. ?i’nin varyansi,

Var(¥,) = o? + o2 (0.28)

ve ug deger oldugu diisiiniilen gézlemi ¢ikardiktan sonra Y; nin tahmini olan
Y., asagidaki gibi,
¢ =X (0.29)

ifade edilebilir. ¥, ‘nin varyansi,



Var(¥;) = X{(X,X )" X6 (0.30)

dir. Test istatistifi olan t; i¢in, student tipi artiklardan yararlanilmaktadur.
Y;-Qi ile ifade edilen artiklarin varyansi,

Si._v{ =641+ X(X,X,)'X) (031)
dir. Test istatistifi olan t,
(Y -Y)-EM-Y) (0.32)
C L+ XXX »
formunda tanimlanmgtir. E(Yi~Y;)= 0 oldugundan,
o =Y : (0:33)
\l SY;—?i '
elde edilir. Student tipi artiklardan
[ = & : (0.34)
b+ X (XX )X
t; testistatistiine -
t. =r( n_p’—'l 172 (0.35) '
1 1 n— pr _ riz

ile gegis yapmai; miimkiindiir. Bu istatistik u¢ deferi belirlemek igin
kullanilir. (0.33)’deki t istatistifinin & ~ t,. y; oldugu gosterilmigtir(14).
Ug déger i¢in hipotezler asagidaki gibi tanimlanr.

H, : 1. gézlem ug deger degildir. (0.36)

H, : 1. gbzlem ug degerdir. (0.37)
(0.36)’daki hipotezi test etmek i¢in Bonferroni tarafindan dnerilen testten de
yararlamlabilir(9,12,13,14). Her gézlem igin birer t deger
bulunacagindan her bir testin anlamlilik diizeyi o' diir. Burada o’=a/n’dir.

10



Bunlardan en az birinin yanhighkla u¢ deger vermesi olasiligi ise na’
olur(14).

Buraya kadar n gozlem iginde ug¢ deger oldugu diisiiniilen
gozlemlerin tek tek incelenmesi iizerinde duruldu. Bir kag goézlemin
olusturdugu bir alt kiimenin incelenmesi durumunda; ug deger ile ilgili bazs

énemli durumlar ortaya ¢ikmaktadir(1).

ALT, n sayida olan g(’izlemlen'ﬁ herhangi bir alt kiimesi olsun. Aarr
ve Yauz swastyla A veY nin ilgili alt vektorleri olup X1 da X’in ilgili alt
matrisidir. Yalmz ALT igindeki gozlemleri kullanarak f3’nn En Kigik
Kareler tahmini,

BAL’I.‘ = (Xf\LTXALT)_I Xi\L’I‘YALT

ve ﬁ ALt 1n kogullu beklenen degeri,

(0.38)

~ 0 P 0.39
B, () = B+ (Kl Xoor) Xlarhar (039)

dir. ALT herhangi bir ug¢ noktay1 igermezse Ast =0 ve ﬁALT ‘da B‘nin
yansiz tahminidir.

(vi, X'}) € ALT, yani (y;,x’;), ALT 1n bir eleman1 olmamak iizere; i.
gozlem i¢in tahmin edilen artik
(0.40)

& =¥~ XPBar
olarak tanimlanir. Burada €, p sayida ug deger iginde i. gozlem igin artik
tahminidir.

Eger ALT hig bir ug noktay: igermezse (yani A 1 = 0 vektorii ise )

" 0.41
Ey/x(epi) =)\ ( )

11



dir. Eger ALT ug noktalar igerirse (yani, Ax 7# 0 ise ),bu durumda ,

N .. 0.42
B =hi— T ur (oA, (042)

(3;.x})eALT

dir. Burada

i,] - 0.43
Xy (i, ) = % (Xair X ar) 'x; 0.43)

ve (¥pXj)) € ALTdir. hxar(ij) terimi regresyonda ALTUZAY
(SUBSPACE) dizaynmin ortak etkisinin etkilegimini saptamada rol oynar.
Daha ¢nce X’in i. satinn x; olmak iizere, x,(X'X)'XA ‘nmn sifirdan 6nemli
derecede farkhh olmasi durumunda, uzaktaki i noktasmin yutulabilecegi
(batirihip yok olacagr) ifade edilmigti. Buna iligkin farkli durumlar asagida
verilmistir(A;=0).

Biitin (y;,x’}) € ALT igin thLT(i,j) >> 0 ve A; 2 0 oldugunda,
E,(&,) negatif ve bityiik gikabilir.(Bakimiz sekil 1)

J Ug degerler =
ALT= ®
*® °
°
° o
i X

Sekil 1. (y;, xj) € ALT igin hxa 1(1,j) >> 0 ve A;2> 0 iken
(5 X))’nin Eyx(&)’yi etkilemesi
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Biitiin (y;, x';) € ALT igin hxar1(i,j) << 0 ve A; < 0 oldufunda,
E, (&) negatif ve biiyiik olabilir.(Bakiniz sekil 2)
s

Y °
o °
o
0.
P L}
T
0o/ ®
ALT=
0 -
*® < Ug degerler
i

*l

1

Sekil 2. (y;, x;) & ALT igin hxa1(i,j) << 0 ve A; < 0 iken
(3, X';)’nin Eyx(&,)’yi etkilemesi

Biitiin j.’ler igin hxarr(i,j) <<0 ve A; <0 yada hxai1(ij)>> 0

ve A;> 0 oldugunda E,x(&;;) negatif ve bityiik olabilir.(Bakiniz sekil 3)

A

Ug degerler = /

Ug degerler =

»

v X

Sekil 3. j.’ler igin hxapt(i,)) << 0 ve A; <0 yada hxa;1(1,j) >> 0
ve A;j> 0 iken j’nin E,4(€)’y1 etkilemesi
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E,x(€,i) nin pozitif ve biiyiik oldugu durumlarda da yukanda verilen

hxarr(i,j) (yada A;)’ nin esitsizliklerinin tersi olur.

O halde bu adimlar Ey;(€,;)’nin bozulmasim engelleyen(smirlayan)
ALT‘lann segmek i¢in kullanlabilir. Eger bu yapilirsa; &, A’nin
makul(uygun) bir tahmin edicisi olacaktir. Daha sonra B‘mmn tahmininde
kullamlacak olan ALT’1 olugtururken (y;,x’;), i=1,2,...,n, sorunlu gézlemlerin.
segimine engel olunursa, bu ozellik yani, A;’nin makul tahminlerini veren

&, ler elde edilecektir(15).

Regresyon modeli bozulmus veride (y;, x’;)’lerin varyans kovaryans

GWGY"
OO xx

ile bagimsiz dagildiklanim fakat bozulmamig veride aym varyans kovaryans

matrisi,

matrisi ve
(Hys %)
he
ortalama vektorii ile benzer bagimsiz dagildiklarim varsayar. Artiklarla ilgili
degisen varyans(heteroscedasticity)’in aragtinlmasinda, esit varyans

kovaryans matrisi varsayimi atilmalidir.

Bu ¢aligmada, ug¢ degerler varken bu ug¢ degerlerden kurtulmanin

yollar1, uygun €;;’lere nasil ulagilacag: yani ALT’lar ile uygun gézlemler

kiimesinin belirlenmesi ve incelenmesinin iizerinde durulacaktir.

14



BOLUM 1

UC DEGER INCELEMEDE DAGILIMA
BAGLI OLMAYAN BIR YONTEM

Regresyon analizinde gozlemler serpme diyagrami iizerinde
konumlan itibariyle uzakta iseler bunlar girig b6liimiinde 6zelliklerine gére
etkili deger ve u¢ deger folarak isimlendirilmigti. Bu ¢aligmanin amaci,
sonugta B‘nin tahmininde kullanilacak ALT’1 segeri(en sorunlu olan
gozlemlerin(u¢ degerlerin) secimini engelleyerek, uygun(makul) é;i’leﬁ
veren ALT’m bulunmasidir. Bu konu ile ilgili olan bilgilere daha sonra yer
' verilecektir. Ug degerler belirlenirken budama yontemlerinden yararlanlr.

Once yeniden érnekleme yontemlerinden olan Bootstrap yontemi ve bazi

budama yontemleri sirasiyla agiklanacaktir.

1.1. Yeniden Ornekleme Yontemi

Yeniden Ornekleme yontemlerinin amact A;’yi i=1,2,...,n tahminde
kullanilacak olan &,’nin dagilimim tahmin etmektir. A;‘nin tahmini olarak
kullanilacak olan & ’nin dagilimmin incelenmesinde, Sparks(1988) yeniden
ornekleme yontemlerinden Bootstrap’s  kullanmugtir(1). Diger yeniden
ornekleme yo6ntemleri kullanilabilirse de bu ¢aliyjmada yeniden 6rnekieme
yontemlerinden  Bootstrap  kullamilacaktir. Bootstrap  Yigim(B.Y)),
Y1,X'1)y--»(Yn,X'n) oOrijinal omek gozlemlerinin bir kiimesidir. Bootstrap
Ormnegi(B.0.) ise, Bootstrap Yigimindan yerine koyarak yontemi ile
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olugturulan rasgele bir dmek(bir alt kiime) olarak tanimlanmigtir(1). ny,
Bootstrap Orneginin ¢apim gostersin. Eger, tim (y;,x’;) € Bootstrap Omnegi
igin A;# 0 ise bu durumda bu Bootstrap Ornegi kullanilarak hesaplanan &,
genellikle A;’nin sapmali tahminini verecektir. n sayida orijinal gézlem
arasinda p sayida ug deger oldufu varsayilirsa, bu durumda en az bir ug
deger

1_(n_;_p_),,b . (1.1)

olasihkla &,’yi bozacaktir. Bu duruma iligkin bazi 6rnekler igin tablo 1
verilmigtir. ’
Bu bozulmay: azaltan ve A;’nin daha saglam(robust) tahminlerini

veren yontemlerden bazilan sirasiyla agiklanacaktr,

1.2. Bazi Ug¢ Deger Budama Yontemleri
1.2.1. Bootstrap Orneginin Capim Kiiciik Segmek

Bozulmanin azalmasm saglayan yontemlerden biri ‘“Bootstrap
Omeginin ¢apim kuguk segmektir. Diger yandan n, igin gok kiigiik bir
deger tahmin edilen artlklan anlamsiz duruma getueblhr Regresyonda
tahminin ortalama artiim, regresyonun kullamilmadifi duruma gére daha
kiigik yapmak igin, n,, asagidaki esitsizligi saglayacak sekilde segilebilir(1).

n, > (k/p?)+2 (1.2)
Burada

k, Tahmin edilen parametre sayisi,
dir.
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Tablo 1. Bootstrap Ornegi igindeki en az bir ug degerin

&,y bozma yiizdeleri
B.O.
gaplan  B.O. igindeki u¢ deger yiizdeleri
ny 5% 10% 15% 20%
4 18.55 34.39 47.80 59.04
5 22.62 4095 55.63 67.23
6 2649 46.86 6229 73.79
7 30.17. 52.17 67.94 79.03
8 33.66 5695 7275 83.22
-9 3698 61.26 76.84 86.66
10 40.13  65.13 80.31 89.26
11 43.12 68.62 83.27 9141
12 45.96 71.76 85.78 93.13
13 -48.67 74.58 8791 94.50
14 5123 77.12 890.72 95.60
15 53.67 79.41 91.26 96.48
16 5599 8147 92.57 97.19
17 58.19 8332 93.69 9775
18 60.28 84.99 9464 98.20
19 6226 86.49 95.44 98.56
20 64.15 87.84 96.12 98.85

Tamm (1.2)’deki p*nin degeri

2 _ O Zus (13)

Oy

P
dir. Bu egitlikte
Oxy, X rasgele tahmin edici deigkenleri ile Y yamit degiskeni
arasindaki kovaryans vektori,
Oyy , Y yamit degiskeninin standart sapmasi,
¥ tahmin edici degiskenlerin varyans kovaryans matrisinin

tersidir.
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1.2.2. Bootstrap Yigininin Az Budanmas:

Bu yontemin, Huber (1973), Koenher ve Bassett (1982), De Jongh
ve De Wet(1985) tarafindan kullamlan yontemlerle benzerlikleri
vardir(16,17,18). Bootstrap Ornegine dahil olan ve serpme diyagrammmn
uzagindaki gozlemlere sifir olasilik vermeye galigilir. Bunun diger yolu
Budanmig Bootstrap Yigimindan bir Bootstrap Ornegi segmektir. Burada
" Budanmig Bootstrap Yigini, B’nin tahminini dnemli derecede etkileyebilen
herhangi bir gézlemi digarda tutan Bootstrap Yigin olarak tanimlanir.

X ve Y arasindaki lineer iliskiyi maksimize eden 3 vektorii, |

B=3o, | (1.4)
dir(1). Tahmin edici degisken X Bootstrap Omneginin elemam olmak iizere,
herhangi bir u¢ defer, Z, , Oxy ve B‘min tahminlerini nemli derecede
etkileyebilir. Bu durum $ekil 4’te gériilmektedir.

v

©6%
000000 PS
oo © °

o o Ug deger > e

X

—i
L

Sekil 4. Xe Bootstrap Ornegi igin her hangi bir ug degerin 3,

Oy Ve B‘y1 etkilemesi

18



F* 11, ok, degeri k-1 ve n-k serbestlik dereceli F dagilimimin sol
tarafinda o kadar olan alamin st smir deferi olmak iizere, budama

kriterinde kullamlan C,(c) degeri

o 1.6
Cole) = (k= DES s (16)
dir. X gézlemleri igin test istatistigi

(x, - %) (1.7)
Thx -x%)

olmak iizere, budama kriteri olan asagidaki esitsizlik dogru ise Bootstrap

h, (i) =

Yigmindan gelen (y;, x’;) budanmahidur.

o (n-DC () 1 : (1.8)
h,(,1) > ——————n(l ~C.(@) + r

Benzer sekilde serpme diyagramimmin uzagmdaki Y degerleri 6,y ‘nin
tahminini ve dolayisiyla B‘nin tahminini etkiler. (Bakimz gekil 5)

&
Y

¢ <= Ug deger

Sekil 5. Ug Y gozlem degerlerinin o,y ve f‘nin tahminini

etkilemesi
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Y gozlemleri igin test istatistidi

N e DN (1.9)
h ()= =—"==
! (- Yi)2

olmak iizere, budama kriteri olan agagidaki esitsizlik dogru ise,

(n-1)C, () (1.10)

h&D>02C @)

Bootstrap Yigmindan gelen (y;,x’;)’ler budanmahdir.

- Bir g6zlemin B‘nn Bootstrap Yigim tahminini fazla etkilememesi
miimkiin iken, bazi Bootstrap Omneklerinde B‘nm - tahminini oldukgé
etkilemesi miimkiin olabilir.(Bakimz gekil 6)

<=ALT
Ugdeger = (o e 2
’ o 'S L-X-3 et
®

@
© o
4
L4

Sekil 6. Bootstrap Y1gnim etkilemeyen fakat
Bootstrap Ormegini etkileyen gézlemler
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(0.11), (0.12) ve (0.35)’deki 1, o ve tye iligkin tammlardan ¢ test
istatistigi igin

t.2=r.2(n—p'_l (1.11)

1 1

n-p’-r
yazilabilir. Student tipi artiklar igin % test istatistifi ve Finiq degeri F
dagiliminin sag tarafinda o kadar alanin alt sir degeri olmak iizere,

(1.12)

2
ti >F nie

ise Bootstrap Yigiundan gelen (y;,x’;) budanmalidur.

(1.8), (1.10) veya (1.12)’yi saglayan herhangi bir gozlem Bootstrap

Yigimindan budanmir. Boylece Budanmig Bootstrap Yigmi(B.B.Y.) elde

edilir.(Bakiniz gekil 7) -
g | : = || _ P
Y|  Urdeger |<(1:8)Budama
. >
° e <Ug deger .
e —
(1.10) Budama: ] s =
Nk
/'-\
(1.12) Budamaft
\_/
'S J
h Ug deger o
¢ U(1.12) Budama | ¥(1.10) Budama
° 6‘\6‘ ° 6‘\6‘
\SQ&J% (1.8) Budama = queg °
y WX

Sekil 7. Budanmig Bootstrap Yigm
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Eger gozlemlerin %15°ten az1 diganda kaliyorsa o=0.10 ile bu budamalar
serpme diyagram;mn uzaginda kalan goézlemleri igermeyen bir Budanmig
Bootstrap Yigimm verir. Fakat bu u¢ noktalarn yiizdesi %15’ten daha
biiyiik ise, genelde daha fazla budamaya ihtiyag duyulacaktir. Fazla budama
ile ilgili agiklama asagida 1.2.3.te verilecektir.

1.2.3. Bootstrap Yiginnin Fazla Budanmas

Bu yontemde fazla budama, yukandaki 1.2.2.°de a‘min degerini
arttirmakla basarilabilir. Bununla beraber, uzaktaki bir ¢ok gézlem dar bir
bolgede kiimelenmiy ise bu strateji iyi bﬁ performans gdsteremediginden,
bu yontem pek Snerilmemektedir. Sebebi ise, kiimelenmis gozlemlerde ug
degeri belirlerken u¢ deger olmayanm da wug¢ deger olarak
belirlenebileceginden, hata yapilmamasi i¢in fazla 6nerilmemektedir. Fazla
budama yéntemi, daha ¢ok dar bir bolgede dégilde, genig bir bolgeye
yayilmig gézlemler igin énerilmektedir.

Fazla budama y6ntemlerinden iigii agagidaki gibidir.

Birincisi, a = 0.10 alarak 1.2.2.’deki yontemler ile Bootstrap
Yigmmnm ardigik olarak budanmasidir. Her budama adimindan sonra
bozulma kontrol edilmelidir. Bozulmanin 6l¢iisii Kisim 1.5°te anlatilacaktir.
Eger sonugta Budanmig Bootstrap Yifmu bozulmus ise, bu durumda
Budanmig Bootstrap Yigimm1 budamaya devam edilir, aksi halde budama
durdurulur ve boylece Budanmig Bootstrap Yigim elde edilir.
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Bu yaklasgim hesaplama yoniiyle ayrintili olabilir. Buna ragmen,
eger akillica kullamlzibilirse, bozulmamig Budanmis Bootstrap Yiginina bu
yaklagimla ulagilabilir, fakat garanti edilemez. Gozlemlerin yayilmas: dar
bir bélgede degilde, genis bir bolgede ise, bozulmamig Budanmg Bootstrap

Yigimna yaklagim dar bir b6lgeye gére daha iyi kontrol edilebilir.

Ikincisi; En Kii¢iik Medyan Kareleri kullanan Atkinson’un
yaklagimidir(6). Ancak bu yaklagim birinci yaklagima gére daha pahali
olabilir. Regresyonda verinin analizinden elde edilecek bulgulara
(¢cikarsamalara) her bir gozlemin etkisini saptamak amaciyla, tek bir
g6zlemin veriden ¢ikartilmasina dayali olan bir gok.yéntem vardir. Birden
fazla g6zlemin veriden ¢ikartilmas: ile ilgili yontemler de ¢ok olmasina
rafmen, bu yontemler veriden ¢ikartilacak olan  gozlemlerin
‘belirlenmesindeki  zorluk nedeniyle . gok az kullambirlar. Omegin 30
gozlemden olusan bir veride 4 gozlemin gxkartlhﬁam digtiniiliirse olas1
" durumlarin sayis1 (,°) = 27405 kadardir. Baz Smnekler tek bir gozlemin
¢ikartilmasina gotiirebilir. Dier yandan, gozlemlerin birkagi veriden
¢ikartilmadikga bu gozlemlerin  etkileri anlagilamaz. Bu etki
gizleme(maskelelﬂe)[masking] olarak bilinir. Eger, gizleme(maskeleme)
varsa tek bir gozlemin veriden g¢ikartilmas: ile ilgili belirleme (teshis etme)
yontemleri, etkili gézlemler ve ug degerlerin agiga gikartilmasinda basarili
olamaz(6).

Atkinson(1986), ¢aliymasinda, gizleme mevcut iken etkili gzlemler

ve ug degerlerin incelenmesi igin iki evreli(agamali) bir yontem tanimlar(6).
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Aragtirici(exploratory) nitelikte olan birinci agama kareler regresyonun en
kiigiik medyanint kullanir. Bu agama verideki bozulmanin yaklagik %50 sini
ayiklar. Ikinci agamada en kiigiik kareler regresyonunun belirleme (teshis
etme) yontemleri saglam(robust) yontemin bulgularimi dogrulamada

kullanilir.

Kareler regresyonunun en kiigitkk medyam igin kullamilan sayisal
yontem, bir rassal aragtirma formu kullanir. Regresyon modelinin sirasi p
ise, mevcut n sayidaki gozlemden alinan p durumlu 6mekler dikkate alinur.

: Bu regresyon modellerinin her biri i¢in islemler yapilir. Ug degerlerin
dogrudan incelenmesi icin bu yontemi kullanan Hawkins, Bradu ve
Kass(1984) bu omekleri elemanlarin setleri olarak adlandirirlar(4).
Omekleme ug degerlerin yapis1 ortaya ¢ikana kadar tekrar edilir. Ug
degerlere olduk¢a karsi koyar nitelikte olsa da, kareler regresyonunun en
kiigiik medyaninin s.onuglan zayif Ozelliklere sahiptir. Bu yoéntem, ug

| degerlerin varlifinda saglam yontemin bunlara direnmesi(karst koymasi) ile
u¢ degerlerin belirlenmesinde en kiigitk karelerin etkinliinin  birarada
kullamlmasim dnerir(6). Asagida aragtirici analiz ve dogrulayici analiz ile

ilgili bilgi verilecektir.

Aragtinct  analiz(birinci  agama); bagmmsiz  degiskenlerin
fonksiyonlarim p sayida tagtyicilanmin (x,, X%, X, X,%,... gibi) bilinen
degerlerin nxp boyutlu matrisi X olmak iizere, gézlemlerin gofunlugunun

E(Y)=XB (1.12)
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standart lineer regresyon modeline uygun oldugunu varsayalim. Bununla
beraber, gézlemlerin bir kismmin bu modele uygunluk gostermedigi stiphesi
mevcuttur. Bu tiir gozlemlerin oram oldukga fazla olabilir, ancak bunlarin
oranmin 1/2 den kiigiik olmas1 gerekir. Kareler regresyonunun en kiigiik
medyanmin amaci sadece “iyi gozlemlere” bir dogru uydurmaktir. Béylece
“kotii gézlemler” ug deger olarak agifa ¢ikartilir. Rousseeuw(1984), kareler
regresyonunun en kiigiik medyaminin 6zelliklerini tamimlamig ve bir
bagimsiz degiskenli regresyon igin bir algoritma vermisdir(19). p > 2
durumlan igin rassal aragtima (random search), alt setlerde kullamlir. J ile
gosterilen boyle bir alt set diigiinelim. Boylece XJ, X’in p farkh satirim
kapsar. X;’ye karsi gelen yanitlarmn(Y’mn ) p sayida degerleri Y; olmak

iizere, p noktaya gére uygun regresyon denklemi,

B =X, .13
katsayilarina sahiptir. Eger, i € J ise,

L=y — xéﬁl (1.14)
artiklarinin toplam ve beklenen degeri sifirdir. Diger durumda

T €l.15)

}3 el Tk |

olmak iizere,

Var(,) = o2 (1+ d}d}) (1.16)
dir.

En kigiik kareler regresyonda, denklemler artik kareler toplamim
minumum, dolayli olarak artiklarin karelerinin ortalama degerini minumum

yapacak gekilde tahmin edilir. Basit bir omekle, ortalamanmn alternatifi
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medyandir. O halde, aym amaca ulagmak igin, sifir olmayan artiklarm
karelerinin medyanim kullanabiliriz. Dogaldir ki, artiklanm mutlak
degerlerinin herhangi bir pozitif giici aym: sonuca gotiirecektir. Genel
olarak n-p sayida sifir olmayan artik olacaktir. Fakat bazi durumlarda,
6rnegin gozlem sonuglarmin en yakin tamsayiya yuvarlandifi durumlarda
oldugu gibi, J’nin baza segimleri sifir olmamasi gerektigi halde sifir degerli
olan artiklara gotiiriir. Belirli J i¢in bu tiir artiklar Z; kadar ol§un. Buna gore
T alt seti, J alt seti igin sifir olmayan artiklanin n-p-Z;, seti Nj olmak tizere,

Med(r%) = MinMed 1} (1.17)
- Ny ION,

ile aragtinhir.

Z’nin yaklasik ¢oziimii, J gozlemden olusan Smeklerin tekrar
gekimleri ile bulunur. Bu iglemde her bir 6rnek yerine koymadan yontemi
ile segilecektir. Eger, bozulmamn belirli bir diizeyinin varhiginda sadece iyi
gozlemleri kapsayan en az bir regresyonun belirli bir olasihigma sa}}‘ip
olmas1 gerekiyorsa, Omneklerin gereken sayist hesaplanabilir. Bununla
beraber, az sayida sayisal 6rneklerin sonucu olarak, biyikk artiklarin bir

duragan hali drtaya ¢ikana kadar 6rneklemeye devam edilir.

Bu yontemin amaci, analizin ikinci agamas: igin u¢ degerlerin
belirlenmesini saglamak ise de, varyansin (6’nin ) yaklagik tahmini artik

karelerin en kiigitk medyaninin standardizasyonunu saglamasim gerektirir.
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Atkinson(1986)’nun ikinci yaklaggma dogrulayici(confirmatory)
analizdir. Regresyon karelerin en kii¢iikk medyam ug degerlere kai'sl iyi bir
belirleyici ise de, dogrusal modelin parametrelerinin etkin tahminlerini
saglamazlar. Analizin dogrulayici(ikinci) agsamasinda en kiigiik kareler
regresyonunun etkin belirleme(teghis etme) yoéntemleri kullamilir. Bu
yontemler, Atkinson(1985), Cook ve Weisberg(1982) ve Belsley, Kuh ve
Welsch(1980)’in kitaplarinda ayrintih olarak agiklanmugtir. Iki amacin biri
kotii gézlemlerin belirlenmesi dieri de bunlann g¢ikartilmasimn veriden
elde edilecek karannt anlamh sekilde degistirip degisﬁmeyeceginin

belirlenmesidir.

Simdi I seti ile gosterilen m gozlemin veriden ¢ikartilacagma karar
‘verildigini kabul edelim. Boylece n-m gozlem kalur.
H=XXX)"X (1.18)
kogegen elemanlart b; ile gosterilen ve geri kalan gozlemler igin ‘hat’ matris
olarak adlandinilan (n-m)(n-m) boyutlu ﬁ;auis olsun. o” “nin artik ortalama
kareler tahmini S? olsun. Y; uygun gozlem bulunmadifi zaman, Ynin
)zi‘deki tahmini olan Y; ile Y; gozlem degeri arasindaki farkin(artigm)
onemlilifi igin yapilacak t testi

l" - I (1.19)
l S(l) (1_ hi)llz

ile verilen r'; ¢ikarma artifim kullamr. (1.19)’da, 1; bilinen en kiigiik kareler

a.l'tlgl, yam Iy =Y X/i BJ ‘dir. Aynca,
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2 2 ; 1.20
(n-—p—-m—l)S(i)=(__n-p—m)S —(l__r.h—J ( )

de veriden gikartilacak i gozlemi ile ilgili o® ‘nin tahminini verir(6).
Veriden elde edilecek bulgulara 1. gézlemin etkisini saptamak igin, Cook
istatistigi kullanilir(20). Bu istatistik, B i¢in giiven bolgesine i. gdzlemin
gikartilmast sonucu B- B degismesini kullamr. Isaretleme amaglan igin,

Atkinson tarafindan 6nerilen diizeltilmig Cook istatistigi olan
172
C. =( (n-p~-m) ) Ry (1.21)
p{h;/(1-h))}
kullamlr. (1.19) ve (1.21)’deki artiklar ve hat matris elemanlari, m gozlemi

¢ikanlmig model igindir.

Uygun modelde kapsanmayan x; noktasindaki tahminin varyansi
- Var(Y) =021+ x!(X'X)"x,)

Var(¥,) =c2(1+4d,) (1.22)

dir.Y; ile Y;*in farkmin 6nemliligi i¢in t testi
r (1.23)

0 1

r. =
' S(1+d,)

istatistigini kullanur.

Parametre tahminlerinde bir gozlemin g¢ikanimasmin etkisi ile
eklenmesinin etkisi arasindaki iliski asagida agiklanmigtir. Eger A=X"X
oldugunu kabul edersek, bir gézlemin ¢ikarilmas: agagidaki

A-xx)"=AT+Ax(1-X AT IX A (1.24)

ve
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N _(}(/)()"1 Xt (125)

formiillerdeki gibi tanimlanmig olur. Bir i. gozlemin eklenmesi ise

(A+xx')! = A7 —Ax(1+xA"x) A (126)

ve

A —"__(X/ '1)(iri (127)
Po ~P= (1+d,)

formiilleri ile tanimlanir. Cook istatistiine gecis asagidaki gibidir,
o _ B —BYX'XB5, -B)
i psz

_ridf _ (1.28)
' pS*(1+d,)?

ve degigtirilmiy Cook istatistigi,

ot - {25} e

: gibi tanimlanir(6). Parametre tahme, m etkili gézlem ¢ikanlirsa n-m

(1.29)

gozlem iizerinden yapilir. (1.19) ve (1.25) Atkinson’un etkili g6zlemler

iizerine yaptig1 galigmalarin sonucudur.

Ugiincii budama kurals, iyi. regresyon modelinin saglam(robust)
olgiisiinii gerektirir. Artik kareler ortalamasi kriteri buna bir 6rnektir. Eger,
(vi,x";)‘ler benzer, bagimsiz ve normal dagilmiglarsa, bu durumda

E(A.K.0.) = 62 (1.30)

Ve

2¢* (1.31)
n-k

Var(A.X.0.) =
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AXK.O,, j Bootstrap Ornegi i¢in Artik Kareler Ortalamasim
gostersin ve Bootstrap Yigimindan tiim goézlemleri kullanarak hesaplanan
AXK.O.’yuda AK.O.=c%y ile gosterelim. Bu durumda,

AKO,% (1= (1) )A KO, (1.32)
—

ise j. Bootstrap Omegi iyi (bozulmamis ) olarak simflandinlacaktir.

Bu budama stratejisi, (v;, x;) € B.O. igin iyi regresyon modeli
iireten 6rneklerin sayisi, (y;, x';) € B.O. i¢in miimkiin 6meklerin séylsma
oraninin Bootstrap tahminine dayanir. Bu oram f’g(i) ile gosterelim. B.O,;, j.
Bootstrap Ornegi olmak iizere, ()%, x') € B.0, ise n(i,j) = 1 ve aksi halde
n(i,j) = 0 tammim verelim. Benzer sekilde, (y;, x'}) € B.O, ve B.O,; iyi bif

regresyon modeli vertyorsa n, (i,j)= 1 ve aksi halde n, (i,j)= O olsun.

P,(i)’nin Bootstrap tahmini
B (i) = L N(H) (1.33)
: ?:I ns(is J)

ile elde edilirEger bu kosullu olasilik yeteri kadar biiyiikse, o zaman
i.gozlem onemli(degersiz olmayan) olarak smmiflandirthir ve bu durumda

Budanmis Bootstrap Yigimina alinir.

(i, X';)’yl Budanmig Bootstrap Yi§imna dahil etmek igin Py(i) ne
kadar bityiik olmalidir? Bir gok simiilasyon ¢aliymasimn bulunabilecegi iki
kural asagida verilmistir.
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Eger B,(i); Py(1),..., Py(n) igin 1006‘mer yizdelik degerinden
bityiik ise, (y; ,x7)’yi Budanmig Bootsrap Yigimna dahil edilir. Bu deger
yani 1008“mc1 yiizdelik degeri, P(8) ile gosterilir. 0 < § < 1 olan & degeri,

veride gozlenen bozulmanin diizeyine gore segilir(1).

(1) Tek tek tiim i’ler igin,
H, : Py(1) = P(3) (1.34)

H,.P,(i) <P(5) ~ (1.35)

hipotezleri tamimlansm. Yukarida H,’1n red edildigi durum ile ilgili olan her
bir gézlem Bootstrap Yigmindan budanmalidir. Bir ¢ok pratik problemde,
sadece hafif(az) budamaya ihtiyag¢ duyulur. Fazla budama gerektiren bir gok
simillasyon &rnegi gallsﬂmlsﬁr. Bu ¢aligmalar, serpme diyagbrammm
uzagindaki gozlemlerin sayismin uygun (gergekte uzak olmayan)
gozlemlerin sayismdan kiigik oldupunda birinci ve ikinci budama
kurallarinin iyi ¢alishFmi gdstermigtir. Ugiincli budama kurali, serpme
diyagrammin uzagindaki .gézlemlerin saylsmm.lblzakta olmayan gézlemlerin
sayisindan bityiik oldugu durﬁmda bile iyi sonuglar vermigtir. Zorluk 8‘y1'
segerken ortaya ¢ikar. Bir gok Bootstrap Omeginde bozulma seviyesi
olgiilebilirse, o zaman d‘nin se¢imi yapilabilir, aksi durumda biiyiik bir §

segilir(d =0.80)(1).
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1.3. Bootstrap Tahminleri

Budanmis Bootstrap Y1gim(BBY), yigindan segilen gézlemlerden
ug deger olduguna karar verilenler atildiktan sonra geriye kalan gézlemlerin
kimesi olarak digiiniilebilir. Omek ¢aplan n, olan Bootstrap
Omekleri(BO), Budanmus Bootstrap Yigmindan  ¢ekilir.Bootstrap
Ornegindeki (y;,x’;)’lerin tekrar sayis1 w; olsun. Ayrica kdsegen(diyagonal)
iizerindeki i. elemam w; olan késegen matris D,, ile gosterilsin. Bilinen
Agirlikli En Kiigiik Kareleri kullanarak dogrusal regresyon modelinin
katsayilarinin Bootstrap Omegi kullamlarak bulunan tahminleri, |

Bso = (XD, X)"'X'D,Y @.1)
ile elde edilir. Eger w; =0 ise i=1,...,n i¢in o zaman tahmin edilen &, artif1
hesaplanir. B Bootstrap Omeklerix}in Budanmug Bootsﬁap Yigmindan
fasgele gekildigini varsayalim. B, Bootstrap Omeklerinin sayisim

gostermektedir.

-t

Dagilis parametresi 75 ve konum parametresi A; olan Fi(A;,t%) ‘nin
dagihm, B ic;inbsapmamz tahmin kullanarak hesaplanan €;‘nin dagilim
olarak tammlamr. Konum parametresi olém A, serpme diyagrammin
uzagmdaki gézlemlexi gosterirken, dagiliy parametresi olan 1% asagidaki
yorumlarda kullanilabilir.

(D X degiskenleri saptanmug oldugunda, i. nci gézlemin etkisinin
yorumlanmasinda kullamlabilir. ALT, Bootstrap Omnegine esit olmak iizere,

X’lerin saptanms oldufu regresyon modellerinde,
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.. 22
©? =02, (14 hx 0 G, ) 22)

dir. &;‘nin Bootstrap dagihmi, dogrudan hx 1(i,i) ile orantih olarak
sagilir(21). Ayrica bu dagilim Budanmig Bootstrap Yigimmn tasarim uzayi
bakimmdan (y;, x’;)’nin etkisini g6sterir. X’lerin saptanmig olmadi
regresyonda (x’lerin rasgele degisken oldugu durum) kosullu tasarim uzay:

bakimindan benzer yorumlar vardir.

(I) X’lerin saptanmiy olmadifi regresyon modelleri durumunda
degisen  varyans(heteroscastic) artik yapistun  yorumlanmasinda
kullamlabilir. X’lerin saptMs oldugu durumda

g, 2.3)

(+hx G, 5)"
Bootstrap dagihmimn yayilmasi(sagilmast) defisen varyans durumunu

gostermede kullanilabilir.

Fi(Aq-,'czi)’nin Boo@trap tahmini, f?;()q,'czi), i= 1,..n ile gosterilir.
&,i‘nin B Bootstrap Orneklerinin maksimum tahmininin deneysel dagilim
Fi(A;,7%) nin Bootstrap tahmini olarak alinacaktir. Eger Budanmig Bootstrap
Yigim sadec;e serpme diyagramimn uzaginda olmayan gozlemleri
iceriyorsa, Fi(A,7%)min Fi(A,7%) igin uygun bir tahmin oldugu kabul
edilebilir. f"i(}»;,tzi)’nin konum parametresi p; olmak iizere, alternatif
hipotezin dogrulugu altnda, yani H, :A=p; altnda; Fi(A,?)’yi &,‘nin
tahmin edilen dagilimi olarak kabul edilebilir. H,: A;=0 iken Fi(A;,7%)’nin

tahmini, Fy(0,7%) ile gosterilen &, -p;’nin Bootstrap dagilmidir. X’lerin
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saptanmg oldufu regresyonda H,: A;=0 hipotezini test ederken, bu dagilim
standart tahmin e&ihnis artifin, yani (2.3)’iin Bootstrap dagilimina daha
uygun olabilir. & nin Bootstrap dagiliminin 100 yiizdelik degeri () ile
gosterilsin. F(A;,7%) kullanlarak ; igin, i=1,...,n, (1-c)100% giiven aralif
Li(o2) < A <1i(1-a/2) (2.4)

dir(23). Eger sifir degeri bu aralifa diismez ise, o zaman (y;X';) serpme
diyagramimin uzagindaki goézlem olarak -simflandinlabilir. Fy(0,7%) ve
Fi(A;,v%) kullamlarak H,: A=0 test edilirse, yukandaki giiven aralifimn

daima aym olmayacag1 nedeniyle bu karar olugmustur.

B (2= F,(0,1?),H,altinda 2.5)
ST R (o, v2), Hoaltinda

verildiginde,
H, :A=; hipotezine kars1 H,: A;=0 : (2.6)

hipotezinin testi sonraki boliimde agiklanacaktir.

Bagimsiz degiskenler rasgele degisken iken

sdp=o,, el k(n, +1) 2.7
n, n,(n,-k-2)

ve bagimsiz degigkenler saptanmig iken

sdp = Gy /(1 +hx 1 (1, 1))

olmak iizere, serpme diyagramimnin uzagmndaki (y;,x’;) gozlemler igin bir

2.8)

kriter
P(€x >2sdp/H;) veya P(€; <-2sdp/H;)
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araciliftyla olgiilebilir. Eger bu olasiliklarin biri digerine yakin ise, 0 zaman
(vi,X’;}), serpme diyagramindan agir1 uzak gézlem olarak siiflandirilir,

P(€, >c/H;)’in tahminleri asafidaki gibi bulunabilir. B Bootstrap
Ornekleri igindeki i. gdzlem igin hesaplanan tahmin edilmis &, artifimin
say1st ng(i) olsun
&, art131j.B.0. ig in

Ic(i,'j) _ hesaplandiveé, > c; 2.9

0, digerdurumlar

yi tanimlayalim.

Ayrica n(i)=X"1(i,j) olsun. Bunlara gére P(€, >c/H;) nin tahmini

e 1. (1) (2.10)
P(epi >C/Hl)=m |
dir.
P8, >c/H,)=P@E, >c+p;/H) (2.11)
oldugu agiktir.

1.4. Sarth Hipotez Testi

(2.5)’deki sart, birinci tip ve ikinci tip hatalarin her ikisinide kontrol
edebilen bir test ortaya koymaktadir. (2.6)’daki hipotezin testi i¢in o
anlamlilik diizeyinde en iyi kritik bolge, €, > cr, giici maksimum yapar.

Diger bir ifade ile P( &; >cr/H)= a ve P( &; >cr/H,) maksimum olacak
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sekilde segilirse, o zaman, €, > cr en 1yi kritik bolge olarak tanimlamr(22).
Cr 2 opy Ve ?( &, >cr 20.60) kosullarini saglayan bazi o < 0.10 igin, en
iyi kritik bolge varsa, i gozlemi uzaktaki gézlem olarak siniflandirilir,

Eger tahmin edici bagimsiz degiskenler saptanmig ve yamlgilar
homojen ise, 0 zaman

H,: A=0, i=1,...,n (.1)

igin kogullu hipotez testi olugturmada &, / (1+hxai7(i,i))'? ‘nin dagihm

Fi(ki,‘tzi) ‘dir .

1.5. Bozulmann Olciilmesi

Bozulma, Artik Kareler Ortalamasi(A.K.0.) ve belirleme
katsay1si(R?) istatistikleri kullantlarak olgiiliir. Eger, ug degerler Budanmus
Bootstrap Yigm iginde varsa, bu durumda bu Budanmis Bootstrap
Yigimndan rasgele olarak  segilecek  kiigiik gapli  Bootstrap
Ornekleri(6rnegin n, << n), genellikle u¢ noktalart kapsamazlar. Bundan
dolayi, bu istatistiklerin olasilik yogunluk fonksiyonlarmin Bootstrap
tahmini genel olarak ¢oklu(multi)-model olacaktir. Bu, Budanﬁus Bootstrap
Yigimindan segilen B Bootstrap Omeklerinin  kullanimiyla histogram
olugturarak gozlenebilir.

Burada yukanda tanimlanan yaklagima bir alternatif verilecektir.
R%gpy ve A.K.O.gpy ile Budanmig Bootstrap Yigmindaki tiim goézlemler
kullanilarak hesaplanan R? ve AK.O.’yu gosterelim. R%; ve AK.Oile bu
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istatistiklerin B Bootstrap Ornekleri degerlerinin ortalamas: almarak
bulunan AK.O. ve R¥nin Bootstrap tahminlerini gosterelim.

Sparks(1988)’1n dnerdigi bozulmanin Slgiisii, her bir Budanmig Bootstrap

Yigin1 i¢in
_ 4.1
[R%sy —R3| @D
veE
IA.K.O.BBY—A.K.O.B T @)
AKO.,,

dir. Eger bunlann her ikiside sifira ¢ok yakin ise, o zaman Budm@s
Bootstrap Ylguﬁ, icin bozulmanm olmadig1 soylenebilir. Eger, :‘\veri
bozulmamug ise, bu olgiilerin ikiside sifira ¢ok yakin olur. Diger yandan
verideki herhangi bir bozulma yukaridaki istatistiklerin degerlerini genel

olarak arttiracaktir.
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BOLUM 2

UYGULAMA

Regresyon analizinde ug degerlerin 6nemi biiyiiktiir. Bu boliimde
veri ug degerler igeriyorken tek bagimsiz degiskenli regresyon modeli igin
bir uygulamaya yer verilecektir. Bu galismada u¢ deger incelemede
Bootstrap Yiginmin budanmasi temel alinacaktir. Uygulamada ug¢ deger
belirleme ve ug deger inceleme igin “kullamlacak olan veri bir Géel
televizyon kanalina aittir(24). Te]e@on kanalinin yoneticisi, haber
A‘ratingini etkileyen faktorler iizerine bir aragtirma yaptirtyor. Arastirmada
kisaltilmig(ozet) haber gosterim ratingleri ile ilgilenilmektedir. Aynca
haberin hazirlanigi, sunulugu, genel diizeni ve haberlerden hemen énce yer
alan 6zet haber gdsteriminden bir etkinif‘l kaldipy diigiiniilmektedir. Haber
gOsterim ratingi, haberlerden hemen 6nceki gosterimin ratingine kismen
‘baglidir. Y, haber gdsterim ratingi ve X de haberlerden hemen 6nceki 6zet
haber gosterim ratingidir. Ozet haber gosterim ratinginin, haber gdsterim
ratingini etkilemesinin 6lgiilmesi amaciyla gegmis iki yil i¢in rating 6lgme
yerlerinden 30 yer rasgele segilmistir. Rasgele segilen bu 30 yerde haber
oncesi Ozet haberler ve haberler igin ratingler olgiilmiistiir. Bu ratingler

tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 2. Uygulama igin Veri Tablosu

Sira No X; Yi
1 2.50 1.00
2 2.50 3.80
3 2.70 1.20
4 2.70 4.10
5 2.90 5.80
6 3.10 4.80
7 3.30 5.70
8 3.50 4.40
9 3.70 4.80
10 390  3.60
11 4.10 5.50
12 4.30 4.15
13 4.50 5.80
14 4.70 3.80

15 4.90 4.75
16 5.10 3.90
17 5.30 6.20
18 5.50 4.35
19 5.70 4.15
20 5.90 4.85
21 6.10 6.20
22 6.30 3.80
23 6.50 7.00
24 6.70 5.40
25 6.90 6.10
26 7.10 6.50
27 7.30 6.10
28 7.30 9.50
29 7.50 4.75
30 7.50 9.00

Toplam 150.00  151.00
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Bu veriye iligkin serpme diyagramm agagidadur.

0
2

d
-

3

1
L)

4

5

Sekil 8.Veri igin Serpme Diyagramx

analizi sonuclar1 asafidaki tabloda verilmigtir. Burada k tahmin edilen

parametre sayisidir.

Tablo 3.Veri i¢in Regresyon Analizi Tablosu

Tablo 2’dek‘i' veriden dogrusal regresyon modeli i¢in baz1 regresyon

~ ' a 2
n k B, B, S, JVe) R
30 2 1.7065 | 0.6654 | 1.4019 | 0.1552 | 0.3963




Tablo 4. Tablo 2’deki Verinin Budanmasina Iliskin Islem Sonuglan
X-X (-Y

Sira No X; Y %-X (%-Yy XX Y-V
1 2.50 1.00 62500 16.2409 0.0766 0.1782
2 2.50 3.80 6.2500 1.5129 0.0766 0.0166
3 2.70 1.20 5.2900 14.6689 0.0648 0.1609
4 2.70 410 52900 0.8649 0.0648 0.0095
5 2.90 580  4.4100 0.5929 0.0541 0.0065
6 3.10 480  3.6100 0.0529 0.0443 0.0006
7 3.30 570  2.8900 0.4489 0.0354 0.0049
8 3.50 4.40 2.2500 0.3969 0.0276 0.0044
9 3.70 4.80 1.6900 0.0529 0.0207 0.0006
10 3.90 3.60 1.2100 2.0449 0.0148 0.0224

- 11 4.10 5.50 0.8100 0.2209 0.0099 0.0024
12 4.30 415 . 04900 0.7744 0.0060 0.0085
13 4.50 5.80 0.2500 0.5929 0.0031 0.0065
14 4.70 3.80 0.0900 1.5129 0.0011 0.0166
15 4.90 4.75 0.0100 0.0784 0.0001 0.0009
16 5.10 3.90 0.0100 1.2769 0.0001 0.0140
17 5.30 6.20 0.0900 1.3689 0.0011 0.0150
18 5.50 4.35 0.2500 0.4624 0.0031 0.0051
19 5.70 4.15 0.4900 0.7744 0.0060 0.0085
20 5.90 4.85 0.8100 0.0324 0.0099 0.0004
21 6.10 6.20 1.2100 1.3689 0.0148 0.0150
22 6.30 3.80 1.6900 1.5129 0.0207 0.0166
23 6.50 7.00 22500 3.8809 0.0276 0.0426 .
24 6.70 540  2.8900 0.1369 0.0354 0.0015
25 6.90 6.10 3.6100 1.1449 0.0443 0.0126
26 7.10 6.50 4.4100 2.1609 0.0541 0.0237
27 7.30 6.10 52900 1.1449 0.0648 0.0126
28 7.30 9.50 52900 19.9809 0.0648 0.2192
29 7.50 4.75 6.2500 0.0784 0.0766 0.0009

30 7.50 9.00 6.2500 15.7609 0.0766 0.1729
Toplam 150.00 151.00 81.5800 91.1420 1.0000 1.0000
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Sekil 8’deki serpme diyagrami incelendifinde bazi gozlemlerin
diger goézlemlerden farkli konumlarda oldugu goriilmektedir. Bu farkls
gozlemler 1, 3, 28 ve 30 nolu gozlemlerdir. Diger 26 gbzlem 4 gozleme
gére daha homojen bir yapiya sahip gibi gozilkkmektedir. Bu 26 gozlem
icerisinde bazi gozlemler dier gozlemlerinde etkilerinde kalmaktadir.
Etkilenen bu gozlemler ancak test edildikten sonra homojenligi bozup
bozmadigma karar verilebilecektir. Regresyon modelinin dogru tahminlere
goétiirmesi i¢in gozlemlerin yogun oldugu bolgenin uzagmda ya gézlem

olmamal yada uzak olan gozlemler iyi incelenmelidir.

Bu c¢aligmada ©zel televizyon kanalimin verisinin modele
uygunluunun tespiti igin birinci bolimde 6nerilen budama kriterlerinden

faydalanilacaktir.

Tablo 2°deki 6zel televizyon kanalina ait olan veri Bootstrap Yigim
olarak alimacaktir. Budama islemi gerceklestirildikten sonraki yigmn ise
Budanmig Bootstrap Yifini olarak adlandinlacaktir. Bootstrap Yigmimnin
budanmasi ile ilgili iglemler agagida tablo 5’téuveﬁhnistir.

Bootstrap y1gin1 kullanilarak, yani n=30 gézlem kullanilarak elde
edilen

~

¥, = 17065 +0.6654X,

i¢in artiklar, artik kareler, v, r;, ve 2’ler asagida verilmistir.
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Tablo 5. n=30, k=2 iken Artiklar, Artik Kareler,v;, 1; ve t’lere iligkin
islem Sonuglan
Y, -¥) (x.-¥%y v

Sira No

O 0 1 O W A WN -

N NN N N DN NN NN = e e o bk et pd o o e
O 00 3 OV W o W N = © O 00 3O Wt b W N = O

30
Toplam

g

3.3698
3.3698
3.5028
3.5028
3.6359
3.7689
3.9020
4.0351
4.1681
4.3012
4.4342
45673
4.7004
4.8334
4.9665
5.0995
5.2326
5.3657
5.4987
5.6318
5,7648
5.8979
6.0310
6.1640
6.2971
6.4301
6.5632
6.5632
6.6963
6.6963
150.9900

-2.3698
0.4303
-2.3028
0.5972
2.1641
1.0311
1.7980
0.3650
0.6319
-0.7012
1.0658
-0.4173
1.0997
-1.0334
-0.2165
-1.1995
0.9674
-1.0157
-1.3487
-0.7818
0.4352
-2.0979
0.9691
-0.7640
-0.1971
0.0699
-0:4632
2.9368
-1.9463
2.3038
0.0100

5.61572 0.1099
0.18512 0.1099
5.30293 0.0982
0.35664 0.0982

4.68346 0.0874 .

1.06311. 0.0776
3.23284 0.0688
0.13319 0.0609
0.39928 0.0540
0.49164 0.0482
1.13587 0.0433
0.17413 0.0393
1.20923 0.0364
1.06794 0.0344
0.04686 0.0335
1.43887 0.0335
0.93588 0.0344
1.03154 0.0364
1.81902 0.0393
0.61116 0.0433
0.18937 0.0482
4.40114 0.0540
0.93906 0.0609
0.58371 0.0688
0.03884 0.0776
0.00488 0.0874
0.21454 0.0982
8.62485 0.0982
3.78789 0.1099
5.30726 0.1099
55.0260 2.0000
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-1.7901
0.3250
-1.7298
0.4486
1.6160
0.7658
1.3291
0.2686
0.4634
-0.5127
0.7773
-0.3037
0.7991
-0.7502
-0.1571
-0.8704
0.7023
-0.7381
-0.9816
-0.5701
0.3182
-1.5387
0.7133
-0.5648
-0.1464
0.0522
-0.3480
2.2065
-1.4716
1.7419

3.4892
0.1022
3.2305
0.1954
2.7771
0.5776
1.8181
0.0698
0.2087
0.2558
0.5954
0.0892
0.6301
0.5538
0.0238
0.7508 -
0.4841
0.5357
0.9622
0.3171
0.0980
2.4938
0.4997
0.3111
0.0207
0.0026
0.1173
5.6828
2.2633
3.2814



=30, k=2 ve 0=0.15 iken Bootstrap y1finin1 olugturan gozlemler
i¢gin X, Y ve t° budama kriterlerine gore l;udamaya iligkin iglemler
gergeklestirilecektir. Bootstrap yigininin budanmas: igin o‘nin deferinin
kii¢iik alinmasi1 veya a‘nin degerinin bityiik alinmasi1 durumunda istenilen
budamaya ulasilabilir. Bu galigmada kullamlan tablo degerleri “Statistical

Graphics System” paket programindan hesaplanmgtir.

n=30, k=2 ve 0=0.15 iken

Fo'lsl, 28= 1/ F28,»1, 0.15

FO13, ,4=1/27.4459

F13, ,5=0.0364
tablg degeri bulunur. (i.6)’daki tammdan budama kriterinde kullanilan
Ci(c) degeri,

Cy(@)= (k-1) Foe1, nk
dan hesaplanir. Burada k=2, a=0.15 iken Cy(ct) degeri,

Cx(0.15) = (2-1) 0.0364

C(0.15) = 0.0364
diir. Yukandaki kritik deger formiillerini kullanarak X ve Y i¢in budama
kritik degerleri hesaplamir. (1.8)’deki tammdan X bagimsiz degiskeninin
g6zlemleri igin budama kriteri,

(n-DC, (@ 1

P> 0o C ) T
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Bu egitsizligin sag tarafinin degeri

(n-l)C,;(a) L1_B0- 1C,(015) L1
n(1-C,(a@)) n 30(1-C,(015) 30

__(29)00364 1
30(1-0.0364) 30

_loss6 1
28908 30
= 0.0365+0.0333
= 0.0698
hesaplanir. (1.7)’deki tammdan X gézlemler igin test istatistigi,

(x; _'i)z

T (x; - i)2

- dir. X gozlem degerlerinin budanabilmesi igin budama kriterinin degeri .

h,(i,i) =

0.0698"dir. Tablo 4’tin altmer situnundaki hesaplanmug hy(i,i) degerlerinden
0.0698’den biiyiik olan gézlemler budanir. Biiyiik olan gbzlemler sirasiyla
1, 2, 29 ve 30’dur. Bu gézlemler Bootstrap yigimindan budanir. Diger bir
yaklagimla X gozlem degerleri igin test istaﬁsﬁgi ve budama kritik deger
esitsizliklerinden budama igin alt ve ist smurlar bulunabilir. (1.7) ve

(1.8)’deki tamimlar geregi

=% _(@-DC(@) 1
L (x;~%)? n(1-C.(@) n

yazﬂabi]&. Bu yaklagimla

(n~-1)C, ()

1 n - 2
n(l-C, (o)) ‘T) il =)

(x; -%)? = (
esitligi kullanilarak alt ve tist sinur degerler bulunabilir.

(x, —%)* =(0.0698) 8158

(x; —X)* =56943
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(x, - %) =TF2.3863
diir. X g6zlem degerlerinin ortalamas1 5.00 dir. Ust smur degeri

X, = 5.00 +2.3863
x, = 7.3863

ve alt siur degeri

X, = 5.00 - 2.3863
x, =2.6137

(2.6137, 7.3863) arahgmin digma diigen bagmmsiz degisken X’in
gbzlem degerleri budanir. X budama kriterine gére Bootstrap yi§inindan

1, 2,29 ve 30 nolu gozlemler budamr.

(1.10)’daki tammdan Y bagmh degiskeninin gozlemleri igin
budama kriteri, |

h (l,l) > (n - l)Ck (a)
! n(1-C, (@)

dir. Bu egitsizligin sag tarafi

(n-1)C, (@) _ (30-1)C,(015)
n(1-C,(a)) 30(1-C,(0.15))

_(29)0.0364
30(1-0.0364)

1.0556
28.9080

= 0.0365
hesaplanir. (1.10)’daki tanimdaki Y g6zlemleri igin test istatistigi,

. (v -y)’
h, (i) = 22
Y(l ) oy -y)
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dir. Y gozlem degerlerinin budanabilmesi igin budama kriterinin degeri
0.0365’dir. Tablo 4’tin yedinci siitunundaki hesaplanmug hy(i,i)
degerlerinden 0.0365’den biiyitkk olan gézlemler budamr. Biiyiikk olan
gézlemler swrastyla 1, 3, 23, 28 ve 30°dur. Bu gozlemler Bootstrap
yigmindan budanir. Diger bir yaklagimla Y gézlem degerleri igin test
istatistifi ve budama kritik deger esitsizliklerinden budama igin alt ve iist
strlar bulunabilir. (1.9) ve (1.10)’daki tammlar geregi
¢ -9 _(a-1C,(@)

ZL@i-9)* n(-Cy (@)

yazilabilir. Bu yaklagimla

_(n=1C, ()
" n(1-C, ()

esitligi kullanilarak alt ve iist sinir degerler bulunabilir.

(y: - y)z 2y ;?)2

(y; - §)* = (0.0365) 911420
(y, —y)* =33267
(y, - ¥) = 718239
dir. Y gozlem degerlerinin ortalamasi 5.0333diir. Ust smur degeri
Y, =5.0333 +18239 o
Y, = 68572
ve alt siir degeri
Y, =5.0333-18239
Y, = 32094
diir.
(3.2094; 6.8572) araligmin digina ditgen bagimli degigken Y’nin

gozlem degerleri budamr. Y budama kriterine gore Bootstrap yiginindan 1,
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3, 23, 28, ve 30 nolu gézlemler budamr. X ve Y igin budama kriterlerine
iligkin hesaplamalar taBlo 4’te ayrintihi olarak verilmigtir.

Student tipi artiklar i¢in tanim (1.12)’ye gére budama kriteri,

t7 > F inkia

dir. F k-l,nk-l, a0 = F1’27, 0.1s = 2.1954 diir. Test istatistiginin degeri,

o & so Y -%) ve
bsJ-vy)’ n—p-1
n-p' -1
=)
n-p'-r

den hesaplanir. Artiklar1 en biiyikk olan gozlemden baglayarak budama
kriteri uygulamr. % igin alt suﬁr degeri 2.1954’diir. Bu degerden kugﬁk
olan ¥ degerleri i¢in budama islemi gerceklestirilemez. 2.1954’den biiyiik
s degerlerine sahip g6zleﬁﬂer budamr. Tablo 5’in yedinci siitunundaki
hesaplanmus % degerleri 2.1954 ile kargilagtirilarak budanacak gozlemler
belirlenir. Bu gozlemler sirasiyla 1, 3, 5, 22, 28, 29 ve 30 nolu gézlemlerdir.
Diger bir yaklagimla student tipi artiklar yani 1; ’ler igin alt ve {ist.smir
degerleri bulunabilir.

Y

i Fk—l,n—k—l,a

esitligi kullamlarak r;’ler igin alt ve iist sinir degerleri bulunabilir.
Fei 0 =2.1954

n-p'-1

21954 = 1} (————)
n—-p’'—r,

r? = 21055

r, =¥14510

dir. r;’ler i¢in alt sinir degeri
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r,.=-1.4510
ve iist suur degeri,

= 1.4510
diir.
(-1.4510, 1.4510) aralifmin disinda kalan 1; student tipi artiklara

sahip gozlemler Bootstrap yigmmndan budanir. 1, 3, 5, 22, 28, 29 ve 30 nolu
gozlemler geriye kalan difer gozlemlere gore artiklan1 daha biiyiiktiir. Artif
en biyiik olan gozlem 28 nolu gézlemdir. Tablo 5°te £;‘ye iligkin budama
i¢in hesaplamalar ayrintili olarak verilmigtir. Tablo 5’in -altinci siitunundaki
student tipi artiklar r‘ler igin hesaplamalar verilrﬁistir. Bu degerlerden
afah;';m disina diigen gézlemler belirle;lebilir. Buna gore 1, 3, 5, 22, 28, 29

ve 30 nolu gozlemler budanir.

=30, k =2 ve o = 0.15 anlamlilik diizeyine gore X, Y ve ¢
budama kriterlerine gore 1, 2, 3, 5, 22, 23, 28, 29 ve "30 nolu gozlemler
Bootstrap Yiginindan budanir. Bu durumda Budanmig Bootstrap Yigimu

{4, 6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20,
21,24, 25, 26, 27}

nolu gozlemlerden olugur. Bu budamanm yeterli olup olmadigma karar
verebilmek ig¢in gozlemlerin serpme diyagramu fizerindeki dagilisina ve
budama igin bozulma kriterlerinin simiilasyon g¢aligmasina gore karar

verilir.
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Tablo 6. n=21 ve k=2 i¢in Budanmig Booststrap Yiginina ligkin Baza

Islemlerin Sonuglan

X -X)* (Y, -Y)?

Sira No Xi Y: &-X% -V ZK-X' 2 (-Y)
4 2.70 410 51379 0.8228 0.1366 0.0487
6 3.10 480 3.4846 0.0429  0.0926 0.0025
7 3.30 570 27779 04801 0.0738 0.0284
8 3.50 440 21512 03686 0.0572 0.0218
9 370 - 4.80 16045 0.0429  0.0426 0.0025
10 3.90 3.60 11378 1.9799  0.0302 0.1171
11 - 4.10 550 07512 02430  0.0200 0.0144
12 430 4.15 0.4445 07346 0.0118 0.0435
13 - 4.50 580 02178 0.6287  0.0058 0.0372
14 4.70 3.80 0.0711 1.4571 0.0019 0.0862
15 - 4.90 475 0.0044 0.0661  0.0001 0.0039
16 510 - 3.90 00178 12257 0.0005 0.0725
17 5.30 620 01111 14230  0.0030 0.0842
18 5.50 435 02844 04318 0.0076 0.0255
19 5.70 415 05377 0.7346 0.0143 0.0435
20 5.90 485 08710 0.0247 0.0232 0.0015
21 6.10 620 12844 14230 0.0341 0.0842
24 6.70 540 3.0043 0.1544  0.0798 0.0091
25 6.90 6.10 3.7376 1.1944  0.0993 0.0707
26 7.10 6.50 4.5510 22288 0.1210  0.1319
27 7.30 6.10 54443 1.1944 -0.1447  0.0707

Toplam 10430 105.15 37.6267 16.9014  1.0000 1.0000
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n=21 birimlik Budanmis Bootstrap Yigim igin dogrusal regresyon
modelinin analiz sonuglarmdan bazilari asagdaki tabloda verilmistir.

Tablo 7. n=21, k=2 igin Budanmg Bootstrap Yigimmna iliskin

Baz1 Regresyon Analizi Sonuglar

n | k| 8 B, S. 1 Jvgy | ¥

21 2 3.2832 | 0.3471 0.8068 | 0.1315 | 0.2682

Budanmig Bootstfap Yiginna iligkin serpme diyagrami asagida

verilmigtir.

N
-+
<

bl |

2 3 4 5 6 7 X

Sekil 9. Budanmig Bootstrap Y1gim igin Serpme Diyagrami
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Budanmig Bootstrap yigmi kullanlarak yani n=21 gozlem

kullanilarak elde edilen Y;=3.2832+0.3432X; i¢in artiklar, artik kareler, v;,

1;, ve t2’ler asagida verilmigtir.

Tablo 8. Budanmig Bootstrap Y18 igin n=21, k=2 iken Artiklar,
Artik Kareler, vy, 1; ve t4lere iligkin iglem Sonuglar

Sira No Y,
4 42204
6 4.3592
7 4.4286
8 4.4981
9 4.5675
10 4.6369
11 4.7063
12 47757
13 4.8451
14 49146
15 49840
16 5.0534
17 5.1228
18 5.1922
19 5.2617

20 5.3311
21 5.4005
24 5.6087
25 5.6782
26 5.7476
27 5.8170

Toplam 105.1495

%; —?x) (Y, - YA'i )2
-0.1204  0.0145
0.4408  0.1943
12714  1.6164
-0.0981  0.0096
02325  0.0541
-1.0369  1.0751
0.7937  0.6299
-0.6257  0.3915
0.9549  0.9117
-1.1146  1.2423
02340  0.0547
-1.1534  1.3303
1.0772  1.1603
-0.8422  0.7094
-1.1117  1.2358
04811 02314
0.7995  0.6392
-0.2087  0.0436
0.4218  0.1779
0.7524  0.5661
0.2830  0.0801
0.0005 12.3684
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Vii

0.1841
0.1402
0.1214
0.1048
0.0903
0.0779
0.0676
0.0594
0.0534
0.0495
0.0477
0.0481
0.0506
0.0552
0.0619
0.0708
0.0818
0.1275
0.1470
0.1686
0.1923

2.0000

-0.1652 .

0.5892
1.6812
-0.1284
0.3022
-1.3383
1.0188
-0.7997
1.2164
-1.4170
-0.2972
-1.4652
1.3702
~1.0740
-1.4225
-0.6186
1.0342
-0.2770
0.5661
1.0227
0.3903

0.0259
0.3349
3.1455
0.0156
0.0869
1.8733
1.0401
0.6270
1.5203
2.1270
0.0841
2.2928
1.9736
1.1633
2.1455
0.3700
1.0737
0.0730
0.3088
1.0485
0.1455



Sekil 9’daki serpme diyagrami incelendiginde veri merkezine uzak
konumda olan gozlem gorinmemektedir. Bu sekilde goriildigi gibi
gozlemler serpme diyagramu iizerinde homojen olarak sagilmigtir. Bu
durumu pekistirmek igin simiilasyon ¢alismast sonuglart bozulma
kriterlerini saglar nitelikte olmalidir. Simiilasyon ¢aligmasmna iligkin
degerler tablo 9°da verilmigtir.

Budanmis Bootstrap Y181 igerisinde ug¢ deger kalip kalmadiginin
kontrolii 6nemlidir. Bu iglem bozulmanin 6l¢iisii olarak adlandirilmaktadir.
Bozulmanin 6lgiisii igin Bootstrap Omeklerinden yararlamilacaktir.
Bootstrap Ornekleri basit tesadiifi &meklemeye gore yerine koyarak
yontemiyle ¢ekildi. n,=7 orta biiyiikliikte ALT’lar g¢ekilerek bozulmanin
kontrolii igin Bootstrap  tahminlerinden _yararlanildi.  Bootstrap
tahminlerinden yararlanilarak bozulma olup olmadiginin tesbiti i¢in (4.1) ve
(4.2) *de verilen bozulma kriterleri

IRlzany —Klzal

ve :

|A.K.0.BBY-A_.R.';

AXK.O,,
igin baz1 sonuglar tablo 9’da verilmistir.

Tablo 9. Bootstrap Orneginin ¢apt n,=7 igin Bootstrap Tahminlerine Iligkin

Simiilasyon Sonuglar1 Tablosu 5

B TAKOg 3R} AKO, R} |AKOuw-AKO| [Riw-F}
|  AKOy

50 29.7448 17.2016 0.5949 0.3440  0.0285 0.0758
100 64.4695 34.3143 0.6447 0.3431 0.0081 0.0749
150 99.1846 50.8118 0.6612 0.3387  0.0052 0.0705
200 131.6400 66.2787 0.6582 0.3314  0.0037 0.0632
300 196.1461 96.4407 0.6538 0.3215 0.0015 0.0533
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Burada B, Budanmis Bootstrap yifmindan ¢ekilen n, ¢apli Bootstrap
orneklerin sayisidir. B Bootstrap Orneklerinin sayilar1 100, 200 ve 300 igin
hesaplanan bozulma kriterleri tablo 9’dan alinmigtir. Bozulma kriteri,
Ry —R|

igin 100, 200 ve 300 Bootstrap Ornegine iligkin similasyon sonuglari
sirastyla 0.0749, 0.0632 ve 0.0533 dir. B Bootstrap Orneklerinin sayis:
arttikga bozulma kriterinin degeri sifira yaklagmaktadﬁ. Bu kritere gore
budanmig Bootstrap yigmi1 i¢in bozulmanin olmadify séylenebilir. Diger
bozulma kﬁteri,

A K 0.y -AKO,

AK.O.,,
i¢in 100, 200 ve 300 Bootstrap drnegine iligkin simiilasyon sonuglan

strastyla 0.0081, 0.0037 ve 0.0015 dir. B Bootstrap Omeklerinin sayis:
arttikga bozulma kriterinin degeri sifira yaklagmaktadir. Bu kritere gére de .
budanmig Bootstrap yigim1 igin bozulmanin olmadifi s6ylenebilir. Her iki
kriter iginde B Bootstrap Ornekleri ile veride bozulma kontr6l edilmistir. Bu
durumda Budanmis Bootstrap Yigiminda bozulmanin olmadigim
soyleyebiliriz. Similasyon sayistm ne kadar ¢ok arttihirsa veri igin
bozulmay1 kontrol etmek de o kadar kolay olmaktadir.

Simiilasyon g¢aligmas1 sonucuna goére budanabilecek gozlem
| g6zitkkmemektedir. Bu durumda Budanmig Bootstrap Yigm agagidaki gibi
elde edilir.

BB.Y={2,4,6,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17,

18, 19, 20, 21, 24, 25, 26, 27}

54



Budanmig Bootstrap Yigim igerisinde ug deger kalip kalmadifinin kontrolii
onemlidir. Bu amagla yapilan simiilasyon gahsmasi neticesinde budama

iglemine son verilmigtir. Veride a=0.15’e gore yeterli budama yapilmistir.

Verinin budanmasina iligkin o‘nin baz1 degerleri igin yapilabilecek
budamalara kisaca deginilecektir. a=0.10 iken X gézlem degerleri igin
budama kriterinin degeri 0.0492 hesaplanir. Daha 6nce Tablo 4’te h,(i,i)
degerleri verilmigti. Bu hy(i,i) degerleri 0.0492 degeri ile kargilagtinldiginda
1,2,3,4,5, 26,27, 28, 29 ve 30 nolu gbzlemler budamr. X gézlemleri igin
alt ve iist siur degerleri, .

X=2.9966 ve X;=7.0034
dir. Y gozlem degerleni igin budama kriterinin deferi 0.0158 hesaplanir.

Tablo 4’iin yedinci siitunundaki hesaplanmig hy(i,i) degérleri ile 0.0158
karsilagtinldiginda 1, 2, 3, 10, 14, 22, 23, 26, 28, ve 30 nolu g6zlemler
budanir. Y gézlemleri igin alt ve iist smir degerleri,

Y,=3.8333 ve Y;=6.2333
dir. Student tipi artiklara gore ¥ degeri 2.9013 tablo degerinden bityiik olan

gozlemler budamr. Tablo 5’in yedinci siitunundaki hesaplanmig % degerleri
2.9013 ile kargilagtinlarak budanacak gézlemler belirlenir. Bu kritere gore
1,3,5,7, 22,28, 29 ve 30’nolu gézlemler budanir. Student tipi artiklar r;’ler
igin alt ve iist stnur degerleri

1, =1.0545 ve r;=1.0545
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dir. Her ti¢ budama kriterine gore 1, 2, 3, 4, 5, 10, 14, 22, 23, 26, 27, 28, 29
ve 30 nolu gézlemler i300tstrap Yigmindan budanir. Budanmmg Bootstrap
Yigm
{6,7,8,9,11, 12,13, 15, 16, 17, 18, 19, 26, 21, 24, 25}

nolu gozlemlerden olusur. Budanan gozlemlerin oram 0.46’diwr. Ug deger
olarak belirlenen go6zlemlerin oram 0.15 bilyiikk oldugu durumlarda
genellikle fazla budamaya ihtiyag duyulur. Buda o‘nmn degerini arttirmakla
basanlabilir.

0=0.20 iken X gozlem degerleri i¢in budama kriterinin degeri
0.1009 hesaplandi. Tablo 4’de altinc: siitunda h,;(i,i) degerleri verilmisti. Bu
hy(i,i) degerleri 0.1009 degeri ile karsilastinildigimda X’in gozlem degerleri
i¢in budama yapilamadi. X gézlemleri igiﬁ alt ve iist sinir degerleri,

X,=2.1310 ve X,=7.8690 :
dir. Y gozlem degerleri i¢in budama kriterinin degeri 0.0676 hesaplandi.

“Tablo 4’tin yedinci stitununda hesaplanmg hy(i,i) degerleri verildi. Bu hy(i,i)
degerleri 0.0676 degeri ile kargilagtinilir. Bu karsilagtirmaya gore 1, 3, 28,
ve 30 nolu g6zlemler budanir. Y gézlemleri igin alt ve fist suir degerleri,

Y.=2.5511 ve Y;=7.5155
dir. Student tipi artiklara gore t; degeri 1.7259 tablo degerinden biiyiik olan

gozlemler budanir. Tablo 5°in yedinci siitunundaki hesaplanmus t; degerleri
1.7259 ile karsilagtinldiginda 1, 3, 5, 7, 22, 28, 29 ve 30’nolu g6zlemler
budanir. Student tipi artiklar r;’ler igin alt ve iist simr degerleri

r, =1.2970 ve 1;=1.2970
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dir. Her ii¢ budama kriterine gore 1, 3, 5, 7, 22, 28, 29 ve 30’nolu gézlemler
Bootstrap Yiginindan budanir. Budanmig Bootstrap Yigim
{2,4,6,8,9,10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20,
21, 23, 24, 25, 26, 27}

nolu gézlemlerden olugur.

a=0.25 iken X gbzlem degerleri i¢in budama kriterinin degeni
0.1450 hesaplandi. Tablo 4’iin altmci situnundaki hesaplanmig hy(i1)
degerleri verilmigti. Bu hy(i,i) degerleri 0.1450 ile karsilagtnldiginda X’in
gozlem degerleri igin budama yapilamadi. X gozlemleri igin alt ve iist siir
degerleri, |

X=1.5607 ve X;=8.4393
diir. Y gozlem degerleri i¢in budama kriterinin degeri 0.1117 hesaplandi.

Tablo 4’iin yedinci siitunundaki hesaplanmmg hy(i,i) degerleri daha Once
verilmisti. Hesaplanmig hy(3,i) degerleri ile 0.1117 karsilagtinidiginda 1, 3,
28, ve 30 nolu gozlemler budanir. Y gozlemleri igin alt ve iist sir
degerleri,

Y,.=1.8424 ve Y;=8.2240
diir. Student tipi artiklara gére t; degeri 1.3822 tablo degerinden bityiik olan

gozlemler budamr. Tablo 5’in yedinci stitunundaki hesaplanms t degerleri
daha once verilmigti. Hesaplanmug £ degerleri 1.3822 ile karsilagtmldiginda
1, 3,5, 7,22, 28, 29 ve 30°nolu gozlemler budanir. Student tipi artiklar r;’ler
i¢in alt ve tist sir degerleri

r, =1.1121 ve r;=1.1121
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dir. Her ti¢ budama kriterine gore 1, 3, 5, 7, 22, 28, 29 ve 30’nolu gézlemler
Bootstrap Yiginindan budanir. Budanmig Bootstrap Yigim
{2,4,6,8,9,10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20,
21, 23, 24, 25, 26, 27}

nolu gozlemlerden olugur.

Bu ¢aligmada o‘nin degerleri 0.10, 0.15? ?0.20 ve 0.25 almarak
budamalar gergeklestirildi. Bilinen artiklara gore ug deger iqceleme bazen
1yl sonug vermeyebilir. Bu yontem dar bir bélgede ki‘npelenmis gozlemler
i¢in iyi sonug vermeyebilir. Bunun sebebi ise ug deger olmayan gbzlemlerde
ug deger olarak budanabilir. Ug deger olmayan gozlemlerin de ug deger
olarak budanmasma engel olmak i¢in a‘nin deferini arttirmakla bunu

basarabiliriz.
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BOLUM 3
SONUC VE TARTISMA

Bu ¢ahgmamn girig kesiminde; etkili degerler ve u¢ degerler igin
yapilan ¢aligmalara yer verilmistir. Ayrica bu béliimde etkili deger ve ug
degerin belirlenmesinde kullanilan test istatistikleri de tamitilmugtir. Aym
bolimde ALT iginde u¢ deferin bulunmasi durumunda tahminlerin
ozellikleri ile ilgili bilgilere de yer verilmigtir.

Birinci béliimde yeniden &mekleme yontemlerinden Bootstrap
yoéntemi kisaca tamtilmugtir. Veri igindeki ug degerlerin Bootstrap Ormnegine
girmesine engel olmak i¢in Bootstrap Omneginin ¢apmm kiigiik segmek,
‘Bootstrap y1gminin az budanmasi ve Bootstrap yigmmin fazla budanmasi
yontemlerinden biri segilebilir. Bootstrap ylgmmm budanmasinda bagimsiz
degigken gozlemleri, bafimli deisken gozlemleri ve student tipi artiklarla
ilgili budama kriterleri ve test istafistikleri tamitilds. Aynica Bootstrap
tahmini ve bozulmanin 6lgiisii ile ilgili bilgilere de yer verilmigtir.

Ikinci boliimde ise, gergek veri kullamlarak bir uygulamaya yer
verilmigtir. Uygulamada bir 6zel televizyon kanalinin yaptirmus oldugu
aragirmadan yararlamilmigtir. Bu 6zel televizyon kanalnin y6neticisi ana
haber biilteni 6ncesi kisaltilmig(6zet) haber gosterim ratinginin ana haber
ratingini etkiledigini diigiinmektedir. Bu amagla daha onceki rating 6lgme

yerlerinden rasgele 30 yer secilmis ve veri derlenmigtir,

0=0.15 iken Bootstrap yigmndan budama islemleri
gergeklestirilmigtir. Budama sonucunda serpme diyagramumin uzagindaki
gozlemlerden kurtularak daha iyi tahminlere gotiiren modellere ulagmak
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miimkiin olabilmektedir. Budanmig Bootstrap Yigm i¢in bozulmanin tespiti
¢ok onemlidir. Bu dogrultuda Budanmig Bootstrap Yiginindan B Bootstrap F
Omekleri segilerek, bozulma kriterleri kontrol edilmigtir. Bu kontroller
sonucu veride kotii(modele uymayan) gozlemlere raslamlmamigtir. Bu
¢alismada haberlerden hemen oOnce yaymlanan 6zet haberlerin ratingi,
haberlerin ratingini etkiledigi diisiiniilmektedir. Budama oncesi yapilan t
testinin sonucunda &6zet haber ratinginin ana habef ratingini etkiledigi
sonucuna varilmigtir, Budama iglemi gergeklestirildikcen sonra yapilan t
testine gore yine 6zet haber gosterim ratingi, ana haber gdsterim ratingini
etkiledigi sonucuna varilmigtir. Ancak bu sonuca \;anl;rken tahminlerdeki
degigim ﬁqemlidir. Bootstrap Yigmindaki gézlemler igin hesaplanan artiklar
ile Budanmig Bootstrap Yigumundaki gézlemler igin hesaplanan artiklar
arasmdaki farklar 6nemlidir. Gt;zlemler igin artiklar ne kadar kiigiik olursa,
modele o kadar iyi uydugunu gosterir. Bu durumda Bootstrap Yigm
dogrusal regresyon modeli

A

¥, = 17065+ 0.6654X,

ile Budanmig Bootstrap Y1gi1 dogrusal regresyon modeli
v:, :

A

¥, =3.2832+03471X,

dir. Budamms Bootstrap YiZmm regresyon modeli igin hesaplanan hata
kareler ortalamasi, Bootstrap Yigmi regresyon modeli i¢in hesaplanan hata
kareler ortalamasmna gore daha kigiiktir. Bundan dolayn Budanmug
Bootstrap Y1gim tahminlerinin daha tutarli oldugu séylenebilir.
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Bu galiymada 0=0.15’e gére budama yapildi. Ikinci bsliimde o.‘nin
degisik degerleri i¢in budamalar yapilmist. Bu budamalardan elde edilen
baz1 sonuglara kisaca deginilecektir.

a=0.10 i¢in bagimsiz degisken X’in budama kriterine gére 1, 2, 3,
4, 5, 26, 27, 28, 29 ve 30 nolu gozlemler budanir. Bagimh degisken Y’nin
budama kriterine gore 1, 2, 3, 10, 14, 22, 23, 26, 28, ve 30 nolu gozlemler
budanir. Student tipi artiklar e gore 1, 3, 5, 7, 22, 28, 29 ve 30’nolu
gbzlemler budanir. Her ii¢ budama kriterine gore 1, 2, 3, 4, 5, 10, 14, 22,
23, 26, 27, 28, 29 ve‘\30 nolu gozlemler Bootstrap .Ylgmmdan budanur.
Budanmig Bootstrap Yigmi

{6,7,8,9,11, 12, 13, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 24, 25}

nolu gézlemlerden olugur.

=0.20 i¢in bagimsiz degisken X’in budama kriterine gore gozlem
budanamadi. Bagimli degisken Y’nin budama kn'terine'gﬁre 1, 3, 28, ve 30
nolu gézlemler budanir. Student tipi artiklar tli’ye gore 1, 3,5, 7, 22, 28, 29
ve 30’nolu-gozlemler budanir. Her ii¢ budama kriterine gére 1, 3, 5, 7, 22,
28, 29 ve 30’nolu gozlemler Bootstrap Yigmindan budanir. Budanmig
Bootstrap Yigim |
{2,4,6,8,9,10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20,
21, 23, 24, 25, 26, 27}

nolu gézlemlerden olugur.
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a=0.25 i¢in bagimsiz degisken X’in budama kriterine gore budama
yapilamadi. Bagimh degigsken Y’nin budama kriterine gore 1, 3, 28, ve 30
nolu gozlemler budanir. Student tipi artiklar tzi’ye gore 1, 3,5, 7, 22, 28, 29
ve 30’nolu gozlemler budanir. Her {i¢ budama kriterine gore 1, 3, 5, 7, 22,
28, 29 ve 30’nolu gozlemler Bootstrap Yigimindan budanir. Budanmig
Bootstrap Yigm

{2,4,6,8,9,10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20,

21, 23, 24, 25, 26, 27}

nolu gozlemlerden olugur.

Bu ¢alismada ug degerlerin Bootstrap yigimndan budanmasi igin
a‘nin degeri 0.15 almmarak gergeklestirilmistir. Bagimsiz degisken X’in
gozlem degerleri 1, 2, 29 ve 30 nolu goézlemler Bootstrap Yiginmdan
budanir. Bagimh degiskgn Y’nin gozlem degerlerinden 1, 3, 23, 28 ve 30
nolu gézlemler Bootstrap Yiimindan budanir. Student tipi artiklara gore ise
1, 3, 5, 22, 28, 29 ve 30 nolu goézlemler Bootstrap Yiginindan budanir. Her
i¢ budama kriteri i¢in 1, 2, 3, 5, 22, 23, 28, 29 ve 30 nolu gozlemler
Bootstrap Yigimindan budanir. a=0.15 igin Budanmis Bootstrap y1gim |

{4, 6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17,

18, 19, 20, 21, 24, 25, 26, 27}
nolu gozlemlerden olusur. Budanmis Bootstrap Yigininda bozulmanin
kontrolii igin ikinci boliimde verilen simiilasyon tablosundaki degerler
bozulma kriterlerine iligkin gartlan saglar. Yani simiilasyon sayist artik¢a
bozulma kriterlerinin sifira yaklaghf goriilmektedir. Bozulma kriterd,
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IR’BBY —ﬁ;l i¢gin 100, 200 ve 300 Bootstrap 6megine iligkin simiilasyon
sonuglan sirastyla 0.0749, 0.0632 ve 0.0533 dir. B Bootstrap Orneklerinin
sayist artttkga bozulma kriterinin deferi sifira yaklagmaktadir. Bu kritere

gére budanmig Bootstrap yifim igin bozulmanin olmadifi sSylenebilir.

Diger bozulma kriteri,

A.K.O.55y-A.K.O.,|igin 100, 200 ve 300 Bootstrap
AKO.,y |

ornegine iligkin simiilasyon sonuglan sirastyla 0.0081, 0.0037 ve 0.0015
dir. B Bootstrap Orneklerinin sayisi arttika bozulma kriterinin degeri sifira
yaklagmaktadir. Bu kritere gore de budanmis Bootstrap yigmi igin
bozulmanmn olmadifi sGylenebilir. Her iki kriter iginde B Bootstrap
Omnekleri ile verideki bozulma kontrol edilmigtir. Bu durumda Budanmug
Bootstrap Yigminda bozulmanin olmadifimi sdyleyebiliriz. .‘Siml'ilasyon
sayisint ne kadar gok arttintlirsa veri ig¢in bozulmay: kontrol etmek de o
kadar kolay olmaktadir. Simiilasyon ¢aligmasi sonucuna gére budanabilecek
gbzlem goézitkkmemektedir. Bu durumda Budamms Bootstrap Yigm elde
edilir. Budanmig Bootstrap Y1Zim igerisinde ug deger kalip kalmadiginin
kontrolii 6nemlidir. Bu amagla yapilan simiilasyon g¢aligmasi neticesinde
budama islemine son verilmistir. Veride o=0.15¢ gore yeterli budama

yapilmstir.

Sonug olarak, yapilan tespit neticesinde gézlemlerden ne kadarinin
kullamlabilir olduguna karar verilebilmektedir. Budanmig Bootsrap Yigim
belirli bir bolge igindeki oOzellikleri itibariyle homojen yapiya sahip

gozlemleri birarada tutar. Yap: itibariyle homojenlifi bozan gozlemler
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Sparks(1988)’m  o6nerdifi yoOntemler vasitasiyla ayiklanir, Bu da
kullanilabilir gbzlemler kiimesi olarak adlandmilir.
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