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OZET

Coklu Dogrusal Regresyonda veri kiimesinde yer alan etkili gozlem(ler), model
parametrelerinin En Kiigiik Kareler tahmin degerlerinde 6nemli derecede farklilagmalara
neden olur. Ayrica bu gozlemler, tahmin edicilerin varyanslarinin tahmin degerinin
biliylimesine de neden olabilirler. Buna dayali olarak istatistiksel ¢ikarsamalarin sonuglari
anlamsiz olabilir. Bu dikkate deger farklilagsmalar modelin agiklanabilirligini azalttig: i¢in
veri kiimesindeki etkili gozlem veya etkili gézlem gruplarinin saptanmasi regresyon
analizinin verimliligi agisindan onemlidir. Bu ¢alismanin birinci boliimiinde ¢oklu
dogrusal regresyon analizinde etkili gozlemleri saptamanin Onemi ve literatiirde bu
konuyla ilgili yapilan ¢aligmalardan bahsedilmistir. Calismanin ikinci boliimiinde, ¢oklu
dogrusal regresyon modeli, kaldirag degeri, artiklarin tiirleri, etki egrisi ve etki egrisinin
ornek uyarlamalar1 gibi temel kavramlar verilmistir. Sonra iicilincli boliimde etkili
gbozlemlerin saptanmasi i¢in literatiirde yer alan bazi tani yontemleri tanitilmastir.
Dordiincii ve besinci boliimlerde sirasiyla etkili gézlemlerin saptanmasi igin ornek etki
egrisine dayali bir grafiksel yontem ve Biplot yontemine dayali bir grafiksel yontem
onerisi verilmistir. Klasik tani1 yontemleri ile Onerilen iki grafik yontemine iligkin bir
uygulama ise altinc1 boliimde yer almaktadir. Yedinci boliimde klasik tan1 yontemleri ve
Onerilen iki grafik yoOntemini karsilagtirmak icin simiilasyon ¢alismast verilmistir.
Calismanin son béliimiinde ise sonug ve Oneriler sunulmustur.

Bilim Kodu : 205.1.066

Anahtar Kelimeler : Aykir1 Gozlemler, Biplot, Coklu Dogrusal Regresyon Analizi, Etkili
Gozlemler, Kaldirag Degeri, Tekil Deger Ayristirmasi
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ABSTRACT

Influential observations in data cause some significant differentiation on Least Square
Estimations of model parameters in multiple linear regression. These observations would
also cause increasing in the variances of estimations. Therefore, results of statistical
inferences would be insignificant. Since these notable differentiations decrease the
explicable of the model, the detection of the influential observation or the influential
groups in data is important for the efficiency of regression analysis. The importance of
detecting influential observations and some studies about these topics in literature are
referred in the first section of this study. Some basic concepts as multiple linear regression
model, leverage value, some types of residuals, influence curve and its sample versions are
given in the second section of the study. Then some diagnostic methods in order to detect
influential observations in literature are demonstrated in the third section. In the fourth and
fifth sections a graphical method based on sample influence curve and a graphical method
based on Biplot method are proposed to detect influential observations respectively. Two
applications of classical methods and the two graphical methods proposed in this study are
included in the sixth section. In the seventh section a simulation study is given in order to
compare the classical diagnostics and the two graphical methods in this study. At the end
of this study, conclusion and recommendations are presented.

Science Code : 205.1.066

Key Words : Outliers, Biplot, Multiple Linear Regression Analysis, Influential
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, acgiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

n Ornek hacmi

p Model parametrelerinin sayisi

k Ornek hacminin en az iki elemanli bir alt kiimesinin eleman sayist

Y Bagimli degisken degerlerinin vektorii

Y I. gozlem veriden ¢ikartildiktan sonra geri kalan gozlemler igin Y vektori
Yy | kiimesinin veriden ¢ikartilmasiyla geri kalan gozlemler i¢in Y vektori
Yi I. gozlemin bagimlh degisken degeri

X Tasarim matrisi

Xi Tasarim matrisinin i. satir

X I. gozlem veriden ¢ikartildiktan sonra geri kalan gozlemler igin X matrisi
Xay | kiimesinin veriden ¢ikartilmasiyla geri kalan gézlemler i¢in X matrisi
Z X matrisi ve Y vektoriinii igeren matris

Zi Z matrisinin i. satir

S Model parametrelerinin vektori

€ Hata terimlerinin vektorii

I Ornegin k hacimli bir alt kiimesi

H Sapka matrisi

hii- Sapka matrisinin i. satir, I”. siitun elemant

,é En Kiiclik Kareler tahmin vektori

ﬁ(i) Bir gézlem silme yaklasimina dayali EKK tahmin vektorii

[;’(,) Birden fazla gdzlem silme yaklasimina dayali EKK tahmin vektorii
Y Bagimli degisken degerlerinin tahminlerinin vektorii

iy Bir gozlem silme yaklagimina dayali olarak elde edilen tahmin degeri

e Artiklarin vektoru



Simgeler

€i
li

ti

DFBETASy;
DFFITS
COVRATIOy;
COVRATIO,
AP

LDy

Qi

>

Aciklamalar

i. gbzleme iliskin artik degeri

I. gézleme iliskin dahili student tiirii artik degeri

I. gozleme iliskin harici student tiirii artik degeri

| kiimesindeki gozlemlere iligkin artik degerlerinin vektorii
| kiimesindeki gozlemlere iliskin rj degerleri vektorii

| kiimesindeki gozlemlere iliskin t; degerleri vektorii
Varyans

Artik kareler ortalamasi (Varyansin tahmini)

I. gozleme iliskin artigin dahil edilmedigi artik kareler ortalamasi

I’daki gozlemlerin artiklarinin dahil edilmedigi artik kareler ortalamasi

I. gozlem i¢in sikistirma artig1

I. gozlem i¢in tekrarlanan artik degeri

Kismi artik vektorii

Bir gozlem silme yaklagimina dayali Cook Uzaklig Istatistigi
Birden fazla gézlem silme yaklasimina dayali Cook Uzaklig1 Istatistigi
i. gdzlem veriden silindiginde j. parametre igin DFBETAS Istatistigi
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1. GIRIS

Ornek ortalamas1 ve drnek varyansi gibi bircok istatistigin degeri hesaplanirken, drnegi
olusturan gozlemlerin her biri ayn1 agirhiga sahiptir. Bununla birlikte veri kiimesinin
geneline uymayan gozlemler 6rnekten elde edilen bu istatistiklerin degerlerini olumsuz
sekilde etkiler. Regresyon Analizinde de gozlemlerin geneline uymayan bir veya daha
fazla gézlemi iceren veri kiimeleriyle karsilagilabilir. Veri kiimesinde gozlemlerin geneline
uymayan, artik degeri diger gozlemlerin artik degerlerine gére mutlak degerce anormal
sekilde bliylik olan bir gozlem, aykir1 gozlem olarak tanimlanir. Gozlemlerin geneline
uymayip, regresyon parametrelerinin en kiiciik kareler (EKK) tahminlerinde 6nemli
derecede farklilagmalara neden olan bir gozlem ise etkili gézlem olarak tanimlanir. Etkili
bir gdzlemin artig1 genellikle mutlak degerce biiyiik olur. Fakat bazi veri kiimeleri igin
etkili gozlemin artiinin mutlak degerce kiicik oldugu da gozlenebilir. Eger etkili

gozlemin artig1 mutlak degerce biiyiik ise bu gdzlem ayn1 zamanda aykir1 bir gézlemdir.

Bir veya daha fazla etkili gézlem iceren bir veri kiimesi igin verinin geneline uymayan bu
gozlemlere iligkin artiklar, genellikle mutlak degerce biiyiik olduklarindan, artik kareler
ortalamasi olarak da bilinen hata degiskeninin varyansinin yansiz tahmini bu gézlemlerden
etkilenerek biiyiik degerler alir. Ayrica veri kiimesinde bulunan etkili gozlemler hata
terimlerine iliskin normallik varsayiminin saglanmamasina da neden olabilir. Bu durum
istatistiksel ¢ikarsamalarin yapilmasi bakimindan sorun yaratir. Her ne kadar biiyiik
hacimli Ornekler icin hata degiskenlerine iliskin normallik varsayimi saglansa da,
varyansin tahmininin biiylik olmasi, regresyon modelindeki parametrelerin EKK
tahminlerine iligkin standart hatalarin tahminlerinin biiyiik olmasina ve buna bagl olarak
regresyon analizine iliskin ¢ikarsamalarin istatistiksel olarak anlamsiz  olarak

sonu¢lanmasina neden olabilir.

Etkili gbzlem tanimi ve bu gozlemin saptanmasinin 6nemi ilk kez Cook (1977) tarafindan
ortaya atilmasiyla giliniimiize kadar literatiirde bu konu ile ilgili ¢ok sayida g¢alisma
yapilmistir. Etkili gozlemlerin saptanmasi i¢in Onerilen yontemler tani istatistikleri ve
grafiksel yontemler olarak iki baslik altinda toplanabilir. Genellikle bu yontemlerin ¢ogu
gozlem silme yaklasimina dayalidir. Gozlem silme yaklasiminda veri kiimesinden bir
gozlem cikarildiginda parametre tahminlerinin nasil degisecegi arastirilir. Bundan dolay1

bu yaklasim veri kiimesindeki her bir gdzlemin regresyon sonuglarini degistirme



egilimlerini incelemek amaciyla tani yontemleri icin bir ara¢ olmustur. Gozlem silme
yaklagimi veri kiimesinden gdzlemlerin birer birer silinmesiyle regresyon tahminlerinin
incelenmesi olarak diisiiniilebilecegi gibi, silinecek eleman sayis1 toplam gézlem sayisinin
yarisindan kii¢lik olmak iizere, iki veya daha fazla gozlemi igeren gozlem gruplarinin
silinmesiyle regresyon tahminlerinin incelenmesi seklinde de diisiiniilebilir. Bu durumda
veri kiimesinin, eleman sayisi birden farkli alt kiimelerinin regresyon sonuglari {izerine
etkisi incelenir. Bununla birlikte bu alt kiimelerdeki eleman sayis1 arttik¢a, veri kiimesinin
biiytlikliigiine dayali olarak regresyon sonuclarina etkisi incelenecek gozlem gruplarinin

sayis1 da artmaktadir. Bu durumda gozlemlerin toplam sayisi n ve regresyon sonuglarina

n
etkisi incelenecek gozlem grubundaki eleman sayisi k, (1<k <n/2), olmak {iizere [kj

saylda miimkiin gézlem grubu s6z konusu olmaktadir. Bundan dolayr k> nin kiigiik oldugu
durumlar icin gozlem gruplarinin regresyon sonuglari {izerine etkisinin incelenmesi
uygulamada tercih edilmektedir. Bir gézlem silme yaklasimina dayali tani istatistikleri
regresyon tahminleri iizerinde bireysel (tek basina) etkisi olan gozlemleri saptamak icin
kullanilmaktadir. k biyilikligiinde bir gozlem kiimesi silme yaklasimina dayali tani
istatistikleri ise regresyon tahminleri lizerinde ortak etkisi olan gozlem gruplarini saptamak

icin kullanilir.

Literatiirde etkili gdzlemlerin saptanmasi igin birgok tani istatistigi Onerilmistir. Etkili
gozlemlerin saptanmas1 amaciyla bir tani istatistigi Cook (1977) tarafindan gelistirilen ve
uygulamada yaygin olarak kullanilan karesel bir form olan Cook Uzaklig: Istatistigidir.
Gozlem silme yaklagimina dayali olan Cook Uzakligi Istatistigi hem gdzlemlerin
regresyon tahminleri iizerine birer birer etkisinin incelenmesi amaciyla kullanilabilir, hem
de eleman sayisi birden farkli iken veri kiimesinin k hacimli alt kiimelerinin regresyon
tahminleri iizerine etkisinin incelenmesi amaciyla da kullanilabilir. Etkili gozlemlerin
saptanmast igin kullanilan diger bazi tani istatistikleri Welsch ve Kuh (1977); Andrews ve
Pregibon (1978); Belsley, Kuh ve Welsch (1980); Atkinson (1981); Cook ve Weisberg
(1982); Welsch (1982); Hadi (1992) ve Pena (2005) tarafindan calisilmistir. Bu tani

istatistiklerinin bazi dezavantajlar1 asagidaki gibidir;



e k biiyiikliigiinde gozlem gruplar1 tan istatistikleriyle incelenirken k’nin degeri n/2’ ye

n
yaklastikca, Ek} kadar olan miimkiin gézlem grubu sayisi artar. Boylece ¢ok sayida

gbzlem grubunun incelenmesi durumu ortaya ¢ikar.

e Bazi durumlarda iki veya daha fazla gozlem regresyon tahminleri lizerine bireysel
olarak etkili goziikmiiyorken, bu gozlemlerin tahminler {izerinde ortak etkisi mevcut
olabilir. Buna bagli olarak regresyon tahminleri lizerine ortak etkisi olan bu gézlemler,
bir etkili gozlemi saptamak i¢in kullanilan tani istatistikleriyle tespit edilemez. Bu sorun

maskeleme (masking) olarak bilinir(Lawrance, 1995).

e Bazi durumlarda etkili gézlem gruplarinin saptanmasi icin kullanilan tani istatistikleri,
etkili bir gozlem ile gergekte etkili olmayan ve verinin geneline uyan bir gozlemi, etkili
bir gézlem grubu olarak tespit edilmesine neden olabilir. Bu durumda etkili olmayan
gozlem de etkili gozlem gibi yorumlanir. Bu sorun yanilgiya diisiirme (swamping)

olarak bilinir(Lawrance, 1995).

Tan1 istatistikleri kullanilarak etkili gozlemlerin belirlenmesi amaciyla her bir tam
istatistigi i¢in bir karar kurali mevcuttur. Veri kiimesinde bir gozlemin etkili gézlem olarak
saptanmasi i¢in bu gozlemin ilgili tani istatistigi degerinin veya bunun mutlak degerinin
karar kuralinda yer alan kritik degerden (cutoff value) biiyiik olmas1 kosulu s6z konusudur.
Nitekim baz1 tani istatistiklerinin karar kurallarinda yer alan kritik deger 6rnek hacmine
kars1 duyarhdir. Belsley ve digerleri (1980) tarafindan onerilen DFBETAS, DFFITS ve
COVRATIO ele alinirsa bu istatistiklere karsilik gelen kritik degerler 6rnek hacminin bir
fonksiyonu oldugundan ve 6rnek hacmi arttikga ilgili kritik degerler kiigiildiigiinden, bu
istatistiklerle biiylik hacimli 6rneklerde etkili gézlemler kolay bir bicimde belirlenebilir.
Bunun yaninda bu kritik degerlerin kiigiilmesi verinin geneline uyan ve etkili olmayan
gozlemlerden bazilarmmin da etkili olarak saptanmasina neden olabilir. Bu durum

arastirmacty1 yanlig karar vermeye yonlendirir.

Hadi (1992) tarafindan 6nerilen K istatistigi ele alinirsa, her bir gézlem i¢in hesaplanan Kg;
degerleri yeni bir veri kiimesi gibi diisiiniildiigiinde, karar kuralinda yer alan kritik deger
bu degerlerin ortalamasi ve varyansinin tahminlerine dayalidir. Veri kiimesinde bir etkili

gozlem varken etkili gozlemin Kg — degerinin, bu kritik degeri bilyilitme egilimi



olmayabilir. Bununla birlikte veri kiimesinde etkili gozlem sayisi arttikga, kritik deger

etkili gézlemlerin K¢ degerlerinden olumsuz bir bigimde etkilenebilir.

Pena (2005) tarafindan onerilen S tani istatistigi i¢in karar kuralinda yer alan kritik deger
dikkate alinirsa, her bir gozlemin Sg tani istatistigi degerleri yeni bir veri gibi
diisiiniildiigiinde, ilgili kritik deger bu verinin ortalama ve varyansinin saglam tahminlerine
dayalidir. Dolayisiyla bu kritik degerin, etkili gézlemin neden oldugu biyik S
degerlerine karsi duyarliligt azdir. Bununla birlikte saglam tahminlere dayali bu kritik
deger, ornek hacmi arttikga kiigiilme egiliminde oldugundan etkili olmayan gozlemlerin de
etkili olarak saptanmasina neden olabilir. Bu durum arastirmacinin yanlis karar almasina

yol acar.

Basit Dogrusal Regresyonda modelin uygunlugu gorsel olarak incelenmek istenirse, ilk
bagvurulan yol bagimli degiskenle bagimsiz degisken arasinda olusturulan serpme
diyagraminin incelenmesidir. Bu serpme diyagrami model secimi dogru yapilmisken
verinin geneline uymayan gozlem veya gozlem kiimelerinin de gorsel saptanmasinda
yardimct olur. Ozellikle etkili gdzlem(ler)in bulundugu bir veri kiimesi i¢in dogrusal bir
regresyon modeli uygun iken, tahmin edilen regresyon dogrusunun da yer aldigi, bagiml
degiskenle bagimsiz degisken arasinda olusturulan serpme diyagrami incelendiginde
regresyon dogrusunun y eksenini kestigi noktanin veya regresyon dogrusunun egiminin
beklenenden farkli oldugu gozlenebilir. Benzer bir durum modelde bir bagimsiz degisken
varken egrisel bir model i¢in de gegerli olabilir. Bu durumda etkili gézlem(ler)in gorsel
olarak saptanmasi kolaydir. Bununla birlikte iki bagimsiz degiskenin oldugu bir dogrusal
regresyon problemi i¢in bagimli degiskenle bagimsiz degiskenler arasinda olusturulan
serpme diyagrami {i¢ boyutludur ve bir regresyon diizlemi s6z konusudur. Bu durumda bu
serpme diyagraminda bir hacim s6z konusu oldugu i¢in etkili gézlemlerin gorsel olarak
saptanmas1 zorlasir. Tahmin edilecek parametre sayisi p, bagimsiz degisken sayis1 p—1
olmak iizere (p—1)> 2 iken bagimli degiskenle bagimsiz degiskenler arasinda olusturulan
p boyutlu serpme diyagraminin ¢izimi miimkiin degildir. Boyle bir durum i¢in kullanilan
bir grafiksel yontem serpme diyagrami matrisidir. Serpme diyagrami matrisi bagimli
degisken ve bagimsiz degiskenlerin ikili serpme diyagramlarinin birlikte gdsterilmesiyle
olusturulur. Ayrica bu grafik degiskenler arasindaki sifirinci dereceden korelasyonun
incelenmesi i¢in kullanilabilir. Ancak ¢ogu durumda serpme diyagrami matrisi bagimsiz

degiskenlerle bagimli degisken arasinda olusturulan modele iligskin kullanigh olabilecek



ortak bir bilgiyi agikg¢a saglayamadigindan, etkili gozlemlerin saptanmasi ag¢isindan
kullanigh olmayabilir(Cook, 1998: 49-51).

Projeksiyon matrisi olarak da bilinen Hat matrisinin kdsegen elemanlar etkili gdzlemlerin
belirlenmesinde kullanilan araglardan biridir. Hoaglin ve Welsch (1978) kaldirag degeri

olarak da bilinen, Hat matrisinin kdsegen elemanlarindan 2p/n degerinden biiyiik olan

gozlemlerin her birini yiikksek dereceli kaldirag noktasi olarak tanimlamistir. Genellikle
etkili gozlemin artigi mutlak degerce biiyiik oldugundan ve bu gbzlem ayni zamanda
yiksek dereceli kaldirag noktasi da oldugundan, etkili gozlemin saptanmasi amaciyla
artiklar ve kaldirag degerleri ortak incelenebilir. Bu amagla uygulamada etkili gézlemlerin
incelenmesi i¢in bir 6n ¢aligma, artiklarin diyagrami ile kaldira¢ degerlerinin diyagraminin
ortak incelenmesi bigiminde yapilabilir. i. gbzleme iliskin artigin varyansit bu gozleme
iligkin kaldira¢ degerinin bir fonksiyonu oldugu icin artiklarin dagilimi dagilis parametresi
bakimindan bagimsiz degildir. Bundan dolay1r uygulamada genellikle artiklar yerine

student tiirii artiklardan yararlanilmaktadir(Cook ve Weisberg, 1982: 118).

Etkili gozlemlerin saptanmasi i¢in gorsel bir baska yol da Cook Uzakhig: Istatistigi

degerlerinin diyagraminin incelenmesidir. Cook Uzaklig1 i¢in kritik deger F, olarak

50,p,n—-p
bilinir. Bu kritik deger 1’e yakin bir deger oldugu i¢in uygulamada pratiklik saglamak
amaciyla Cook Uzakligi degerleri 1’e gore degerlendirilir. Buradan hareketle Cook
Uzakhig Istatistigi degerlerinin diyagrammda 1 degerini asan noktalara karsilik gelen

gozlemler etkili gézlem olarak saptanir(Cook ve Weisberg, 1982: 118).

Coklu regresyonda serpme diyagramini olusturma sorunu, gozlemlerin gorsel olarak
incelenmesine ve bu gozlemlerden verinin geneline uymayan goézlemlerin gorsel olarak
saptanmasina imkan vermemektedir. Bu sorunu gidermek amaciyla Li, Martin ve Morris
(2001) c¢oklu regresyonda etkili gozlemlerin saptanmasi igin bir grafiksel yontem
gelistirmislerdir. Bu yontemdeki ana fikir yiiksek boyutlu bir ¢oklu regresyon problemini
iki boyutlu p tane tani grafigine indirgeyerek, bu iki boyutlu grafiklerin gorsel olarak
incelenmesine dayanir. Bu yontem diger serpme diyagramlarina gore daha kolay bir
yorumlamay1 saglamaktadir. Ancak etkili gozlemlerin saptanmasi amaciyla kullanilan
diger yontemlerde de oldugu gibi, bu yontemde de bir hesaplama zamani s6z konusu
oldugundan pratik bir yontem degildir. Buna ek olarak bagimsiz degisken sayist arttikea,

iki boyutlu tan1 grafiklerinin sayisi1 da artmakta ve tiim bu grafiklerin birlikte incelenmesi



pratik olmamaktadir. Li, Morris ve Martin (2003) aynmi yaklagimi kullanarak temel
bilesenler analizinde etkili gozlemlerin saptanmasi i¢in bir grafiksel yontem daha
onermislerdir. Her iki yontem de Hampel (1974) tarafindan genis olarak calisilan ve
saglam (robust) istatistiksel yontemlerin bazilarinin temelini olusturan etki egrisi
(influence curve/function) kavraminin sonlu 6rnek uyarlamalarindan deneysel etki egrisi

(empirical influence curve/function) kavramina dayalidir.

Bu c¢alisgmada ¢oklu dogrusal regresyonda etkili gozlemlerin saptanmasi i¢in SIC
fonksiyonuna dayal1 ve Biplot yaklasimima dayali iki grafik yontemi nerilmistir. Onerilen
yontemlerden birincisi, tasarim matrisinin her bir gézleme karsilik gelen satir vektorlerinin
agirlikli toplam1 ve gozlemlerin bagimh degisken degerlerinin agirlikli toplaminin yer
aldig1 SIC fonksiyonunun normuna dayali bir amag¢ fonksiyonunu maksimum yapan w;
agirliklarini elde etmeye dayalidir. Bu agirliklar gézlemlerin model parametre tahminlerini
degistirme egilimlerine iliskin katsayilardir. Dolayisiyla w; ve gozlem numarasi igin
olusturulan serpme diyagrami gorsel olarak incelenerek etkili gdzlemler tespit
edilmektedir. Ayrica etkili gozlemlerin kolay bir bigimde saptanmasi amaciyla w;

degiskeninin degerleri i¢in sinirlar olusturulmustur.

Onerilen ikinci yéntem olan Biplot yaklasimima dayali grafik yontemi, parametre sayisi
p >3 iken, veri kiimesindeki her bir gézlemin model parametrelerinin tahminleri iizerinde
degisim miktarlarina dayali olarak olusturulan ve degiskenlerle gézlemlerin ayni grafikte
gosterilebildigi bir yontemdir. Ayrica her bir parametre tahminindeki degisim birer
degisken gibi diisiiniildiiglinde, bu grafik yontemiyle, degisim bakimindan parametre
tahminlerinin ikili dogrusal iliskileri de incelenebilmektedir. Buna ek olarak Biplotta etkili
gozlemlerin gorsel olarak saptanmasini kolaylastirmak amaciyla Mahalanobis Uzakligina

dayal1 bir elips sinir olarak belirlenmistir.

Bu caligsmada 6nerilen iki yontemin avantajlarindan biri diger grafiksel yontemlerin aksine,

tahmin edilecek parametre sayisinin p >3 oldugu durumda etkili gozlemlerin tek bir

grafik {lizerinden gorsel olarak saptanabilmesidir. Diger bir avantaji1 ise veri kiimesindeki

etkili gézlem gruplarinin saptanmasi i¢in kullanilan klasik tani istatistiklerinde karsilasilan,

n
k > 2 olmak iizere (k] kadar olan EKK tahmini yapma gereksinimine ihtiyag

duyulmamasidir.



2. TEMEL KAVRAMLAR

Bu boliimde ¢oklu dogrusal regresyon modeli, etkili gozlemlerin saptanmasi igin tani
yontemlerinin temelini olusturan bazi istatistikler ve kavramlar tanitilmistir. Daha sonra

maskeleme ve yanilgiya diisiirme sorunlarindan bahsedilmistir.
2.1. Coklu Dogrusal Regresyon Modeli

nx1 boyutlu gozlemlerin bagimli degisken degerlerinin vektorii Y, nx p boyutlu ve p

rankl1 (p < n) tasarim matrisi X, px1 boyutlu parametre vektdrii 3, 0 ortalamal ve &l

varyansli hata degiskenlerinin nx1 boyutlu vektorii ¢ ile gosterilmek {izere ¢oklu dogrusal

regresyon modeli,
Y=XB+e (2.1)

ile verilir. X matrisinde i. gozleme karsilik gelen satirin degerleri siitun vektorii olacak
bigimde X =[1Xil Xip o X p_l]T ile gosterilsin. i. gozleme iligkin X; bilgisinin ve bu
gozleme iliskin bagimlh degisken degerinin yer aldigi bir z; vektori z, =(X',V,)",
(i=142,..,n), ile tanimlansin. Bu durumda bu vektorlerin olusturdugu matris

Z=[z,12,..,z,] =(X,Y) ile verilir.
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Hata degiskenlerine iliskin varsayimlar altinda Es. 2.1 ile verilen modelde yer alan S

parametre vektoriiniin EKK tahmin edicisi,

B=(X"X)" XY (2.2)
ile verilir. ﬁ vektorii kullanilarak elde edilen tahmin vektorii Y ile gosterilirse bu vektdr,
Y=Xp (2.3)

ile bulunur. Artik vektori e ise



e=Y-Y (2.4)
ile verilir. i. hata degiskeninin varyansi olan ¢ igin yansiz bir tahmin edici,

62 =e'e/(n-p) (2.5)
ile verilir.

Etkili gozlemlerin saptanmasi i¢in Onerilen tani yontemlerinin ¢ogu i¢in temel araglar
kaldira¢ degeri (leverage value), artiklar, etki egrisi ve etki egrisinin sonlu Ornek

uyarlamalaridir. Sonraki kisimlarda bunlar kisaca tanitilmagtir.
2.2. Kaldirag Degeri (Leverage Value)

EKK yontemiyle tahmin edilen bir regresyon modelinde gozlemlerin her birinin regresyon
modeli parametrelerinin tahminleri ve bagimli degisken degerlerinin tahminleri {izerinde
bir etkililige sahip olup olmadiginin belirlenmesi olduk¢a 6nemlidir. Projeksiyon matrisi
olarak da bilinen Hat matrisinin kdsegen elemanlar1 bu bilgiyi verir ve Student Tiiri
Artiklarla beraber verinin geneline uymayan noktalarin tespitinde bir 6n inceleme amaciyla

kullanilabilir.

Es. 2.3 genisletilirse,

=X (XTX) XY (2.6)

elde edilir. Burada nxn boyutlu H matrisi sapka (hat) matrisi veya izdiisiim (projeksiyon)
matrisi olarak bilinir. 1, matrisi nxn boyutlu birim matris olmak iizere, Es. 2.4’te verilen

artiklarin vektorii olan e, izdiisiim matrisi ile

e=Y-Y

Lty @.7)



bigiminde verilir. Bu durumda H matrisi
H=X(XTX)'XT (2.8)

olarak yazilir. Bu matris simetrik ve esgiiclii oldugundan (I,-H) matrisi de ayn1 6zellige

sahiptir.

H matrisinin i. kdsegen elemanina karsilik gelen deger h; ile gosterilir ve kaldirag degeri

olarak adlandirilir. i. gézleme karsilik gelen kaldirag degeri,
hy =X (XX )", , (i=12,...n) (2.9)
ile verilir.

Hoaglin ve Welsch (1978) i. gozleme karsilik gelen kaldirag degerinin 2p/n’ den bilyiik

olmasi durumunda, bu gozlemi yiiksek dereceli kaldira¢ noktasi (high leverage point)
olarak tanimlamiglardir. Ayrica yiiksek dereceli kaldira¢ noktalarimin verinin geneline
uymayan gozlemler olabileceklerini de belirtmislerdir. Bundan dolay1 kaldirag degerleri

artiklarla beraber incelenmesi etkili gozlemlerin saptanmasi i¢in kullanilabilir,

Veri kiimesinin k elemanli (1<k <n/2) ve | ile gosterilen bir alt kiimesi dikkate alinirsa

Es. 2.9’un genisletilmis bir bigimi
T(yTy 2
H, = XT(XTX)"X, (2.10)

ile verilir. Burada kx p boyutlu X,T matrisi, Nx P boyutlu X tasarim matrisinde |
gozlem kiimesindeki gozlemlere karsilik gelen satirlarin olusturdugu matristir. Kk xk
boyutlu H, matrisi etkili gézlem gruplarinin saptanmasi i¢in onerilen tani istatistiklerinde

kullanilan araglardan biridir.
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2.3. Artiklar ve Artiklarin Standart Bicimleri

2.3.1. Siradan artiklar

Regresyonda i. hata terimine iliskin varsayim & ~ (0,0°) bigiminde verilir. Tiim hata

terimlerinin bilinmeyen varyanslarinin o olmasi regresyon varsayimlarindan bir digeri
olan homojen varyans varsayimi olarak bilinir. Fakat artiklar i¢in varyanslarin esitligi

soylenemez. i. artiga iliskin beklenen deger 0 olmasina karsin, buna iligkin varyans,
var(e) = (1-h.)o? (2.11)

oldugundan artiklarin varyanslar1 farklidir. Artiklarin vektorii € olmak tizere Es. 2.11°in

genellestirilmis bir bigimi,
var(e) = (I, - H)o? (2.12)

ile verilir. Es. 2. 7°de verilen artik vektorii tekrar ele alinirsa

e=(I,-H)
=(I,~H )X +¢)

=[In—X(XTX)_1XTkXﬂ+g) (2.13)
= XB+e-XB-X(X"X]'XT&
:(In —H)g

elde edilir. Bu esitlikten yararlanarak i. gézleme iliskin artik

€ = (1_ h; )Yi - Zn: hi. Y

= (2.14)

= (1_ hy )gi - Zn: hi.&;.

i’

ile verilir. Regresyonda bagimsiz degisken degerleri sabit oldugundan, bagimsiz degiskene
dayali olan hj; ve h;j;» de sabittir. Bu durumda yukaridaki esitlikten de goriildiigii iizere artik

terimlerinin dagilimi hata teriminin dagilimina ve 6rnek hacmine dayalidir. Hata teriminin
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dagilimi normal dagilim oldugu varsayimi altinda artik terimi de normal dagilir. Hata
terimlerinin dagilimina iligkin bir bilgi yoksa, 6rnek hacmi arttik¢a artik teriminin dagilimi

normal dagilima yakinsar.
2.3.2. Student tiirii artiklar (Studentized residuals)

Tan1 yontemleri i¢in artiklarin standart bir formunu elde etmek amaciyla bircok doniisiim
onerilmistir. Bunlardan en basiti i. artifm, artik kareler ortalamasi olarak bilinen &2
tahminine boliinmesidir. Bu durumda artik kareler ortalamasi her bir artik igin birer
yaklagik varyans gibi alinir. Bununla birlikte artiklarin varyanslari esit olmadigindan daha
iyi bir standart bi¢im, artiklara 06zgii varyanslart kullanan Student Tiirli Artiklar

(Studentized Residuals) olarak bilinir. Es. 2.11°den de goriildiigli iizere bilinen ¢
artiklarinin varyansi hem o? parametresinin, hem de h; istatistiginin bir fonksiyonu

oldugundan bu artiklar 6lgege dayali bir dagilima sahiptir. Bir¢ok tani yontemi ic¢in bu
niceliklerin ikisine de bagli olmayan, artiklarin studentlestirilmis bir bigimini kullanmak
daha kullaniglidir. Margolin (1977) Student Tiirii terimini, dlgege dayali bir istatistigin, bu
istatistigin varyansinin bir tahminine boliimi seklinde tanimlamistir. Bu bdliimle elde
edilen oran, ilgilenilmeyen parametrelerden (nuisance parameters) bagimsiz bir dagilima
sahip olacaktir. Ayrica Student Tiirlii Artiklar, bu oranin pay ve paydasindaki istatistiklerin
ayn1 veriden hesaplandigi Dahili Student Tiirlii Artiklar (Internal Studentized Residuals) ve
bu istatistiklerinin bagimsiz oldugu Harici Student Tiirii Artiklar (External Studentized

Residuals) olarak ikiye ayrilir.

I. gozlem igin artigin varyansi Es. 2.11°de verilmisti. Bu varyansin tahminini kullanan, i.

gozleme iliskin Dahili Student Tiirti Artik,

f=— (i=12,..n) (2.15)

ile verilir(Cook ve Weisberg, 1982: 18). Bu artiklarin beklenen degeri 0’a esittir.
Varyanslar1 ise € artiklarinin varyanslarinin aksine sabittir ve 1’e esittir. Dahili Student

Tiiri Artiklar dagilimi Student-t dagiliminin 6zelligini gostermesine ragmen Es. 2.15°te

verilen formiilde pay ve payda bagimsiz olmadigindan dagilimlar1 Student-t degildir.
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Dahili Student Tiirli Artiklarin veri kiimesinin k elemanh (1< k <n/2) ve | ile gosterilen
bir alt kiimesi i¢in genisletilmis hali I’l2 ile gosterilir ve
2 _ elT(Ik _Hl)ile|

I = = (2.16)
o

ile verilir. Burada Iy matrisi kxk boyutlu birim matristir. e, vektorii ise €; artiginin
genigletilmis bir formu olan ve e vektoriindeki artiklardan, | gozlem kiimesine ait

elemanlara karsilik gelen artiklarin olusturdugu vektordiir.

Es. 2.11°de verilen varyans formiiliinde varyansin tahmin edicisi igin kullamilan &°
hesaplanirken tiim gozlemlere iliskin artiklardan yararlanilmaktadir. Dolayisiyla i. gozleme
iliskin artiginin  varyansinin tahmininde bu goézleme iligkin artigin bilgisi de
kullanilmaktadir. Harici Student Tiirii Artiklarda ise i. gézleme iligkin artigin varyansinin
hesaplanmas1 i¢in kullanilan artik kareler ortalamasinda bu gozleme iliskin artik

bilgisinden yararlanilmaz. i. gozleme iligkin artigin dahil edilmedigi artik kareler

ortalamast G ile gosterilirse bu,

oo — (n-p)é*-e’/(1-h))

® n-p-1

W(mj (i=12...n)
n-p-1

(2.17)

ile verilir(Cook ve Weisherg, 1982: 20). Hatalarin normal dagildig1 varsayimi altinda, &(f)

hesaplanirken i. gézleme iligkin artigin dahil edilmemesi &(Zi) ile € ’nin bagimsiz olmasini

saglar. Es. 2.17’deki tahmin ediciden yararlanarak i. gozleme iliskin Harici Student Tiirii

Artik,

. B (i=12,..,n) (2.18)

ile verilir(Cook ve Weisberg, 1982: 20). t istatistiginin dagilimi n—p—1 serbestlik

dereceli student-t dagilimidir. Baz1 kaynaklarda Harici Student Tiirii Artiklar, Jackknife
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Artiklar olarak isimlendirilir. 1 istatistigi i¢in bir diger formiil Dahili Student Tiirii Artik

cinsinden

[ n-p-1 ]]/2 .
t=r—-1 . (i=12,...,n) (2.19)

bi¢imindedir(Cook ve Weisberg, 1982: 20).

Dahili Student Turii Atiklarin veri kiimesinin Kk elemanli (1<k <n/2) ve | ile gosterilen
bir alt kiimesi i¢in genisletilmis hali t|2 ile gosterilir ve
= elT(Ik —H, )7le|

t? = (2.20)

A2
Ou

ile verilir. Burada &, tahmini Es. 2.17°de verilen &, tahmininin | gozlem kiimesi

bakimindan genigletilmis halidir ve | gézlem kiimesine ait artiklarin bilgisini icermez.

Bircok durumda, ozellikle biiylik captaki veri setlerinde, artiklarin varyansi dengede
tutulur. Bu durumda, Dahili Student Tiirii Artiklar ve Harici Student Tiirti Artiklar arasinda

onemsiz derecede kiiciik farkliliklar mevcut olabilir.
2.3.3. Sikistirma artiklar1 (PRESS residuals)

Aykir1 gozlemlerin ve etkili gozlemlerin saptanmasinda kullanilan artiklara iligkin bir diger

yaklasim, Y(i) terimi, i. gozlem veri kiimesinden c¢ikarildiktan sonra, verinin geri

kalanindan tahmin edilen regresyon modeli kullanilarak elde edilen i. gézlemin bagimli

degisken degerinin tahmini olmak iizere, Y; — )7(i) farkina dayali olan Sikistirma Artiklart

(PRESS Residuals) olarak bilinir. Bunun temel mantigini agiklamak amaciyla veri
kiimesinde 1 ile gosterilen herhangi bir gézlemin, bagimli degisken degerinin diger
gozlemlerin bagimli degisken degerlerine gore olagan dis1 oldugu dikkate alinsin. Bu
durumda bu gozlem regresyon tahminleri {lizerinde bir etkisi sz konusu olabilir. Buna
bagli olarak bu nokta regresyon dogrusunu veya diizlemini, kendi artigin1 mutlak degerce

kiigiiltecek sekilde degistirme egiliminde oldugundan, regresyon tahminlerini etkileme
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egilimi olan bu gdzlemin bagimli degiskeninin tahmini ¥; degeri, bu gdzlemin Y, bagimh
degisken degerine yakin bir deger alacaktir. Bundan dolay1 i. gbzlem veri kiimesinden
cikarildiktan sonra verinin geri kalanindan tahmin edilen regresyon modeli bu gézlemden

olumsuz bir bi¢cimde etkilenmediginden, bu gozleme iliskin Y, — f/m farkinin mutlak

degerce biiyiik olmasi beklenir.

I. gozlem icin Sikistirma Artig1 eg; ile gosterilir ve

(2.21)

ile verilir(Montgomery, Peck ve Vining, 2001: 151). Sikistirma Artiklari, Harici Student
Tiirti Artiklar gibi gozlem silme yaklasimina dayali oldugundan, bazi kaynaklarda bu
artiklar Silinmis Artiklar (Deleted Residuals) olarak da isimlendirilir. Es. 2.21°den de
goriildiigi tizere eger i. gbzlem regresyon sonuglarini degistirme egilimindeyse, hem pay
kism1 biiyiik olur hem de bu gbzlem aymi zamanda yiiksek dereceli kaldiragc noktasi

oldugundan h;i degeri de biiyiikk olur ve payda kismi kiiciilme egilimi gosterir. Bu

durumda biiyiik degerli eg;, ilgili gozlemin etkili gdzlem olabilecegine bir kamt ifade

eder(Montgomery ve digerleri, 2001: 151).

Sikistirma Artiklarinin beklenen degeri sifirdir. Varyanslari ise

e | 1 21 _ o’
var(eg,;) = var(l_ o j “hy [0' (@-h, )]_ (2.22)

ile verilir. Bu durumda €;; artigmin standartlastirilmis hali

€ 1-h. e

= ' 2.23
\/0-2(1_hii) ( :
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olarak elde edilir. Yukaridaki esitlikte o> parametresinin tahmin edicisi 6% kullanilirsa

€s; artiginin standartlastirilmis hali i. gézlem igin dahili student tiirii artiga esit olur.

Aykirt gbézlemlerin belirlenmesinde Standartlastirilmis Artiklar, Student Tiirii Artiklar ve
Sikistirma  Artiklari  olduk¢a kullanighdir. Bununla Dbirlikte etkili  gbézlemlerin
saptanmasinda bu artiklar tek baglarina yeterli olmayabilir. Bu artiklarin Kaldirag
Degerleriyle birlikte incelenmesi veri kiimesindeki etkili gdzlemlerin belirlenmesinde bir
On bilgi sunar. Ayrica bu artiklar ve Kaldirag Degeri etkili gbzlemlerin saptanmasi i¢in

Onerilen tan1 yontemlerinde kullaniglh araglardir.
2.3.4. Tekrarlanan artiklar (Recursive residuals)

Artiklarin diger bir bi¢cimi de Tekrarlanan Artiklar (Recursive Residuals) olarak bilinir. Bu
artiklar hesaplanirken ilk p tane gozleme iliskin Tekrarlanan Artik sifir alinir. Sonra bu ilk
p tane gozlem ele alinarak her bir adimda yeni olusturulan bu p hacimli veri kiimesine geri
kalan n-p gozlem sirasiyla birer birer eklenir ve n-p tane Tekrarlanan Artik hesaplanir. i.

gbzleme iliskin tekrarlanan artik

6, = Yi — XiTBi—l
L (XXX

, 1=ptl,...n (2.24)

ile verilir(Galpin ve Hawkins, 1984). Burada 3, vektorii ilk i-1 gozlemden elde edilen A
parametre vektoriiniin EKK tahmini, X; vektorii elemanlari i. gozlemin bagimsiz degisken
degerleri olan siitun vektorii ve X,, matrisi X tasarim matrisinin ilk i-1 satirmmn

olusturdugu matristir.

Tekrarlanan Artiklar, Siradan Artiklarin aksine bagimsiz ve ayni1 dagilimlidir. Hata

terimine iliskin & ~ N(O, o’)varsayim altinda i. gbzlem igin Tekrarlanan Artik

er; ~ N(0,0%) dagilur.
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2.4. Etki Egrisi ve Sonlu Ornek Uyarlamalar:
2.4.1. Etki egrisi (Influence curve)

Etki egrisi ilk kez Von Mises (1947) tarafindan 6nerilmistir. Hampel (1974) ve Andrews,
Bickel, Hampel, Huber, Rogers ve Tukey (1972) etki egrisini, tahmin edicileri
karsilastirmak ve mevcut tahmin yontemleri gelistirmek amaciyla kullanmislardir.

Ozellikle, Hampel (1974) etki egrisinin saglam tahmin edicilerdeki rolii iizerine ¢alismustir.

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

tiiretilisi biciminde yapilabilir(Hampel, 1974).

Birikimli dagilim fonksiyonu F olan ve R™’ de tanimli bir yigindan ¢ekilen bagimsiz ve

ayn1 dagilimli 6rnek t; , t2,..., #, , olsun ve bu 6rnege dayali p boyutlu vektorel degerli

istatistik T, ile gosterilsin. T, vektorel degerli istatistigi, & parametresinin tahmin edicisi
olmak tizere bu parametre fonksiyonel olarak 9=T(F) bigiminde yazilabilir. Ayrica
deneysel birikimli dagilim fonksiyonu F ile gosterilirse T, istatistigi fonksiyonel olarak

T(If) biciminde gosterilebilir. Bunu bir 6rnekle gostermek gerekirse p=1 iken 6rnek

ortalamasi
1 _
T, = Hzti =t (2.25)
i=1

olsun. Bu durumda T (If) fonksiyoneli
T(F)=[wF =¢ (2.26)
ile verilir(Hampel, 1974).

Herhangi bir t, e R™ noktasinda belirlenen birikimli olasiliklarin fonksiyonu ¢, olsun. 7,

bozulma katsayis1 olmak tizere, F ve (1—7)F + z‘¢t0 birikimli dagilim fonksiyonlar i¢in T,
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istatistigine karsilik gelen fonksiyoneller sirastyla T{F} ve T{(l—7)F + 74, } olsun. Bu

durumda F birikimli dagilim fonksiyonu tizerindeki T istatistiginin etki egrisi

()= lim T{(—7)F + ¢, }-T{F}

r—0" T

,  (0<7<l) (2.27)

olarak tanimlanir. Burada limitin her teR™ noktasi i¢in tanimli olmasi zorunlulugu

vardir(Hampel, 1974).

Etki egrisi, asimptotik varyansin bulunmasinda kullanilmasinin yani1 sira sezgisel
degerlendirmelerde  kullanilan  bircok  saglam istatistigin  tiiretilmesinde  de
kullanilmaktadir. Bununla birlikte bir istatistigin her bir gozleme kars1 duyarliligini etki

egrisinin sonlu 6rnek uyarlamalariyla incelemek daha kullanishdir.
2.4.2. Etki egrisinin sonlu 6rnek uyarlamalari

Hampel (1974) Etki Egrisi’nin tan1 yontemleri i¢in kullaniglt oldugunu 6ne stirmiistiir.
Fakat Mallows (1975) bunun F birikimli dagilim fonksiyonuna gore yapilan bir tahmin
yontemi oldugunu ve etki egrisinin sonlu bir 6rnek uyarlamasmin F birikimli dagilim
fonksiyonunu kullanmaya bagimli olmayr gidererek daha fazla bilgi saglayacagini
belirtmistir. Boylece Mallows (1975), regresyon parametrelerinin EKK tahminlerini etki
egrisine uygulayarak, bir o6rnege iliskin gozlem degerlerine dayali etki egrisinin sonlu
ornek uyarlamalari olan deneysel etki egrisi (empirical influence curve, EIC) ve 6rnek etki
egrisi (sample influence curve, SIC) kavramlarini bulmustur. Bu fikir geneldir ve diger
durumlara uygulanabilir. Bundan dolay1r gozlem silme yaklasiminda, her bir gdézlem
degerini degerlendirerek etkili gozlemleri saptamak, sonlu 6rnek uyarlamalariyla daha
kullanigh oldugundan etki egrisinin sonlu 6rnek uyarlamalar1 dikkate alinmaktadir. (Cook

ve Weisberg, 1982: 108).

I. gozleme iliskin bagimsiz degisken degerleri X; vektoriiyle ve bagimli degisken degeri de
yi ile gosterilsin ve z,=(x',y,)" vektorii (i=12,...,,n) ilgili birime iliskin gdzlem
degerlerinin bir vektorii olsun. Bu durumda bagimsiz degiskenlerin ve bagimli degiskenin

degerlerinin yer aldig1 bir matris
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Z = [anp :Ynxl]nx(p+1) (228)

olarak tanimlansin. Es. 2.1°deki model dikkate alinirsa, ,3 tahmin edicisi i¢in Ornek

birikimli dagilim fonksiyonu F , Es. 2.27°de yerine konursa deneysel etki egrisi (EIC)

EIC(z)=n(X"X) xe (2.29)

bigiminde yazilir(Cook ve Weisberg, 1982: 108). i. birimin silinmesiyle elde edilen 6rnek

birikimli dagilim fonksiyonu F. , Es. 2.27°de ﬂA tahmin edicisi i¢in yerine konursa,

(i)

gozlem silme yaklagimina dayali olan yeni deneysel etki egrisi

EIC,(z,) :(n—l)(X(Ti)X(i))_l X (% X4 ) (2.30)

ile elde edilir (Cook ve Weisberg, 1982: 109). Burada X, matrisi, tasarim matrisinden i.
. .. T -1 T T -1
satir ¢ikarildiktan sonra elde edilen matristir. Dolayisiyla (X(i)X(i)) :(X X =XX; )

olur. ﬁ(i) ise i. birimin silinmesiyle elde edilen g parametre vektoriinin EKK tahmin

edicisidir ve
A -1
By :(X(Ti)x(i)) X(Ti)Y(i) (2.:31)

ile verilir. Burada Y, vektdrii, bagimli deZisken degerlerine iliskin vektdrde i. gbzlemin

bagimli degisken degerinin ¢ikarilmasiyla elde edilen vektordiir. Veri kiimesinin K

elemanli (1<k <n/2) ve | ile gosterilen bir alt kiimesi veri kiimesinden ¢ikartildiktan

sonra geri kalan n—k gozlemin bilgisinden elde edilen B parametre vektoriiniin EKK

tahmini ,5’(,) ile gosterilirse bu tahmin vektorii

A 1
Py :(X(TI)X(I)) X(T,)Y(,) (2.32)
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ile hesaplanir. Burada X(,) matrisi, X tasarim matrisinden | alt kiimesini olusturan
gozlemlerin numaralarina karsilik gelen satirlarin ¢ikartilmasiyla; Y, vektori ise Y

vektoriinden | alt kiimesini olusturan gézlemlerin numaralarina karsilik gelen elemanlarin
cikartilmasiyla elde edilir. Etki egrisinin 6rnek uyarlamasinin daha arzu edilen bir bigimi,
Es. 2.27°de ﬁ tahmin edicisi i¢in F yerine F ve 7 yerine —1/(n—1) alinarak elde edilen

ornek etki egrisi (SIC)’dir ve

SIC (2,) =~(n-D(B(Fy )~ A(F))
= (n_l)(ﬁ_ﬁ(i))
_(0=D(X"X)x¢ (2.33)
1_hii
_ (n=1(X"X)*xe
1-x (XTX) "

olarak elde edilir. Burada h; terimi H matrisinin i. kdsegen elemanidir.

Etkili gbzlemlerin saptanmasi i¢in uygulamada sik¢a kullanilan Cook uzakligi, SIC

kullanilarak tiiretilir(Cook ve Weisberg, 1982: 114).

Etki egrisinin sonlu drnek uyarlamalar1 olan her bir gézleme iliskin EIC(Zi), EIC(i) (Zi)

ve SIC(Zi), p boyutlu birer vektordiir. Bu vektorlerin normlart ilgili gozlemin etkili

gozlem olup olmadigina iliskin bir kaniya varmak icin kullanilabilir.
2.5. Maskeleme ve Yanilgiya Diisiirme Sorunlar:
2.5.1. Maskeleme sorunu

Birden fazla etkili gézlemin bulundugu bazi veri kiimelerinde bir gdzlemi silmeye dayali
tan1 yontemleri regresyon tahminlerini olumsuz yonde degistirme egilimi olan gozlemleri
teker teker saptayamayabilir. Bu durumda veri kiimesindeki etkili gdzlemleri saptamak i¢in

veri kiimesinin alt kiimeleri olan k hacimli (1 < k < n/2) g6zlem gruplari silinerek, tani

yontemleriyle etkili gézlemler saptanmaya caligilir. Eger bu k hacimli gézlem grubu veri
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kiimesindeki tiim etkili gézlemleri igeriyorsa, bu etkili gézlem grubunun veri kiimesinden
tamamen ¢ikartilmasi veya bunlara uygun agirliklarin atanmasi ile bunlarin regresyon
tahminlerini degistirme egilimlerinin azaltilmasi tahmin edilen regresyon modelinin, veri

kiimesi i¢in biiyiik 6l¢iide uygun olmasini saglar.

Birden fazla etkili gézlemin oldugu veri kiimeleri i¢in bir gozlemi silmeye dayali tani
yontemlerinin bu etkili gozlemleri teker teker saptayamamast durumu bir basarisizliktir.

Bu sorun Maskeleme Sorunu (Masking) olarak bilinir.

Literatiirde maskelemeye iligkin farkli tanimlar vardir. Chatterjee ve Hadi (1986), iki veya
daha fazla gozlem tek baslarina regresyon katsayilari tizerinde etkili goziikmiiyorken, bu
gozlemlerin tahminler tiizerinde ortak etkisi olmasi durumunu maskeleme olarak
tanimlamiglardir. Rousseeuw ve Leroy (2003) da maskelemeyi, bir etkili gézlemin veriden
atilmasindan sonra ilk basta etkili goriinmeyen bir gbzlemin regresyon parametrelerinin
tahminleri iizerinde etkili bir gézlem olarak ortaya ¢ikmasi seklinde tanimlamiglardir. Bu
iki tanimlama aynidir ve kosullu etkililikle ilgilidir. Aynm1 tanimlamalar veri kiimesindeki

ikiden fazla etkili gézlem icin de yapilabilir.

Gray ve Ling (1984) maskelemeyi belirlemek i¢in Hat Matrisi’nin kdsegen olmayan
elemanlarindan ve alt matrislerinden yararlanabilecegini One siirmislerdir. Ayrica
maskelemenin belirlenmesi i¢in Atkinson (1986) en kiiclik medyan kareler yontemine

dayali Maske Diigiirme (Unmasked) yontemini bulmustur.

2.5.2. Yanilgiya diisiirme sorunu

Maskelemenin karsit1 olarak bilinen Yanilgiya Diisiirme Sorunu (swamping) etkili gézlem
gruplart incelenirken karsilasilabilecek diger bir problemdir. Etkili gozlem gruplarini
saptamak icin kullanilan tani istatistikleri ¢ogu zaman etkili olan bir gbzlemle etkili
olmayan bir gdzlemi etkili gozlem grubu olarak saptayabilir. Bu durumda etkili olmayan
gozlemin etkili gozlem oldugu yorumuna varilir. Bu durum yanilgiya diisiirme olarak

bilinir(Atkinson, 1986; Lawrance, 1995).

Hem maskeleme hem de yanilgiya-diisiirme, etkili gézlem gruplarinin saptanmasi igin

kullanilan ¢ogu tani istatistiginde yanlis kararlar almaya sebep olabilir. Bu da
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aragtirmacinin yapacagi regresyon analizini olumsuz bir bigimde etkiler. Bu durumda etkili
gozlemler incelenirken maskeleme ve yanilgiya-diisiirme sorunlarinin mevcut olup

olmadig1 da incelenmelidir.
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3.ETKILI GOZLEMLERIN SAPTANMASI ICIN KULLANILAN
TANI YONTEMLERI

Regresyonda verinin geneline uymayan ve artik degeri mutlak degerce biiyiikk olan
gozlemler aykirt gozlem olarak tanimlanir. Bazi durumlarda veri kiimesinde yer alan
gbzlemlerden birinin veya bir kaginin artiklar1 mutlak degerce biiyiik olup bu gozlem veya
gozlemlere iliskin kaldirag degerleri de verinin geneline uyan diger gozlemlere iliskin
kaldirag degerlerinden oldukca biiyiik olabilir. Bu durumda hem aykiri hem de yiiksek
dereceli kaldira¢ noktasi olan bu gozlem veya gozlemler regresyon sonuclarint olumsuz
sekilde degistirme egiliminde olabilir. Bu tip gozlemler etkili gozlem olarak tanimlanir ve

aykirt gozlemlerden farkli bir sekilde incelenir.

Etkili gbzlemlerin saptanmasinin ¢esitli amaglart vardir. Kimi zaman etkili bir gdzlemin
saptanmas ilgili bilim dalinda ¢alisan arastirmacinin hedefi olabilir. ilag gelistirme iizerine
deneysel olarak ¢alisan bir eczaci, deney sonucu elde ettigi veriyi regresyon analizi
kullanarak analiz ederken saptadig: etkili gozlemin, lizerinde ¢alistig1 ilaca yan etkisi olan
bir hastaya iliskin oldugunu tespit edip, bu hastanin ilaca tepkisinin nedenlerini
arastirabilir. Nitekim bu arastirma ile ilacin yan etkilerini belirleyebilir. Bununla birlikte
genellikle regresyon analizinin amaci bir istatistiksel model olusturmaktir. Bu durumda
regresyon modelinin parametrelerinin tahminlerini olumsuz bir bigimde degistirme
egiliminde olan ve buna bagl olarak regresyon sonuclarin1 beklenmedik bir sekilde
degistiren gozlemler olan etkili gézlemlerin saptanmasi regresyon modelini olusturma

stirecinde onemli bir asamadir.

Literatiirde etkili gozlemlerin saptanmasi igin dnerilen yontemlerin sayisi oldukga fazladir.
Bu yontemlerin temel araglar1 artiklarin 6zel bigimleri olan Student Tiirli Artiklar,
Sikistirma Artiklar1 ve Kaldirag Degeri olarak bilinen h;j kavramlarina dayalidir. Bunun
yani sira Etki Egrisinin Ornek Uyarlamalari olan Deneysel Etki Egrisi (EIC) ve Ornek Etki
Egrisi (SIC) kavramlar1 da etkili gozlemlerin saptanmasi ic¢in Onerilen yontemlerde

kullanilmaktadir.

Etkili gozlemlerin saptanmasi i¢in kullanilan tani yontemlerinin ¢ogunda gozlem silme
yaklasimindan yararlanilir. Bu yaklasimla veri kiimesinden bir goézlemin veya veri

kiimesinin bir alt kiimesini olusturan ve eleman sayis1 birden biiylik olan bir gézlem
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kiimesinin veriden ¢ikartilmasiyla, geri kalan gozlemlerden elde edilen regresyon
tahminlerinin ve sonuglarinin nasil degistigi incelenir. Gozlem silme yaklagiminin
kullan1ldig1 tan1 istatistiklerinden en bilineni Cook Uzaklig1 Istatistigi’dir. Cook (1977)
tarafindan Onerilen bu istatistik regresyon tahminleri tizerinde hem bireysel olarak etkili
olan bir gbézlemi saptamak i¢in, hem de ortak etkiye sahip bir etkili gbzlem grubunu
saptamak i¢in kullanilabilir. Bunun haricinde benzer istatistikler DFBETAS, DFFITS,
COVRATIO, Pena’nin S Istatistigi, Andrews-Pregibon’ un AP Istatistigi, Cook-Weisberg
Olabilirlik Istatistigi LD, Hadi’'nin K Istatistii etkili gozlemlerin saptanmasinda

kullanilmaktadir.

Gozlem silme yaklagimi tan1 yontemlerinde olduk¢a yaygin kullanilmasina ragmen, 6rnek
hacminin biliylikk durumlart igin pratiklik saglamaz. Ayrica bu yaklasima dayali
yontemlerde tani yontemleri i¢in iki dnemli sorun olan maskeleme ve yanilgiya diisiirme

problemlerine de neden olur.

Basit dogrusal regresyonda, etkili gozlem veya gozlem gruplarimin gorsel olarak
saptanmast i¢in bir yontem de bagimli degiskenle bagimsiz degisken i¢in serpme
diyagraminin incelenmesidir. Ancak bagimsiz degisken sayisi arttikga serpme
diyagramlarinin olusturulmasinda boyut sorunu ortaya ¢ikar. Bu amagla etkili gdzlemlerin
saptanmas1 i¢in boyut indirgemeye dayali bir grafiksel yontem Li ve digerleri (2001)

tarafindan Onerilmistir.

Etkili gézlemlerin gorsel olarak saptanmasi amaciyla bir 6n c¢alisma olarak Siradan Artik
Degerleri, Student Tirli Artik Degerleri, Sikistirma Artik Degerleri ve Kaldirag
Degerlerine iligkin grafikler incelenebilir. Ayrica her bir gozlem icin elde edilen tam
istatistiklerinin grafikleri de etkili gézlemleri gorsel olarak saptamak i¢in kullanilabilir. Bu
grafikler incelenirken ilgili gozlemin etkili gézlem olup olmadigimin karar verilmesinde
ilgili istatistigin karar kuralindan yararlanilir. Bunlarin haricinde Eklenmis Degisken
Grafikleri (Added Variable Plots), Kismi Artik Grafikleri (Partial Residual Plots) etkili
gozlemlerin saptanmasi i¢in artik degerlerine dayali diger grafiksel yoOntemlerden

bazilaridir.

Bu boéliimde etkili gézlemlerin saptanmasi igin kullanilan tani istatistikleri ve grafiksel

yontemler verilmistir.
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3.1. Etkili Gézlemlerin Saptanmasi icin Tam Istatistikleri
3.1.1. Cook uzakhg: istatistigi

Etkili gozlemlerin saptanmasinda sik¢a kullanilan bir istatistik olan Cook Uzakligi

A

Istatistigi, veri kiimesinin tiimiine dayali olarak hesaplanan EKK tahmin vektorii S ile
veri kiimesinden bir gozlemin cikartilmasiyla hesaplanan EKK tahmin vektorii B(i)

arasindaki karesel uzakligin bir 6lgiisiidiir. Cook Uzaklig1 Istatistigi Dy ile gdsterilir.

Cook Uzaklig istatistiginin tiiretilmesinde kullanilan ve Es. 2.33°de verilen, g parametre

vektoriiniin tahmin edicisi i¢in 6rnek etki egrisi
SIC(zi):(n—l)(ﬁ—,B(i)) , (i=12,..,n) (3.1)

ile verilir. Ornek etki egrisi px1 boyutlu bir vektdr oldugundan etkili gdzlemlerin

belirlenmesi i¢in kullanish degildir. Bununla birlikte skaler sonug veren bir istatistik etkili

gozlemlerin saptanmasinda daha kullanighdir. Bundan dolay1 ,@ ile ﬁ(i) arasindaki karesel

uzaklik etkili gézlemlerin saptanmasinda kullanilabilir. Es. 3.1, ,@ ile ﬂA(i) arasindaki fark

bi¢ciminde yazilirsa
(n-1)"SIC(z)=8- B . (i=12,..,n) (3.2)

elde edilir(Cook ve Weisberg, 1982: 110). Burada esitligin sag tarafi (n—1) sabitinden

kurtulmus olur. Boylece simetrik ve pozitif tanimli (veya pozitif yar1 tanimli) pxp
boyutlu bir M matrisine ve pozitif degerli bir ¢ faktdriine dayali olarak ﬁ ile B(i)

arasindaki karesel uzaklik D (M,¢) normlar ile hesaplanir. Bu durumda D, (M,¢)

normu
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SIC(z)[ M[SIC(z,)]

¢
- (ﬁm _ﬁ)T':'(’g(” _ﬁ) , (i=12,.,n)

D(i)(M ,Q) = (n _1)_2 [
(3.3)

ile elde edilir (Cook ve Weisberg, 1982: 114). Cook (1977) tarafindan onerilen bir

yaklagima gére M = X" X ve ¢= pé? almip, Es. 3.3’te yerine koyulursa Cook Uzaklig:

D, (XTX, p6?) = ('[}“’_[}) XTX('[}“’_/}) (i=12,...,n) (3.4)

~2 )
po

ile verilir (Cook ve Weisberg, 1982: 115). Bu tan1 istatistigi, X' X matrisine bagh olarak

,3 tahmininden ﬁ(i) tahminine olan karesel uzakligr vermektedir. Ayrica bu istatistige

karsilik gelen giliven araliklari, merkezi ﬁ’ olan ve X'X matrisinin 6zdegerleri ve

ozvektorleriyle belirlenen elipslere karsilik gelmektedir. Es. 3.4’te verilen bigcimiyle Cook

Uzaklig1, Mahanolobis Uzaklig1’na benzer bi¢imdedir.

Ornek hacmi biiyiik iken Es. 3.4’te verilen formiiliiyle Cook Uzaklhig Istatistigi, her bir
gozlem ig¢in ﬁ(i) tahmin vektorleri ayr1 ayr1 hesaplanacagindan, pratik degildir. Bu

durumda Cook Uzaklhig: Istatistigi’nin hesaplama bakimindan daha pratik bir bigimi ikinci
boliimde verilen Dahili Student Tiirii Artiklarin ve Hat matrisinin kdsegen elemanlarinin

yer aldigi

_ K Var(y)

p Var(e;)

2
L TP
p 1-h;

(i)
(3.5)

formiiliiyle verilir(Cook ve Weisberg, 1982: 117). Es. 3.5’te sag taraftaki h, /(1= h, )oran,

X, vektoriiniin geri kalan verinin kitle merkezine olan uzakligini ifade etmektedir. Ayrica

biiyiik artiklara sahip gozlemler de etkili gézlem olarak yorumlanabilecegi i¢in, Dahili
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Student Tiirli Artiklarla hesaplanan D, degerlerinden oldukga biiyiik olanlar etkili

gbzlemlerin gostergesidir.

Cook Uzaklig1 icin alternatif bir formiil gozlem silme yaklasimiyla hesaplanan tahmin

degeriyle verinin tiimiine dayali tahmin degeri arasindaki farka dayali olan

o, ~¥) ¥ =) .
Dy = = , (i=12,...,n) (3.6)
pé

ile verilir (Cook ve Weisberg, 1982: 116). Es. 3.4 ve Es. 3.6’dan goriildiigii tizere gozlem
silme yaklagimina dayali olarak ,@ tahmin vektoriindeki degisim tizerinden Cook Uzaklig1

Istatistigi hesaplandigi gibi § tahmin vektdriindeki degisim iizerinden de bu istatistik

hesaplanabilir.

Cook Uzaklig1 ﬁ(i) ile ﬁ’ arasindaki karesel uzakliga dayal1 bir istatistiktir. Bu durumda

bu istatistik i¢in kritik deger ﬁ(i) ile ﬂA arasindaki karesel uzaklig1 temel alarak ¢ikartilir.

A

Veri kiimesinin tiimiinden elde edilen B parametre vektoriiniin EKK tahmin edicisi f

vektoriinden olusturulan bir elipsoid, klasik anlamdaki bir giiven elipsoidine karsilik

gelmektedir. Eger i. gozlemin veri kiimesinden ¢ikartilmasiyla elde edilen S parametre

vektorliniin EKK tahmin edicisi ﬁ(i) vektort, ﬁ vektori kullanilarak olusturulan %50’ lik

giiven elipsoidinin sinirinda ya da bu sinirin disinda ise bu durumda oldukga biiyiik bir

sapma s6z konusudur ve bu gozlemin etkili oldugu sdylenebilir. Normal sartlarda etkili
olmayan bir gozlem veriden c¢ikartildiginda verinin geri kalanindan elde edilen B(i)
vektorli %10 ile %20 civarinda olusturulan bir giiven elipsoidi i¢inde olmalidir. Buna bir
ornek vermek gerekirse [ =[ By ,Bl] parametre vektorlii dikkate alinsin. Bu parametreler

icin olusturulan %10’luk ve %50°1ik giiven elipsoidleri Sekil 3.1°deki gibi olsun.
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Sekil 3.1. Basit Dogrusal Regresyon Modeli i¢in ,5’0(” ve ﬁl(i) tahminlerine ait grafik

Sekil 3.1’de basit dogrusal regresyon modeli icin tiim veriden elde edilen regresyon
katsayilart merkezi olusturmak tizere, her bir gozleme iliskin goézlem silme yaklagimina
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 ﬁ(z) = (ﬁo(z), ,31(2)) noktast %50’lik giiven elipsoidi disindadir. Dolayisiyla bu

gozlemin regresyon tahminlerini olumsuz yonde etkiledigi sdylenebilir. Bir diger gozlem
olan 1. gozlem ise %10’luk giiven elipsoidi icinde kaldig1 i¢in regresyon tahminlerini
dikkate deger bir sekilde degistirme egiliminde degildir. Bir bagka deyisle bu gozlem

verinin geneline uydugu i¢in etkili gézlem degildir.

ﬁ(i) vektoriiniin giiven elipsoidinin disinda oldugu, grafikte bu vektoriin elemanlariyla
belirlenen noktanin giiven elipsoidinin merkezine olan uzaklig ile belirlenir. Bu uzaklik i.
gozlem igin hesaplanan D, degerine karsilik gelmektedir. Bir baska deyisle bu uzaklik
Cook Uzaklig Istatistigiyle hesaplanir. Eger i. gdzlemin veriden silinmesiyle elde edilen

ﬁ. vektoriiniin - grafikteki koordinati %50’lik giiven elipsoidinin smirinda ise,
O]

Dy = Fysopnpolacaktir. Bu durumda Dy > Fy5, ., , ise grafikte ﬁ(i) vektoriine iligkin

0 =

nokta giiven elipsoidinin diginda olacaktir. Bundan dolay1 verideki herhangi bir gzlem
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i¢in hesaplanan Cook Uzakligi, Fg, . , kritik degerinden biiyiikse bu gdzlem etkili bir

gbzlemdir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta Cook Uzaklig: istatistiginin F dagilimina

yakinsadigidir (Cook ve Weisberg, 1982: 116).

Daha 6nce belirtildigi gibi Cook Uzakligi’nin bir baska 6zelligi etkili gézlem gruplariin
saptanmasi i¢in de kullanilabilmesidir. Bu durumda veriden i. gbzlemin silinmesi yerine,
hacmi 6rnek hacminden kii¢iik olmak tizere, verinin K biiyiikliigiinde ve | ile gosterilen bir

alt kiimesi silinir. Bu gozlem gruplarina iliskin Cook Uzaklig1 degerleri hesaplandiktan

sonra bu degerler F5 ., ile kargilastirilarak ilgili gozlem kiimesinin regresyon

sonuclarini degistirme egiliminde olup olmadiklar1 incelenir.

Foso.pnp =1 oldugundan, Cook Uzakhigi i¢in kritik degerin 1 alinmasi etkili gézlemlerin

incelenmesinde pratiklik saglar. Bu nedenle uygulamada Cook Uzaklig: istatistigi i¢in
kritik deger 1 alinmaktadir (Cook ve Weisberg, 1982: 118). Buna ek olarak Kim ve Storer
(1996) Monte-Carlo simiilasyon yontemiyle ornek hacminin ve bagimsiz degisken

sayisinin bazi durumlarida Cook Uzaklig Istatistigi icin kritik degerleri elde etmistir.
3.1.2. DFBETAS istatistigi

Belsley ve digerleri (1980) tarafindan 6nerilen DFBETAS(;) istatistigi, veri kiimesinden i.
gbzlemin silinmesiyle elde edilen standart sapmaya bagli olarak j. regresyon katsayisi ﬁj

tahmininin ne kadar degisecegini gosteren bir istatistiktir.

i. gozlemin veriden silinmesiyle elde edilen S parametre vektoriinin EKK tahmin edicisi

ﬁ(i) vektoriiyle gosterilsin. Verinin tiimiinden elde edilen B parametre vektoriiniin EKK

tahmin edicisi ﬂA ile ﬁA(i) arasindaki fark DFBETA, ile gosterilirse bu fark istatistigi

(XTX)"xe,

DFBETA = - f;, = Ty

, (i=12,..,n) (3.7)

ile verilir (Belsley ve digerleri, 1980: 13). Ancak DFBETA sadece vektorel degerli bir

sonug vermektedir ve skaler degerli sonug veren bir istatistik ile etkili gézlemleri saptamak
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daha kolaydir. Bu durumda Es. 3.7 nin gelistirilmis bir bi¢imi olan DFBETAS;(;) istatistigi
kullanilir(Belsley ve digerleri, 1980: 13).

A

L vektoriinin  j. eleman ,Bj ve ﬁ(i) vektoriinin  j. elemami da f olsun.

10}

C=(X"X)"X" matrisi dikkate alinirsa j , tahmini ile ,@j tahmini arasindaki fark

()

Bi-Biy =", (i=12..mj=12,..,p) (3.8)

bigiminde yazilir (Belsley ve digerleri, 1980: 13). Burada c;; terimi, C matrisinin j. satir i.

siitun elemanidir. Veriden bir gdzlemin silinmesiyle elde edilen sonuglarda ¢cogu kez ﬁj

istatistiginin varyansi da kullanilir. Bu durumda ﬁ’ ; istatistiginin varyansi

Var(3,)=c* (X" X)}

n (3.9
2 2
=0 chs
s=1
ile verilir. Buna gore ﬁ ; tahminindeki degisimin dl¢lsi
'y
DFBETAS ;, =———10
j() A T a
Gy (X7 X))
C e (3.10)

Ji i

&(i)(l_ h;)

s=1

bigiminde elde edilir (Belsley ve digerleri, 1980: 13). Burada &;, terimi i. gézlemin

silinmesiyle elde edilen standart sapmadir ve

S :\/%Z(ys _X;:é(i))z (3.11)

P
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ile verilir (Belsley ve digerleri, 1980: 14). C matrisinin j. satir1 ¢; ve Harici Student Tiirii

Artiklar t; olmak tizere DFBETAS;(; istatistiginin alternatif bir formiilii

DFBETAS ol j=12,..., p (3.12)

Ci :
A L :12
j@) 'CJC-JI— (1_ hii ’ 1 y &y

olarak bilinir. Belsley ve digerleri (1980) tarafindan Onerilen kritere gore, eger

‘DFBETAS j(i)‘ > 2/ Jnooise . gdzlem etkili bir gozlemdir. Cook Uzaklig1 Istatistigi Dy,

ﬁ tahmin vektoriinde yer alan regresyon katsayilarinin tiimiinii ortak olarak olumsuz bir
bicimde etkileyen gozlemleri saptamak i¢in kullanilmasina karsin, DFBETAS(; istatistigi

her bir ,é ; tahminini ayr1 ayr ele alarak bunlari olumsuz bir bi¢imde etkileyen gozlemleri

saptamak amaciyla kullanilir. Bununla birlikte kullandig1 tahminler bakimindan bu iki tam

istatistigi benzerdir.
3.1.3. DFFITS {statistigi

Bireysel etkili olan gézlemi saptamak i¢in kullanilan bir diger tani istatistigi Belsley ve
digerleri (1980) tarafindan Onerilen DFFITSg; istatistigidir. Gozlem silme yaklasgimina

dayali olan bu istatistik, i. gozlemin tahmin degerindeki degisimine dayanir.

DFFITS; istatistigi tiim birimlerden elde edilen tahmin degeri ile i. gozlemin veriden
silinmesiyle elde edilen yeni tahmin degeri arasindaki farkin biiytikliigiine dayali olarak bu
gozlemin etkili bir gozlem olup olmadiginmi belirlemek icin kullanilir (Belsley ve digerleri,

1980: 15).
Bu iki tahmin degeri arasindaki fark DFFIT; ile gosterilirse bu istatistik

~ ~ P P I"Iiiei i
DFFIT, = §, — §i = X' (3~ By )= S (=120 (3.13)

ile verilir. Bu tami Ol¢iisiiniin avantaji regresyon modelinde kullanilan 6zel koordinat

sistemlerine bagli olmamasidir (Belsley ve digerleri, 1980: 15). Olgeklendirmeden
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kurtulmak amaciyla Es. 3.13’teki farki &(i)\ﬁ terimine bolmek gerekir. Bu durumda elde

edilen bu farkin standartlastirilmis bigimi DFFITS ile gosterilir ve

DFFITS,, = 20

i~ -
Oy h;

h 1/2
= S i=12..n
(1_hiij &(i)\/l_hii

bicimindedir (Belsley ve digerleri, 1980: 15). Es. 3.14’teki formiilde sol taraf, yani

(3.14)

[h” / (1-h, )]M fonksiyonu, i. gbzlemin kaldirag giiciine karsilik gelmektedir. Sag taraftaki

oran ise i. gozleme iliskin Harici Student Tiirii Artik degeridir. Boylece bu iki kismin

carpimi olan DFFITS; istatistigi

1/2
DFF”%F(%} t, 1=12..,n;h, =1 (3.15)

bigiminde yeniden yazilabilir (Belsley ve digerleri, 1980: 15). Burada biiyiik h, degerine

ve biiyiikk Harici Student Tiirli Artiga sahip gozlemlerin etkili gézlem olacagi agikga
goriilmektedir. Buna dayanarak Belsley ve digerleri (1980) DFFITS;;) istatistigiyle etkili

gozlemleri belirlemek i¢in bir karar kurali 6nermislerdir. Buna gére‘DFFITSU)‘ >2,/p/n

ise i. gozlem etkili gozlemdir (Belsley ve digerleri, 1980: 28).
3.1.4. Kovaryans oram1 (COVRATIO)

Cook uzakligi, DFBETAS ve DFFITS; tan istatistikleri sadece tahmin edilen regresyon
katsayilar1 ve tahmin degerleri iizerinde etkili olan gézlemleri saptamada kullanilir. Fakat
bu istatistikler tam olarak tahminin duyarliligina (precision of estimation) iligskin herhangi
bir bilgi saglamaz. Varyans-kovaryans matrisinin determinanti, duyarliligin uygun bir

sayisal Olclisii olarak oldukc¢a yaygin kullanilmasindan dolayi, genellestirilmis varyans

olarak tanmimlanmistir (Belsley ve digerleri, 1980: 22). Bu durumda ﬁ tahmininin

genellestirilmis varyansi
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GVar(f)= det{Var(ﬁ)} (3.16)
— det{62(X"X) "}

bicimindedir (Belsley ve digerleri, 1980: 22). Veri kiimesinden I. gdzlemin silinmesiyle

. P I s 1. A
elde edilen g, tahmininin kovaryans matrisi O'(Zi)(X(Ti)X(i)) ile hesaplanir.  f3;,

A

tahmininin genellestirilmis varyansinim, £ tahmininin genellestirilmis varyansina orani i.

gozlemin etkili bir gézlem olup olmadigina iliskin bir sonuca varmak i¢in kullanilabilir.
Gozlem silme yaklasimiyla elde edilen bu oran, kovaryans orani (COVRATIO) olarak

tanimlanir ve

_ det[6) (XX )]

COVRATIO, =
O det[6*(X"X) ]

: i=12,...,n (3.17)

ile verilir (Belsley ve digerleri, 1980: 22). Es. 3.17°de sag tarafta pay kisminda,
det(X(Ti)X (i))_1 =(1-h,)"det(X"X)™ oldugundan bu oran igin alternatif bir formiil

2\ 1
COVRATIO ;) =| -2 | | ——
G 1-h.

) (3.18)
- 1 , i=12,..,n

ile verilir. Burada t; terimi, i. gozleme karsilik gelen Harici Student Tiirii Artik terimidir

(Belsley ve digerleri, 1980: 22).

I. gbzleme iliskin COVRATIOg; degerinin 1’ den biiyiik olmasi durumunda, bu gdzlemin
tahminin duyarliligini arttiracagt ve COVRATIOg degerinin 1’ den kiigiik olmasi

durumunda da i. gdzlemin tahminin duyarliligini bozacag: agiktir. Dolayisiyla karar kurali

olarak‘COVRATIO(i) —1‘ >3p/nolmast durumunda i. gozlemin etkili gézlem olabilecegi

onerilmistir (Belsley ve digerleri, 1980: 28).



34

Kovaryans orani, Cook uzaklig: gibi etkili gézlem gruplarini saptamak i¢in de kullanish bir
olgiidiir. Es. 3.17°deki formiil genellestirilirse verinin K biyiikligiinde (k <n) bir alt

kiimesi olan ve | ile gosterilen alt kiimesinin silinmesiyle elde edilen COVRATIO;) degeri,

det[S7, (X, X)) ']
det[6%(XTX)™]

COVRATIO,, = (3.19)

ile verilir(Belsley ve digerleri, 1980: 33). Tek gozlem i¢in COVRATIO(, istatistiginde
kullanilan karar kurali, gozlem gruplart COVRATIOy ile incelenirken de kullanilmaktadir.

3.1.5. Andrews-Pregibon AP istatistigi

Gozlem silme yaklagimina dayali diger bir tami istatistigi, Andrews ve Pregibon (1978)
tarafindan Onerilmistir. AP ile gosterilen bu istatistik i¢in Oncelikle tiim goézlemlerin

bagimsiz degiskenlerinin degerlerini ve bagimli degiskeninin degerlerini iceren bir
Z=[X,p Yoalnpsy matrisi tammlamr. Zg matrisi, i. gézlemin veri kiimesinden
cikarildigi durumda geri kalan gozlemlerin bagimli ve bagimsiz degiskenlerinin

degerlerinin olusturdugu matris olarak tanmimlanirsa, bu matris kisaca Z matrisinden i.

satirmn ¢ikarilmig bi¢imi olarak ifade edilebilir. Bu durumda Andrews ve Pregibon’un AP

[statistigi
.
AP, = \z‘;zz(‘)\ , i=12,.,n (3.20)

ile verilir(Andrews ve Pregibon, 1978). Es. 3.20’de esitligin sag tarafindaki oranin payda
kismi ‘ZTZ‘:eTe‘XTX‘ olarak da ifade edilebilir. Hesaplama kolayligi amaciyla APy

istatistigi i¢in pratik bir formiil bilinen artiklarin ve kaldira¢ degerinin kullanildig:

e2

:1_hii -

:[1— i J(l—h“) , i=12,..n

AP

(3.21)
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ile verilir(Andrews ve Pregibon, 1978; Meloun ve Militky, 2001). Verinin k hacimli bir alt
kiimesinin (1 < k < n/2) veri kiimesinden ¢ikartilmasiyla etkili gozlem gruplarini saptamak
amactyla AP istatistiginin genisletilmis hali de Andrews ve Pregibon (1978) tarafindan

onerilmistir. Veri kiimesinin K hacimli alt kiimesi | ile gdsterilmek iizere AP, Istatistigi

ile verilir(Andrews ve Pregibon, 1978). Burada Z,, matrisi, veri kiimesinden | alt kiimesi

cikarildiktan sonra geri kalan goézlemlerin bagimli ve bagimsiz degisken degerlerinin

olusturdugu matristir.

AP; istatistigi i¢in karar kural1 Meloun ve Militky (2001) tarafindan verilmistir. Bu karar

kuralina gore (1— AP;,) > 2(p +1) /n ise i. gozlem etkili gdzlemdir.

3.1.6. Cook ve Weisberg olabilirlik istatistigi LD

Cook ve Weisberg (1982) tarafindan Onerilen diger bir tani istatistigi /£ parametre

vektoriiniin ve ¢ parametresinin En Cok Olabilirlik (ECOB) Tahminlerine dayal: olan
Cook ve Weisberg’in Olabilirlik Istatistigi’dir. Bu istatistik, log-olabilirlik fonksiyonunun
tim gozlemler i¢in elde edilen maksimum degerinden, log-olabilirlik fonksiyonunun i.
gozlem veri kiimesinden ¢ikartildiktan sonra geri kalan gozlemlerden elde edilen

maksimum degeri arasindaki farka dayalidir.

Bir @ parametre vektorii i¢in log-olabilirlik fonksiyonu L(6) ile tanimlansin. Bu durumda
6 parametre vektoriinin ECOB Tahmini 6 vektorii olmak lizere, bu tahmin ile
hesaplanan log-olabilirlik fonksiyonu L(g) ile gosterilsin. Gozlem silme yaklagimiyla veri
kiimesinden i. gozlem ¢ikarildiginda geri kalan gozlemlerden elde edilen 6 parametre

vektorii icin ECOB Tahmini g?(i) vektorli olmak {izere bu tahmin ile hesaplanan log-

olabilirlik fonksiyonu ise L(6~?(i)) ile gosterilsin. Bu durumda Cook ve Weisberg Olabilirlik

[statistigi LDy ile gdsterilmek iizere bu istatistik
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LDy, = 2[L(8) - L(8,)] (3:22)

ile verilir(Cook ve Weisberg, 1982: 183). Burada 6 parametre vektorii, B parametre
vektorii olarak secilirse bu durumda g parametre vektoriiniin ECOB tahmi edicisi olan
6 = E vektorii s6z konusudur. € parametre vektorii skaler bir deger olan o parametresi
olarak secilirse bu durumda o2 parametresinin ECOB tahmi edicisi olan 6 =&? soz

konusu olur. Eger @ parametre vektdrii 0 =[6, : 6,] olmak iizere 6, = 8 Ve 6, =c” olarak

se¢ilirse bu durumda her iki parametrenin de ECOB tahmi edicisi s6z konusudur. Buradaki
temel fikir gézlem silme yaklagimiyla regresyon parametrelerinin ECOB tahminlerindeki
dikkate deger farklilasmaya neden olan gozlemi log-olabilirlik fonksiyonu ile saptamaktir.

Bu gozlem etkili gézlem olarak yorumlanir.

o’ parametresinin ECOB tahmin edicisi &7 igin gézlem silme yaklasimi uygulanmayip,

f parametre vektoriinin  ECOB tahmin edicisi i¢in gozlem silme yaklagimi

uygulandiginda, etkili gézlemlerin saptanmasi amaciyla 0 = ﬁ ve g(i) = f; ahnarak Es.

3.22°de yerine koyulursa LD, () istatistigi

~ d xh.
LD(i)(ﬂ)=nxln{ﬁ+l} (3.23)

ile verilir(Meloun ve Militky, 2001). Burada d; =r,/(n— p) ile elde edilir.

L parametre vektoriinin ECOB tahmin edicisi olan ﬁ icin gozlem silme yaklagimi
uygulanmadi§inda, o parametresinin ECOB tahmin edicisi igin gdézlem silme yaklasimi

kullanilarak etkili gézlemi saptamak amaciyla 6 = &2 ve g?(i) =G, almarak Es. 3.22’de

yerine koyulursa LDy, () istatistigi

di(n_l)
1-d,

LJ+ nxInl-d,)+

-1 (3.24)

LD, (6%) =nx In[

olarak verilir(Meloun ve Militky, 2001).
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6 = [g’l ; 52] olmak tizere 671 = ,E ve 52 =& alinarak bu iki tahmin edici i¢in gozlem silme

yaklagimi uygulanirsa Es. 3.22°de yerine koyulursa LDy, (E ,0°)istatistigi

di(n_l)

(1_di )(1_ hii ) B

LDmﬁx?)=nxn{ﬁgi}+nxma—d)+ (3.25)

ile verilir(Meloun ve Militky, 2001).

Esitlik (3.25)’te verilen Cook ve Weisberg Olabilirlik Istatistigi olan LDy istatistiginin
dagilim v serbestlik dereceli ki-kare dagilimina yakinsar. Buradaki v serbestlik derecesi 6

parametre vektoriiniin eleman sayisidir. Bu durumda eger i. gézlem i¢in Cook ve Weisberg

Olabilirlik Istatistigi LD, > szva ise bu gozlem etkili gdzlemdir.

3.1.7. Hadi’nin K istatistigi

Hadi (1992) tarafindan Onerilen Kg tani istatistii, X-uzaymnda, y-uzayinda veya Xy-
uzayinda potansiyel olarak etkili olan gézlemlerin aykirt deger olup olmadigin1 saptamaya

dayal1 bir istatistiktir.

Hadi (1992) tarafindan Onerilen istatistikle regresyon tahminlerinde bozulmaya neden olan
gozlemleri saptamak amaciyla, hem veri kiimesindeki gozlemler birer birer incelenebilir,
hem de veri kiimesindeki k adet gozlemin olusturdugu (1 < k < n/2) ve | ile gosterilen
gézlem gruplarinin kombinasyonlar1 incelenebilir. Buradan hareketle Hadi (1992)
gozlemlerin birer birer incelendigi K istatistiginden once gozlemlerin gruplar halinde
incelendigi ve K istatistiginin | gézlem grubu bakimindan genellestirilmis hali olan K

istatistigini Onermistir.

K Istatistiginin tiiretilmesi i¢in tasarim matrisi X, bagimh degisken degerlerinin vektorii

Y ve artik degerlerin vektortii e

X:{Xm}:(n—Mxp (3.26)
X,T : kKxp
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Y s (n—k)x1

y=| ] k) (3.27)
Y, : kx1
e s (n—Kk)x1

e=| 0| P (NTRX (3.28)
g, : kx1

bigiminde pargalansin. Burada X, matrisi, | gozlem kiimesini olusturan gdzlemlerin

tasarim matrisi bilgisini igeren pxk boyutlu bir matris; Y, vektorii | gézlem kiimesini

olusturan goézlemlerin bagimli degisken degerlerinden olusturulmus kx1 boyutlu bir

vektor; e, vektorii | gozlem kiimesini olusturan gozlemlerin artik degerlerinden

olusturulmus k x1 boyutlu bir vektdrdiir. Hadi (1992) tarafindan dnerilen Ky Istatistigini
elde etmek amaciyla ilk asamada X-uzayma gore gozlem gruplarinin aykir1 gézlem grubu

olup olmadigi dikkate alinir. Gézlemlerin x-uzayinda aykiri1 deger olup olmadigi
det[X[ (XX )" X, 1 (3.29)

ile saptanabilir(Hadi, 1992). Burada X, matrisi, X tasarim matrisinde | g6zlem

kiimesindeki gozlemlere karsilik gelen satirlarm olusturdugu matristir. X, matrisi ise X
matrisinden k biiyiikliigiinde gozlem grubuna iliskin satirlar ¢ikarildiktan sonra geri kalan
satirlarin olusturdugu matristir. Es. 3.29°da yer alan X(Tl) X1y ¢arpimi

XT

HXpy =X X=X, X/ (3.30)

ile verilir. X(T,)X(,) ¢arpiminin tersi

(X5 X ) = (XTX =%, X[

“ ) (3.31)
:(xTx)’qu(xTx)’lx,[lk —xf(xTx)’lx,} X7 (x"x)*

olarak elde edilir. Burada Iy matrisi kxk boyutlu birim matristir. kxk boyutlu H,

matrisi
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H, = X7 (XTX)"X, (3.32)

ile tanimlansin. Bu matris, bir gozlem igin hesaplanan kaldirag degeri olan h;j degerinin
birden fazla gézlem icin genellestirilmis bi¢imidir. Bu durumda Es. 3.29°da determinantin
icindeki kisim

- XIT(X(TI)X(I))_lxl

=H, +H,(,-H,)"H,
= H,[lk +(1, - H,)’IHI]
= HI(Ik _Hl)il

H|(|)

(3.33)

olarak elde edilir.

k elemani olan ve | ile gosterilen gézlem grubunun, veri kiimesinde geri kalan n—k adet
gozleme gore bagimsiz degisken degerleri bakimindan, diger bir tabirle X-uzayinda, aykiri
gézlem grubu olup olmadigim1 daha iyi belirlemek amaciyla Hadi (1992) o6nerdigi
istatistikte Es. 3.33’te elde edilen sonucun izinin daha kullanigli olacagini belirtmistir. Bu

durumda K istatistiginde kullanilmak amaciyla

iZ[X] (XX ) "X, 1= i2[H, (1, = H,) ] (3:34)

elde edilir(Hadi, 1992).

K istatistigi i¢in ikinci asamada | gézlem grubunun y-uzay: bakimindan aykir1 bir gézlem
grubu olup olmadigi dikkate alinir. Bunun i¢in en uygun yol Student Tiiri Artiklarn |
gbzlem grubu i¢in genisletilmis bir bigimini dikkate almaktir. | gézlem grubunun bilgisi
kullanilmadan elde edilen f parametre vektoriiniin EKK tahmini ﬁ(,) vektori

kullanilarak elde edilen | gbzlem grubuna iligkin kx1 boyutlu artik vektorii e, ile

gosterilsin. Bu vektor

&y =Y, _Xné(l) (3.35)
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ile verilir(Hadi, 1992). e, artik vektoriiniin varyansi (Ik +H, (|)) ile orantihidir. Olgii

biriminin etkisini arindirmak amaciyla €, artik vektori

ef(.) Z(Ik + H|(|))1/2(Y| - X.Tﬁ(.)) (3.36)

biciminde ele alinsin. | gézlem grubu veriden c¢ikartilinca, ,3(,) tahmin vektoriinde bir
iyilesme s6z konusu oldugundan, e:(,) artiklart mutlak degerce biiylik olacaktir. Bundan

dolay1 Es. 3.36°da verilen e|*(|) vektoriinlin elemanlarinin degerleri mutlak degerce biiyilik

olursa bu durum ele alinan | gozlem grubunun geri kalan n—k goézlemin geneline

uymadiginin gostergesidir. Bundan yararlanarak Hadi (1992)

T -1/2 1/2 T 1
el(l)(|k+H|(|)) (Ik+H,(,)f 10! ze,(,)(lk+H,(,)T €i0) (3.37)
e e'e—ele

oranini  olusturmustur. Nitekim e, =1, +H,,)e, ve (I, +H,)=(,- H)™

oldugundan Es. 3.37

eIT(Ik +HI(I)XIk +HI(I))_1(Ik JrHl(l))el _ elT(Ik JrHl(l))el

e'e—ee e'e—e e, (3.38)
— eIT(Ik — HI)_leI
e'e—ee
bi¢ciminde yeniden yazilir(Hadi, 1992).
Es. 3.34 ve Es. 3.38’de elde edilenlerden yararlanarak Hadi (1992)
pe;r(lk_Hl)ilel 1. -1
K, =-— +—iz|H, (I, —H 3.39
| k eTe_elTeI k [ I(k I) ] ( )

istatistigini 6nermistir. Es. 3.39°da verilen K istatistiginin bir gozlem silme yaklagimina

gore sadelestirilmis bigimi K ile gosterilir ve
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__p e h; ._
K(i) - (1_hii)(eTe_ei2)+ (l_hii) , =t (3.40)

verilir(Hadi, 1992). Es. 3.39°da verilen K istatistigi, Es. 3.40’da verilen Kg; istatistigi’nin
genellestirilmis bir bi¢cimi oldugundan, bu iki istatistigin yorumu benzerdir. Es. 3.40’da
verilen Ky Istatistigi ele alimirsa esitligin sag tarafindaki ilk oran i. gdzlemin y-uzayi

bakimindan aykir1 bir gozlem olup olmadigini ifade etmektedir. Es. 3.40’1n sag tarafindaki
ikinci oran olan h;/(1—h;) oram ise i. gdzlemin x-uzay1 bakimindan aykir1 bir gézlem

olup olmadigini ifade eder. Bu durumda i. gézlemin Ky degeri biiyiik ise, bu gézlem hem
X-uzay1l hem de y-uzay1 bakimindan aykir1 oldugu i¢in regresyon tahminlerini olumsuz bir
bicimde degistirme egilimine sahiptir. Bu durumda bu gézlem potansiyel olarak etkili bir

gozlemdir.

Hadi (1992), K¢ tani istatistigi i¢in K +¢+/6% degerini kritik deger olarak dnermistir.

Burada K terimi Ky istatistigi igin ortalama, 6; ise bu istatistik i¢in varyansa karsilik
gelmekterdir. ¢ sabiti ise giiven katsayisidir ve bu katsay1 2 veya 3 olarak alinabilir. Bu
durumda bu kritik degerden biiyiikk olan Ky degerlerine karsilik gelen gozlem etkili
gozlemdir. Ayrica Hadi (1992) bu kritik deger icin ortalamanin ve varyansin saglam

alternatiflerinin kullanilabilecegini de belirtmistir.

K tani istatistigi, bilinen artiklarin ve kaldirag degerlerinin bir fonksiyonu olarak
diisiiniildiiglinde diger tani istatistiklerine benzer. Bununla birlikte digerlerinden ayirici
ozelligi K 1statistiginin, artiklar1 ve kaldirag degerlerini birlestirme yoludur. Diger birgok
tani istatistigi artiklarin ve kaldirag degerlerinin ¢arpimsal bir fonksiyonuyken, Kg

istatistigi bu iki kavramin toplamsal bir fonksiyonudur.
3.1.8. Pena’nin S istatistigi

Gozlem silme yaklasimina dayali olarak tahmin degerlerindeki farklilagsmanin incelendigi
diger bir istatistik Pena (2005) tarafindan &nerilen S istatistigidir. Bu istatistik |.
gozlemin tahmininin her bir goézlemin tek tek silinmesiyle nasil degisecegini Olgen
alternatif bir yontemdir. Boylece etkili gozlemler veri kiimesindeki diger gdzlemlerin

yardimiyla belirlenir.
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Es. 2.1°de verilen model dikkate alindiginda, tiim veriden elde edilen ﬁ tahminiyle
hesaplanan i. gézlemin tahmin degeri V. ile veri kiimesinden her biri i’ ile gdsterilmek
tizere bu gozlemlerin teker teker ¢ikartilmasiyla elde edilen ﬁ(i,) tahminiyle hesaplanan i.

gbzlemin tahmin degeri )A/i(i,) arasindaki farka iligkin vektor

S, =(yi Vi i = Vi) )T (3.41)

bi¢iminde tanimlansin (Pena, 2005). Bu I. gézlemin tahmin degerinin veri kiimesindeki her
bir gozlemin silinmesine karsi duyarliligini gostermektedir. Boylece S istatistigi, §

vektOriiniin standartlastirilmis karesel normu olacak bi¢cimde

51 S,

=% (i=12...n) (3.42)
p-var(y;)

S(i)

ile verilir (Pena, 2005). Burada Y, — Y, =h.e,/A—hy) ve var(y;)=6°h; alinirsa, Es.

3.42’de tanimlanan istatistik

s -1 3 hie?
o pé-zhii =1 (1_ hi'i')2

, (i,i'=12,..,n) (3.43)

bi¢giminde yeniden yazilir (Pena, 2005). S istatistii icin alternatif bir formiil Cook
Uzaklig1 Istatistigi’nin de kullamldig

Sy=>.0:Dy (i,i'=12,...,n) (3.44)
i'=1

formiilii ile verilir (Pena, 2005). Burada p, =(h2/hh, J'> <1 olur ve bu ¥, ile ;.
arasindaki korelasyona karsilik gelir. ,ﬁ(i') tahmin vektorii kullanilarak elde edilen i’

gozleme iliskin artik degeri
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e. (3.45)

ile verilsin (Pena, 2005). Bu artik deger kullanilarak Sg;) istatistigi
1 ) .,
Siy =——7 2 i€y (i,i'=12,..,n) (3.46)
poia

ile gézlem silme yaklasimina dayali olarak elde edilen tahminlere iliskin artiklarin agirlikli
kombinasyonu bigiminde yeniden yazilabilir. Buradaki @;; terimi
h?

iy i (i,i'=12,...,n) (3.47)

ile verilir (Pena, 2005).

Veri kiimesinde higbir aykir1 gézlem olmamasi ve h. degerlerinin tiimiiniin kiiciik olmas1

durumunda, S istatistiginin beklenen degeri yaklasik olarak 1/p olur. Diger bir deyisle
yiiksek dereceli kaldirag noktalarinin olmadigi bir veri kiimesinde gdzlemlerin tiimiiniin
ayni duyarliliga sahip olmasi beklenir. Bu beklenen deger kaldira¢ noktalarina oldukga

bagli olan Cook uzakligina goére dnemli bir avantajdir(Pena, 2005).

Pena (2005) etkili gézlemlerin saptanmasi igin dnerdigi S;) istatistigine iliskin

S5y —med(S)| = 45MAD(S) (3.48)
karar kuralin1 dnermistir. Eger bu esitsizlik saglanirsa I. gozlem etkili gozlemdir. 3.48
esitsizliginde med(S) degeri Sy degerlerinin medyani, MAD(S;) ise Si) degerlerinin

medyandan sapmalarinin mutlak degerlerinin medyanidir.



44

3.2. Etkili Gozlemlerin Saptanmasi i¢in Grafiksel Yontemler

Regresyon analizinde kullanilan grafikler gerek model tahmin asamasindan once, gerekse
model tahmin asamasindan sonra oldukga kullanish araglardir. Ozellikle bagimli degisken,
bagimsiz degisken ve artiklarin ikili kombinasyonlari i¢in olusturulan serpme diyagramlari
gibi iki boyutlu grafiklerin gorsel bir bilgi sunmasi regresyon analizinde tahmin ve
cikarsama asamasinda karsilasilabilecek ve arastirmaci tarafindan fark edilemeyen bazi
sorunlarin tespitinde kullanilabilir. ~ Genel olarak grafiksel yontemlerin kullanilma

nedenleri:

e Veri kiimesindeki hatalar1 saptamak (0rnegin aykiri gozlemler kayit hatasinin bir

sonucu olabilir),

e Veri kiimesinin bi¢imini (desenini) tanimak (veri kiimesindeki gézlem gruplarini, aykiri

gozlemleri, etkili gozlemleri gérmek),
e Degiskenler arasindaki iliskileri arastirmak,
¢ Olaganiistii durumlar kesfetmek,
e Varsayimlarin saglandigini veya reddedildigini gérmek,
¢ Olusturulan modelin uygunlugunu degerlendirmek,

e Gerekiyorsa veri kiimesini iyilestirici eylemleri onermek (gerekli doniisiimlerin

yapilmasi, deneyin tekrarlanmasi, daha fazla veri toplanmasi gibi),
¢ Yapilan analizin sonuglarini genellestirmek,

olarak siralanabilir(Chatterjee ve Hadi, 2006: 98). Bu amagclar dogrultusunda regresyon
analizinde grafiksel yontemler iki baslik altinda toplanir. Bunlardan birincisini, veri
kiimesindeki hatalar1 diizeltmek ve olusturulan modelin uygunlugunu degerlendirmek
amaciyla yapilan modelleme oéncesi 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 basliklar altinda toplanabilir. Ikincisini ise
varsayimlarin saglanip saglanmadiginin incelenmesi gibi amaglarla kullanilan modelleme

sonrast grafikler olusturur. Bu tip grafikler hata terimlerine iliskin varsayimlarin
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incelenmesi icin kullanilan grafikler, aykir1 gozlemlerin ve etkili gdzlemlerin saptanmasi
icin kullanilan tan1 grafikleri (diagnostic plots) ve degiskenlerin etkililiklerinin incelenmesi

icin kullanilan tan1 grafikleri bagliklar1 altinda toplanabilir.
Bu boliimde etkili gézlemlerin saptanmasi i¢in kullanilan bazi grafikler tanitilmistir.
3.2.1. Eklenmis degisken grafikleri (Added variable plots)

Mosteller ve Tukey (1977) tarafindan Onerilen Eklenmis Degisken Grafigi g¢oklu
regresyonda hem bagimsiz degiskenlerin incelenmesi hem de etkili gozlemlerin saptanmasi

amaciyla kullanilan bir grafik yontemidir. Bu grafigin kullanim amaglari

e Bagimsiz degiskenlerden j. bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni agiklama payimnin

onemli olup olmadigini gorsel olarak degerlendirmek,
e Her bir gdzlemin ﬁ tahmin vektoriiniin her bir elemani iizerindeki etkisini gorsel olarak

degerlendirmek,

olarak siralanabilir. Birinci amag¢ dogrultusunda Eklenmis Degisken Grafigi, j. bagimsiz
degisken bagimli degisken gibi ele alinip bu degisken ile diger bagimsiz degiskenler
arasinda olusturulan regresyon modeliyle elde edilen artiklarin, bagimli degisken ile diger
bagimsiz degiskenler arasinda olusturulan regresyon modeliyle elde edilen artiklarla
karsilagtirilmasi bi¢ciminde, bu iki artiga iliskin serpme diyagrami olusturularak elde edilir.
Bunun disinda ayni islemler modele katilmamis baska bir bagimsiz degisken bakimindan
her bir gézleme iliskin bir bilgi mevcutsa bu bagimsiz degisken i¢in de Eklenmis Degisken
Grafigi olusturulabilir. Bu karsilagtirma da tahmin edilen iki regresyon modeli icin elde
edilen artik vektorlerinin serpme diyagraminin olusturulmasiyla yapilir. Eklenmis
Degiskenler Grafigi ile Kismi Korelasyon Katsayisi (Partial Correlation Coefficient) icin

artiklarin hesaplanis1 benzer sekilde yapilmaktadir. Ayn1 zamanda bu grafik ikinci amag
dogrultusunda her bir gbzlemin j. bagimsiz degiskene karsilik gelen ﬁj tahminini

degistirme egilimine sahip olup olmadiginin belirlenmesi i¢in de kullanilir.

X tasarim matrisi X =[X((LZX(I)} bigiminde parcalansin. Burada X vektorii j.
nx( p— nx

bagimsiz degiskenin degerlerinin vektorii, nx(p—1) boyutlu X matrisi ise tasarim
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matrisinde j. siitunun ¢ikartilmasiyla geri kalan siitunlarin olusturdugu matristir. Bu

durumda Es. 2.1°de verilen regresyon modeli
Y=XOy + XDy, +¢ (3.49)

bigiminde tekrar yazilabilir(Atkinson ve Riani, 2000: 22). Burada y, parametresi
(p—1)x1 boyutlu bir vektdr ve y, parametresi bir skalerdir. Bu parametrelerin bir vektor
biciminde yazilmasiyla tiim bagimsiz degiskenleri igeren dogrusal regresyon modeli igin
L parametre vektorii elde edilir. Dolayisiyla Es. 3.49°da g parametre vektorii
,BT = [jflT : }/2] seklinde parcalanmis olarak ifade edilir. y, parametre vektori ve y,
parametresinin EKK tahminleri sirasiyla 7, ve y, ile gosterilirse Es. 3.49°da belirtilen

model parametrelerinin tahmini i¢in normal denklemler

X Oy ) 7+ X OF y () 7, =X OTy (3.50)
XOTXOp 4+ XOTXOp, = x DTy (3.51)

1
ile verilir(Atkinson ve Riani, 2000: 22). Es. 3.50°de esitligin her iki tarafi [x T X “I ile

carpilirsa 7, tahmin vektorii

1 1
7= [X O x ()I X Oy _ [X O x ()} XOTX 5, (3.52)

bigiminde elde edilir(Atkinson ve Riani, 2000: 22). Es. 3.52°de elde edilen p, tahmin

vektorii Es. 3.51°de yerine konursa 7, tahmini

ny -
- X(T) [I—H_”}Y
X ) [I—H”]X‘*)

(3.53)

olarak elde edilir(Atkinson ve Riani, 2000: 22). Burada nxn boyutlu

1
HO :X()[X ()TX()I X' matrisi J. bagimsiz degiskenin modelden ¢ikarildigi
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durumda geri kalan bagimsiz degiskenlerin bilgisinden elde edilen hat matrisidir. Bu

durumda bagimli degiskenin tahmin vektorii

Y =XOp + X0,

1 1
- X ”{[X OT x H} X Oy _ [X OT x (7)} X O x (+)};2}+ X®p,

(3.54)
=H HY —H (*)X (+)],)2 +X (Jr)}’/‘2
=HOY (1, -HO X D7,
ile verilmek tizere artik vektori
e=Y-Y
=Y - HOY +(1, -HO )XWy

(In H()) (| _H(—))X(+)];2
e

(Y|X( )) e(x( )\X( )) Xj/Z

elde edilir. Es. 3.55’te elde edilen sonugta iki tip artik vektorii s6z konusudur. Bu artik

vektorleri
Cyxy = (I ~-H® ))Y (3.56)
e(x(+)|x(*)) = (I n H © )x ® (3'57)

ile verilir(Atkinson ve Riani, 2000: 22). Bu artiklardan birincisi olan e vektori

(1x)
modelden j. bagimsiz degisken ¢ikarildiginda, bagimh degisken ile geri kalan bagimsiz
degiskenler arasindaki tahmin edilen regresyon modeliyle elde edilen artik vektoriidiir.
Ikincisi olan e

XX O) vektori ise j. bagimsiz degisken, bagimli degisken gibi diisiiniiliip

bu degisken ile diger bagimsiz degiskenler arasindaki tahmin edilen regresyon modeliyle
elde edilen artik vektoriidiir. ikinci artik vektériinii kullanmanim temel amaci j. bagimsiz
degisken iizerinden modelde yer alan diger bagimsiz degiskenlerin etkisini arindirmaktir.
Bu iki artik vektorii i¢cin hesaplanan Pearson korelasyon katsayisi da kismi korelasyon
katsayist olarak bilinir. Bu iki artik vektoriiniin olusturdugu serpme diyagrami ise j.

bagimsiz degisken ic¢in olusturulan Eklenmis Degisken Grafigi olarak adlandirilir.
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Eklenmis Degisken Grafigi’nde yer alan noktalardan tiim noktalarin geneline uymayan
noktalara karsilik gelen gozlemler, regresyon tahminlerini degistirme egilimine sahip

g6zlemler olarak nitelendirilir.
3.2.2. Kismi artik grafikleri (Partial residual plots)

Eklenmis Degisken Grafigi’nde oldugu gibi, Ezekiel ve Fox (1959) tarafindan 6nerilen
Kismi Artik Grafigi’'nde de artiklarin kullanildigi diger basit grafiklere gore daha c¢ok

hesaplama s6z konusudur. Es. 3.55 tekrar ele alinirsa

e=Y-Y
:Y_XHﬁ_XM%
—Y - {X ©) [X O x O }1X OTy - x©) [X O x ) r X OTx (+>7;2}_ X7,
(3.58)
RV [H (Y _HOX <+)7;2]_ X5,
_ [(|n _H (‘))Y +H (—)X(+>7;2]_ X7,

_le +H(‘)X(+’;?2]—X(+);?2

(v1x)
elde edilir(Atkinson, 2004: 64). Bu durumda kismi artik vektorii ek ile gosterilmek iizere

Es. 3.58°den yararlanarak bu vektor

ey =f+ X®p, . (359)
= Byxoy * H™ X 72]

olarak elde edilir(Atkinson, 2004: 64). Es. 3.59°da elde edilen kismi artik degiskeni dikey

eksen olmak iizere, bu degisken ile modelden ¢ikarilan bagimsiz degisken i¢in olusturulan

serpme diyagrami ilgili bagimsiz degisken i¢in Kismi Artik Grafigi olarak

tanimlanir(Atkinson, 2004: 64).

Kismi Artik Grafigi’nin yatay ekseni X; bagimsiz degiskeni oldugundan, bu grafik
genellikle modelin dogrusallig: ile ilgili bilgi de verir. Boylece gerekiyorsa uygun
dontistimler veri kiimesine uygulanabilir. Bununla birlikte etkili gézlemlerin bu grafiklerle
saptanmasi kolay degildir. Hem Eklenmis Degisken Grafigi, hem de Kismi Artik Grafigi

ile veri kiimesini olusturan go6zlemler incelenirken, bu gozlemlerden regresyon
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tahminlerini degistirme egilimi olanlar1 saptamak amaciyla her bir bagimsiz degisken icin
olusturulan tiim grafiklerin birlikte degerlendirilmesi gerekir. Tasarim matrisinin siitunlar

birbirine dik iken bu iki grafik yontemi benzer sonuglar verir(Chatterjee ve Hadi, 1986).
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4. ORNEK ETKIi EGRISINE DAYALI BiR GRAFIKSEL YONTEM
ONERISI

Yi1ginin herhangi bir parametresinin tahmini i¢in, bu yigindan rasgele c¢ekilen ornekteki
bilginin kullanildig1, etki egrisinin 6rnek uyarlamalar1 6rnekteki her bir gézlem degerinin
ilgili istatistigi degistirme egilimine iliskin degerleri vermektedir. Bundan dolay1 etki
egrisinin 6rnek uyarlamalari regresyonda etkili gozlemlerin saptanmasi igin kullanilan tani
yontemlerine iyi bir temel olusturmaktadir. Deneysel etki egrisi (EIC), 6rnek etki egrisi
(SIC) ve bir gozlem silme yaklasimima dayali deneysel etki egrisi (EIC)) etki egrisinin
ornek uyarlamalarindan bazilaridir. px1 boyutlu vektorel bir tahmin edici ele alinirsa, etki

egrisinin Ornek uyarlamalari Ornekteki her bir gozlem igin ay1 ayri hesaplanan px1

boyutlu vektorleri verir. Regresyon analizinde bu vektorler bunlara karsilik gelen

gozlemlerin, S parametre vektoriiniin EKK tahminini degistirme egilimlerine iliskin

degerleri vermektedir(Cook ve Weisberg, 1982: 108).

Etki egrisinin 6rnek uyarlamalar1 kullanilarak her bir gézlem i¢in hesaplanan regresyon
tahminlerini degistirme degerlerine iliskin vektorlerinin normlarinin en biiyiigii, regresyon
tahminlerini degistirme egilimi en yliksek olan gozleme karsilik gelir. Bu bilgiden
yararlanarak Li ve digerleri (2001) Es. 2.29°da verilen EIC fonksiyonunun normunun en
biiyiiklenmesine dayali olarak bir grafiksel tani yontemi Onermislerdir. Bununla birlikte
Cook Uzakligr Istatistigi'nin de temelini olusturan SIC fonksiyonu etkili gozlemlerin
saptanmasinda EIC’ye gore daha avantajlidir(Cook ve Weisberg, 1982: 108). Ozellikle her
bir gozlem i¢in SIC fonksiyonuyla elde edilen regresyon tahminlerini degistirme
egilimlerine iliskin degerlerin vektorlerinin normlar1 ile her bir gozlem igin EIC
fonksiyonuyla elde edilen normlar karsilastirildiginda SIC ile etkili gozlemler EIC’ye gére
daha agik bir sekilde belirlenmektedir.

Bu ¢aligmada onerilen grafik yontemi, SIC fonksiyonuna dayalidir. Bu grafik yontemi, veri
kiimesinde yer alan her bir gézlemin ¢oklu dogrusal regresyon modeli parametrelerinin
tahminlerini degistirme egilimlerine iliskin katsayilarin SIC fonksiyonu yardimiyla elde
edilmesi, bu katsayilara iliskin kritik degerlerin (alt ve iist sinirlarin) hesaplanmasi ve bu

bulgularla iki boyutlu bir grafigin olusturulmasi bigiminde {i¢ asamadan olusmaktadir.

SIC fonksiyonuyla elde edilen vektorlerin normlarina iliskin en biiyiikleme problemi
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MaJsic (2 @)

olarak tanimlansin. Burada ||0|| fonksiyonu, vektor normunu ifade etmektedir. Q uzay1

Q:{Z|Z:ZTW:Zn:wizi : W:[wl,wz,...,wn]T} (4.2)

bi¢iminde tanimlansin. Z™ matrisinin siitun vektorlerinin gerdigi bir uzay olan Q uzayinda

SIC(Zi) ornek etki egrisi diisiiniilsiin. Q uzaymnin tanimindan yararlanarak z dogrusal
bilesimi w degisken vektoriiniin bir fonksiyonu big¢iminde Z(W) ile gosterilebilir. Bu

durumda z(Ww) igin,
z(w):z:{XTW} (4.3)

olarak yazilabilir. Burada X'w=x, ve Y'W=Yy, olarak tanimlansin. Dolaysiyla Es.
y 0 0

4.3’te verilen Z(W) veri kiimesindeki tiim noktalarin agirlikli bir bilesimiyle elde edilen

bir gézlem gibi diisiiniilebilir. Bu durumda Es. 2.33°te verilen 6rnek etki egrisi, W vektor

degiskeninin bir fonksiyonu olarak,

SIC[z(w)]=(n-1)(X"X)" X w(w'Y —wTXﬁ)/(l—WTX (X7x)" XTW) (4.4)
(n—1)(X™X)" X ww'e/(1-w Hw)

seklinde yazilabilir. Birim vektor elde etmek amaciyla, V|| olacak sekilde normlastirma

12 .. Cq. . v a
yapilirsa, V= W/ (WT W)1 olmak tiizere yeni bir vektor tanimlansin. Bu durumda v vektorii,

w vektoriiniin yerini alinmak tizere Es. 4.4°te yer alan SIC |:Z (W):|

(-1 (X X )" X"w'e

sicla]= "X

(4.5)
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gibi yazilabilir. Es. 4.5’te v yerine buna esit olan W/ (WT W)U2 yazilirsa

(n—l)(XTX)le{ thv y WH thv y WT}e
sIC[z(w)]= (1 ) (ww)
1-———7WHw
P

(w'w)

(4.6)

w'w—w"Hw

=(n—1)(WTW)(XTx)‘1 X ww'e

1

T VA T
¢ X) X e

=(n-1)

olarak elde edilir. Bu ¢alismada 6nerilen grafik yontemi i¢in n adet w; degerini elde etmek

amaciyla SIC [z (W):I fonksiyonunun normu bir amag¢ fonksiyonu olarak tanimlanmustir.

Bu durumda Es. 4.1°de verilen en biiyiikleme problemi,

ax|sic z(w)]] (4.7)

HM\ 1

bi¢iminde yazilsin. Es. 4.7 de verilen en bliyiikleme probleminin en biiyiik degerini veren

nx1 boyutlu W' vektoriiniin elemanlari, her bir gézlemin B parametre vektoriiniin EKK

tahmini ﬂA vektoriinii en ¢ok degistirme egilimlerine iliskin katsayilardir.

Es. 4.6’daki sonugtan yararlanarak, Es. 4.7°de verilen en biiyiikleme problemi tekrar

yazilirsa,

Max{ (e (w ) }1/2 (4.8)

2
w0 (wT w—w' HW)

elde edilir. Nitekim Es. 4.8 bir amag fonksiyonu oldugu i¢in ve bu amag¢ fonksiyonunun en
biliylik degerini veren W' ¢oziimii ile ilgilenildigi i¢in {islii kisim ihmal edilebilir. Bu

durumda Es. 4.8 tekrar yazilirsa,



54

Max (w'ef(w"uw)

4.9
w0 (WTW— WT HW)2 ( )

elde edilir. Burada H = X (X"X) X" ve U= X(XTX)_ZXT ile verilir.
w" vektorii gézlemlerin regresyon modeli parametrelerinin EKK tahminlerini en ¢ok

degistirme egilimlerine iliskin katsayilar olduklar1 i¢in bu katsayilarin diyagrami

incelenerek etkili gézlemler belirlenebilir. Es. 4.9° da verilen en biiyiikleme problemi

S (S5

i=1 i=1 i=l

max

. [Zn:wiz _izn:wi""i'hii'jz

i=1 i=l i=1

(4.10)

bigiminde tekrar yazilabilir. Burada U, degeri U matrisinin i. satir i’. siitun elemanidir.
ise H matrisinin i. satir i’. siitun eleman1 olarak verilir. Nitekim Es. 4.9 ve Es. 4.10’da
acikca goriildiigii lizere bu en biiyiikleme probleminde amag fonksiyonu dogrusal degildir.

Dolayisiyla en iyi ¢dziimiinii veren w™ ¢oziim vektdriinii bulmak amaciyla sezgisel

yontemlere bagvurulabilir.

SIC fonksiyonuna dayali yontemle etkili gozlemleri belirlemek icin bir karar kurali
gereklidir. Bu nedenle bu karar kurali i¢in de bir kritik nokta veya kesme degeri (cutoff
value) gerekir. Bu ¢alismada onerilen yontemle bir gézlemin etkili gozlem olup olmadigini
belirlemek igin Hadi (1992) tarafindan K tami istatistigi igin dnerilen K +¢,/&% kritik
deger bulma yontemi bir karar kurali olusturmak i¢in yol gosterici olmustur. K istatistigi
[0,+o0) araliginda deger almaktadir. Fakat her bir w; , (—1,+1) aralifinda deger aldig1 i¢in

w; degiskeni icin alt ve iist sinirlar s6z konusu olur. Dolayisiyla w;j i¢in kritik degerler alt ve
iist sinir olarak ifade edilirse bunlar sirasiyla

W—cy672 (4.11)

Ve
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W+cy[62 (4.12)

bi¢iminde tanimlanir. Buradaki ¢ sabiti giiven katsayisidir ve bu katsay1 2 veya 3 olarak
alinabilir. Bu durumda bu kritik degerden biiyiik olan w; degerlerine karsilik gelen gézlem
etkili gbzlemdir. Bununla birlikte Hadi (1992) ortalama veya varyansin saglam
tahminlerinin bu karar kurali i¢in kullanilabilecegini de belirtmistir. Ayni1 yaklagimi Pena

(2005), S istatistigi i¢in de kullanmistir. Bu durumda alt ve st sinirlar sirasiyla

medyan(w, ) —¢a,, (4.13)
ve

medyan(w; ) +¢c,, (4.14)
ile verilsin.

Literatiirde standart sapmanin saglam tahmin edicisi olan & igin bir¢ok tahmin edici

onerilmistir. Bu calismada w; degiskeninin dagilis parametresinin saglam tahmin edicisi
o, i¢in Huber ve Ronchetti (2009) tarafindan verilen ve medyandan mutlak sapmalara

dayal1 olan bir tahmin edici olan

Oy

1,4826 MAD(W) (4.15)

tahmin edicisi kullanilmistir. Burada MAD fonksiyonu medyandan mutlak sapmalari

(median absolute deviation) ifade eder ve

MAD(w) = medyan{

w; —medyan(w;)
j

} (4.16)

olarak verilir(Huber ve Ronchetti, 2009: 106).
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5.BIPLOT YAKLASIMINA DAYALI BIiR GRAFIKSEL YONTEM
ONERISI

Bazi kaynaklarda dikdortgensel veri kiimesi (rectangular data set) olarak ifade edilen,

satirlar1 birimlere ve siitunlar1 degiskenlere karsilik gelen nx p boyutlu bir veri matrisi ele

almarak olusturulan biplot yontemi, ¢ok degiskenli bir veri kiimesini detayli bir bi¢imde
betimlemesinin yani sira, degiskenler arasindaki dogrusal iligkileri belirleme ve gozlemleri
smiflandirmada oldukga kullanisl bir yontemdir (Greenacre, 2010: 9-14; Gower, Lubbe ve
Roux, 2011: 1-7).

Tekil deger ayristirmasina dayali olan biplot yontemi ilk olarak ¢ok degiskenli bir veri
kiimesi i¢in serpme diyagrami olusturmak amaciyla Gabriel (1971) tarafindan onerilmistir.
Sonra Gabriel’in biplot yaklasimi bir¢ok arastirmaci tarafindan diger cok degiskenli
analizlere uyarlanmistir. Biplot yonteminin kullanildigi bazi ¢alismalar iki yonlii ¢apraz
tablolarin analizinde Gabriel (1995) tarafindan, uygunluk analizinde Greenacre (1984)
tarafindan ve ayirma analizinde Gardner (2001) tarafindan yapilmistir. Gabriel’in biplot
yaklagimii Gower ve Hand (1996) gelistirmistir. Ayrica Caussinus, Fekri, Hakam ve
Gazen (2003) temel bilesenler analizinde aykiri gdzlemlerin biplot ile saptanmasi igin
kullanilan bir yOntem Onermislerdir. Biplot ifadesindeki “bi” o©neki birimlerin ve

degiskenlerin bir grafikte gosterildigini ifade etmektedir.

Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de sirasiyla iki boyutlu serpme diyagrami ve biplota birer 6rnek
durum verilmistir. Sekil 5.1°de verilen iki boyutlu serpme diyagramindan bir noktanin bir
eksene iz diisimi o noktanin ilgili eksene karsilik gelen degiskendeki degerini
vermektedir. Benzer durum biplot i¢cin de gecerlidir. Sekil 5.2°de verilen biplotta bir
noktanin herhangi bir degiskene karsilik gelen eksene (veya vektore) iz diisiimii o noktanin
ilgili degiskendeki degerine yaklasik bir deger vermektedir. Bdylece biplotun bir
avantajinin ¢ok boyutlu bir sistemde bulunan gozlem noktalarmin iki boyutlu bir uzayda
gosterilmesi oldugu acikca goriilmektedir. Sekil 5.1°de verilen iki boyutlu serpme
diyagraminda eksenlerin dogrultusu iki degisken arasindaki iligkiyi vermez. Bu iliskiyi
gorsel olarak yorumlamak i¢in gozlemlere karsilik gelen noktalarin yayilimi incelenir.
Ancak Sekil 5.2°de verilen biplotta herhangi iki degiskene karsilik gelen vektorler
arasindaki a¢1 bu iki degisken arasindaki iligkiyi degerlendirmek icin bir bilgi saglar. Hatta

bu acinin kosiniisii yaklasik olarak bu iki degiskene iliskin Pearson iliski katsayisina esittir.
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Bu durumda biplotun iki boyutlu serpme diyagramina gore ikinci avantajmin da

degiskenler arasindaki iliskinin incelenebilmesi oldugu soylenebilir.

Y,

4 » 4
»
3 » B
2 - » J
1+ J
.'
0 »
» » e d Y’1
Ak J
2l * hd ]
4

3 »» » ]
4k J
_5 1 1 1 Il 1 1 1 1
-5 -4 3 2 1 0 1 2 3 4 5

Sekil 5.2. Biplot gosterimi

Bu bolimde biplot yontemine iliskin temel kavramlar verilerek, ¢oklu dogrusal
regresyonda biplot yontemiyle etkili gozlemlerin saptanmasi i¢in bir grafik yontemi

Onerilmistir.
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5.1. Biplot Yontemine iliskin Temel Kavramlar

Herhangi Nx P boyutlu bir veri matrisi ele alinsin. Bu matris ayn1 zamanda dikdortgensel

veri matrisi olarak tanimlanip genellikle satirlar1 gozlemlere, siitunlari da degiskenlere
karsilik gelmektedir. Noktalarin ilgili degiskenlere gore serpme diyagraminda yayilimini

incelemek amaciyla ¢izilen biplot i¢in ilk asamada asagidaki gibi bir esitlik tanimlanir.
hedef matris = sol matris x sag matris (5.1)

Burada hedef matrisi nx p boyutlu bir matris (n>p), sol matris nxm boyutlu ve

satirlart m boyutlu bir uzayda her bir noktanin koordinatlarini veren bir matris, sag matris

ise Mx P boyutlu ve siitun vektorleri ilgili degiskenler igin m boyutlu uzayda eksenleri

veren bir matristir. Bu durumda hedef matris A, sol matris L ve sag matris R olmak tizere

Es. 5.1 tekrar yazilirsa

A=LR"T

= 7[R R R

I—IRl LIRZ LIRp
T T T

- |_2:R1 |_2:R2 |_2:Rp 52
LR, LR, - LR,

ile gosterilir(Greenacre, 2010: 19). Burada i=12,..,n ve j=12..,p olmak iizere,

L = [Lu Lo L] ve R =[Ry.RyjosRy | ile verilir. Ayrica yukardaki esitligin
basginda verilen L ve R matrisleri i¢in rank(L)=m ve rankiR)=m olarak verilir. Bu

durumda bir serpme diyagrami olusturulmak istenirse m boyutlu bir Oklid uzayr séz
konusu olacaktir. Bununla birlikte biplot i¢in 2 boyutlu bir uzay s6z konusu oldugundan

biplot olusturmak amaci ile boyut indirgeme yapilir.
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Cebirsel olarak boyut indirgeme kavrami ilgili matrisin rankiyla ilgilidir. Dolayisiyla
boyutu-indirgenmis biplot, bazi1 kaynaklarda ranki-indirgenmis biplot olarak da bilinir.
Eger ilgilenilen temel matris olan A matrisi nxn boyutlu simetrik bir matris olsaydi,
boyut indirgeme amaciyla tayf ayristirmasi (spectral decomposition) kullanilabilirdi. Fakat

uygulamada veri matrisi genellikle nx p boyutlu veya simetrik olmayan bir matristir. Bu

amagla biplot teknigi prosediiriinde, tayf ayristirmasinin alternatifi olan Tekil Deger

Ayristirmast (TDA) boyut indirgeme i¢in kullanilmaktadir. TDA, Nx P boyutlu veya

simetrik olmayan bir matrisin en iyi indirgenmis-rank yaklagiminin ¢6ziimiinii vermesinin
yani sira, ilgili biplotta yer alan gézlem noktalarin koordinatlarini ve degisken vektorlerini

de vermektedir(Greenacre, 2010: 53). A matrisinin tekil deger ayrigtirmas,

A=UZ(V)' (5.3)

ile verilir. Burada U siitunlar1 nxn boyutlu AA" matrisinin normlastiriimis 6z vektorleri
(sol tekil vektorler) olan nxn boyutlu bir dik matris, V" siitunlar1 px p boyutlu ATA
matrisinin normlastiritlmig 6z vektorleri (sag tekil vektorler) olan px p boyutlu bir dik

matristir(Gloub ve Van Loan,1996: 70). A matrisi tam rankl1 bir matris iken nx p boyutlu

>* matrisi ise
. >
_ pxp
Z =l 0 (5.4)
(n—p)xp

ile verilir(Gloub ve Van Loan,1996: 70). Burada px p boyutlu > matrisi kdsegensel bir

matristir ve kdsegen elemanlart A matrisinin sifirdan farkli tekil olmayan degerleridir.
(n—p)xp boyutlu O matrisinin elemanlar1 sifirdir. n>p iken A'A matrisinin j.

ozdegeri a; olmak tizere 2. matrisi
¥ =diag{a, | (5.5)

ile verilir(Akdeniz ve Oztiirk, 1996: 34). Burada a, > a, >...>a, olarak bilinir.
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U™ matrisinin ilk p siitununun olusturdugu matris U ve V™ matrisinin ilk p siitununun

olusturdugu matris V olarak alinirsa Es. 5.3
A=UzV’ (5.6)
bigiminde yeniden yazilabilir(Akdeniz ve Oztiirk,1996: 34).

p>k iken X matrisinin kosegen elemanlarinin K tanesi ayni, geri kalan (p—k) tanesi

sifir olarak alinirsa elde edilen yeni matris 2,; olmak iizere

A

A =UZ VT (.7)

matrisi elde edilir(Gower ve digerleri, 2011: 17). Burada f\[k] matrisi nx p boyutludur ve
k adet bilesenin bilgisini igermektedir. A matrisini A[k] matrisi bi¢iminde doniistiirme

islemi A ’min k-boyutlu yaklagimi olarak tanimlanir. A matrisini en iyi temsil eden A[k]

matrisini elde etmek amaciyla EKK yaklasimi kullanilabilir. Bu durumda
bl = ln A Ao |
[A=Ag| =tr{a-Ag fa-Ay) (5.8)

esitligi yazilirsa bu esitlikte sag tarafi en kiiciikleyen ve ranki k olan A[k] matrisi

bulunmaya calisilir(Gower ve digerleri, 2011: 17). px p boyutlu bir J matrisi

I, O
p\gp B { 0 O} 5:9)

olarak tanimlanirsa Es. 5.7 deki A[k] matrisinin bir bagka bi¢imi
Agg=UZIVT =UJEVT =UJsVT (5.10)

ile verilir(Gower ve digerleri, 2011: 17). Bu durumda f\[k] matrisi
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Ay =LIZYVI)
LIze)vie) (5.11)

- 'A-[k](ﬁ[k])T

ile verilir. Burada ® matrisi pPx P boyutlu bir dik matristir ve yukarida verilen igsel

carpimin temsil ettigi degiskenlere iliski vektorlerin ve gozlemlere iliskin noktalarin
yapisini bozmadan dikey ve yatay eksenleri dondiirme islemi i¢in kullanilmaktadir(Gower

ve digerleri, 2011: 20).

N " 5T N TH o " o es ae
Ay = LRy igsel ¢arpiminin elemanlart A; = L R;olmak tizere, L; vektoriiniin sifirdan

farkli ilk k elemant, i. gozlem igin k-boyutlu koordinat eksenindeki noktay: ifade eder. R j
vektoriiniin sifirdan farkli ilk K elemani ise j. degisken icin k boyutlu Oklid uzayinda bir
vektorii ifade eder ve bu vektor j. degisken i¢in bir eksendir. Fakat bu durumda k-boyutlu
bir grafik s6z konusudur. k =2 alinirsa ilgili p adet degisken i¢in eksenlerin de yer aldig
iki boyutlu bir serpme diyagrami s6z konusu olur. Bu serpme diyagrami biplot olarak
adlandirilir. Dolayisiyla k =2 i¢in Es. 5.11

A

A, =L R’

21~ =22 (5.12)

olarak yazilirsa nx2 boyutlu L[z] matrisinin satir vektorleri1 bunlara karsilik gelen

gozlemler i¢in noktalari, px2 boyutlu fl[z] matrisinin satir vektorlerinin dogrultular ise

degiskenlere karsilik gelen eksenleri ifade etmektedir. Boylece olusturulan iki boyutlu

biplotta, birinci boyut birinci bilesene, ikinci boyut ikinci bilesene karsilik gelir.

Biplot i¢in I:[Z] ve IQ[Z] matrisleri hesaplanmadan 6nce, noktalarin merkezinin orijin

olmas1 amaciyla genellikle veri kiimesine merkezilestirme islemi yapilir. Bu matrisler elde
edildikten sonra grafiksel gosterimin daha iyi olmasi amaciyla lamda olgeklemesi

uygulanir. Bu 6l¢ekleme i¢in sabit bir lamda degeri

(5.13)
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olarak verilir(Gower ve digerleri, 2011: 24). Burada || fonksiyonu bir matris normunu

gostermektedir. Bu durumda Es. 5.12

Ag = (MA-[ZJ X'Q[z] / ﬂ)T (5.14)

biciminde tekrar yazilabilir(Gower ve digerleri, 2011: 24). Dolayisiyla L= AL, ve

R" = IQ[Z] / A olarak tanimlanirsa bu matrisler kullanilarak biplot olusturulur.

5.2. Biplot Yardimyla Etkili Gozlemlerin Saptanmasi i¢in Bir Grafiksel Yontem

Onerisi

Es. 2.1°deki ¢oklu regresyon modeli ele alinirsa, bu modelde i. gozleme iliskin X; bilgisinin
ve bu gozleme iliskin bagimli degisken degerinin yer aldig1 bir z; degiskeni Z, = (XIT 'Y, ),
(i=142,..,n), ile tanimlansin. Bu durumda, bu vektorlerin olusturdugu matris

Z=[z,12,,...z,] =(X.Y) ile verilir.

19 Lpyeen

Hata degiskenlerine iligskin varsayimlar altinda Es. 2.1 ile verilen modelde yer alan g

parametre vektoriiniin EKK tahmin edicisi,
B=(XTX)" XY (5.15)

ile verilir. B, ise veri kiimesinden i. gdzlemin silinmesiyle elde edilen S parametre

vektorunin EKK tahmin edicisidir ve

A -1
By = ( X(Ti)x(i)) X(Ti)Y(i) (5.16)
ile verilir.

Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iliski regresyon modelinde

bu bagimsiz degiskenlere karsilik gelen parametrelerin tahminleriyle ilgilidir. Bundan

dolay1 regresyonda modelin anlamlilifi i¢in sabit parametrenin tahmini olan ﬁo
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tahmininden ¢ok, bagimsiz degiskenlere iliskin parametrelerin tahminleri etkide
bulunmaktadir. Ayrica veride bulunan etkili gozlem veya etkili goézlem grubu ﬁo
tahmininden ¢ok, egim parametrelerinin tahminlerini olumsuz bir bi¢cimde etkilemektedir.
Bu nedenle etkili gozlemlerin saptanmasi i¢in tan1 yOntemleri kullanilmadan once ﬁo

tahmini, tahmin edilen modelden ¢ikarmak amaciyla bagimli degisken ve bagimsiz
degiskenlerin degerlerine genellikle merkezilestirme islemi uygulanir. Nitekim etkili
gbzlemin saptanmasiyla bu gozlemin veriden ¢ikarilmasi veya bu goézlemin agirliginin
diisiiriilmesi isleminden sonra merkezilestirme yapilmasina gerek duymaksizin regresyon

analizine devam edilebilir.

Veri kiimesine merkezilestirme yapilmigken iki bagimsiz degiskenin oldugu dogrusal
regresyon modeli dikkate alindiginda ,é iy (1=12) tahminleri i¢in olusturulan serpme

diyagrami 6rnegi Sekil 5.3’teki gibidir. Eger modelde ii¢ tane bagimsiz degisken olursa {i¢
boyutlu bir serpme diyagrami olusturulabilir. Ancak bu diyagramin incelenmesi zordur.

Bununla birlikte uygulamada genellikle ikiden fazla bagimsiz degisken s6z konusu
oldugundan, ,8 iy tahminleri igin serpme diyagramimin olusturulmasi mimkiin degildir.
Bu amagla bagimsiz degisken sayisi ikiden fazla iken ,3 iy ler icin bir serpme diyagramina

ihtiya¢ duyulursa biplot tekniginden yararlanilabilir.

1"y
e

0 L L L L
hL1] 20 » 40 20 &0 ]

A

Sekil 5.3. Modelde iki bagimsiz degisken varken ﬁl(i) ve ﬁz(i) tahminleri icin bir serpme
diyagrami 6rnegi
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Bagimli degisken ve bagimsiz degisken degerlerinin merkezilestirildigi durum altinda, tim

gozlemler igin ,@(T,) vektorlerinin olusturdugu matris

A

SN R
ﬂ(l) ﬂl(l) ﬁz(n ﬁp—l,(l)

ﬁ(Tz) By Py Pra (5.17)

oy

o ~ ~
_ﬂ(n)_ _ﬂl(n) /Bz(n) /Bp-l,(n)_

olarak tanimlansin. Es. 5.17°de verilen matrisin i. satir . siitun elemani, i. gozlem veri
kiimesinden ¢ikarildiktan sonra geri kalan gozlemlerin bilgisi kullanilarak elde edilen ﬁ i

tahminidir. Es. 5.17°de verilen matris

¥ =1x A" —diagle, /1—hy,),....e, /A—h, )X (XTX )" (5.18)

olarak yeniden yazilabilir. Burada nx1 boyutlu 1 vektorii tiim elemanlart 1 olan vektor,

ej degeri I. gozlem i¢in artik, h;; degeri de kaldirag degerine karsilik gelmektedir.

Bagimli degisken ve bagimsiz degisken degerlerinin merkezilestirildigi durum altinda tiim

gozlemler igin ( ﬁ(i) - ﬁ)T tahmin vektorlerinin olusturdugu matris ise

(BB | [ B -B) BB — Boaw—Fos)|

(’63(2):_13)T (,81(2):_’[;)1) (182(2):_:32) (Bp—l,(Z):_Bp—l) (5.19)

_(ﬁ(n) _ﬁ)T_ _(,Bl(n) _Bl) (ﬁz(n) _Bz) (,Bp-l,(n) _Bp—l)_

olarak tanimlansin. Es. 5.19°da verilen matrisin i. satir j. Siitun elemani, i. gdzlem veri
kiimesinden ¢ikarildiktan sonra ,3 ; tahminindeki net degisim miktaridir. Eger i. gdzlem ﬁ' i
tahminini degistirmiyorsa bu deger sifirdir. Buna dayali olarak A matrisinde i. gbzleme

karsilik gelen satirin tiim elemanlart sifir ise bu ilgili gézleme iliskin noktanin p-1 boyutlu

regresyon diizlemi {izerinde oldugu anlamina gelir. Es. 5.19’daki matris
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A=Y -1xj"
. (5.20)
= —diagfe, /(1-h,,)....&, /L~ )X (X X)

olarak da tanimlanabilir.

Es. 5.18°de verilen ¥ matrisine merkezilestirme islemi uygulanirsa elde edilen yeni matris
ile Es. 5.20°de verilen matris birbirine denk olur. Dolayisiyla bu iki matris ele alinarak
olusturulan biplotlar gorsel olarak da aynidir. Sadece bu biplotlarin eksenlerinin isimleri

farklilik gosterir.

Bu calismada Es. 5.18 ve Es. 5.20’de tanimlanan matrisler igin biplot yOntemi
uygulanmistir. Dolayistyla biplot olusturmak i¢in Es. 5.18 ve Es. 5.20°de tanimlanan
matrislerin 2-boyutlu yaklagimi, Es. 5.14’ten yararlanarak sirasiyla

A A Ay Y

Yo = Lupy (RW]) (5.21)
ve

A Y N

Ap =Ly (RA[Z]) (5.22)

bigimde tanimlansin. Bu durumda L, ve L, ,; matrislerinin siitun vektorlerine karsilik

gelen degisken vektorleri sirasiyla 7, = [E gl \PZ]T ve [, = [K T4 AZ]T ile verilsin. Es. 5.18
ve Es. 5.20°de tanimlanan matrislerden yararlanarak olusturulan biplotta, noktalar igin
elips bigiminde bir sinir olusturmak etkili gozlemleri belirlemede kolaylik saglar. Bu sinir
klasik tan1 yontemlerindeki karar kurallarinda kullanilan kesme noktasiyla (cutoff point)
ayni ama¢ dogrultusunda belirlenmelidir. Bu durumda olusturulan iki boyutlu biplotta,

noktalar i¢in bir elips Mahalanobis Uzakligi’na dayali olarak tanimlanabilir.

E;[z] matrisinin siitunlarina karsihk gelen degiskenler 2x1 boyutlu 7, =[€ anl Az]T

degisken vektorii ile tanimlansin. Mahalanobis Uzakligi’nin karesi

=) B - m,) (i=12,...n) (5.23)
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olarak tamimlanirsa £, ~MVN, (g, ,X, ) iken [? ~ y2 dagilmaktadur. M, Ve X,

parametreleri bilinmediginden bunlarin yansiz tahmin edicileri

l, = 12@ (5.24)
n“s
ve
1 - -
SZA :nzwm — L) _EA)T (5.25)
4=

kullanilabilir. Bu durumda Mahalanobis Uzaklig1’nin karesi
& =0y —=1,)"S (0= 14), (i=12..,n) (5.26)

olarak tanimlanir. Bu uzaklik n/(n—1)? ile carpilirsa elde edilen yeni degisken

» N én—5—1
sﬁm Beta(z, 5 j (5.27)

dagilimia sahiptir (Ververidis ve Kotropoulos, 2008). Burada biplot i¢in boyut sayist &
olmak tizere Beta[5/2,(n—5-1)/2] dagilhmi /2 ve (n—o&-1)/2 parametreli beta

dagilimmi ifade etmektedir. Dolayisiyla bir elips denklemi Mahalanobis Uzakligi’nin

karesi bi¢giminde

(n-1° .
F &hn
(n-1)?

(La—10,)'SM(l,—1,)= [1-a] (5.28)

ile tanimlanirsa bu elipsin disinda kalan noktalar biplotta verinin geneline uymayan
noktalardir ve bu noktalar EKK tahminlerini etkileyen gézlemler olan etkili gézlemlere

karsilik gelir. Burada F3' [] fonksiyonu beta dagilim fonksiyonunun ters fonksiyonu

&/ (n-1)?

olmak lizere F.' [l-a] degeri 1-a olasiligma karsilik gelen kritik deger (kesme

&n/(n-1)?

degeri)’dir. Ayn1 durum /., = [K w1l W]T degisken vektori i¢in de s6z konusudur.
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Es. 5.28’de verilen elips denklemine dayali daha basit bir karar kurali olusturulabilir. Bu

karar kurali “i. gézlem i¢in Mahalanobis Uzakligi 'min hesaplanan degeri £? olmak iizere,

E2>(n-1?/nF;

o/ (1)’ [1— a] ise bu gozlem etkili bir gézlemdir.” bi¢giminde verilir.
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6. UYGULAMA

Bu boliimde ¢oklu dogrusal regresyonda etkili gozlem veya gozlemlerin saptanmasi igin
bilinen yontemlerle, bu calismada Onerilen iki grafiksel tani1 yontemi, literatiirde etkili
gozlem igerdigi bilinen ve tani yontemlerinin degerlendirilmesi i¢in siklikla kullanilan iki
veri kiimesi iizerinden incelenmistir. Cook ve Weisberg (1982) tarafindan verilen Fare
Verisi (Rat Data) ve Chatterjee ve Hadi (2006) tarafindan verilen New York’taki Nehirler

Verisi (New York Rivers Data) ele alinan bu iki veri kiimesidir.

6.1. Fare Verisi (Rat Data) Uygulamasi

Cook ve Weisberg (1982) tarafindan bahsedilen fare verisi, 3. gozlemi etkili gozlem
oldugu bilinen ve literatiirde tan1 yontemlerinin incelenmesinde siklikla ele alinan popiiler
bir veri kiimesidir. Veri kiimesini yapis1 ve derlenisi su sekildedir: Bir ilacin karacigerdeki
etkisi incelenmek amaciyla 19 kobay fare rasgele se¢ilmistir. Sonra bu fareler laboratuvar
ortaminda anestezi edilip agirliklar 6l¢iilmiis ve farelere agiz yoluyla ilgili ilag verilmistir.
Karaciger agirligmin viicut agirligiyla dogru orantili oldugu ve verilen ilag dozunu
agirlikca biiyiik karacigerlerin kiiciik olan karacigerlere gore daha fazla absorbe ettigi
bilindiginden, ilacin dozu viicut agirliginin her bir kilogrami i¢in yaklasik olarak 40 mg
olarak belirlenmistir. Belli bir siire sonra her bir farenin karacigeri alinarak bu
karacigerlerin agirliklar1 l¢iilmiis ve karacigerlerinde biriken ilag doz orani belirlenmistir.
Bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler farenin karacigerindeki ila¢ doz oranmi (Y),
farenin toplam agirligi (X;), farenin karaciger agirligi (X;) ve fareye verilen ilag doz orani
(X3) olarak tanimlanmistir. Cook ve Weisberg (1982)’de yer alan bu veri kiimesi EK1’de
verilmistir. Yokluk hipotezi “Farelerin karacigerlerindeki ila¢ doz orami iizerinde,
farelerin viicut agirligimin, karaciger agirligimin ve fareye verilen ilag doz oranimin bir

etkisi yoktur.” bicimindedir. Cook ve Weisberg (1982) bu veri seti i¢in

Y =8, +BX, + X, + B X, +& (6.1)

teorik modelini dikkate almislardir. Coklu dogrusal regresyon modelinin tahmini ve
istatistiksel ¢ikarimlardan Once, verinin etkili gozlem veya gozlemler igerip icermedigine
bakilir. Bu amagla tan1 yontemleri uygulanmadan 6nce artiklarin en yaygin kullanilan

standart bi¢cimi olan harici student tipi artiklar ve yiiksek dereceli kaldirag noktalarin
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belirlemek amaciyla kaldirag degerleri hesaplanmistir. Bu ¢aligmada tiim hesaplamalar ve
grafikler MATLAB2011 programi kullanilarak elde edilmistir. Sirasiyla Sekil 6.1 ve Sekil

6.2°de bu istatistiklere iligskin grafikler verilmistir.

2.5
2l o ]
150 -
1+ i
» L b
0.5} . . -
= 0 L ha -
.
05} * 1
L ]
Ar . * ] T
15} . . .
2F u
_2-5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Gozlem no
Sekil 6.1. Fare verisi i¢in harici student tipi artiklar (t; ; 1 =1,2,...,19) ile gozlem numarasi
i¢in olusturulan serpme diyagrami ve smirlar (Alt siir —t,,, ., kritik degerine
ve ust siir +t,,, kritik degerine karsilik gelmektedir.)
09 .
3.
0BF
o7t
06}
05
< oaf .
0.3f .
L ]
L .
02 o o - . * .
. . *® . *
01} . o
ﬂ 1 I’ 1 i 1 1 i 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Gozlem no
Sekil 6.2. Fare verisi i¢in kaldirag degerleri (h;i; i=12,...,19) ile gézlem numarasi i¢in

olusturulan serpme diyagrami ve sinir (Bu sinir 2 p/n kritik degerine karsilik
gelmektedir.)
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Sekil 6.1°de goriildiigii lizere tlim gozlemlerin harici student tipi artik degeri (t,) smirlarin

icinde kalmistir. Bu da artik degerleri bakimindan verinin geneline uymayan higbir
gbzlemin bulunmadigi, bir bagka deyisle bu veri kiimesinde aykir1 bir gézlemin olmadigi
anlamina gelmektedir. Bununla birlikte her bir gézleme karsilik gelen kaldira¢ degerleri
(hii) de etkili gézlemlerin saptanmasinda 6nemli bir gosterge olarak kullanilmaktadir. Sekil
6.2 incelendiginde grafikte sinira karsilik gelen, kaldirag degerleri icin kritik deger
2p/n=0,4210 iken 3 numarali gozlemin yiiksek dereceli kaldirag degeri oldugu agikca
goriilmektedir. Bununla birlikte 3. goézleme karsilik gelen harici student tiirli artik mutlak
degerce kritik deger olan 1,,5,, degerinden kiigliktiir. Fakat bu gozlem yiiksek dereceli
kaldirag noktasi oldugundan bu gozlemin etkili gézlem olma potansiyeli yiiksektir. Bu veri

kiimesinde etkili gbzlemleri saptamak amaciyla tani istatistikleri ve bunlara karsilik gelen

kritik degerler Cizelge 6.1’°de verilmistir.
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Cizelge 6.1°de her bir gdzlem igin Cook Uzakligi Istatistigiyle elde edilen degerler
incelendiginde, D > Fy50,4,5 (0,9296>0,8783) oldugundan 3 numarali gozlemin bu

yonteme gore etkili olarak saptandigi aciktir. Diger tami istatistiklerinden DFBETAS

istatistigiyle elde edilen sonuglar incelendiginde, bu istatistik i¢in kritik deger olan

2/Yn=0,4588 degerinden mutlak degerce biiyiik olan DFBETAS degerlerinin, A
tahmini i¢in 5, 13 ve 19 numarali gézlemlere; ,él tahmini i¢in 3 numarali gozleme; ,82

tahmini i¢in 1, 2, 5 ve 13 numarali gozlemlere; ﬁ's tahmini i¢in de 3 numarali gézleme

karsilik geldigi goriilmektedir. 3 numarali gézlemin veri kiimesindeki tek etkili gézlem
oldugu bilgisi altinda DFBETAS istatistigi ile bu etkili gbézlem net olarak
saptanamamaktadir. Benzer bir istatistik olan DFFITS istatistigi i¢in elde edilen sonuglar
incelendiginde ise bu istatistik i¢in hesaplanan kritik deger olan 0,9177 degerinden mutlak
degerce biiyiikk DFFITS( degerine sahip gozlemlerin 3, 13 ve 19 numarali gozlemler
oldugu goriilmektedir. Bu yontemle gergekte etkili gézlem olan 3 numarali gézlem etkili
gozlem olarak dogru saptanmis olmasina ragmen, regresyon tahminlerini degistirme
egilimi olmayan 13 ve 19 numarali gozlemlerin de etkili olarak saptanmasi yanlis bir

karardir.

COVRATIO istatistigi ve Andrews-Pregibon (AP) istatistigi i¢in sonuglar incelendiginde
bu iki yontemle 3 numarali gozlem etkili gézlem olarak saptanmis, Cook ve Weisberg
olabilirlik istatistigi (LD) yontemiyle higbir gdzlem etkili olarak saptanamamuistir. Hadi’nin
K istatistigi ve Pena’nin §; istatistigi i¢in elde edilen sonuglara gére de 3 numarali gézlem

etkili gozlem olarak belirlenmistir.

Bu calismada onerilen, SIC fonksiyonunun optimizasyonuna dayali grafik yontemi
(SICDGY) ile biplot yaklasimina dayali grafik yontemi (BYDGY) incelenmek amaciyla

fare verisi ele alinip uygulama yapilmistir. ilk olarak SICDGY ele alisin.

Yiiksek dereceli kaldirag noktalari, potansiyel etkili gézlemler oldugundan SICDGY ’nin
uygulanmasi igin gerekli kosul veri kiimesinde en az bir yiiksek dereceli kaldirag

noktasinin bulunmasidir. Fare verisi igin Sekil 6.2°den h,,>2p/n oldugu acikca

goriilmektedir. Dolayisiyla SICDGY bu veri kiimesi i¢in uygulanabilir. SICDGY igin
grafik Sekil 6.3 teki gibi olusturulmustur.
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Sekil 6.3. Fare verisi i¢in SICDGY ile elde edilen w degiskeni ile gozlem numarasi igin
olusturulan serpme diyagrami ve sinirlar (alt sinir = -0,1998; {ist sinir = 0,3673)

SICDGY yontemi i¢in amag¢ fonksiyonunun optimum ¢oziimii olan w; degerlerini elde
etmek amaciyla MATLAB programinda patternsearch komutundan yararlanilmstir.
1=12,...19 olmak iizere w; degerleri veri kiimesinde yer alan her bir gézlemin regresyon
tahminlerini degistirme egilimine iligkin katsayilar oldugundan, bu degerlerden sifira yakin
olan degerler regresyon tahminleri lizerinde etkisi olmayan gdzlemlere, mutlak degerce
biiyiik olan w; degerleri ise etkili gézlemlere karsilik gelmektedir. Dolayisiyla Sekil 6.3 ten

de goriildiigii lizere 3 numarali gézlem etkili gézlemdir.

Yiiksek dereceli kaldirag noktalar1 potansiyel etkili goézlemler oldugundan, SIC
fonksiyonunun optimizasyonuna dayali grafiksel yontemde oldugu gibi biplot yaklasimina
dayali grafiksel yontemin (BYDGY) de uygulanmasi i¢in veri kiimesinin en az bir yiiksek

dereceli kaldira¢ noktasi igermesi gerekmektedir.

ﬁo tahminini modelden ¢ikarmak BYDGY’de daha kolay bir yorumlamay1 sagladigindan,

yontemin ilk asamasinda, genelligin kaybi olmaksizin, bagimli ve bagimsiz degisken

degerlerine merkezilestirme yapilmistir. Dolayisiyla modelde sadece bagimsiz

degiskenlere iligkin katsayilar kalmigtir. Bu katsayilar tekrar ,31, ﬂAz ve ,33 ile gosterilsin.

Es. 5.19°da verilen ¥ matrisi ele alindiginda, fare verisi i¢in ,@ iy tahminlerine dayali

biplot Sekil 6.4 teki gibi elde edilir.
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Sekil 6.4. Fare verisi i¢in ,[;’ iy tahminlerine dayal biplot

Bagimli ve bagimsiz degiskenlere merkezilestirme uygulanmisken veri kiimesinden I.

gozlem ¢ikartildiginda f,, B, ve B, parametrelerinin tahminleri sirasiyla ,Bl(i), ﬁ’z(i) ve
,Bs(i) degiskenleri olarak tanimlanirsa, Sekil 6.4’te biplotta yer alan ii¢ adet dogru, bu

degiskenlere karsilik gelen eksenleri ifade etmektedir. ﬂAz(i) ve ,@3“) vektorleri arasindaki
ac1 dik agiya yakin oldugundan bu iki degisken i¢in iliski katsayis1 sifira yakin bir degerdir.
Bununla birlikte ,é’l(i) ve ,5’20) arasindaki ag1 genis ve 180°ye yakin oldugundan bu iki

degisken i¢in iliski katsayis1 negatif ve mutlak degerce biiyiik bir degerdir.

Sekil 6.4’te yer alan biplot gozlemler bakimindan incelenirse, noktalarin biiyiik bir
cogunlugunun merkezde kiimelendigi gézlenmektedir. Bununla birlikte 3. gdzleme iliskin
noktanin, noktalarin geneline uymadig1 ve bu noktalarin koordinatlarinin merkezden uzak

bir yerde oldugu agikca goriilmektedir. Ayni zamanda 3. gozlem elipsin disinda
kaldigindan bu gdzlemin ,3 ; tahminleri tizerinde dikkate deger bir farklilagsmaya neden

oldugunun gostergesidir. Dolayisiyla 3. gozlem etkili bir gézlemdir. Gozlemlere iliskin

Mabhalanobis Uzakliklarmin karesi ve kritik deger Cizelge 6.2 deki gibidir.
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Cizelge 6.2. Fare verisi i¢in biplotta noktalara iliskin Mahalanobis Uzakliklarinin karesi ve

kritik deger
Gozlem no fz Gozlem no &fz

1 4,6259 11 0,5621
2 2,5443 12 0,0533
3 14,8484 13 5,3023
4 1,1304 14 0,1090
5 2,6125 15 0,1277
6 0,0522 16 1,1099
7 0,3417 17 0,0484
8 0,6355 18 0,8249
9 0,0516 19 0,9763
10 0,0437

Kritik deger 5,3263

Cizelgedeki sonuglardan da goriildiigii lizere sadece 532 degeri kritik degerden biiytiktiir.

Dolayisiyla 3. gézlem etkili bir gézlemdir.

Benzer sekilde fare verisi igin A matrisine dayali olan biplot Sekil 6.5’teki gibi elde

edilmigstir. j =1,2,3 olmak tizere tiim gbzlemlerin bilgisinden elde edilen EKK tahmini ile
J. parametre igin, i. gbzlem veriden ¢ikartildiginda elde edilen EKK tahmin degeri
arasindaki fark ﬁj(i) - ,éj degiskeni ile gosterilirse Sekil 6.5°teki biplotta kirmizi ile

gosterilen dogrular bu degiskenlere karsilik gelen eksenlerdir.

. . — . . .
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Sekil 6.5. Fare verisi i¢in ,3 i~ ,[;’j tahminlerine dayali biplot
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Acikca goriildiigii tizere Sekil 6.4 ve Sekil 6.5 te verilen biplotlar gorsel olarak denktir.
Sadece bu iki biplot icin eksenlerin isimleri farklidir. Sekil 6.5°te verilen biplotta 3
numarali gozleme karsilik gelen nokta sinirin disinda oldugundan bu gézlem etkili bir

gbozlemdir. Bu gbzlemin smirin disinda oldugu Mahalanobis Uzakliklari’na bakilarak da

A

anlagilabilir. Dolayisiyla bu durum veri kiimesinden ¢ikartilan 3. gozlemin p;

tahminlerinde dikkate deger bir farklilasmaya neden oldugunun bir gostergesidir.
6.2. New York’taki Nehirler Verisi (New York Rivers Data) Uygulamasi

Bu calismada tani yontemleri igin ele alinan diger bir veri kiimesi Chatterjee ve Hadi
(2006) tarafindan incelenen New York’taki Nehirler Verisi’dir. 1976’da New York
eyaletinde 20 adet nehirden gozlem yoluyla elde edilen veri kiimesinin derlenme amaci,
ilgili nehrin su kirliligi ile nehrin gectigi bolgelerde yerlesim yeri, endiistri, orman ve tarim
alam1 ylizdesi arasindaki iliskiyi dogrusal regresyon analizi yardimiyla modellemektir.
Yapilan bir 6n c¢alismayla su numunelerinin laboratuvar analizleri sonucunda kirlilige
neden olan maddenin nitrojen oldugu belirlenmistir. Sonra regresyon analizi i¢in bagimsiz

degiskenler ve bagimli degisken

X1 : Tarim alanm ytizdesi,

Xz : Ormanlik alan yiizdesi,

X3 : Yerlesim alan1 (meskun alan) yiizdesi,

X4 : Ticari ve endiistriyel alan ytizdesi,

Y : Kis, ilkbahar, yaz ve sonbahar aylarinda nitrojen konsantrasyonu orani (mg/litre)

olarak belirlenmistir. Veri kiimesi EK2’de yer almaktadir. Chatterjee ve Hadi (2006) bu

veri kiimesi i¢in

Y=L+ X+ LoXo+ S X+ B X, +& (6.2)

teorik modelinin uygun oldugunu belirlemislerdir. Onceki uygulamada oldugu gibi bu
uygulamada da tan1 yontemlerinin sonuglar1 hesaplanmadan 6nce harici student tipi artiklar
ve kaldirag degerlerinin grafikleri olusturulup sirasiyla Sekil 6.6 ve Sekil 6.7°de

sunulmustur.
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Sekil 6.6. New York’taki Nehirler Verisi igin harici student tipi artiklar (t; ; i =1,2,...,20)
ile gbzlem numarasi i¢in olusturulan serpme diyagrami ve simirlar (Alt sinir
—Uonpa Kritik degerine ve st smur +t,,, ., kritik degerine karsilik
gelmektedir.)

Sekil 6.6°da belirtilen grafikten de goriildiigii lizere 4, 5, 7 ve 19 numarali gozlemlere
karsilik gelen noktalar sinirlarin disinda kalmistir. Bu noktalara karsilik gelen gézlemler
artiklar bakimindan aykirilik gostermektedir. Bununla birlikte mutlak degerce biiyiik t;

degerine sahip olan bu dort gozlemin etkili gézlem oldugu net bir sekilde sdylenemez.

Gozlem no

Sekil 6.7. New York’taki Nehirler Verisi i¢in kaldirag degerleri (h;i; i=12,...,20) ile
gozlem numarasi i¢in olusturulan serpme diyagrami ve sinir (Bu simir 2 p/n
kritik degerine karsilik gelmektedir.)
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Yiiksek dereceli kaldirag noktalari, etkili gézlemlerin gostergesi oldugundan, kaldirag
degerlerini incelemek tan1 yontemleri uygulanmadan 6nce bir 6n bilgi saglar. Sekil 6.7
incelendiginde 4 ve 5 numarali gozlemlere iliskin noktalarin kritik degeri ifade eden sinirin
disinda kaldig1 agik¢a goriilmektedir. Dolayisiyla hyg Ve hss degerleri kritik deger olan 2p/n
degerinden biiyiik oldugundan bu degerlere karsilik gelen noktalar yiiksek dereceli kaldirag
noktalaridir. Ozellikle bu noktalarin artiklar bakimindan aykiri birer gdzlem oldugu da
dikkate alinirsa, bunlarin etkili gézlem olma potansiyeli digerlerine gore daha yiiksektir.
Sonraki agamada tani istatistikleri incelenmistir. New York’taki Nehirler Verisi igin tani

istatistiklerinin degerleri hesaplanip Cizelge 6.3’te verilmistir.
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Cizelge 6.3’teki sonuglardan ilk 6nce D degerleri incelendiginde D,y > Fys0,,

(13,2196 > 0,9107) ve D(s) > FO.SO,p,n—p (65,4263 > 0,9107) oldugundan 4 ve 5 numarali

gozlemlerin etkili gozlemler oldugu agik¢a goriilmektedir. Bundan baska her ne kadar

D(lg) <F

0s0pnp (0,4682 < 0,9107) olsa da bu deger verinin geneline uyan diger
gozlemlerin Cook Uzaklig1 degerlerine gore biiylik bir degerdir. DFBETAS istatistiginin

sonuglar1 incelendiginde, bu istatistik igin kritik deger olan ty4;5,, =0,4472 degerinden
mutlak degerce biiyiik olan degerlerin, ﬂAO tahmini icin 4 ve 19 numarali gozlemlere, ﬁl
tahmini i¢in 19 numarali gozleme, ,32 tahmini i¢in 4 ve 19 numarali gozlemlere, ﬁ3

tahmini i¢in 4, 5 ve 19 numarali gbzlemlere, ﬂA4 tahmini i¢in de 4, 5 ve 7 numarali

gdzlemlere karsilik geldigi goriilmektedir. Cook Uzaklig1 Istatistigi ile etkili gozlem olarak

saptanan 4 ve 5 numarali gézlemler DFBETAS istatistigi ile net bir bigimde etkili gézlem

olarak saptanamamustir. Ayrica [DFBETAS, .| > 0,4472 olmasina ragmen, j=0,1,2,3 iken

4(7)
bu gozlem i¢in DFBETAS degerleri kritik degerden mutlak degerce kiigiik olmasiyla bu
gbzlemin etkili gozlem olup olmadig: agikca belirlenememektedir. Bu sonuglara ek olarak

19. gozlem dikkate alindiginda sadece j =4 iken |DFBETAS, | < 0,4472 oldugundan bu

gozlem de net bir bicimde etkili gozlem olarak saptanamaz.

DFFITS istatistigi i¢in kritik deger 2,/p/n =1 olarak hesaplanmistir. Bu kritik degerden

mutlak degerce biiyilk DFFITS degerlerine sahip gozlemler 4, 5, 7 ve 19 numarali
gozlemlerdir. COVRATIO istatistigi ile 3, 7 ve 18 numarali gozlemler etkili olarak

saptanmigtir.

Cook Uzaklig1 istatistigi ile etkili olarak saptanan 4 ve 5 numarali gézlemler, AP istatistigi
ve LD istatistigiyle de etkili olarak saptanmistir. Hadi’nin K istatistiiyle 5 numaral
gozlem etkili gozlem olarak belirlenirken, Pena’nin S istatistigiyle 5 numarali gozlemin
yani sira 4, 7, ve 19 numarali gézlemler de regresyon tahminlerini degistirme egiliminde
olan gozlemler olarak saptanmistir. S istatistigiyle bu dort gozlemin etkili olarak
saptanmasinin nedeni, bu istatistik i¢in karar kuralinda yer alan kritik degerin saglam

tahminlerden hesaplanmasidir.
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New York’taki Nehirler Verisi icin bir etkili gozlemi saptamaya dayali tan1 yontemleri
sonuglar1 ortak incelendiginde 4, 5 ve 19 numarali gozlemlerin etkili gézlem olma
potansiyeli en yliksek olan gozlemler oldugu kanisina varilabilir. Buna ek olarak DFFITS,
COVRATIO ve S istatistiklerine gore 7 numaral1 gézlem de etkili olarak saptanmistir. Bu
dort gézlemin farkli kombinasyonlari, birden fazla gozlem silme yaklasimina dayali olan
Cook Uzakligi, COVRATIO ve K istatistiklerinin genellestirilmis formiilleriyle
incelenebilir. Bu amacla bu gézlemlerin ikili, ti¢lii ve dortlii kiimeleri | ile gosterilmek
izere bu | kiimesinin veri kiimesinden ¢ikartilmasina (silinmesine) dayali Cook Uzakligi,
COVRATIO ve K istatistiklerine iligkin sonuglar hesaplanmis ve Cizelge 6.4’te kritik

degerlerle 6zetlenmistir.

Cizelge 6.4. New York’taki Nehirler Verisinde bulunan 4, 5, 7 ve 19 numarali gézlemlerin
farkli kombinasyonlar1 igin bir goézlem ve birden fazla gozlem silme
yaklagimina dayali Cook Uzakligi, COVRATIO ve K istatistiklerinin degerleri
ve bunlara karsilik gelen kritik degerler

Gozlem no D(|) |COVRAT|O(|)-1| Km
2 132196 0.6023 11,3643
Bir elemanh 5 65,4663* 0,6316 38,0066*
alt kiimeler 7 0,1643 0,0608* 5,0416
19 0,4682 0,7391 2.6654
Kritik deger 0,9107 0.7500 58 9980
2.5 36,1801~ 3.0140% 251349
4.7 3,7067* 0,6349 12,3362
iki elemanh 4,19 9,7997* 0,0264* 7.2894
alt kiimeler 5,7 43,3834 0,0957* 28,2048
5,19 54.9161* 0,0928* 20,8470
7.19 0,4277 0,0993* 7.1599
Kritik degor 0.6107 0.7500 577661
2.5 7 20,8921 0.0046" 58,6247
¢ elemanl 4519  362119* 0,0050* 31.3313
alt kiimeler 4,719 1,2307* 0.9914* 12,4251
5719 237297 0,9790* 52.1885
Kritik doger 0,9107 0.7500 125.6331
Dortelemanh /5 7 19 183035+ 0,6042 52,1885
alt kiime
Kritik deger 0.9107 0.7500 508.0439

* Kritik degerden biiyiik olan degerler.

Cizelge 6.4’te Cook Uzakhigi (D)) Istatistigi’ne iliskin sonuglar incelendiginde bu dort

gozlemin ikili kombinasyonlarindan sadece | ={7,19} durumu harig, tiim durumlar igin
Cook Uzakligi degerlerinin kritik degerden biiyilk oldugu gériilmektedir. Ozelikle
D1 =94,9161 degeri en biiyiik deger olmak iizere Dy,5; ve Dy degerlerinin

blyiikligii dikkate degerdir. Bu durumda 5 numarali gézlem regresyon tahminlerini
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degistirme egilimi en yiiksek olan gozlem olarak saptanir. D, ; ve D,q degerleri ise

diger degerlere gore kiigiiktiir. Bunun yorumu iki hacimli | kiimesinde 7 numarali
gozlemin Cook Uzakligi degerinde bir kiigiilmeye neden oldugu biciminde yapilir.
Dolayisiyla Cook Uzakliginda kiiciilmeye neden olan gdzlem, verinin geneline uyan
gbzlem olarak nitelendirilebilir. Bununla birlikte net bir sonug i¢in diger kombinasyonlara

iliskin D¢ degerlerinin de incelenmesinde yarar vardir.

Uglii kombinasyonlar i¢in Cook Uzaklig1 sonuglar1 incelendiginde, bu dért degerin de

kritik degerden biiyiikk oldugu agiktir. Fakat {ic hacimli | kiimesinde 5 numarali gézlem
oldugunda D57, , Dysig V€ D19 Cook Uzakhigi degerlerinin, | kiimesinde 5
numarali gdzlem yokken elde edilen D, ;4 Cook Uzakligi degerinden biiyiik oldugu da
dikkate degerdir. Bu durum 5 numarali gézlemin regresyon tahminlerini etkileme egilimi

en yiiksek olan gézlem oldugunun diger bir gostergesidir. 7 numarali gozlemin olmadigi

Dsig degeri iiglii kombinasyonlar bakimindan en biiyiik Cook Uzakhigi degerine

sahiptir. Bu da 7 numaral1 gézlemin etkili gozlem olmadiginin diger bir gostergesidir.

Uclii kombinasyonlar igin hesaplanan Cook Uzaklig1 degerlerinde en biiyiik degerin elde

edildigi | ={4,519} kiimesine 7 numarali gozlemin eklenmesiyle elde edilen yeni Cook
Uzaklig1 incelendiginde D514 > Diy5719 oldugu goriilmektedir. Bu durumda 7 numaral

gbzlemin ilgili | kiimesine eklenmesinin Cook Uzaklig1 degerlerinde bir diisiise neden

oldugu sonucunu ortaya gikarmaktadir. Ayrica D) degerinin en kiigiik deger olmasi da bu

sonucu desteklemektedir. Dolayisiyla 7 numarali gozlem etkili bir gézlem degildir ve etkili

gozlem grubunun | ={4,519} oldugu sdylenebilir. Bu durum, bu tip istatistiklerde

karsilagilan yanilgiya diisiirme sorununa bir ornektir. Buna ek olarak bir gozlem silme
yaklasimma dayali Cook Uzaklig Istatistigiyle saptanamayan 19 numarali gdzlem, birden
fazla gdzlem silme yaklasimina dayali Cook Uzaklig Istatistiginin genellestirilmis formiilii
kullanilarak etkili gézlem grubu igerisinde etkili olarak saptanmistir. Bu durum da bu tip

istatistiklerde karsilasilan diger bir problem olan maskeleme sorununa 6rnektir.

COVRATIOQyj istatistigi i¢in sonuglar incelendiginde [COVRATIO 4 5)-1| degerinin en biiyiik
oldugu agikg¢a goriilmektedir. Bununla birlikte her ne kadar bir gézlem silme durumunda 7

numaralt gozlem (I ={7} iken) etkili olarak saptansa da, | ={4,7} ve | ={4,5,7,19} iken
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elde edilen |COVRATIO(j)-1| degerinde bir azalma gozlenmektedir. Dolayisiyla 7 numarali
gozlemin etkili gézlem olup olmadigina net olarak karar verilemez. Bir Gozlem silme
yaklagimina dayali COVRATIO, Istatistigiyle etkili gozlem olarak saptanmayan 4, 5 ve 19
numarali gézlemler birden fazla gozlem silme yaklasimina dayali COVRATIO istatistigi

kullanilarak | ={4,519} durumu igin etkili gézlem grubu oldugu belirlenmistir.

| kiimesinin farkli hacimleri i¢in K istatistigine iligkin kritik degerler de farkli elde
edilmektedir. Bunun nedeni I'min hacim bakimindan her bir kombinasyon igin K,
degerleri yeniden hesaplanacagindan, kritik degerin formiiliinde yer alan K ve 6‘&

tahminlerinin de yeniden hesaplanmasi gerektigidir. Hadi’nin K istatistigine iligkin

sonuclar incelendiginde, I'nin farkli kombinasyonlar1 i¢in K istatistiginin kritik
degerlerinin birbirinden farkl oldugu goriilmektedir. K5 ve Ky, degerleri bunlara
karsilik gelen kritik degerden biiyiik oldugu i¢cin | ={4,5} ve | ={57} gozlem gruplar

etkili gozlem grubu olarak saptanmistir.

Veri kiimesinde en az bir tane yiiksek dereceli kaldira¢ noktasi oldugu i¢in bu ¢alismada
onerilen ilk yontem olan SICDGY yontemi uygulanabilir. i. Gozlemin regresyon
tahminlerini degistirme egilimine iliskin katsayr olan w; degerleri ve kritik degerler elde

edilip, SIC’ye dayali grafik Sekil 6.8’de verilmistir.

st sinir

0.4 - - B

0.2

0.2 A

D.4r alt sinir

0.6 J

1 1
0 2 4 6 8 0 12 14 16 18 20
Goézlem no

Sekil 6.8. New York’taki Nehirler Verisi i¢in SICDGY ile elde edilen w; (i =1,2,...20) ile

gozlem numarast icin olusturulan serpme  diyagrami ve sinirlar
(alt stnir = -0,3412; iist sinir = 0,4551)
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Sekil 6.8 incelendiginde 5 numarali gézlem siirlarin disinda kaldigi icin bu etkili gézlem
olarak belirlenir. Bununla birlikte etkili gozlem olarak saptanmayan 4 ve 19 numarali

gozlemlerin iist sinira yakin olmasi da agikga goriilmektedir.

BYDGY yontemi New York’taki Nehirler Verisi i¢in uygulanmadan once h;; degerleri

incelenmis ve bu veri kiimesinin en az bir yiiksek dereceli kaldirag noktasi igerdigi
belirlenmistir. Sonra [, parametresinin tahminini, tahmin edilen modelden ¢ikarmak
amactyla bagimli degisken ve bagimsiz degiskenlerin degerleri standartlagtirilmistir.

Standartlastirilmis bu veriden elde edilen regresyon modeli tahminler yine ,@1, ﬁz , ﬂAa ve
ﬁ:l ile gosterilsin. Bu durumda i. gozlem veri kiimesinden ¢ikartildiktan sonra geri kalan
gozlemlerden elde edilen regresyon katsayisi ,@j(i) olmak tizere, i. gozlemin j. tahmini
iizerindeki degisim degeri ﬁj(i) —ﬁj ile gosterilir. Bolim 5’te tanimlanan W ve A
matrisleriyle olusturulan biplotlar ayn1 bilgiyi sagladiklart i¢in bu matrislerden ,5’ i~ ,B i

farklarinin matrisi olan A ile biplot olusturulsun. New York’taki Nehirler Verisi i¢in

A

Bii — ,[;’ ; tahminlerine dayali biplot Sekil 6.9°da verilmistir.

0.15 r : T T

/ﬁh(:) _ﬁs

01 Y B

&(a*& a5

0.05+ -

ikinci Bilesen

0.05- B

Birinci Bilesen

Sekil 6.9. New York’taki Nehirler Verisi i¢in ,3 i) — ﬁ ; tahminlerine dayali biplot
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Sekil 6.9°da verilen grafikte dort adet vektor ,[3’ — ,Bj degiskenlerine iligkin eksenlere

im
karsilik gelmektedir. Bu grafik degiskenler bakimindan incelenirse ﬁl(i) - ,@l : ﬁz(i) ~ ,32 ve

,33“) - ,5’3 vektorleri arasindaki a¢1 0°’ye yakin oldugundan bu degiskenler arasinda ikili
iligkilerin ayn1 yonlii giiclii oldugu agikga goriilmektedir. Nitekim bu agilar 180°’ye yakin
olsayd1 yine giiclii bir iliskiden s6z edilebilirdi. Fakat bu durumda iligki ters yonlii olurdu.

Bununla birlikte ,340) - ,&1 ile diger ti¢ degisken arasindaki ac1 dik agiya yakin oldugu igin

Sekil 6.9°da verilen grafik gézlemler bakimindan incelendiginde 4, 5 ve 19 numaral
gozlemlere iliskin noktalar, geri kalan tiim go6zlemlere iliskin noktalarin geneline
uymamaktadir. Dolayisiyla bu noktalar sinirin disinda oldugundan bunlara karsilik gelen
gozlemler etkili gozlemler olarak saptanmaktadir. 7 numarali nokta ise verinin
merkezinden uzak olmasina ragmen sinirin iginde kalmaktadir. Dolayisiyla bu goézlem
regresyon tahminlerini degistirme egilimi yiiksek olmayan bir gézlemdir ve etkili gézlem
olarak nitelendirilemez. Onerilen bu yontem degerlendirildiginde maskeleme ve yanilgiya
diisiirme sorunlariyla karsilagiimadigi sonucuna varilir. New York’taki Nehirler Verisi i¢in
Biplotta her bir gdzleme karsilik gelen noktanin merkeze uzakliklar1 Mahalanobis

Uzakligiyla hesaplanmis ve Cizelge 6.5°te verilmistir.

Cizelge 6.5. New York’taki Nehirler Verisi icin biplotta noktalara iligkin Mahalanobis
Uzakliklarmin karesi ve kritik deger

Gozlem no & 2 Gozlem no & 2
1 0,0368 11 0,0368
2 0,0711 12 0,0478
3 0,0569 13 0,0530
4 17,7567 14 0,0451
5 11,5610 15 0,0917
6 0,0302 16 0,0327
7 0,3652 17 0,1795
8 0,0340 18 0,0228
9 0,0435 19 7,4504
10 0,0493 20 0,0355

Kritik deger 5,3614

Cizelge 6.5’teki sonuglar incelendiginde 4, 5 ve 19 numarali gozlemlere karsilik gelen
uzakliklarin kritik degerden biiyiik oldugu agiktir. Dolayisiyla bu ii¢ gozlemin etkili

gbzlem oldugu sonucuna tekrar varilir.
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7. SIMULASYON CALISMASI

Etkili gozlemlerin saptanmasi i¢in Onerilen tani yOntemlerinin uygulamasi genellikle
literatiirde etkili gbzlem igerdigi bilinen veri kiimelerini kullanarak yapilir. Bununla
birlikte etkili gézlemlerin saptanmasi i¢in Onerilen tan1 yontemleri, bilinen yontemlerle

simiilasyon c¢alismasi ile karsilastirilir.

Onerilen bir test istatistigi i¢in simiilasyon tasarimi, énceden segilen cesitli drnek hacmi,
parametre sayis1 ve parametre degerleri gibi sabitlere dayali olarak deneysel I. tip hata
veya deneysel giic bakimindan duraganlik saglanana kadar gerekli adimlarin tekrarina
dayanir. Bununla birlikte regresyonda etkili gozlemlerin saptanmasi i¢in Onerilen tani
istatistiklerinin bilinen diger tan1 istatistikleri ile karsilagtirllmasindaki simiilasyon tasarimi
farklidir, ¢iinkii bu yontemler n hacimli 6rnekteki gozlemlerin teker teker regresyon
tahminleri tizerindeki etkilerini incelemeye dayalidir. Dolayisiyla bu caligmadaki
simiilasyon tasarimi, klasik simiilasyon tasarimlarindan farkli olarak belirlenen n ve p
degerleri icin ele alinan tan1 yontemlerinin etkili gézlemi veya etkili gézlem grubunu
saptama oranlarini elde etmeyi amaclayacak bicimde olusturulmustur. Buna ek olarak
simiilasyon tasariminda veri iiretme kismi Hadi ve Simonoff (1993) tarafindan yapilan
caligmadaki yapay veri iiretme yaklagimina dayali olarak tasarlanmistir. Bununla birlikte
Hadi ve Simonoff (1993) tarafindan yapilan caligmada veri aykir1 gozlem icermek
amaciyla tretildigi i¢in bu ¢aligmada ayn1 yontemle veri etkili gézlem veya etkili gézlem

grubu icerecek bicimde MATLAB2011 programi kullanilarak tiretilmistir.

Bu béliimde 6nce bir etkili gozlemin saptanmasi i¢in kullanilan Cook Uzakligi (Dgy),
DFBETAS;;), DFFITS), COVRATIO), AP, LD, Ky ve S istatistikleri ile bu ¢alismada
onerilen SIC’ye dayali grafik yontem (SICDGY) ve Biplot yaklagimina dayali grafik
yontem (BYDGY) 6rnek hacmi ve parametre sayisinin farkli durumlari i¢in simiilasyon
yontemiyle karsilagtirilmistir. Bu karsilastirma i¢in her bir denemede veri kiimesi, bir etkili
gozlem igerecek bicimde lretilmistir. Sonra bir etkili gozlem grubunun saptanmasi igin
kullanilan Cook Uzakligi (D)), COVRATIOq ve Ky istatistikleri ile SICDGY ve
BYDGY; 6rnek hacmi ve parametre sayisinin farkli durumlari i¢in simiilasyon yontemiyle
karsilagtirilmistir. Bu karsilastirmada ise her bir denemede veri kiimesi, etkili bir gézlem

grubunu temsil eden iki etkili gézlemi igerecek bigimde iiretilmistir.
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Boliim 3’te ele alinan tani istatistiklerinin formiilleri ve karar kurallar1 Cizelge 7.1°de
Ozetlenmistir. Bu ¢izelgede Cook Uzakligi, COVRATIO ve Hadi’nin K istatistiklerinin

genellestirilmis bigimleriyle ayn1 zamanda etkili gézlem gruplar1 da saptanabilmektedir.

Cizelge 7.1. Bir gozlem silmeye dayali tani istatistikleri ve kritik degerleri

Tam istatistigi | Formiil Karar kurali*
Cook Uzaklig1 D.. = (,B(i) _IB)T XTX (ﬁ(i) _ﬁ) D.>F
Istatistigi (i~ p6-2 (i) ~ 7050,p,n-p
DFBETAS _ BB 2
Isatisigi PFEET S0 = G (XTX) IDFBETAS | > 77
i i
DFFITS ViV D
Kovaryans detia2 (X X))
Orani COVRATIO, = { ﬁ”z( 3 ")l } ICOVRATIO, -1 > 3p
[statistigi det {G (X' X) } n
Andrews ve AN
Pregibon’un AP = M (]__ AP(i))> M
Istatistigi ZZ n
n n-p-1
Cook ve LD, =nln - P
o ~1t2+n-p-1
Weisberg’in n i tTh=p LD, > 72
Olabilirlik £2(n—1) ) ~ Xva
Istatistigi a hi Y= p-D) _
Hadi’nin P e’ h, _ -
[statistigi Koy = 1-h) (€ e—e?) + (1—h.) ‘K(i)‘ >K +3y0oy
Pena’nin S Z hie; Sy —med(S)| > 4.5x MAD(S)
[statistigi Ol pé'zhii - (1_hi'i‘)2 0) :

* Kosul saglandigi durumda i. gozlem etkili gézlemdir.

DFBETAS, DFFITS, COVRATIO ve AP istatistiklerinin karar kurallarinda yer alan kritik
degerler incelendiginde, bu kritik degerlerin 6rnek hacminin azalan bir fonksiyonu oldugu
aciktir. Bundan dolay1 6rnek hacmi arttikga bu kritik degerler kiigiilecektir. Boylece kritik
degerler kiiciildigiinden regresyon tahminlerini degistirme egilimi olmayan ve verinin
geneline uyan gozlemler, etkili gozlem olarak saptanabilir. Bu durumda yanilgiya diisiirme
durumuyla karsilasilir. Literatiirde bu tip kritik degere sahip tani istatistiklerinin, hacmi en
fazla 100 olan 6rnekler i¢in uygulanmasi 6nerilmektedir(Belsley ve digerleri, 1980: 28,39).

Ancak ornek hacminin biiyiik oldugu durumlarda gergekte veri kiimesinde bir veya daha
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fazla etkili gézlem varsa, verinin geneline uyan diger gézlemlerin ¢ok sayida olmasindan

dolay1 etkili gézlemlerin regresyon tahminlerini degistirme egilimleri azalir.

Bu kisimda yer alan simiilasyon i¢in 6rnek hacminin 20, 30 ve 40; sabit terim de dahil
olmak {izere parametre sayisinin 3, 4 ve 5 oldugu durumlar ele alinmistir. Ilk simiilasyon
sonuglar1 veri kiimesinde bir etkili gézlem oldugu durumda bir gézlem silme yaklagimina
dayali tan1 yontemleriyle bu etkili gézlemin saptanma oranlarini ve bu yontemlerle etkili
bicimde iiretilmeyen gozlemlerin en az bir tanesinin etkili gozlem olarak saptanma
oranlarini icermektedir. Buna benzer olarak ikinci simiilasyon sonuglari ise veri kiimesinde
iki etkili gozlem oldugu durumda ¢oklu gozlem silme yaklasimina dayali tani
yontemleriyle bu etkili gozlem grubunun saptanma oranlarina ve etkili gézlem olarak
iiretilmeyen goézlemlerin ikili alt kiimelerinden en az bir tanesinin etkili gézlem grubu
olarak saptanma oranlarmna iliskindir. Ugiincii kisimda &rnek hacmi 20 ve parametre sayisi
3 iken veri kiimesinde etkili gézlem veya gozlem grubu, bagimsiz degiskenlerin degerleri
bakimindan verinin genelinden daha da uzaklastirilmak amaciyla iiretildiginde elde edilen
saptama oranlarina yer verilmistir. Son kisimda ise yine 6rnek hacmi 20 ve parametre
sayist 3 iken veri kiimesinde etkili gézlem veya gdzlem grubu hata terimi bakimindan
verinin genelinden daha da uzaklastirilmak amaciyla tiretildiginde tan1 yontemlerine iliskin

saptama oranlar1 yer almaktadir.

Bilindigi gibi regresyonda bagimsiz degiskenler genellikle sabittir. Bununla birlikte tam
yontemlerinin ¢ogu tasarim matrisinden elde edilen H matrisinin i. kdsegen eleman1 olan
hii degiskeninin fonksiyonu oldugundan bagimsiz degisken degerleri ilgili tani istatistiginin
degerinde belirleyici bir role sahiptir. Dolayisiyla bu ¢alismadaki simiilasyonda her 1000
tekrarda bagimsiz degiskenlerin degerleri yeniden iiretilmistir. Ayrica simiilasyona katilan
iki kosul ile verinin geneline uyan gozlemlerin yiiksek dereceli kaldira¢ noktas1 ve artiklar

bakimindan aykir1 gézlem olmasi engellenmistir.

7.1. Bir Gozlem Silme Yaklasimina Dayah Tam Istatistikleri ile Onerilen iki Grafik

Yonteminin Karsilastirilmasi

Bu kisimda gergekte veri kiimesinde bir etkili gézlem varken, 6rnek hacmine ve parametre
sayisina bagli olarak bir gozlem silme yaklasimina dayali tani istatistikleri olan Cook

Uzakligi, DFBETAS, DFFITS, COVRATIO, Andrews ve Pregibon’un AP Istatistigi, Cook
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ve Weisberg’in Olabilirlik Istatistigi LD, Hadi’nin K Istatistigi, Pena’nin S istatistigi ile bu
calismada oOnerilen SIC’ye Dayali Grafik Yontemi (SICDGY) ve Biplot Yaklasimina
Dayal1 Grafik Yontemi (BYDGY) i¢in etkili gozlemi saptama oranlar1 simiilasyonla elde
edilmistir. Ayrica bir gézlem silme yaklasimina dayali klasik tan1 yontemleriyle onerilen
iki yontem i¢in, etkili gézlem haricinde, regresyon tahminleri iizerinde etkisi olmamak
iizere iretilen diger gozlemlerin en az bir tanesini etkili olarak saptama oranlar1 da
simiilasyonla elde edilmistir. Sonra her bir tan1 yontemi i¢in elde edilen simiilasyon
sonuglart ayri ayri ele alinarak iki yonlii ANOVA yontemi uygulanmis ve sonuglar
yorumlanmustir. Veri kiimesinde bir etkili gozlemin oldugu durum igin simiilasyon

asagidaki adimlar dogrultusunda yapilmistir.

Adwm 1. Verinin geneline uyan n-1 adet gozlemin p-1 adet bagimsiz degiskeninin
degerleri, bu gozlemler yiiksek dereceli kaldira¢ noktasi olmayacak bicimde, [0,15]

araliginda tekdiize dagilimdan iiretilir.

Adim 2: Verinin geneline uyan n-1 adet gozlemin hata degisken degerleri, bu gozlemler

artiklar bakimindan aykir1 bir deger olmayacak bigimde, & ~ N (0,1) dagilimindan firetilir.

Adim 3: Etkili gozlem i’ ile ifade edilmek iizere, bu gozlem igin p-1 adet bagimsiz

degiskeninin degerleri X;; =20, hata terimi &, =-5olarak belirlenir.

Adim 4: j=0]1,...,p—1 iken her S; =1 olmak iizere i’ ile ifade edilen etkili gbzlemin de

bulundugu n adet gézlem icin bagimli degisken degerleri
Vi = Bo + BiXy ot BoaXpi T E (i=12,...,n) (7.1)

modeline gore tUretilir.

Adim 5: Uretilen veri kullanilarak Cizelge 7.1°de yer alan tani istatistiklerinin degerleri ve
bunlara karsilik gelen kritik degerler hesaplanir. i’ ile ifade edilen gozlemin ve diger

gbzlemlerin etkili olup olmadigina karar verilir.
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Adim 6. SICDGY ve BYDGY ile grafikler olusturulur. i’ ile ifade edilen gozlemin ve

diger gozlemlerin etkili olup olmadigina karar verilir.

Adim 7: Eger deneme numarasi 1000’in kat1 ise Adim [I’e gidilir, degilse Adim 2°den

devam edilir.

Simiilasyon yapilirken etkili gézlemi saptama oranlarinin duraganlastigi deneme sayisinin
yaklagik olarak 100 000 oldugu gozlenmistir. Dolayisiyla deneme sayist 100 000 olmak
iizere, n 0rnek hacminin ve p parametre sayisinin farkli durumlari igin tani istatistiklerinin
ve Onerilen iki grafik yonteminin etkili gozlem olan 1’ gozlemi saptama oranlari
MATLAB2011 programi kullanilarak hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 7.2°de

verilmistir.

Cizelge 7.2. Bir gozlem silme yaklasimina dayali Klasik tani istatistikleri ile BYDGY ve
SICDGY ig¢in etkili gdzlemi saptama oranlari

Parametre Tan: yontemi Ornek Hacmi

sayis1 n=20 n=230 n =40
SICDGY 0,7830 0,9180 0,9480

BYDGY 0,9794 0,9901 0,9985

D 0,9424 0,9665 0,9866
DFBETAS;i (j = 0,1...,p) 0,9586 0,9658 0,9902

p=3 DFFITS; 0,9696 0,9885 0,9956
COVRATIOg 0,6594 0,8220 0,8993

APy 0,9554 0,9698 0,9936

LD 0,9209 0,8926 0,8436

Ky 0,9742 0,9892 0,9977

Siir) 0,8872 0,8568 0,8366

SICDGY 0,7590 0,9160 0,9450

BYDGY 0,9881 0,9990 0,9995

D 0,9295 0,9527 0,9766
DFBETAS;i (j = 0,1...,p) 0,8604 0,9763 0,9953

_4 DFFITS; 0,9674 0,9797 0,9856
P= COVRATIO 0,5643 0,7080 0,7914
AP 0,9496 0,9655 0,9929

LD 0,8840 0,8598 0,8118

K 0,9379 0,9871 0,9910

Siir) 0,9627 0,9414 0,9275

SICDGY 0,7340 0,8800 0,9370

BYDGY 0,9363 0,9937 0,9993

D 0,8992 0,9471 0,9615
DFBETAS;i (j = 0,1...,p) 0,6129 0,8604 0,9596

_s DFFITS; 0,9769 0,9825 0,9913
P= COVRATIO 0,5064 0,6227 0,7204
AP 0,9561 0,9699 0,9922

LD 0,8483 0,8279 0,7808

K 0,8974 0,9617 0,9875

Siiv) 0,9839 0,9625 0,9585
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Cizelge 7.2°de verilen simiilasyon sonuglar1 incelendiginde p’nin tiim durumlari i¢in 6rnek
hacmi artikca Cook Uzaklig: Istatistigi’nin etkili gdzlemi saptama oraninin deger olarak
biiyiidiigii goriilmektedir. Bu durum, p sabitken 6rnek hacmi arttikga, Cook Uzakligi igin

kritik deger olan F, degerinin ikinci serbestlik derecesindeki artisin bu degeri

50,p,n—p
kiiciilmesi ve ilgili istatistikle etkili gozlemi daha iyi bir sekilde saptanmasinin saglanmasi
bi¢iminde ac¢iklanabilir. Benzer sekilde 6rnek hacmi n sabitken parametre sayisi olan p’nin
degeri arttikga Cook Uzakhign Istatistigi’nin etkili gézlemi saptama oranimin kiigiildiigii

goriilmektedir. Bu kiiciilme ozellikle n=20 durumunda belirgin bir bigimdedir. Bu

durum, parametre sayisi arttikga Fyq,, , kritik degerinin bilylimesi ve D istatistiginin

etkili gozlemi saptama egiliminin azalmasiyla agiklanabilir.

DFBETAS, DFFITS, COVRATIO ve AP istatistiklerine iliskin etkili gézlemi saptama
oranlar1 incelendiginde p sabitken n arttikga bu oranlarin degerce biiytidiigii goriilmektedir.
Bu istatistiklerin kritik degerleri 6rnek hacminin azalan bir fonksiyonu oldugundan; bu
oranlardaki artis, 6rnek hacmi arttikca bu istatistiklerin kritik degerlerinin kiiciilmesi ve

etkili gdzlemin daha kolay saptanmasi bigiminde yorumlanabilir.

n sabitken p artttkga DFBETAS istatistigine iligskin oranlarda bir diisme gézlenmektedir.
Bunun nedenini agiklamak amaciyla oncelikle bu istatistigin karar kuralin1 yorumlamak
gereklidir. i. gézlemin bu istatistikle etkili gézlem olarak saptanmasi i¢in gerekli kosul, bu
gozlem i¢in hesaplanan tiim DFBETAS degerlerinin mutlak degerlerinin, kritik degerden
biiyiik olmasidir. Dolayisiyla p arttikga i. gozlem icin bir DFBETAS degeri daha
hesaplanmakta ve i. gozlem i¢cin DFBETAS degerlerinin sayisi arttikga p adet DFBETAS
degerlerinin tiimiine dayali olarak etkili gozlemin saptanmasi daha da zorlagsmaktadir.

Nitekim bu durum bir dnceki kisimda verilen uygulama sonuglarinda da gézlenmistir.

n sabitken DFFITS istatistigine iliskin oranlar incelendiginde, bu degerlerdeki degisimin
diger klasik tani istatistiklerine gore dikkate deger olmadig1 goriilmektedir. Ayrica 6rnek

hacmi ve parametre sayisinin tiim durumlarinda DFFITS igin elde edilen oranlar sayisal
olarak biiyiiktiir. DFFITS igin kritik deger formiiliinde yer alan ,/p/n teriminin, Kritik

degeri ¢ok kiiciiltmesi, bu istatistigin etkili gozlemi saptama egiliminin artmasina neden
olmaktadir. Fakat bu kritik degerin kiigiik olmas1 regresyon tahminlerini degistirme egilimi

olmayan bir gézlemin de etkili gozlem olarak saptanmasina yol agabilir.
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Parametre sayisinin artmasiyla COVRATIO istatistigine iliskin oranlarda azalma
gozlenmektedir. Ayrica n ve p degerlerinin bir¢ok durumunda, COVRATIO istatistigi i¢in
elde edilen oranlarin diger istatistiklere iliskin oranlara gore kiiciik oldugu goriilmektedir.
Nitekim kovaryans oranlarina dayali olan bu istatistigin kii¢iik oranlara sahip olmasi; cogu
denemede veri kiimesinde sadece bir etkili gézlem varken bu gdzlemin regresyon
parametrelerinin tahminlerine iligkin kovaryans matrisinde dikkate deger bir degisime
neden olmamasi bi¢iminde yorumlanabilir. Bu durumda etkili gozlem igin hesaplanan

COVRATIO degeri kiiciilmekte ve bu gézlemin etkili olarak saptanmasin1 zorlagmaktadir.

n sabitken parametre sayis1 arttik¢a, Andrews ve Pregibon’un AP Istatistigi i¢in elde edilen
oranlarda dikkate deger bir degisim gozlenmemistir. p sabitken 6rnek hacmi arttikca, AP
istatistigi icin elde edilen oranlarda artis gozlenmektedir. Bu artisin nedeni, AP
istatistiginin kritik degerinin, n 6rnek hacminin azalan bir fonksiyonu olmasi bi¢ciminde
yorumlanabilir. Tiim durumlarda bu istatistigin etkili gézlemi saptama oranlar1 da klasik

tani istatistiklerinden DFFITS i¢in elde edilen oranlar gibi biiyiiktiir.

p sabitken drnek hacmi arttikga, Cook ve Weisberg’in Olabilirlik Istatistigi LD icin elde
edilen etkili gozlemi saptama oraninda azalma gozlenmektedir. Benzer olarak n sabitken

parametre sayisi arttikca, bu istatistik i¢in elde edilen etkili gozlemi saptama oraninda da

azalma goriilmektedir. Bu azalisin nedeni, p arttik¢a bu istatistik icin kritik deger olan )(fya

degerinin serbestlik derecesinin artmasi, buna bagl olarak kritik degerin artmasiyla LD

istatistigiyle etkili gozlemin saptanma egiliminin azalmasi bi¢iminde yorumlanabilir.

Hadi’nin K Istatistigi i¢in simiilasyon sonuglar1 incelendiginde p sabitken n arttikca bu
istatistigin etkili goézlemi saptama oranmin da arttigi goriilmektedir. Fakat p=3 iken
ornek hacmini farkli durumlarinda bu istatistik icin elde edilen oranlar deger olarak
birbirlerine yakindir. n sabitken p arttikca, K Istatistigi’nin etkili gdzlemi saptama oraninda
bir diisiis gézlenmektedir. Ozellikle bu diisiis n=20 iken oldukca aciktir. p sabitken n
arttikca Pena’nin S Istatistigi i¢in etkili gdzlemleri saptama oraninda acik bir sekilde diisiis

gozlenmektedir. Bununla birlikte n sabitken p arttik¢a bu oranlarda bir artis goriilmektedir.

Cizelge 7.2°deki sonuglardan, bu ¢alismada onerilen yontemlerden biri olan SIC’ye dayali
grafiksel yontem i¢in elde edilen etkili gbzlemi saptama oranlari incelendiginde, p sabitken

ornek hacmi arttik¢a bu yontem ile etkili gézlemi saptama oraniin arttigi goriilmektedir.
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Ozellikle N=40 iken SICDGY i¢in oranlar 0,95 civarindadir. n=20 iken p arttik¢a
SICDGY igin etkili gbzlemi saptama oraninda kiigiilme olmasma ragmen n=30 ve
N=40 iken Onerilen bu yoOntem i¢in oranlarda dikkate deger bir degisim
gozlenmemektedir. Cizelge 7.2°deki sonuglardan goriildigi lizere n ve p’nin farkli
durumlarinda Biplot Yaklagimina Dayali Grafiksel Yontem i¢in etkili gozlemi saptama
oranlarinin genel anlamda diger yontemler i¢in elde edilen oranlara gore biiyiik oldugu
aciktir. Bu durum onerilen bu yontemin veri kiimesinde yer alan bir etkili gozlemi

saptamada iyi ¢alistiginin gostergesidir.

Cizelge 7.2°de verilen simiilasyon sonuglari yorumlama kolayligi saglamak amaciyla n ve
p ana faktorler olarak ele alinip etkili gozlemi saptama orani bakimindan her yontem igin
ayr1 ayri iki yonli varyans analizi (ANOVA) uygulanmistir. Bununla birlikte 6rnek hacmi
ve parametre sayisinin farkli degerlerinin ikili kombinasyonunu olusturan 9 farkli durum
icin simiilasyonla elde edilen birer adet oran s6z konusudur. Ele alinan iki ana faktoriin
etkilesim etkisini incelemek amaciyla ayni simiilasyon calismasi tekrar yapilip 9 farkli
durum i¢in ek olarak birer adet oran daha elde edilmistir. Boylece ANOVA i¢in bagimli
degisken olarak ele alinan saptama oranina iliskin varyans analizi tasariminda iki tekrar
s6z konusu olup, iki ana faktoriin etkilesim etkisinin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadiginin incelenmesi saglanmistir. Varyans analizi i¢in deney tasarimi olusturulduktan
sonra n ve p faktorleri ile bu iki faktoriin etkilesim etkisinin istatistiksel olarak
anlamhiligmi test etmek amaciyla lki Yonlii ANOVA yontemiyle p-degerleri elde

edilmistir. Sonuglar Cizelge 7.3 teki gibi sunulmustur.

Cizelge 7.3. Bir etkili gézlemin bulundugu veri kiimesinde etkili gézlemi saptama oranlari
bakimindan iki yonlii varyans analiziyle elde edilen p-degerleri

Tam yontemi D Faktorler n Etkilesim
SICDGY 0,038* 0,000* 0,409
BYDGY 0,015* 0,000* 0,004*
D 0,004* 0,000* 0,738
DFBETASi» (j =0,1...,p) 0,000* 0,000* 0,000*
DFFITS; 0,148 0,000* 0,421
COVRATIOy 0,000* 0,000* 0,220
AP 0,821 0,000* 0,499
LD 0,000* 0,000* 0,259
Ky 0,000* 0,000* 0,000*
Sy 0,000* 0,001* 0,260

* p-degeri < 0,05 oldugu sonuglar
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Cizelge 7.3’te iki Yonlii ANOVA yontemiyle elde edilen p-degeri sonuglar1 incelendiginde
SIC’ye Dayali Grafik Yontemi, Biplot Yaklasimina Dayali Grafik Yontemi, Cook
Uzakligi, DFBETAS, COVRATIO, LD, Hadi’nin K ve Pena’nin S Istatistikleri i¢in elde
edilen oranlar {izerinde parametre sayisinin etkisinin istatistiksel olarak anlamli oldugu
acikga goriilmektedir. Buna ek olarak ele alinan tiim tani1 yontemleri i¢in elde edilen
oranlar iizerinde 6rnek hacminin etkisinin anlamli oldugu sdylenebilir. Son olarak Cizelge
7.3’te etkilesim etkisi i¢in p-degeri sonuclar1 incelendiginde, Biplot Yaklagimina Dayali
Grafik Yontemi, DFBETAS ve Hadi’nin K Istatistikleri icin n ve p faktorlerinin etkilesim
etkisinin istatistiksel olarak anlamli oldugu sonucuna varilmistir. Ana etkilere iliskin
anlamli sonuglar dikkate alinirsa; 6rnek hacmi ve parametre sayisindaki artisa dayali olarak
tan1 yontemleriyle etkili gozlemi saptama oranlarindaki degisimi gorsel olarak

degerlendirmek amaciyla ana etki grafikleri olusturulmus ve Sekil 7.1°de verilmistir.
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BYDGY icin ana etkiler grafigi
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Sekil 7.1. Bir etkili gozlemin bulundugu veri kiimesinde etkili gézlemi saptama oranlari
bakimindan iki yonlii varyans analizinden sonra olusturulan ana etki grafikleri




97

Sekil 7.1°den de goriildiigii iizere n sabitken SICDGY, BYDGY, Cook Uzakligi,
DFBETAS, COVRATIO, LD ve Hadi’nin K Istatistigi yontemleri igin parametre sayisi
arttikca etkili gézlemi saptama oranlarinin azaldigir sonucuna varilir. n sabitken parametre
sayist arttikga Pena’nin S istatistigi i¢in etkili gozlemi saptama oraninin arttigi da
gozlenmektedir. p sabitken 6rnek hacmi arttikga SICDGY, BYDGY ile D, DFBETAS,
DFFITS, COVRATIO, AP ve K Istatistikleri icin etkili gdzlemi saptama oranlarinda artis
gozleniyorken; LD ve S Istatistikleri igin etkili gdzlemi saptama oranlarinda azalis

gozlenmektedir.

n ve p faktorlerinin etkilesim etkisini gorsel olarak incelemek amaciyla ele alinan tani

yontemlerine iliskin etkilesim etkisi grafikleri olusturulup; Sekil 7.2°de sunulmustur.
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Sekil 7.2. Bir etkili gozlemin bulundugu veri kiimesinde etkili gézlemi saptama oranlari
bakimindan iki yonlii varyans analizinden sonra olusturulan etkilesim etkisi
grafikleri
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Sekil 7.2 incelendiginde Biplot Yaklasimima Dayali Grafik Yontemi, DFBETAS Istatistigi
ve Hadi’nin K Istatistigi i¢in grafiklerde her ii¢ ¢izginin veya uzantilarinin ortak olarak
kesistigi goriilmektedir. Dolayisiyla bu istatistikler i¢in elde edilen etkili gozlemi saptama

oranlar1 bakimindan n ve p faktorlerinin etkilesiminin mevcut oldugu sonucuna varilir.

Bu caligmada Onerilen iki yontemle bir gozlem silme yaklasimina dayali klasik tani
yontemlerinin etkili olmamak {izere iiretilen gézlemlerin en az birini etkili olarak saptama
bakimindan incelenmesi bu yontemlerin karsilastirilmasi icin bir bagka bakis agist
saglayabilir. Bu amagla bu ¢aligmada 6nerilen yontemlerle klasik tan1 yontemleri i¢in etkili

olmayan gozlemlerin en az birini etkili olarak saptama oranlart sunulmustur.

Cizelge 7.4. Bir gozlem silme yaklasimina dayali tani istatistikleri ile BYDGY ve
SICDGY igin etkili olmayan gozlemlerden en az birini etkili olarak saptama

oranlari
Parametre Tam yéntemi Ornek Hacmi

sayisl n=20 n=30 n =40
SICDGY 0,2320 0,2550 0,2670
BYDGY 0,1098 0,1368 0,1583
Day 0,1311 0,1098 0,1025
DFBETAS, (= 0.1....p) 0,9642 0,9904 0,9979
_5 | DFFITS, 06771 0,7525 0,8318
P= COVRATIOg 0,9060 0,7982 0,7743
APg) 0,1816 0,2938 0,4120
LDg) 0,0540 0,0488 0,0402
Koy 0,1270 0,1428 0,1656
S 0,6224 0,6403 0,6507
SICDGY 0,2770 0,3040 0,3460
BYDGY 0,1295 0,1560 0,1786
Day 0,1788 0,1303 0,1254
DFBETASi, (j = 0.1....p) 0,9940 0,9993 0,9998
_, |DFFITSg 0,7844 0,8378 0,8869
P= COVRATIOg, 0,9857 0,407 0,8924
AP, 0,1008 0,1943 0,2776
LDg, 0,0919 0,0801 0,0689
K 0,1475 0,1745 0,1901
S 0,7012 0,8644 0,9158
SICDGY 0,2948 0,3399 0,3675
BYDGY 0,1640 0,1911 0,2066
Day 0,1955 0,1646 0,1433
DFBETAS, (j = 0.1....p) 0,9994 0,9891 0,9349
_s | DFFITS 0,8716 0,8865 0,9198
P= COVRATIO, 0,9991 0,867 0,9562
AP, 0,0851 0,1358 0,1698
LD, 0,1277 0,1110 0,0901
Koy 0,1955 0,2487 0,2744
Sy 0,7298 0,9093 0,9586
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Cizelge 7.4°teki sonuglar incelendiginde ornek hacminin ve parametre sayisinin farkl
durumlarinda DFBETAS, DFFITS, COVRATIO istatistiklerinin regresyon tahminleri
iizerinde etkisi olmayan gozlemlerden en az birini etkili gozlem olarak saptamasi
oranlarinin yiiksek oldugu agik¢a goriilmektedir. Karar kuralinda yer alan kritik degeri
ornek hacmine gore azalan bir fonksiyon olan bu yontemler i¢in verinin geneline uyan

gozlemlerden en az birinin etkili olarak saptanmas1 beklenen bir sonugtur.

Cook Uzaklig Istatistigi icin elde edilen sonuglar incelendiginde, parametre sayisi sabitken
ornek hacmi arttikga, etkili olmayan gdzlemlerden en az birini etkili olarak saptama
oraninda azalma gozlenmektedir. Bununla birlikte n sabitken p arttikga bu istatistik igin

elde edilen oranin degerce biiylidiigii goriilmektedir.

Cizelge 7.4’te AP istatistigi i¢in elde edilen sonuglar incelendiginde p sabitken n arttikea,
etkili olmayan gozlemlerden en az birini etkili olarak saptama oraninda artis gézlenmekte,

n sabitken p arttik¢a bu saptama oraninda bir azalig gézlenmektedir.

Hadi’nin K Istatistigi icin sonuglara gére ornek hacmi kiigiikken etkili olmayan
gozlemlerden en az birini etkili olarak saptama oranlarinin ¢ok biiylik olmadigi
goriilmektedir. Cizelge 7.4’te Cook ve Weisberg’in Olabilirlik Istatistigi LD i¢in sonuglar
incelendiginde, verinin geneline uyan gozlemlerden en az birini etkili olarak saptanma
oranlarinin kii¢iik oldugu gézlenmektedir. Bununla birlikte LD i¢in Cizelge 7.2°de verilen
sonuglara gore 0rnek hacmi ve parametre sayisinin farkli durumlar icin etkili gozlemi
saptama oranlari, sonuglarin geneline gore kiigiiktiir. Pena’nin S Istatistigi icin elde edilen
oranlar incelendiginde 6rnek hacmi ve parametre sayisinin tiim durumlarinda bu oranlarin

diger istatistiklere iliskin oranlarin bazilarina gore nispeten biiyiik oldugu goriilmektedir.

Cizelge 7.4’te SICDGY i¢in sonuglar incelendiginde p sabitken n arttik¢a, etkili olmayan
gozlemlerden en az birinin etkili olarak saptanma oraninda artis gozlenmektedir. Benzer

bicimde bu artig n sabitken p arttik¢a yine goriilmektedir.

BYDGY i¢in sonuglar incelendiginde ise p sabitken n arttik¢a etkili olmayan gézlemlerden
en az birini etkili olarak saptama oraninda sayisal olarak kiiglik bir artis s6z konusudur.

Benzer bigimde bu kiigiik artis n sabitken p arttik¢a tekrar gdzlenmektedir.
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Cizelge 7.4’te verilen sonuglar genel olarak incelendiginde, 6rnek hacmi ve parametre
sayisinin tiim durumlarinda SICDGY ve BYDGY i¢in simiilasyonla elde edilen, regresyon
tahminleri tizerinde etkisi olmayan gbézlemlerin en az birinin etkili gozlem olarak saptama
oranlarinin DFBETAS, DFFITS COVRATIO ve Pena’nin S istatistigi i¢in elde edilen
oranlardan kiigiik oldugu acik¢a goriilmektedir. Biplot Yaklasimina Dayali Grafik Yontemi
parametre sayisinin 3 ve 4 oldugu durumlarda Andrews ve Pregibon’un AP istatistigine
gore; parametre sayisinin 3, 4 ve 5 oldugu durumlarda Hadi’nin K istatistigine gore etkili
olmayan gozlemlerden en az birini etkili olarak saptama bakimindan daha kiigiik oranlara
sahiptir. Ornek hacminin kiiciik oldugu durumlarda da BYDGY igin Cizelge 7.4’te verilen

oranlar Cook Uzaklig: Istatistigi i¢in elde edilen oranlardan daha kiigiiktiir.

Cizelge 7.4’te verilen simiilasyon sonuglar1 yorumlama kolaylig1 saglamak amaciyla n ve p
ana faktorler olarak ele alinip verinin geneline uyan gozlemlerden en az birini etkili
gozlem olarak saptama oranit bakimindan her yontem igin ayri ayri iki yonlii varyans
analizi (ANOVA) uygulanmistir. Ayrica ele alinan iki ana faktoriin etkilesim etkisini
incelemek amaciyla ayni simiilasyon ¢aligmasi tekrar yapilip 9 farkli durum i¢in ek olarak
birer adet oran daha elde edilmistir. Boylece ANOVA i¢in bagimli degisken olarak ele
alinan saptama oranina iliskin varyans analizi tasariminda iki tekrar s6z konusu olup, iki
ana faktoriin etkilesim etkisinin istatistiksel olarak anlamli olup olmadiginin incelenmesi

saglanmustir.

Varyans analizi i¢in deney tasarimi olusturulduktan sonra n ve p faktorleri ile bu iki
faktoriin etkilesim etkisinin istatistiksel olarak anlamliligini test etmek amaciyla Iki Yonlii
ANOVA vyontemiyle p-degerleri elde edilmistir. Sonuglar Cizelge 7.5’teki gibi

sunulmustur.
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Cizelge 7.5. Bir etkili gézlemin bulundugu veri kiimesinde etkili olmayan gézlemlerden en
az birini saptama oranlar1 bakimindan iki yonlii varyans analiziyle elde edilen
p-degerleri

Tam yontemi 0 Faktorler n Etkilesim
SICDGY 0,000* 0,000* 0,044*
BYDGY 0,000* 0,000* 0,469
Dy 0,000* 0,000* 0,475
DFBETAS;; (j = 0,1...,p) 0,001* 0,013* 0,000*
DFFITS; 0,000* 0,000* 0,000*
COVRATIO 0,000* 0,000* 0,000*
AP 0,000* 0,000* 0,000*
LD 0,000* 0,000* 0,072
Ky 0,000* 0,000* 0,017*
Siin 0,000* 0,000* 0,001*

* p-degeri < 0,05 oldugu sonuglar

Cizelge 7.5’te 1ki Yonlii ANOVA yoéntemiyle elde edilen p-degeri sonuglari incelendiginde
tiim yontemler i¢in, etkili olmayan gozlemlerden en az birini etkili olarak saptama orani
lizerinde parametre sayisinin etkisinin istatistiksel olarak anlamli oldugu agikca
goriilmektedir. Buna ek olarak ele alinan tiim tam1 yontemleri i¢in elde edilen oranlar
tizerinde O0rnek hacminin etkisinin anlamli oldugu da sdylenebilir. Son olarak Cizelge
7.5°te etkilesim etkisi i¢in p-degeri sonuglar1 incelendiginde SIC’ye Dayali Grafik
Yontemi, DEBETAS, DFFITS, COVRATIO, AP, Hadi’nin K ve Pena’nin S Istatistikleri
icin elde edilen oranlar lizerinde, n ve p faktorlerinin etkilesiminin etkisinin istatistiksel
olarak anlamli oldugu sonucuna varilmistir. Ana etkilere iliskin anlamli sonuclar dikkate
alinirsa; Ornek hacmi ve parametre sayisindaki artisa dayali olarak tani yontemleriyle
verinin geneline uyan gozlemlerden en az birini etkili gézlem olarak saptama oranlarindaki
degisimi gorsel olarak degerlendirmek amaciyla ana etki grafikleri olusturulmus ve Sekil

7.3’te verilmistir.
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gozlemin bulundugu veri kiimesinde verinin geneline uyan

gozlemlerden en az birini etkili olarak saptama oranlar1 bakimindan iki yonlii
varyans analizinden sonra olusturulan ana etki grafikleri
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Sekil 7.3’ten de goriildiigii tizere n sabitken, SICDGY, BYDGY ile Cook Uzakligi,
DFBETAS, DFFITS, COVRATIO, LD, K ve S Istatistikleri i¢in parametre sayis1 artik¢a
verinin geneline uyan gozlemlerden en az birini etkili olarak saptama oranlarmin arttigi
sonucuna varilir. n sabitken parametre sayisi arttikca AP istatistigi icin saptama oraninin da
azaldigr gozlenmektedir. p sabitken 6rnek hacmi arttikga SICDGY, BYDGY ile
DFBETAS, DFFITS, AP, K ve S Istatistikleri icin verinin geneline uyan gézlemlerden en
az birini etkili olarak saptama oranlarinda artis gozleniyorken; D, COVRATIO ve LD

Istatistikleri icin bu saptama oranlarinda azalis gézlenmektedir.

n ve p faktorlerinin etkilesim etkisini gorsel olarak incelemek amaciyla ele alinan tani

yontemlerine iliskin etkilesim etkisi grafikleri olusturulup; Sekil 7.4’te sunulmustur.
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Sekil 7.4. Bir  etkili gbzlemin bulundugu veri kiimesinde verinin geneline uyan
gozlemlerden en az birini etkili olarak saptama oranlar1 bakimindan iki yonlii
varyans analizinden sonra olusturulan etkilesim etkisi grafikleri
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Sekil 7.4 incelendiginde SIC’ye Dayali Grafik Yontemi, DFBETAS, DFFITS,
COVRATIO, AP, K ve S Istatistikleri igin grafiklerde her ii¢ ¢izginin veya uzantilarinin
ortak olarak kesistigi goriilmektedir. Dolayisiyla bu istatistikler i¢in elde edilen etkili
olmayan gozlemlerden en az birini saptama oranlari bakimindan n ve p faktorlerinin

etkilesiminin mevcut oldugu sonucuna varilir.

Boliim 5’te de bahsedildigi gibi veri kiimesine standartlastirma yapilmigsken, A matrisinin
i. satir j. siitun elemani olan ,Bj(i)— ﬁj degeri, i. gbzlemin j. parametre tahmininde
meydana getirdigi degisimin sayisal degeridir. Dolayisiyla A matrisinin satirlarina karsilik

gelen elemanlardan genele uymayan bir eleman £, ;, — 43, bakimindan aykir1 bir noktadir.

i@
Bu matrisin siitun sayist ikiden fazla iken, biplot yaklasimi bu aykir1 noktalarin

saptanmasinda kullanilabilir. ﬁ i)~ ,@ ; bakimindan saptanan bu aykir1 nokta da dogrusal

regresyon analizinde etkili gozleme karsilik gelir. Nitekim bu noktaya karsilik gelen
gozlem etkili gozlem olarak saptanmasi bir kosul olarak biplotta elips bigiminde sinir

olusturulmugstur. Bu sinir da gorsel olarak degerlendirme bakimindan kolaylik saglar.

Bu kisimda yapilan simiilasyonla elde edilen sonuglar genel olarak incelendiginde, 6rnek
hacminin biiyiik oldugu durumlarda Cook Uzakligi Istatistigi, DFBETAS Istatistigi,
DFFITS Istatistigi, AP Istatistigi, K Istatistigi, S istatistigi SIC’ye Dayali Grafik Yontemi
ve Biplot Yaklasimina Dayali Grafik Yonteminin bir etkili gézlem igeren veride bulunan
etkili gézlemi saptama oran1 bakimindan digerlerinden yani, COVRATIO Istatistigi ve LD
Istatistiginden, daha iyi oldugu goriilmektedir. Parametre sayisinin biiyiik oldugu
durumlarda ise DFFITS Istatistigi, AP Istatistigi, S Istatistigi ve Biplot Yaklagimina Dayali
Grafik Yonteminin bir etkili gézlem igeren veride bulunan etkili gézlemi saptama orani

bakimindan iyi oldugu gézlenmistir.

7.2. Birden Fazla Gézlem Silme Yaklasimina Dayah Tam Istatistikleri ile Onerilen Iki

Grafik Yonteminin Karsilastirilmasi

Bu kisimda gercekte veri kiimesinde iki etkili gézlem varken, 6rnek hacmi ve parametre
sayisinin farkli durumlarinda Cook Uzakligi, COVRATIO ve K istatistiklerinin birden
fazla gozlem silme yaklagimina dayali olan genellestirilmis bigimleriyle bu calismada

onerilen SIC’ye Dayali Grafik Yontemi (SICDGY) ve Biplot Yaklasimina Dayali Grafik
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Yontemi (BYDGY) icin etkili gozlem grubunu saptama oranlar1 simiilasyonla elde
edilmigtir. Ayrica birden fazla gézlem silme yaklagimina dayali klasik tani yontemleriyle
onerilen iki yontem, etkili gozlem grubu haricinde, regresyon tahminleri iizerinde etkisi
olmamak iizere iiretilen diger gozlemlerin ikili alt kiimelerinden en az birini etkili gézlem
grubu olarak saptama oranlar1 da simiilasyonla elde edilmistir. Daha Sonra her bir yontem
icin elde edilen simiilasyon sonuglar1 ayr1 ayri ele alinarak iki yonlii ANOVA ydntemi
uygulanmis ve sonuglar yorumlanmistir. Veri kiimesinde iki etkili gézlemin oldugu durum

icin simiilasyon asagidaki adimlar dogrultusunda yapilmistir.

Adum 1: Verinin geneline uyan n-2 adet gozlemin p-1 adet bagimsiz degiskenin degerleri,
bu gozlemler yiiksek dereceli kaldira¢ noktasi olmayacak bigimde, [0,15] araliginda

tekdiize dagilimdan firetilir.

Adum 2: Verinin geneline uyan n-2 adet gézlemin hata degisken degerleri, bu gozlemler

artiklar bakimindan aykir1 bir deger olmayacak bigimde, & ~ N (O,l) dagilimindan tretilir.

Adim 3: Etkili gozlemler sirasiyla i’ ve 1” ile ifade edilmek iizere bu gozlem igin p-1 adet

bagimsiz degiskenlerinin degerleri X;; =20ve X, =21 olarak, hata terimi degerleri de

& =-5ve &, =-b olarak belirlenir.

Adim 4. j=01,..,p-1 iken her B;=1 olmak iizere i’ ve i" ile ifade edilen etkili

gbzlemlerin de bulundugu n adet gézlem i¢in bagimli degisken degerleri
Yi =B+ B Xyt ot By X oy T & (i=12,..,n)
modeline gore iiretilir.

Adum 5: Uretilen veri kullanilarak D(j;, COVRATIO, ve K degerleri ve bunlara karsilik
gelen kritik degerler hesaplanir. i’ ve i” ile ifade edilen gozlem ¢iftinin ve diger gozlem

ciftlerinin etkili gézlem grubu olup olmadigina karar verilir.

Adim 6: SICDGY ve BYDGY ile grafikler olusturulur. i’ ve i” ile ifade edilen gozlem

ciftinin ve diger gézlem ciftlerinin etkili gézlem grubu olup olmadigina karar verilir.
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Adim 7: Eger deneme numarast 1000’in kat1 ise Adim [I’e gidilir, degilse Adim 2’den

devam edilir.

Deneme sayisit 100 000 olmak {izere, n 6rnek hacminin ve p parametre sayisinin farkli
durumlar i¢in etkili gozlem grubunu saptamaya dayali tani istatistiklerinin ve 6nerilen iki
grafik yonteminin etkili goézlem grubu olan |'={i’,i"} kiimesini saptama oranlar
MATLAB2011 programi kullanilarak hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 7.6’da

verilmistir.

Cizelge 7.6. Birden fazla gézlem silme yaklasimina dayali tani istatistikleri ile BYDGY ve
SICDGY igin etkili gozlem grubunu saptama oranlari

Parametre Tam yéntemi Ornek Hacmi
sayisl n=20 n=30 n =40
SICDGY 0,6010 0,7910 0,8910
BYDGY 0,9143 0,9765 0,9956
p=3 D) 0,9465 0,9666 0,9899
COVRATIO 0,8735 0,9359 0,9636
Kay) 0,7608 0,9733 0,9960
SICDGY 0,4940 0,7810 0,8840
BYDGY 0,6861 0,9851 0,9966
p=4 Dy 0,9325 0,9605 0,9971
COVRATIO 0,8896 0,9406 0,9620
Kay) 0,5654 0,9437 0,9965
SICDGY 0,4755 0,7740 0,8650
BYDGY 0,5001 0,9354 0,9963
p=5 Dg 0,9212 0,9499 0,9942
COVRATIO 0,8911 0,9438 0,9642
Kay) 0,3571 0,8828 0,9868

Cizelge 7.6°da verilen sonuglardan ilk olarak Cook Uzaklhigi Istatistigi icin elde edilen
oranlar incelendiginde parametre sayis1 p sabitken 6rnek hacmi arttikca etkili goézlem
grubunu saptama oraninin da arttigi goriilmektedir. Bu artisin nedeni, p Sabitken 6rnek

hacmi arttiginda Cook Uzakligi i¢in kritik deger olan F; degerinin ikinci serbestlik

50,p,n-p
derecesindeki artisin, bu degeri kiigliltmesi bigiminde yorumlanabilir. n=20 iken p
arttikga, Dy istatistigi i¢in elde edilen oranlarda bir diisme s6z konusudur. Bunun nedeni
ise p artarken F;

sopn_p Kritik degerinin bliylimesi ve Dy istatistiginin iki etkili gozlemden

olusan etkili gézlem grubunu saptama egiliminin azalmasi bi¢iminde yorumlanabilir.

COVRATIOy, Istatistigi i¢in elde edilen oranlar incelendiginde p sabitken ornek hacmi

arttikca bu istatistigin etkili gézlem grubunu saptama oraninin arttig1 goriilmektedir. Kritik
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degeri 6rnek hacminin azalan bir fonksiyonu olan COVRATIOy, Istatistigi igin bu sonug
dogaldir. Bununla birlikte kritik degerin azalmasi, etkili olmayan bir gdézlemi igeren
herhangi bir | kiimesinin de etkili gézlem grubu olarak saptanmasina neden olabilir. Bu
durumda arastirmacinin yanlis karar almasina neden olur. Ayrica n sabitken p arttikea,

COVRATIOQy Istatistigi igin elde edilen oranlarda kiigiik bir artigin oldugu goriilmektedir.

Bir gozlem silme yaklasimina dayali K istatistigine iliskin oranlarda gozlendigi gibi bu
istatistigin etkili gézlem gruplar1 icin genellestirilmis hali olan K istatistigine karsilik
gelen oranlar da p sabitken 6rnek hacmi arttiginda artmaktadir. Fakat n sabitken p
arttiginda bu istatistik i¢in elde edilen oranlarda bir diisme gdzlenmistir. Ozellikle bu

diisme n=20 iken agik¢a goriilmektedir.

Cizelge 7.6’dan SICDGY ig¢in elde edilen sonuglar incelendiginde p sabitken n arttikga bu
yontem igin elde edilen oranlarin deger olarak biyiidiigii goriilmektedir. Fakat n sabitken p
arttikca SICDGY igin elde edilen oranlarda bir azalis da gézlenmektedir. Bu azalis n =40
oldugunda kiictktiir.

Son olarak BYDGY i¢in oranlar incelendiginde p sabitken n arttikga bu oranlarin
blyldigi agik¢a goriilmektedir. Bu biiyime n=30 durumundan sonra daha kii¢iik
artiglarla gbzlenmektedir. N=20 oldugunda parametre sayisi arttikca BYDGY i¢in
oranlarmn kii¢iildiigi gézlenmesine ragmen N=30 ve n=40 iken bu oranlarda dikkate

deger bir degisim yoktur.

Cizelge 7.6°da verilen simiilasyon sonuglar1 yorumlama kolayligi saglamak amaciyla n ve
p ana faktorler olarak ele alinip etkili gézlem grubunu saptama orani bakimindan her
yontem icin ayr1 ayri iki yonlii varyans analizi (ANOVA) uygulanmistir. Ayrica ele alinan
iki ana faktoriin etkilesim etkisini incelemek amaciyla ayni simiilasyon g¢alismasi tekrar
yapilip 9 farkli durum i¢in ek olarak birer adet oran daha elde edilmistir. Boylece ANOVA
icin bagimli degisken olarak ele alinan saptama oranina iligkin varyans analizi tasariminda
iki tekrar s6z konusu olup, iki ana faktoriin etkilesim etkisinin istatistiksel olarak anlamli
olup olmadiginin incelenmesi saglanmistir. Varyans analizi i¢in deney tasarimi
olusturulduktan sonra n ve p faktorleri ile bu iki faktoriin etkilesim etkisinin istatistiksel
olarak anlamliligni test etmek amaciyla iki Yonlii ANOVA yontemiyle p-degerleri elde

edilmistir. Sonuglar Cizelge 7.7°deki gibi sunulmustur.
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Cizelge 7.7. iki etkili gdzlemin bulundugu veri kiimesinde etkili gdozlem grubunu saptama
oranlart bakimindan iki yonlii varyans analiziyle elde edilen p-degerleri

Tan1 yontemi 0 Faktorler N Etkilesim
SICDGY 0,000* 0,000* 0,000*
BYDGY 0,000* 0,000* 0,000*
D¢ 0,005* 0,000* 0,037*
COVRATIOy;, 0,733 0,000* 0,123
Koy 0,000* 0,000* 0,000*

* p-degeri < 0,05 oldugu sonuglar

Cizelge 7.7°de 1ki Yonli ANOVA yontemiyle elde edilen p-degeri sonuglart
incelendiginde SIC’ye Dayali Grafik Yontemi, Biplot Yaklasimina Dayali Grafik Yontemi,
Cook Uzakhig1 ve Hadi’nin K Istatistikleri icin elde edilen oranlar iizerinde parametre
sayisinin etkisinin istatistiksel olarak anlamli oldugu acgik¢a goriilmektedir. Buna ek olarak
ele alinan tiim tan1 yontemleri icin elde edilen oranlar iizerinde drnek hacminin etkisinin
anlamli oldugu sOylenebilir. Son olarak Cizelge 7.7°de etkilesim etkisi i¢in p-degeri
sonuglar1 incelendiginde SIC’ye Dayali Grafik Yontemi, Biplot Yaklasimina Dayal1 Grafik
Yontemi, Cook Uzaklig: Istatistigi ve K Istatistigi icin n ve p faktdrlerinin etkilesiminin
etkisinin istatistiksel olarak anlamli oldugu sonucuna varilmistir. Ana etkilere iliskin
anlamli sonuglar dikkate alinirsa; 6rnek hacmi ve parametre sayisindaki artisa dayali olarak
tan1 yontemleriyle etkili gozlem grubunu saptama oranlarindaki degisimi gorsel olarak

degerlendirmek amaciyla ana etki grafikleri olusturulmus ve Sekil 7.5’te verilmistir.
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Sekil 7.5. iki etkili gdzlemin bulundugu veri kiimesinde etkili gzlem grubunu saptama
oranlar1 bakimindan iki yonlii varyans analizinden sonra olusturulan ana etki
grafikleri

Sekil 7.5’ten de goriildiigii lizere n sabitken SICDGY, BYDGY, Cook Uzaklig Istatistigi,
ve Hadi’nin K Istatistigi yontemleri i¢in parametre sayisi artikga etkili gdzlem grubunu
saptama oranlarinin azaldig1 sonucuna varilir. p sabitken 6rnek hacmi arttiginda ele alinan

bes yontem igin etkili gézlem grubunu saptama oranlarinda artis gozlenmektedir.

n ve p faktorlerinin etkilesim etkisini gorsel olarak incelemek amaciyla ele alinan tam

yontemlerine iliskin etkilesim etkisi grafikleri olusturulup, Sekil 7.6’da sunulmustur.
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Sekil 7.6. ki etkili gozlemin bulundugu veri kiimesinde etkili gdzlem grubunu saptama
oranlart bakimindan iki yonlii varyans analizinden sonra olusturulan etkilesim
etkisi grafikleri

Sekil 7.6 incelendiginde SIC’ye Dayal1 Grafik Yontemi, Biplot Yaklasimina Dayali Grafik
Yontemi, Cook Uzaklig1 Istatistigi ve Hadi’nin K Istatistigi igin grafiklerde her ii¢ gizginin
veya uzantilarinin ortak olarak kesistigi goriilmektedir. Dolayisiyla bu istatistikler i¢in elde
edilen etkili gozlem grubunu saptama oranlar1 bakimindan n ve p faktorlerinin

etkilesiminin mevcut oldugu sonucuna varilir.

Bu calismada Onerilen iki yontemle birden fazla gbzlem silme yaklagimina dayali klasik
tan1 yontemlerinin etkili olmamak {izere iiretilen gozlemlerin ikili alt kiimelerinin en az
birini etkili olarak saptama bakimindan incelenmesi bu yontemlerin karsilastirilmasi i¢in
bir bagka bakis a¢is1 saglayabilir. Bu amagla Cizelge 7.8’de, 6nerilen yontemlerle birden
fazla gézlem silme yaklasimina dayali klasik yontemler etkili olmayan gézlem c¢iftlerinden

en az birini etkili gézlem grubu olarak saptama oranlar1 sunulmustur.
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Cizelge 7.8. Birden fazla gozlem silme yaklasimina dayali tani istatistikleri ile BYDGY ve
SICDGY i¢in etkili olmayan gozlem ciftlerinin en az birini etkili olarak
saptama oranlari

Parametre Tam yontemi Ornek Hacmi
sayisi n=20 n=30 n =40
SICDGY 0,2500 0,2960 0,3340
BYDGY 0,1195 0,1588 0,1953
p=3 D¢ 0,2302 0,1960 0,1618
COVRATIO 0,9891 0,9895 0,9900
Kay 0,8335 0,8798 0,8894
SICDGY 0,2910 0,3321 0,3781
BYDGY 0,1588 0,1791 0,2135
p=4 Dy 0,2632 0,2265 0,1848
COVRATIO 0,9817 0,9799 0,9912
Ko 0,9672 0,9828 0,9818
SICDGY 0,3101 0,3358 0,3998
BYDGY 0,1825 0,2031 0,2455
p=4 D¢ 0,3040 0,2772 0,2155
COVRATIO 0,9856 0,9845 0,9955
K 0,9947 0,9985 0,9978

Cizelge 7.8°deki sonuglar incelendiginde, 6rnek hacmi ve parametre sayisinin tiim
durumlarinda COVRATIO ve Hadi’nin K istatistikleri i¢in etkili gézlemler haricinde etkili
olmamak tizere iiretilen diger gozlemlerin ¢iftlerinin en az birini etkili gozlem grubu olarak
saptanma oranlarinin biiyliik degerler oldugu agik¢a goriilmektedir. Cook Uzaklig
Istatistigi i¢in oranlar incelendiginde p sabitken n arttikca bu oranlarda bir azalma soz

konusudur. Bununla birlikte n sabitken p arttik¢a bu oranlarda bir artis gézlenmektedir.

Bu ¢alismada 6nerilen SICDGY i¢in sonuglar incelendiginde p sabitken n arttik¢a verinin
geneline uymak iizere iiretilen diger gozlemlerin ikili alt kiimelerine karsilik gelen gozlem
gruplarindan en az birinin etkili gézlem grubu olarak saptanma oranlarmin arttigi, n
sabitken p arttikga yine bu oranlarin arttigi gézlenmektedir. Bu artis biiyiik bir artis
degildir. Ayrica SICDGY ig¢in elde edilen etkili olmayan gézlem gruplarindan en az birinin
etkili olarak saptanmasi oranlar1t COVRATIO ve Hadi’nin K istatistikleri i¢in elde edilen

oranlara gore kiigiiktiir.

Cizelge 7.8’deki sonucglardan bu calismada onerilen ikinci yontem olan BYDGY igin
simiilasyonla elde edilen etkili olmayan gozlem gruplarindan en az birinin etkili gozlem
grubu olarak saptanmasi oranlar incelendiginde, bu oranlarin diger yontemler icin elde
edilen oranlara gore genel olarak daha kiiciik oranlar oldugu goézlenmistir. Fakat 6rnek
hacmi 40 iken parametre sayisinin tiim durumlarinda Cook Uzaklhig Istatistigi i¢in elde

edilen oranlar BYDGY i¢in elde edilen oranlara gore kiigiiktiir.
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Cizelge 7.8’de verilen simiilasyon sonuglari yorumlama kolayligi saglamak amaciyla n ve
p ana faktorler olarak ele alinip verinin geneline uyan gozlemlerin ikili gruplarindan en az
birini etkili gozlem grubu olarak saptama orani bakimindan her yontem i¢in ayr1 ayri iki
yonlii varyans analizi (ANOVA) uygulanmistir. Ayrica ele alinan iki ana faktoriin
etkilesim etkisini incelemek amaciyla ayni simiilasyon calismasi tekrar yapilip 9 farkl
durum i¢in ek olarak birer adet oran daha elde edilmistir. Boylece ANOVA i¢in bagiml
degisken olarak ele alinan saptama oranina iliskin varyans analizi tasariminda iki tekrar
s0z konusu olup, iki ana faktoriin etkilesim etkisinin istatistiksel olarak anlamli olup

olmadiginin incelenmesi saglanmistir.

Varyans analizi i¢in deney tasarimi olusturulduktan sonra n ve p faktorleri ile bu iki
faktoriin etkilesim etkisinin istatistiksel olarak anlamliligini test etmek amaciyla Iki Yonlii
ANOVA yontemiyle p-degerleri elde edilmistir. Sonuglar Cizelge 7.9’daki gibi

sunulmustur.

Cizelge 7.9. 1ki etkili gdzlemin bulundugu veri kiimesinde verinin geneline uyan
gozlemlerin ikili gruplarindan en az birini etkili gozlem grubu olarak saptama
oranlar1 bakimindan iki yonlii varyans analiziyle elde edilen p-degerleri

Tan1 yontemi 0 Faktorler n Etkilesim
SICDGY 0,000* 0,000* 0,068
BYDGY 0,000* 0,000* 0,218
Dg 0,000* 0,000* 0,625
COVRATIOq, 0,593 0,004* 0,324
Kay 0,000* 0,000* 0,000*

* p-degeri < 0,05 oldugu sonuglar

Cizelge 7.9°da Iki Yonli ANOVA yontemiyle elde edilen p-degeri sonuglari
incelendiginde SIC’ye Dayali Grafik Yontemi, Biplot Yaklasimina Dayali Grafik Yontemi,
Cook Uzaklign ve Hadi’nin K Istatistikleri i¢in elde edilen, verinin geneline uyan gézlem
ciftlerinden en az birinin etkili gézlem grubu olarak saptanmasi oranlari {izerinde
parametre sayisinin etkisinin istatistiksel olarak anlamli oldugu acik¢a goriilmektedir.
Buna ek olarak ele alinan tiim tan1 yontemleri i¢in elde edilen oranlar iizerinde 6rnek
hacminin etkisinin anlamli oldugu sdylenebilir. Son olarak Cizelge 7.9’da etkilesim etKkisi
icin p-degeri sonuglar1 incelendiginde, bu ydntemlerden sadece K Istatistigi i¢in n ve p
faktorlerinin etkilesim etkisinin istatistiksel olarak anlamli oldugu sonucuna varilmistir.

Ana etkilere iliskin anlamli sonuglar dikkate alinirsa; Ornek hacmi ve parametre
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sayisindaki artisa dayali olarak tani yontemleriyle verinin geneline uyan gozlemlerin ikili
gruplarindan en az birini etkili gozlem grubu olarak saptama oranlarindaki degisimi gorsel
olarak degerlendirmek amaciyla ana etki grafikleri olusturulmus ve Sekil 7.7°de

verilmistir.

SICDGY icin ana etkiler grafigi
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Sekil 7.7. ki etkili gozlemin bulundugu veri kiimesinde verinin geneline uyan gézlemlerin
ikili gruplarindan en az birini etkili gézlem grubu olarak saptama oranlar
bakimindan iki yonlii varyans analizinden sonra olusturulan ana etki grafikleri

Sekil 7.7°den de goriildiigii iizere n sabitken SICDGY, BYDGY ile Cook Uzaklig ve K
Istatistikleri icin parametre sayisi artikca verinin geneline uyan gdzlemlerin ikili
gruplarindan en az birini etkili gézlem grubu olarak saptama oranlarmin arttig1 sonucuna
varilir. p sabitken Ornek hacmi arttikca SICDGY, BYDGY ile COVRATIO ve K
Istatistikleri i¢in verinin geneline uyan gdzlemlerin ikili gruplarindan en az birini etkili
gdzlem grubu olarak saptama oranlarinda artis gdzleniyorken; D Istatistigi igin bu saptama

oranlarinda azalis gézlenmektedir.
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n ve p faktorlerinin etkilesim etkisini gorsel olarak incelemek amaciyla ele alinan tam

yontemlerine iliskin etkilesim etkisi grafikleri olusturulup; Sekil 7.8’de sunulmustur.

SICDGY icin etkilegim etkisi grafigi BYDGY icin etkilesim etkisi grafigi
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Sekil 7.8. Iki etkili gdzlemin bulundugu veri kiimesinde verinin geneline uyan gézlemlerin
ikili gruplarindan en az birini etkili gézlem grubu olarak saptama oranlari
bakimindan iki yonlii varyans analizinden sonra olusturulan etkilesim etkisi
grafikleri

Sekil 7.8 incelendiginde tani ydntemlerinden sadece K Istatistigi igin grafikte her ii¢
cizginin veya uzantilarinin ortak olarak kesistigi goriilmektedir. Dolayisiyla bu istatistik
icin elde edilen etkili gdzlemi saptama oran1 bakimindan n ve p faktorlerinin etkilesiminin

etkisinin anlamli oldugu sonucuna varilir.

Etkili gozlem gruplarinin saptanmasi icin birden fazla gozlem silme yaklagimina dayali

tan1 yontemlerinde temel sorun, 1<k <n/2 olmak tizere k biiylikligiinde gozlem gruplari
n
tan1 istatistikleriyle incelenirken k> nin degeri n/2° ye yaklastikga, (kj kadar olan

miimkiin gozlem grubu sayisinin artmasidir. Boylece ¢ok sayida goézlem grubunun
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incelenmesi durumu ortaya ¢ikar ve yontem pratik olmaz. Bunu bir 6rnek durumla
aciklanmasi yol gostericidir. k=2 ve n=40 iken incelenmesi gereken ikili kombinasyon
sayis1 780 olarak hesaplanir. Bu ikili kombinasyon sayisi oldukga biiytiktiir ve 780 farkl
ikili gézlem grubu igin gbézlem silme yaklasimiyla regresyon parametrelerinin EKK
tahminlerinin hesaplanmasmi gerektirir. Ozellikle k degerinin 2’den biiyiikk oldugu
durumlar aragtirilmak istenirse, incelenecek gozlem kiimelerine iliskin kombinasyon sayis1
daha da artmakta ve ikili kombinasyonlardan sonra bunlarin da incelenmesi zorunlulugu
ortaya c¢ikmaktadir. Bu durumda n=40 iken o6rnek hacminin birli, ikili ve tglii
kombinasyonlarinin toplam sayis1 10700 olarak belirlenir. Buna dayali olarak bu belirlenen
sayl kadar gozlem silme yaklagimiyla regresyon parametrelerinin EKK tahminlerinin
hesaplanmasini gerekir. Ayrica kK >1 iken herhangi bir gozlem grubunda en az bir adet
etkili gézlem ve bir adet etkili olmayan gozlem bulunursa, bu durumda etkili gézlemden
dolay1 ilgili tanm istatistiginin degeri biiylik olacagindan bu gdzlem kiimesinin etkili bir
gozlem kiimesi oldugu sonucuna varilabilir. BoOylece yanilgiya diigiirme sorunuyla
karsilagilmis olunur. Dolayisiyla bu ¢alismada onerilen SIC’ye Dayali Grafik Yontemi ve
Biplot Yaklasimma Dayali Grafik Yontemi etkili gozlem gruplarinin saptanmasi
bakimindan Cook Uzakligi, COVRATIO ve Hadi’nin K istatistigine gore daha pratiktir.
Ozellikle 6nerilen bu yontemler etkili gozlem veya gozlemlerin grafik iizerinden

incelenmesi olanagini da arastirmaciya sunmaktadir.

Biplot yontemine dayali grafik yontemi hem etkili gdzlemlerin saptanmasi bakimindan
pratik bir yontemdir, hem de bagimsiz degisken sayisi 2 veya daha fazla iken etkili
gozlemlerin grafik yardimiyla gorsel olarak saptanmasi imkanimi vermektedir. Birinci
simiilasyon ¢alismasinin sonuglar1 incelendiginde gercekte veri kiimesinde bir etkili
gozlem varken BYDGY ile bu etkili gozlem iyi bir sekilde saptanmaktadir. ikinci
simiilasyon calismasinin sonuglart incelendiginde 6zellikle n>20 iken Biplot Yaklasimina
Dayali Grafik Yontemi etkili gozlem grubunu saptama bakimindan basarilidir.

BYDGY nin etkili gézlem veya gozlem grubunu saptamada basarisinin nedeni, her bir
gozlemin ,B ; tahmininde meydana getirdigi degisimin klasik Biplot yaklasimiyla daha iyi

bir sekilde gozlenebilmesidir. Ayrica bu durum bu yontemin diger klasik yontemlere gore

daha pratik oldugunu da gostermektedir.

Bu kisimda yapilan simiilasyonla elde edilen sonuglar genel olarak incelendiginde 6rnek

hacminin biiyiik oldugu durumlarda Cook Uzaklig1 Istatistigi, COVRATIO Istatistigi, K
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Istatistigi, SIC’ye Dayali Grafik Yoéntemi ve Biplot Yaklasimma Dayali Grafik
Yonteminin iki etkili gézlem igeren veride bulunan etkili gézlem grubunu saptama orani
bakimindan iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Parametre sayisinin biiyiik oldugu
durumlarda ise Cook Uzaklig1 Istatistigi ve COVRATIO Istatistiginin iki etkili gozlem
iceren veride bulunan etkili gézlem grubunu saptama orani bakimindan iyi oldugu
gdzlenmistir. Ozellikle p =5 durumunda n = 30 ve n = 40 iken Cook Uzaklig1 Istatistigi,
COVRATIO Istatistigi, K Istatistigi ve Biplot Yaklasimma Dayali Grafik Yontemi iki
etkili gézlemden olusan etkili gézlem grubunu saptama oran1 bakimindan diger yonteme

gore daha iyi sonuglar vermistir.

7.3. Parametre Sayis1 ve Ornek Hacmi Sabitken Onerilen ki Yontemin Klasik Tam

Yontemleriyle Kaldira¢ Degerindeki Degisim Bakimindan Karsilagtirilmasi

Simiilasyon ¢aligmasinin ilk kisminda 6rnek hacmi ve parametre sayisinin farkli durumlar
icin Onerilen iki yontemle bir gozlem silme yaklasimina dayali klasik tan1 yontemleri
karsilagtirilirken simiilasyon tasariminda, i’ ile ifade edilen gézlemin bagimsiz degisken
degerleri ve hata degeri sabit olmak iizere etkili gdzlem iiretilmeye calisilmistir. ikinci
kisimda ise Onerilen iki yontemle birden fazla gozlem silme yaklagimina dayali klasik tani
yontemlerinin karsilagtirmasi i¢in simiilasyon tasariminda, bu etkili gozlem {iretme
yaklagiminin iki gdzlem igin genisletilmis hali kullanilmistir. Bu kisimda ilk olarak 6rnek
hacmi ve parametre sayisi sabit iken Onerilen iki yontemle bir gozlem silme yaklasimina
dayali klasik tani1 yontemleri ele alinip, i’ ile ifade edilen gozlemin bagimsiz degisken
degerleri verinin geneline gore daha u¢ olmak ilizere degerce biiyiiltiildiigiinde, bu
yontemlere iliskin etkili gézlemi saptama oranlar1 elde edilmistir. Daha sonra 6rnek hacmi
ve parametre sayist sabit iken Onerilen iki yontemle birden fazla gozlem silme yaklagimina

dayali klasik tan1 yontemleri ele alinmig ve bu yontemler igin, |’ = {i’, i"} ile ifade edilen

etkili gézlem grubunu olusturan gézlemlerin bagimsiz degisken degerleri verinin geneline
gore daha ug olmak fiizere, degerce biiyiiltiildiigiinde etkili gézlemi saptama oranlar1 elde
edilmistir. Buradaki amag etkili gozlem veya gozlem grubunu olusturan gozlemler kaldirag
degerleri bakimindan verinin genelinden farklilastirildiginda tan1  yontemlerini

karsilastirmaktir.

Ik olarak N=20 ve p =3 sabit olarak alindiginda, 6nerilen iki yontemle bir gézlem silme

yaklagimina dayali klasik tan1 yontemleri ele alinsin. Simiilasyon sonuglarini elde etmek
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amaciyla boliimiin ilk kisminda verilen simiilasyon tasarimindan yararlanilmig ve bu

tasarimda adim 3’te belirtilen i’ ile ifade edilen gozlemin bagimsiz degiskenlerinin
degerleri sirastyla X; =20, X; =30 ve X; =40 (j=12,.., p—1) olarak alimmistir. Sonra

boliimiin ilk kisminda verilen simiilasyon tasariminda yer alan adimlar dogrultusunda her
1000 tekrarda bir, verinin geneline uyan goézlemlere iliskin bagimsiz degiskenlerin
degerleri yeniden iiretilmek tizere 100 000 deneme yapilip, etkili gozleme iliskin bagimsiz
degiskenlerin farkli degerleri i¢in tan1 yontemlerinin etkili gbzlemi saptama oranlar1 elde

edilmigtir. Simiilasyon sonuglar1 Cizelge 7.10°da verilmistir.

Cizelge 7.10. n=20 ve p=3 iken onerilen iki yontemle bir gézlem silme yaklagimina

dayal1 tan1 yontemlerinin, farkli bagimsiz degisken degerlerine gore iiretilen
etkili gdzlemi saptama oranlari

Etkili olarak iiretilen gozlemin bagimsiz degiskenlerinin

Tan1 Yontemi degerleri

Xij = 20 Xij = 30 Xij = 40

(j = 19-'-9p'1) (J = 1"--9p'1) (J = 1"--9p'1)

SICDGY 0,7830 0,8400 0,8600
BYDGY 0,9794 0,9816 0,9906
D 0,9424 0,9396 0,9162
DFBETAS;i (j = 0,1...,p) 0,9586 0,9316 0,8602
DFFITS; 0,9696 0,9510 0,9470
COVRATIO 0,6594 0,7086 0,9405
AP 0,9554 0,9855 0,9965
LD 0,9209 0,8741 0,8114
Ky 0,9742 0,9856 0,9998
Siir) 0,8872 0,9067 0,9318

Cizelge 7.10°daki sonuglar n=20 ve p=3 iken i’ ile ifade edilen etkili gozlemin

bagimsiz degisken degerlerini biiylitmek suretiyle bu gozlemin, kaldirag degeri
bakimindan daha ug bir gozlem olmasi amaglanarak elde edilmistir. Dogal olarak i’ ile
ifade edilen gozlemin bagimsiz degisken degerlerini biiylitmek suretiyle bu gozlemi daha

u¢ bir gozlem yapmak, ilgili gézleme iliskin kaldirag degerini de biiyiitmeye karsilik gelir.

Kaldirag degerinin biiylimesiyle klasik tani yontemlerinden Cook Uzakligi, DFBETAS,
DFFITS ve LD istatistikleri icin elde edilen etkili gbzlemi saptama oranlarda bir azalma
s0z konusudur. Bu azalis Cook Uzaklig1 ve DFFITS i¢in dikkate deger bir azalig degildir.
Klasik tan1 yontemlerinden COVRATIO, AP, Hadi’nin K ve Pena’nin S istatistikleri i¢in

oranlar incelendiginde kaldira¢ degerinin biiyiimesiyle bu oranlarda bir artis soz
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konusudur. Benzer bi¢imde SICDGY ve BYDGY ig¢in elde edilen oranlarda da bir artis

gozlenmektedir.

Ikinci olarak onerilen iki yontemle birden fazla gdzlem silme yaklasimmna dayali tani
istatistikleri ele alinmistir. Simiilasyon sonuglarini elde etmek amaciyla boliimiin ikinci

kisminda belirtilen algoritma ele alinip, n=20 ve p =3 olmak iizere, adim 3’te belirtilen
I ile ifade edilen gozlemin bagimsiz degiskenlerinin degerleri sirasiyla X;; =20, X;; =30
ve X; =40; i" ile ifade edilen gozlemin bagimsiz degiskenlerinin degerleri ise sirasiyla
X; =21, x; =31 ve X; =41 (j=12,..,, p—1) olarak belirlenmistir. Sonra boliimiin ikinci
kisminda verilen simiilasyon tasariminda yer alan adimlar dogrultusunda, her 1000
tekrarda bir, verinin geneline uyan goézlemlere iliskin bagimsiz degiskenlerin degerleri
yeniden lretilmek iizere 100 000 deneme yapilip etkili gozlem grubunu saptama oranlar
elde edilmistir. Boylece I'= {i’,i"} ile ifade edilen etkili gozlem grubunun elemanlari
kaldira¢ degeri bakimindan verinin genelinden farklilastirildiginda, birden fazla gézlem

silme yaklasimina dayali tan1 yontemlerinin bu etkili gozlem grubunu saptama oranlar

elde edilip sonuglar Cizelge 7.11°de verilmistir.

Cizelge 7.11. n=20 ve p=3 iken onerilen iki yontemle birden fazla gozlem silme

yaklasimina dayali tan1 yontemlerinin, farkli bagimsiz degisken degerlerine
gore tretilen iki etkili gézlemin olusturdugu etkili gézlem grubunu saptama

oranlari
Etkili olarak iiretilen gozlem grubunu olusturan
.. . gozlemlerin bagimsiz degiskenlerinin degerleri
Tam Yontemi Xifj = 20, Xi"j =21 Xirj = 30, Xi”j =31 Xirj = 40, Xi”j =41
(=1,...,p-1) (=1,...,p-1) (=1,...,p-1)
SICDGY 0,6010 0,7430 0,7570
BYDGY 0,9143 0,9356 0,9468
Dg) 0,9465 0,9778 0,9982
COVRATIO 0,8735 0,8744 0,8806
Kan 0,7608 0,9658 0,9987

Cizelge 7.11°deki sonuglar incelendiginde, etkili gdzlem grubunu olusturan iki gézlem
kaldirag degeri bakimindan verinin genelinden farklilastirildiginda SICDGY, BYDGY,
Cook Uzaklig: Istatistigi ve Hadi’nin K Istatistigi gibi tan1 yontemleri i¢in elde edilen etkili
gbzlem grubunu saptama oranlarinda bir artis gozlenmektedir. COVRATIO istatistigi i¢in

elde edilen sonuglar incelendiginde ise etkili gozlem grubu kaldirag degerleri bakimindan
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verinin genelinden farklilagtirildiginda saptama oranina kiiciik bir artisin  oldugu

goriilmektedir.

Veri kiimesinde bir etkili gozlem varken, etkili gézlem kardira¢ degeri bakimindan verinin
genelinden daha da farklilastirildiginda, COVRATIO Istatistigi, AP Istatistigi, K Istatistigi,
S Istatistigi, SIC’ye Dayali Grafik Yéntemi ve Biplot Yaklasimina Dayali Grafik Yéntemi
etkili gozlemi saptama bakimindan diger tani yontemlerine gére daha iyi sonuglar
vermistir. Veri kiimesinde iki gozlemden olusan bir etkili gézlem grubunun oldugu
durumda ise bu gozlemler kaldira¢ degeri bakimindan verinin genelinden daha da
farklilastirldiginda, Cook Uzaklig: Istatistigi, COVRATIO Istatistigi, K Istatistigi, SIC’ye
Dayali Grafik Yontemi ve Biplot Yaklasimma Dayali Grafik Yontemi etkili gozlem

grubunu saptama bakimindan iyi sonuglar vermistir.

7.4. Parametre Sayis1 ve Ornek Hacmi Sabitken Onerilen iki Yontemin Klasik Tam
Yontemleriyle Hata  Degiskeni Degerindeki Degisim  Bakimindan

Karsilastirilmasi

Bu kisimda 6nce Onerilen iki tan1 yontemiyle bir gézlem silme yaklasimina dayali klasik
tan1 yontemleri ele alinip, etkili gozlemin tiretiminde kullanilan hata degiskeni degerinin
mutlak degerce biiyiitiildiigli durumda bu yontemlerin etkili gézlemi saptama oranlari
iizerinden tan1 yontemleri karsilastirilmistir. Sonra 6nerilen iki tan1 yontemiyle birden fazla
gbozlem silme yaklasimina dayali klasik tan1 yontemleri ele alinip, iki elemanl bir etkili
gbzlem grubunu olusturan gézlemlerin iiretiminde kullanilan hata terimlerinin degerlerinin
mutlak degerce biiyiitiildiigii durumda, bu gozlem grubunu saptama oranlar1 {izerinden tani
yontemleri karsilastirilmistir. Buradaki amag, etkili gozlem veya etkili gozlem grubunu
olusturan gozlemler, hata degiskeni bakimindan verinin genelinden farklilagtirildiginda

tan1 yontemlerini saptama orani bakimindan incelemektir.

Ik olarak N=20 ve p=3 sabit alindiginda, énerilen iki ydntemle bir gdézlem silme

yaklagimina dayal1 klasik tani yontemleri ele alinsin. Simiilasyon sonuglarini elde etmek
amaciyla boliimiin ilk kisminda verilen simiilasyon tasarimindan yararlanilmig ve bu

tasarimda adim 3’te belirtilen 1’ ile ifade edilen gozlemin hata terimi degeri sirasiyla
& =-95, & =—1.5 ve & =-10 olarak alinmstir. Sonra boliimiin ilk kisminda verilen

simiilasyon tasariminda yer alan adimlar dogrultusunda her 1000 tekrarda bir, verinin
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geneline uyan gozlemlere iliskin bagimsiz degiskenlerin degerleri yeniden tiretilmek tizere
100 000 deneme yapilip, hata degisken degerinin farkli oldugu durumlarda, etkili gézlemi

saptama oranlar elde edilmistir. Simiilasyon sonuglar1 Cizelge 7.12’de verilmistir.

Cizelge 7.12. n=20 ve p=3 iken onerilen iki yontemle bir gézlem silme yaklagimina

dayali tan1 yontemlerinin, farkli hata degisken degerlerine gore iiretilen etkili
gbzlemi saptama oranlar1

. . Etkili olarak iiretilen gozlemin hata degiskeni degerleri
Tam Yontemi & = _5 & = 75 & = ~10
SICDGY 0,7830 0,7900 0,8180
BYDGY 0,9794 0,9980 0,9998
D 0,9424 0,9895 0,9967
DFBETAS;i (j = 0,1...,p) 0,9586 0,9768 0,9701
DFFITS; 0,9696 0,9917 0,9925
COVRATIO 0,6594 0,9088 0,9879
AP 0,9554 0,9895 0,9923
LD 0,9209 0,9982 0,9986
Ky 0,9742 0,9891 0,9989
Siir) 0,8872 0,9140 0,9331

Cizelge 7.12°deki sonuglar incelendiginde n=20 ve p=3 iken etkili gozlem hata
teriminin degeri bakimindan verinin genelinden farklilastirildiginda, COVRATIO
istatistigi basta olmak iizere SICDGY, Pena’nin S Istatistigi ve LD Istatistigi i¢in elde
edilen etkili gozlemi saptama oranlarinda hizli bir artis gézlenmektedir. Ayrica Cizelge
7.12°den gozlendigi iizere BYDGY, Cook Uzakligi, DFBETAS, DEFFITS, AP ve
Hadi’nin K Istatistigi i¢in elde edilen oranlarda artis séz konusudur ve bu oranlar dikkate
deger bicimde yiiksektir. Bu oranlar etkili gézleme iligkin hata teriminin degeri mutlak

degerce biiyiidiigiinde 1 degerine yaklagsmaktadir.

Ikinci olarak Nn=20 ve p=3 olmak iizere sabit alinmigken 6nerilen iki yontemle birden
fazla gozlem silme yaklasimina dayali klasik tani yontemleri ele alinmistir. Simiilasyon
sonuclarini elde etmek amaciyla boliimiin ikinci kisminda verilen simiilasyon tasarimindan
yararlanilmig ve bu tasarimda adim 3’te belirtilen i’ ve i” ile ifade edilen gézlemlerin hata
terimlerinin degeri swasiyla &, =&, =-5, & =¢&.,=-715 ve ¢ =g, =-10 olarak
alinmistir. Daha sonra boliimiin ikinci kisminda verilen simiilasyon tasariminda yer alan
adimlar dogrultusunda her 1000 tekrarda bir, verinin geneline uyan gozlemlere iliskin

bagimsiz degiskenlerin degerleri yeniden iiretilmek tizere 100 000 deneme yapilip, farkl
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hata degisken degerlerine gore liretilen iki etkili gézlemin olusturdugu etkili gézlem

grubunu saptama oranlari elde edilmistir. Simiilasyon sonuglar1 Cizelge 7.13’te verilmistir.

Cizelge 7.13. n=20 ve p=3 iken onerilen iki yontemle birden fazla gozlem silme

yaklasimima dayal1 tan1 yontemlerinin, farkli hata degisken degerlerine gore
tretilen iki etkili gozlemin olusturdugu etkili gézlem grubunu saptama

oranlari
Tam Yontemi Etkili olarak iiretilen gozlem grubunu olusturan
gozlemlerin hata degiskenlerinin degerleri
& =& =—D & =€ =—15| & =¢,=-10
SICDGY 0,6010 0,6105 0,6091
BYDGY 0,9143 0,9752 0,9997
Dgy 0,9465 0,9789 0,9956
COVRATIOg 0,8735 0,9401 0,9987
Ko 0,7608 0,9366 0,9866

Cizelge 7.13’teki sonuglar incelendiginde n=20 ve p=3 iken etkili gozlem grubunu

olusturan iki gozlemin hata degisken degerleri mutlak degerce biiytidiigiinde, SICDGY i¢in
elde edilen oranlarda dikkate deger bir degisim gozlenmemektedir. Bununla birlikte etkili
gozlem grubunu olusturan gozlemlere iliskin hata degerleri mutlak degerce biiyiidiigiinde
BYDGY, Cook Uzakligi, COVRATIO ve Hadi’nin K Istatistigi i¢in elde edilen oranlarda

bir artis gozlenmektedir ve bu oranlar 1 degerine yaklagmaktadir.

Veri kiimesinde bir etkili gézlem varken etkili gézlem, hata degisken degeri bakimindan
verinin genelinden daha da farklilastirildiginda, ele alinan tiim klasik tani istatistikleri ile
onerilen iki grafiksel yontem etkili gozlemi saptama orani bakimindan iyl sonuglar
vermistir. Veri kiimesinde iki gézlemden olusan bir etkili gézlem grubu varken etkili
gozlemler, hata degisken degerleri bakimindan verinin genelinden daha da uzaklastirildig:
durumda ise Cook Uzakligi Istatistigi, COVRATIO Istatistigi, K Istatistigi ve BYDGY
etkili gozlem grubunu saptama orani bakimindan diger tan1 yontemine gore daha iyi

sonuglar vermistir.
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8. SONUC VE ONERILER

Bu calismada birinci béliimde aykir1 ve etkili gézlemlerin tanimi verilmis ve etkili
gbozlemlerin saptanmasinin 6neminden bahsedilmistir. Ayrica literatliirde yer alan, etkili
gozlem veya gozlem gruplarinin saptanmasi i¢in bilinen, tani istatistiklerinin dezavantajlari

da belirtilmistir.

Ikinci boéliimde ¢oklu dogrusal regresyon analizine iliskin temel kavramlar verilmistir.
Ayrica tan1 yontemlerinin temelini olusturan bazi istatistikler ve kavramlar tanitilmistir. Bu
kavramlardan student tipi artiklarin ve kaldirag degerlerinin 6nemi vurgulanmistir, ¢ilinkii
etkili bir gozlem genellikle artigi mutlak degerce biiyiik oldugundan ve genellikle yiiksek
dereceli kaldirag noktasi oldugundan tami istatistiklerinin temeli kaldira¢ degerlerine,

artiklara ve artiklarin standart bi¢cimlerine dayalidir.

Ucgiincii boliimde literatiirde bilinen ve siklikla kullanilan tani istatistikleri verilmistir.

Ayrica bunlarin karar kurallarinda yer alan kritik degerlerden bahsedilmistir.

Dordiincii boliimde etkili gézlemlerin saptanmasi i¢in drnek etki egrisi (SIC) kavramina
dayal1 bir grafik yontem (SICDGY) onerisi yer almaktadir. Bu yontemle SIC
fonksiyonundan olusturulan bir amag¢ fonksiyonunun optimum ¢oziimii elde edilmeye
caligilir. Bu ¢6ziim nx1 boyutlu bir vektor ile gosterilmistir ve bu vektoriin i. elemant,
ilgili gozlemin regresyon tahminlerini degistirme egilimine iligkin katsayidir. i. gézleme
karsilik gelen katsayr Onerilen kritik degerlerin olusturdugu araligin disinda ise ilgili
gbzlem etkili gbzlem olarak belirlenir. Yontemle elde edilen sonuglar ayn1 zamanda grafik

uzerinden de incelenebilir.

Besinci boliimde etkili gozlemlerin saptanmasi igin biplot yaklagimina dayali bir bagka
grafik yontemi 6nerisi (BYDGY) yer almaktadir. Onerilen grafik yontemi sirasiyla B i
ve ,3 i~ ﬁ’ ; degiskenleri i¢in olusturulan W ve A matrisleri kullanilarak ¢izilen biplota

dayalidir. Ayrica bu boliimde etkili gézlem veya gozlemlerin gorsel olarak saptanmasina

yardimci olmak amaciyla elips bigiminde bir sinir da 6nerilmistir.

Altinct boliimde bu g¢alismada tanitilmis klasik tani istatistikleriyle onerilen iki grafik

yonteminin iki veri kiimesi iizerinden uygulamasina yer verilmistir. Literatiirde tani
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yontemlerinin incelenmesi icin siklikla kullanilan bu veri kiimeleri etkili gozlem veya

gozlemler igerdigi bilinen veri kiimeleridir.

Yedinci boliimde ise bu calismada tanitilmis klasik tani istatistikleriyle onerilen iki grafik
yonteminin karsilastirilmasina iliskin simiilasyon calismast bulunmaktadir. Simiilasyon
calismas1 dort kisimdan olusmaktadir. ilk kisimda &rnek hacmi ve parametre sayisinin
farkli durumlarinda veri kiimesinde gergekte bir etkili gézlem varken, bir gézlem silme
yaklagimina dayali klasik tani istatistikleri ile 6nerilen iki grafik yontemi i¢in simiilasyonla
elde edilen, etkili gozlemi saptama oranlar1 ve verinin geneline uyan diger gozlemlerin en
az birini etkili olarak saptama oranlar1 verilip, bu oranlar yorumlanmistir. Ayrica bu
sonuglara dayali olarak iki Yonli ANOVA yontemi uygulanip elde edilen p-degerleri

iizerinden tan1 yontemleri karsilastirilmistir.

Simiilasyon ¢alismasinin ikinci kisimda Ornek hacmi ve parametre sayisinin farklh
durumlarinda veri kiimesinde gercekte etkili gézlem grubunu olusturan iki etkili gozlem
varken, etkili gézlem gruplarini saptamaya dayali tam istatistikleriyle onerilen iki grafik
yontemi i¢in simiilasyonla elde edilen, etkili gézlem grubunu saptama oranlar1 ve verinin
geneline uyan diger gozlemlerin ikili kiimelerinin en az birini etkili gozlem grubu olarak
Saptama oranlar1 verilip, bu oranlar yorumlanmistir. Ayrica simiilasyon ¢alismasinin
birinci kisminda yapildig1 gibi, bu sonuglara dayali olarak iki Yonli ANOVA ydntemi

uygulanip elde edilen p-degerleri lizerinden tan1 yontemleri karsilastirilmistir.

Simiilasyon ¢alismasinin {igiincii kisminda 6rnek hacmi ve parametre sayisi sabit iken
etkili gézlem veya etkili gozlem grubunu olusturan gézlemlerin bagimsiz degiskenlerinin
degerleri daha da biiyiitiilmek suretiyle, bu etkili gbzlem veya gozlem grubunu saptama
oranlart elde edilmis ve bu oranlar iizerinden Onerilen yontemlerle klasik tan1 yontemleri
karsilagtirtlmistir. Buradaki amag etkili gozlem veya etkili gozlem grubunu olusturan
gozlemler kaldirag degeri bakimindan verinin genelinden farklilastirildiginda tani

yontemlerini karsilagtirmaktir.

Simiilasyon c¢alismasinin son bdliimiinde 6rnek hacmi ve parametre sayisi sabitken etkili
gozlem veya etkili gdzlem grubunu olusturan gdzlemlerin hata degisken degeri mutlak

degerce daha da biiyiitiilmek suretiyle, bu etkili gézlem veya gozlem grubunu saptama
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oranlar1 elde edilmis ve bu oranlar {izerinden Onerilen yontemlerle klasik tani yontemleri

karsilastirilmistir.

Bir gozlem silme yaklasimma dayali simiilasyon sonuglar1 genel olarak
degerlendirildiginde, 6rnek hacminin biiyiik oldugu durumda bir¢ok tani istatistiginin etkili
gdzlemi saptama oraninin biiyiik oldugu gozlenmistir. Ornek hacmi biiyiikkken DFBETAS,
DFFITS ve COVRATIO istatistiklerine iligkin oranlarin biiylik olmasinin nedeni bu
istatistiklerin kritik degerlerinin 6rnek hacminin bir fonksiyonu olup, n arttikca bu
degerlerin sayisal olarak kiigiilmesidir. Bununla birlikte biiylik hacimli bir 6rnekte bu
istatistikler icin kritik degerin kiiglilmesi, verinin geneline uyan ve etkili olmayan bir
gozlemin de etkili gézlem olarak saptanmasina neden olabilir. Dolayisiyla bu durum

aragtirmaciy1 yanlis karar almaya yonlendirir.

Veri kiimesinde bir etkili gézlem oldugu durumda, Cook Uzakhig: Istatistigi igin elde
edilen oranlar da sayisal olarak biiyiik degerlerdir. Bununla birlikte 6rnek hacminin kiigiik
degerleri ve parametre sayisinin biiyiik degerleri i¢in bu istatistige iliskin etkili gézlemi
saptama oranlarinda bir diisme gozlenmistir. Buna ek olarak Cook Uzaklig1 i¢in elde edilen
etkili olmayan gozlemlerden en az birini etkili olarak saptama oranlar1 sonuglarin geneline
gore diisiik seviyededir. Cook ve Weisberg Olabilirlik Istatistigi i¢in elde edilen etkili
gozlemi saptama oranlari incelendiginde ise 6rnek hacmi ve parametre sayisinin artmasiyla

bu oranlarin diistligii sonucuna varilmistir.

AP istatistigi i¢in veri kiimesinde bir etkili gozlem varken, bu etkili gézlemi saptama
oranlar1 biliyiik degerleridir. Fakat parametre sayisinin kii¢iik oldugu durumlarda bu
istatistik i¢in elde edilen etkili olmayan gozlemlerden en az birini etkili olarak saptama

oranlar1 nispeten biiyiik degerlerdir.

Hadi’nin K Istatistigi i¢in bir etkili gdzlemi saptama oranlarmin p sabitken érnek hacmi
arttiginda sayisal olarak biiyiidiigii, n sabitken parametre sayisi arttifinda sayisal olarak
kiigiildiigii gézlenmistir. K Istatistiginin kritik degeri bu istatistik i¢in drnek ortalamasi ve
ornek varyansina dayali oldugundan bu kritik deger, etkili gozlemin biiyiik degere sahip K;
degerinden etkilenerek sayisal olarak biliylimektedir. Bu durum yontemin bir

dezavantajidir. Hadi’nin K Istatistigi i¢in etkili olmayan gdzlemlerden en az birini etkili
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olarak saptama oranlar1 incelendiginde, bu oranlarin genele gore diisiikk oldugu

goriilmektedir.

n sabit oldugunda, parametre sayisinin kiigiik oldugu durumlarda Pena’nin S Istatistigi icin
elde edilen, etkili gézlemi saptama oranlarinin sonuglarin geneline gore sayisal olarak
kiigiik oldugu gozlenmistir. Ayrica p sabitken, 6rnek hacmi arttiginda bu istatistik igin
oranlarda da bir diisme s6z konusudur. Pena’mmn S Istatistigi icin etkili olmayan
gozlemlerden en az birini saptama oranlar1 incelendiginde, bu oranlarin genele gore daha

biiylik oldugu gézlenmistir.

Bu caligmada o6nerilen Biplot Yaklasimina Dayali Grafik Yontemi i¢in bir etkili gézlemi
saptama oranlar1 incelendiginde, tim durumlarda bu oranlarin yiiksek oldugu acikga
goriilmektedir. Ayrica veri kiimesinde bir etkili gézlem varken, BYDGY i¢in elde edilen,
etkili gozlem haricinde diger gozlemlerden en az birini etkili gozlem olarak saptama

oranlarinin da diigiik degerler oldugu gozlenmistir.

SIC’ye Dayali Grafik Yontemi i¢in elde edilen bir etkili gozlemi saptama oranlari
incelendiginde, 6rnek hacminin biiyiik oldugu durumlarda etkili gézlemi saptama oraninin
da biiyiik oldugu goézlenmistir. Ayrica bu yontem igin etkili gozlem haricinde diger
gozlemlerden en az birini etkili gozlem olarak saptama oranlart incelendiginde, bu

oranlarin nispeten kii¢iik oranlar oldugu goriilmektedir.

Veri kiimesinde iki etkili gdzlem varken, Cook Uzakligi Istatistigi'nin etkili gdézlem
grubunu saptamak icin genellestirilmis bi¢imiyle elde edilen oranlarin, 6rnek hacmi ve
parametre sayisinin tiim durumlarda genel olarak biiyiik oldugu agiktir. Diger bir istatistik
olan COVRATIO istatistiginin genellestirilmis bi¢imi i¢in elde edilen etkili gozlemi
saptama oranlar1 incelendiginde, 6rnek hacminin kiiclik oldugu durumlarda, parametre
sayist arttik¢a bu oranlarin biliylidiigli goriilmektedir. Ayrica p sabitken 6rnek hacmi
artttkca bu oranlarm arttigt gozlenmistir. Kritik degeri 6rnek hacminin azalan bir
fonksiyonu olan bu istatistik i¢in 6rnek hacminin biiylik oldugu durumlarda etkili gézlem
grubunu saptama oranimnin da biiyiik olmas1 dogaldir. Ornek hacmi biiyiikken COVRATIO
istatistigi icin kritik degerin kiigiilmesi, gercekte etkili olan gézlem grubunun saptanmasi
icin bir avantaj olmasina ragmen, bu kritik degerin kii¢lilmesi etkili olmayan gézlemlerin

olusturdugu gruplarin da etkili gézlem grubu olarak saptanmasina neden olabilir. Nitekim
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Cizelge 7.8’deki sonuglardan bu agikca goriilmektedir. Boylece bu durum arastirmaciyi

yanlis karar almaya yonlendirir.

Hadi’nin K istatisti§inin gozlem gruplar1 i¢in genisletilmis bi¢imi i¢in elde edilen
sonuglara gore biiylik hacimli 6rneklerde bu istatistigin etkili gézlem grubunu saptama
oraninin biiylik oldugu gozlenmistir. Bununla birlikte 6rnek hacminin kiiglik, parametre
sayisinin biiyiik oldugu durumda K istatistiginin etkili gozlem grubunu saptama oraninin
diisiik oldugu goriilmistiir. Kritik degeri K istatistiginin ortalamasina ve varyansina dayali
olan bu yontem i¢in bu sonug¢ beklenen bir sonugtur. Buna ek olarak Hadi’nin K istatistigi
icin etkili gézlem grubunu olusturan gozlemler haricinde verinin geneline uyan diger
gozlem ciftlerinin en az birini etkili gdzlem grubu olarak saptama oranlar1 dikkate deger

bicimde biiyiiktiir.

Bu calismada oOnerilen Biplot Yaklasimina Dayali Grafik Yontemi icin etkili gozlem
grubunu saptamaya dayali simiilasyon sonuglari incelendiginde, O6rnek hacminin 20
degerinden biiyiik oldugu durumlarda, bu yontemin etkili gozlem grubunu saptamada 1yi
oldugu sonucuna varilir. Ayrica onerilen bu yontem i¢in etkili olmayan gozlemlerin en az

birini etkili gézlem olarak saptama oranlar1 da diisiik oranlardir.

SIC’ye Dayali Grafik Yontemi biiylikk hacimli ornekler icin etkili gozlem grubunu
saptamada basarilidir. Ayrica Onerilen bu yontem i¢in etkili olmayan gézlemlerin en az
birini etkili gozlem olarak saptama oranlar1 da genele gore nispeten diisiik oranlardir.
Bununla birlikte bu calismada etkili gozlem veya gozlem grubunu saptamak amaciyla
SIC’ye Dayali Grafik Yontemi’nde yer alan amag¢ fonksiyonunun ¢oziimii igin
MATLAB2011 programinda patternsearch komut kullanilmistir. Bu yontem igin farkli

optimizasyon yaklasimlar1 daha iyi sonuclar elde etmek amaciyla kullanilabilir.

Bu calismada yapilan diger iki simiilasyon, 6rnek hacmi ve parametre sayisi sabitken,
etkili gozlem veya etkili gozlem grubunu olusturan goézlemler, kaldirag degeri ve hata
degisken degeri bakimindan verinin geneline gore farklilastirildiginda, onerilen iki
yontemle klasik tan1 yontemlerinin karsilagtirmasina iliskindir. Veri kiimesinde bir etkili
gozlem varken, bu gozlem kaldirag degeri bakimindan verinin genelinden
uzaklastirildiginda, klasik tani istatistiklerinden Cook Uzakligi, DFBETAS, DFFITS ve

LD istatistikleri icin elde edilen etkili gozlemi saptama oranlarinda bir diisiis
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gozleniyorken; COVRATIO, AP, K ve S istatistikleri i¢in elde edilen oranlarda bir artis
gozlenmistir. Ayrica SICDGY ve BYDGY i¢in de bir artis s6z konusudur. Veri kiimesinde
etkili gozlem grubunu olusturan iki etkili gozlem varken, bu gozlemler kaldirag degeri
bakimindan verinin genelinden uzaklastirildiginda klasik tani yontemlerinden Cook
Uzakligi, COVRATIO ve K istatistikleri i¢in elde edilen etkili gozlem grubunu saptama
oranlarinda bir atig gozlenmistir. Benzer artis bu ¢alismada Onerilen iki yontem olan

BYDGY ve SICDGY i¢in de s6z konusudur.

Son olarak 6rnek hacmi ve parametre sayisi sabitken, veri kiimesinde yer alan etkili
gozlem ve etkili gdzlem grubunu olusturan gozlemlere iliskin hata degiskeninin degerleri
mutlak degerce arttirildiginda, bu gozlem veya gozlemler verinin genelinden hata degisken
degeri bakimindan uzaklastirildiginda, saptama oranlar1 elde edilmistir. Hata degisken
degeri mutlak degerce arttirildiginda klasik tani yontemleri ve onerilen iki yontem igin

etkili gdzlemi saptama oranlariin da biiylidiigli gozlenmistir.

Gergekte birden fazla etkili gdézlem igceren veri kiimelerinde etkili gozlem grubunun,
gozlem silme yaklasimina dayali tani istatistikleriyle saptanmasi i¢in temel sorun
incelenecek gbzlem gruplarmin k hacimli kombinasyonlarinin ¢ok olmasidir. Boylece
toplam kombinasyon sayis1 kadar EKK yonteminin uygulanmasi gerekir. Bundan dolay1 bu
tani istatistikleri pratik degildir. Bu ¢aligmada onerilen iki yontemle bu kombinasyonlarin
her biri i¢in ayr bir islem yapilmast gereksinimi duyulmaz. Dolayisiyla onerilen bu iki

yontem klasik tan1 yontemlerine gore daha pratiktir.
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EK 1: Fare Verisi

Gozlem no X1 Viicut X, Karaciger X3 Doz orani Y Karacigerdeki
agirhig (gr) agirhg (gr) dozun orani
1 176 6,5 0,88 0,42
2 176 9,5 0,88 0,25
3 190 9 1 0,56
4 176 8,9 0,88 0,23
5 200 7,2 1 0,23
6 167 8,9 0,83 0,32
7 188 8 0,94 0,37
8 195 10 0,98 0,41
9 176 8 0,88 0,33
10 165 7,9 0,84 0,38
11 158 6,9 0,80 0,27
12 148 7,3 0,74 0,36
13 149 5,2 0,75 0,21
14 163 8,4 0,81 0,28
15 170 7,2 0,85 0,34
16 186 6,8 0,94 0,28
17 146 7,3 0,73 0,30
18 181 9 0,90 0,37

[y
©

149 6,4 0,75 0,46
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EK 2: New York’taki Nehirler Verisi

.. X; Tarom X, Ormanhk X3 Yerlesim X4 Endiistriyel Y nitrojen
Gozlem
no ?lanl- ?Ian ' ?lanl. f;\lan . konsantrasyonu
yiuzdesi yuizdesi yuzdesi yuizdesi oran (mg/litre)

1 26,00 63,00 1,20 0,29 1,10

2 29,00 57,00 0,70 0,09 1,01

3 54,00 26,00 1,80 0,58 1,90

4 2,00 84,00 1,90 1,98 1,00

5 3,00 27,00 29,40 3,11 1,99

6 19,00 61,00 3,40 0,56 1,42

7 16,00 60,00 5,60 1,11 2,04

8 40,00 43,00 1,30 0,24 1,65

9 28,00 62,00 1,10 0,15 1,01
10 26,00 60,00 0,90 0,23 1,21
11 26,00 53,00 0,90 0,18 1,33
12 15,00 75,00 0,70 0,16 0,75
13 6,00 84,00 0,50 0,12 0,73
14 3,00 81,00 0,80 0,35 0,80
15 2,00 89,00 0,70 0,35 0,76
16 6,00 82,00 0,50 0,15 0,87
17 22,00 70,00 0,90 0,22 0,80
18 4,00 75,00 0,40 0,18 0,87
19 21,00 56,00 0,50 0,13 0,66
20 40,00 49,00 1,10 0,13 1,25
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