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KAYIP VERI DURUMUNDA SAGLAM KESTIRIM

Onur Toka

0z

Bu calismadaki amag, hem aykiri deder hem de kayip veri bulunduran veri
kimesinin kayip de@erlerine ve parametre kestirimlerine aykiri dederlerden en az

etkilenecek sekilde ulasabilmektir.

Calismada kayip veri ile ilgili tanimlamalar, kayip veri yukleme yontemleri ve kayip
verinin tarihsel gelisimi ile ilgili bilgiler verilmistir. Saglam istatistik ve saglam
kestirim ile ilgili bilgiler verilerek c¢alismada kullanilan saglam Kkestirimler
aciklanmistir. Kayip veri durumunda saglam kestirim igin yapilan c¢alismalar

aktariimistir.

Uygulamada iki veri kiimesi ele alinmistir. ilk 6rnekte belli oranda bozuluma sahip
veri kumelerinin rasgele olacak sekilde silinmis kayip degerleri klasik ve saglam
yontemlerle elde edilmistir. Kayip degerleri yuklenen veri kimesinin ortalama
vektori ve kovaryans matris kestirimleri igin saglam ydntemlerle ¢dzimleme
yapilmistir. ikinci uygulamada ise regresyon veri kiimesinden rasgele sekilde
silinmis kayip degerler icin klasik ve saglam veri yukleme (imputasyon) yontemleri

kullanilarak kayip veri kestirimleri karsilastiriimistir.

Sonug olarak, veri kimesinin dagiiminda bozulumlarin olmasi, aykiri degerlerin
bulunmasi kayip degerlerin ve parametrelerin kestirimlerinde sorun yarattig
gorulmustur. Bu sorunu ¢ézmek icin saglam yodntemler kullanilan kayip veri

yukleme yontemlerin kullaniimasinin daha etkin sonugclar getirdigi gosterilmigtir.

ANAHTAR KELIMELER: Kayip veri, kayip veri yiikkleme ydntemleri, saglam veri
yukleme yontemi, ER algoritmasi, saglam kestiriciler, kayip veri duzenekleri, kayip

veri analizi, kismi saglam regresyon.

Danigman: Dog. Dr. Meral CETIN, Hacettepe Universitesi, istatistik BoIUmi.



ROBUST ESTIMATION IN CASE OF MISSING DATA
Onur Toka
ABSTRACT

The aim of this study is to find missing values and parameter estimations, which
both have been least-influenced by outliers when the data sets have missing

values and outliers at the same time.

In this study, definitions and historical developments of missing data and missing
data imputation methods have been explained. Robust approach and robust
estimators have been introduced briefly and then robust estimators which are
utilized in this study have been explained. The most significant papers in the
literature about robust estimators, missing data imputation methods and parameter

estimations in the case of missing data and outliers have been given.

For the application, two data sets have been debated. In the first example,
randomly removed missing values from contaminated data sets have been
obtained by employing classical and robust methods. After imputating the missing
parts of the data sets, mean vectors and covariance matrices of these sets have
been estimated by using robust methods. For the second example, estimations of
randomly removed missing values from contaminated regression data sets, have
been obtained by using classical and robust imputation methods and thus, these

missing value estimations have been compared.

In conclusion, it has been shown that contaminations or the existence of the
outliers in the data sets affects the reliability of the estimation of missing values
and parameters. It has been shown that robust imputations methods give more

consistent results than classical ones.

KEYWORDS: Missing data, missing data imputation methods, robust data
imputation, ER algorithm, robust estimators, missing data mechanism, missing

data analysis, partial robust M-regression.

Advisor: Associate Prof. Dr. Meral CETIN, Hacettepe University, Department of

Statistics.



TESEKKUR

Hayatin her alaninda yasanan sikintilarin akademik hayatta belli bir sinirda
kalmasini saglayan, problemleri omuzlamaya yardimci olan kisilerdir danigsmanlar.
Ben, danisman tanimlamalarindan hangisi yaparsam yapayim Dog¢. Dr. Meral
CETIN'i bu tanimlamalarin igine sigdiramam. Kendisiyle galismaktan biylk bir

mutluluk duyuyorum. Tesekkurler Hocam.

Butiin émrimii gecirebilecedim Beytepe’'nin merkezinde yer alan istatistik Blimii
ise hayatimdaki en glzel gunlerin sahididir. Bu guzel gunleri paylastigim batin

hocalarima, calisma arkadaslarima tek tek tesekkir ederim.

Zorluklar cekmek icin onlara gdégus germeyi 6grenmek gerekir. Benim bu konuda
ornegim ise babam Mahir TOKA’dir. Yasanan guzel gunler, birlikte c¢ekilen
zorluklarin meyvesidir baba. Benim ilk meyvem olan bu ¢alismanin yarisi senindir.
Ancak itiraf etmeliyim ki babamin ve benim zorluklari agsmamizdaki en blyuk koz,
annem Guluzar TOKA’dir. En buaylk hayat, mutluluk ve sabir kaynagim annecigim,

bu calismanin diger yarisi da senindir. ikinize de tesekkiirler.

Yas buyudukge zorluklar artiyor. Bu zorluklari beraberce paylasmak igin yola
¢iktigim, sabir tagim, hayatimin en énemli pargasi, esim; Gllnaz TOKA. Hayatima
simdiye kadar verdigin ve simdiden sonra verecegin anlam igin, desteklerin igin

tesekkur ederim.

Dostlar nasil birer kardesse, kardesim de bulyuk bir dosttur benim igin. Olcay
TOKA, kardesim, ailemizin diger parcasi, desteklerin igin tesekkir ederim. Bu
klguk ailenin hep yaninda olan destekgileri; teyzem Gullender KURTUL, enistem
Satiimis KURTUL ve yegenim OZGUN KURTUL... Birliktelik gliizel seydir. Bizimle

birlikte oldugunuz igin tesekkurler.

Cogdu insan arkasinda birileri oldukga hayattan gug alir. Az sayida bir kisim ise
arkasinda olan buayukleriyle degil, yaninda omuz omuza duran dostlariyla,
yakinlariyla birlikte mucadele eder hayattaki zorluklarla... Hayatimin bu anina
kadar yan yana durdugum dostlara ancak bugin tesekkir edebiliyorum. Degerli
dostlarim, duslUndaslarim... Bana zor gunlerde bir olabilmenin ne oldugunu

gosterdiginiz igin hepinize tesekklr ediyorum.

Son olarak benim igin anlamli olan bu sayfayl buraya kadar okuyan kiymetli

insanlar, sizlere de tesekkur ederim.
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BiRiINCi BOLUM

1. GIRIS

Bilimsel alanda yasanan gelismeler yizyillardir siiregelmektedir. insanoglunun
hayatta kalmak adina baslattigi ¢alismalar, gun be gin geliserek hayati daha
kolay hale getirmenin birer anahtari olmustur. Gegmis zamanda meraklar
sonucunda ortaya ¢ikan kesifler ve elde edilen bilgiler, evrimsel sure¢ igerisinde
kendi yollarini bulmus, akil ve disunce ile birlesmistir. Bu slreg, bize Dinya'yl ve
Dunya’nin imkanlarini daha yakindan tanima, daha fazla bilgi sahibi olma firsatini
vermigtir. Bilgiye sahip olma duygusu, insanoglunun vazgecilmez isteklerindendir
ve bu nedenle bilgi ginimuzin sahip olunabilecek en énemli unsurudur. Bilgiye
ulasmak igin yapilan calismalarda arastiricilarin baslangi¢ noktalari, gegcmisteki
deneyimlerdir. Kaynaksiz bir kitap olmayacagi gibi yeni bir sey i¢in dislnsel ya da
deneysel bir birikimin olmamasi da mantiksizdir. Yeni bir seyi ortaya ¢ikartmak igin
eskiden yararlanmak en gecgerli yontemlerden biridir. Gelecegi ve olacagi
kestirebilmek adina faydalanilan istatistik, gecmis birikimlerle gelecek igin
calismalar yapmak amaciyla kullanilan, kendine 6zgu yontemleri sayesinde
hemen hemen her bilim dalinin uygulamalarinda karsilasilabilen bir disiplindir,
bilim dahdir.

istatistik, gecmisteki birikimler yoluyla toplanmis olan tim bilgiyi ¢cdzimleyerek
daha sonraki suregte alinacak kararlara yardimci olacak sonuglari verir. Surecin
gerceklesme intimali ile ilgili bilgiler saglar. Ayni zamanda deneysel
dizenlemelerle elde edilen sonugclarin gercekligini ve dogrulugunu arastirir. Yeni
yontemler olusturarak bilim dallarinin birgok alaninda uygulanir ve uygun modeller
tanimlar. Istatistigin gerek diger bilim dallariyla olan iligkisinden gerekse sonug
degerlendirmelerinden dolayi énemli oldugu goérlimektedir. Dolayisiyla istatistikte
yapilan her inceleme sonucunda elde edilecek bilgiye guvenebilmek icin saglikl ve
guvenilir veriyle calismak, veriye uygun istatistiksel calismalar yapmak

gerekmektedir.

Elde edilmis bir veri kimesinde gec¢mis bilgilerin kaybi, yok olmalari ve bazi
imkansizliklardan elde edilememesi buylk bir problemdir. Ayni sekilde deneysel
dizenlemelerde kayit altina alinmayan, maddi gerekgelerle tekrarlanamayan

bilginin eksikligi de buyuk bir problemdir. Bu noktadan itibaren istatistiksel



yontemlerdeki bilgi kayiplari géz 6nune alinarak kayip degerleri kestirebilmek igin
yapilabilecek cesitli galismalar tizerinde durulmustur. iste bu siire¢ sonunda kayip
veri durumunda istatistiksel yontemlerin nasil ele alinmasi gerektigine dair sorulara
cevap verilmeye baslanmistir. Veri kumelerini tamamlamadan kayip veriden
kurtulma cgalismalari yeni yontemlerle yerini model tabanlh veri ylkleme, ¢oklu veri
yukleme, Bayesci yontemler yardimiyla veri ylkleme gibi gelismis yontemlere

birakmigtir.

Diger taraftan, belirli bir modele uyan veride meydana gelen bozulumlarin kitle
kestirimlerini etkilememesi amaciyla da cesitli yontemler gelistirilmistir. Aykiri
degerler ylizunden bozulum yasayan bir veri kimesinin, istatistiksel kestirimleri
hem kayip veriyi hem de kestirilen parametreleri etkilemektedir. Veri yapisinin
aykiri degerle bozulmus olmasi durumunda klasik istatistiksel yontemlerin yerine
daha etkili sonuglar verdigi bilinen saglam (robust) kestirim yontemleri
uygulanmaktadir. Saglam kestirim yontemleri ile verinin iginde bulunan aykiri

degerlerin etkisi azaltilarak istatistiksel cozimlemeler yapilir.

Bu calismadaki amag, hem aykiri deger hem de kayip veri bulunduran veri
kimesinin, aykiri degerlerden en az etkilenecek sekilde kayip degerlerine ve
parametre kestirimlerine ulasabilmektir. Bu amag¢ dogrultusunda ikinci boélimde
kayip veri ile ilgili tanimlamalar, kayip veri yukleme yontemleri ve kayip verinin
tarihsel gelisimi ile ilgili detayli bir aktarim yapilacaktir. Uglincti bélimde saglam
istatistik ve saglam kestirim ile ilgili bilgi verilecektir ve uygulamada kullanilan
saglam kestiriciler aciklanacaktir. Uglincli  bélimin devaminda kayip veri
durumunda saglam kestirim ile ilgili galismalar ve bu konu ile ilgili gelisen sureg
paylasilacaktir. Dérduncu bdlimde ise, aykiri ve kayip degerleri bulunan veri
kimesinin ortalama ve kovaryans matris kestirimleri ile ilgili bir uygulama
verilecektir. Ayrica aykiri degerleri bulunan bir regresyon veri kimesinde rasgele
sekilde olusturulacak kayip veri igin klasik ve saglam veri yukleme yontemleri
kullanilarak kayip veri kestirimlerinin  karsilastinildigi  ikinci  bir uygulama

verilecektir.



iKiNCi BOLUM
2. KAYIP VERI (MISSING DATA) ve KAYIP VERi YONTEMLERI iCiN GENEL
BILGILER

Bu boliumde ilk olarak kayip veri ve kayip verinin yapisi hakkinda genel bilgiler

verilecektir. Daha sonra ise kayip veri duzeneklerinden bahsedilecektir.

2.1. Veri Matrisi (Data Matrix)

istatistiksel ¢dziimlemelerde toplanan veriyi daha kolay ifade edebilmek igin veri
matrisi kullanihir. Veri matrisi, p degiskenin bulundugu sttunlardan ve n gézlemin
bulundugu satirlardan olusan degerler toplulugu olarak kabul edilir ve en genel
haliyle Sekil 2.1°deki gibidir:

Yii Yz o Yip
Y = }’?1 3’?2 yfp
Yn1 Yn2 ynp

Sekil 2.1. Veri Matrisi Gosterimi

Veri matrisinde satirlar; gézlemleri, durumlari, sUtunlar ise gdzlemlere ait olan
Ozellikleri yani degiskenleri temsil eder. Satirlardaki her gbézlem, sutunlardaki
Ozellikleri ifade eden sayisal degerle temsil edilerek veri kiimesini olusturur. Veri
matrisleri genellikle alfabenin harfleri ile temsil edilirken matrisin herhangi bir
go6zlemi i indisiyle, herhangi bir degigkeni ise j indisiyle gosterilir. Bu gosterimler
matematiksel anlatimlarda ve esitliklerde kolayllk saglamak amaciyla

kullaniimaktadir. GOsterimlerde Y matrisinin y;;. elemani, i. gozlemin j. degigken

igin aldigi degeri ifade etmektedir. Y matrisinin diger bir gosterim sekli ise (y;;)'dir.

2.1.1. Tamamlanmis Veri (Complete Data):

Tamamlanmis veri, tam veri tanimlamasiyla da kullaniimaktadir. Sekil 2.1’deki veri

matrisinde y;; degerlerinin tamamen elde edilmis olmasi ya da kayip veri

¢6zUmlemeleriyle tamamlanmis olmasi durumunda Y matrisi tamamlanmis veri
matrisidir. Bu durumdaki veri matrisleri, Little ve Rubin (2002) tarafindan agiklanan
dikdortgen yapi bicimine uydugundan istatistiksel yontemler uygulanip elde edilen
sonuglar yorumlanabilmektedir. Dikddrtgen biciminde veri yapisinin ne oldugu

kayip veri ile ilgili tanimlamalarin yapildigi bélumde agiklanacaktir.



2.1.2. Tamamlanmamig Veri (Incomplete Data):

Sekil 2.1°deki veri matrisinin bir veya birden fazla y;; degerinin elde edilememis,

kayip oldugu durumda Y matrisi tamamlanmamis veri matrisidir. Tamamlanmamis
veri, Little ve Rubin (2002)in dikddértgen bigimine uymadigindan standart
istatistiksel yontemlerle ¢dzimlemesi yapilamaz. Tamamlanmamis veri matrisleri
icin gesitli calismalar yapilmis ve yontemler onerilmistir. Bu yontemler kayip veri

¢ozUmlemeleri basligi altinda incelenecektir.

2.2. Kayip Veri Tanimi

Little ve Rubin (2002), veri matrisinin sekilsel olarak dikdortgen bigimli bir
gorinime sahip oldugunu, standart istatistiksel yontemlerin dikdortgen veri
bicimini ¢ozebilecek sekilde gelistirildigini agiklamislardir. Bu dikdértgen bigim, veri
matrisinde bulunan her gézleme ait butiin degiskenlerin, deger olarak ifade edildigi
anlamina gelir. Bu durumda veri matrisinin yapisi bir dikdortgene benzer olacaktir.

Eger herhangi bir eksiklik varsa dikdortgen bicimi bozulacaktir.

Veri matrisindeki bazi degerlerin herhangi bir nedenle gézlenememesi durumunda
kayip veri sorunu ile karsilasilir. Arastirmacilar, 6zellikle uygulamali istatistikte
karsilagilan kayip veri sorununu kullanacagi yonteme uygun olacak sekilde gegici

¢6zUmlerle asmaya galigsmaktadirlar.

Kayip veri i¢in en basit anlatim, planlanan veri kiimesi ile elde edilen veri kimesi
arasindaki farklihktir (Longford, 2006). Bu tanimin ¢ok kapsayici oldugunu
dusunen, Ozellikle sosyal bilimlerdeki ve egitim bilimlerindeki arastirmacilar,
gOzlemin tuminin ya da herhangi bir degiskenin tim degerlerinin elde
edilememesinin kayip veri olarak isimlendirilemeyecegini belirtmislerdir. Ornegin
Allison (2000), veri matrisindeki bazi gézlemlerin birka¢ degiskenine karsilik gelen
degerlerin elde edilememis olmasini kayip veri olarak tanimlamistir. Allison, butln
gOzlemler icin bir degiskenin elde edilmemis olmasini kayip veri olarak
adlandirmamis, gizli (latent) degisken ya da goézlenmemis dedisken olarak
adlandirmistir. Ayni sekilde bazi gézlemler igin butiin degiskenlerin kayip olmasi
durumunu goézlemin elde edilememesi sorunu olarak agiklamistir. Allison (2000)’'un
tanimlama olarak yapmis oldugu bu ayrim uygulamada énemsenmemektedir.
Cunku kayip veri ¢ézumlemeleri igin kullanilan yodntemler, elde edilememis

g6zlemi ya da degiskeni bazi varsayimlar altinda agiklayabilmektedir.



2.3. Kayip Veri ile ilgilenme Nedeni

istatistik bilimi, elde bulunan bilgiden en yiiksek diizeyde yararlanarak ¢éziimler
elde etmektir. Uygun bir ¢6zimlemeyi se¢cmek kadar tum verinin anlattiklarini en
saglam bilgiye doénustirmek onemlidir. Kayip degerleri bulunan veri matrisleri,
istatistiksel ~ ¢ozimlemelerde  kullanilan  paket  programlarda  sorunlar
citkartmaktadir. Bu durum bazi gbézlemlerin elde edilebilecek olmasina ragmen
sonuglarda kullanilmamasina neden olmaktadir. Bu da sonuglara bilgi kaybi olarak
doner. Arastirmacilar, elde ettigi ve elde edebilecegi tum bilgiyi kullanarak daha iyi
cozumlemeler yapabilecedi tum durumlari incelerler. Dolayisiyla kayip veri
durumunda kullanilacak istatistiksel yontemler eldeki veriden daha fazla bilgi

saglama sanatidir.

Kayip veri ile istatistiksel calismalarin bircogunda karsilasiimaktadir. Ornegin,
yapilan bir anket c¢alismasinda insanlarin kisisel, 0Ozellikle maddi bilgilerini
saklamasi, soruya cevap vermek istememesi buyuk sikintidir. Yine ayni sekilde
endustriyel bir siUregte teknik ve maddi kisitlar nedeniyle slreg¢ iginde elde
edilememis veri igin tekrarin olmamasi da problemdir. Kayip veri durumunda

istatistiksel cozumlemelerle yukarida aktarilan problemleri asmak igin ilgilenilir.

2.4. Kayip Verinin Tarihsel Geligimi

istatistiksel yontemlerin gelismesi kayip veri sorunu icin gesitli calismalarin
yapilmasina neden olmustur: Ozellikle cok degiskenli calismalarda veri kaybinin
bulunmasi ve analizin yapillamamasi gibi sorunlar, arastirmacilari kayip verinin
¢6zimine yonlendirmigtir. Her ne kadar kayip veriyi ¢dzimleme c¢alismalari,
1930’larda baglamis olsa da kayip verinin bir merak ve ilgi alani olmasi Rubin
(1976)'in kayip veri duzeneklerini siniflandirmasiyla artmistir. Little ve Rubin
(1987)'in galismasi da kayip veri ¢ozUmlemeleri i¢in dnemli bir kaynak olmustur.
Bu nedenle ¢alismada, tarihsel gelisim anlatilirken Rubin (1976)’in ¢calismasi kayip

veri i¢in donum noktasi olarak gorulecektir.

ilk calismalar deney tasarimlari lzerinde gerceklesmis ve genellikle tek kayip
dederin bulunmasi durumu incelenmigtir. Allan ve Wishart (1930), deneysel
duzenler Gzerinde bir kayip veri bulunmasi durumunda gesitli ¢ézim calismalari
yapmislardir. Rasgele blok deney duzeni ve latin kare deney dizeni i¢inde elde

edilememis kayip degerin en kugluk kareler (EKK) kestirimini elde etmislerdir.
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Yates (1933), bu kayip degerin kestirime durumunu incelemis ve devaminda
(Yates,1936) yari etkensel (quasi-factorial) tasarimlarda tamamlanmamis latin
kare ve tamamlanmamis rasgele bloklari agiklamistir. Wilkonson (1958), Yates
(1933)’in standart hatalardaki hesaplama hatalari igin yeni esgitlikler vermistir.
Wilkinson (1957), kayip veri durumunda kovaryans ¢ozumlemesi ile ilgili yontem

onermistir.

Wilks (1932), pargali érneklemlerde (fragmentary samples) kitle parametrelerinin
dagihimlart ve momentleri ile ilgili c¢alismasinda ortalama ve kovaryans
kestirimlerinin nasil bulunacagi konusunda ilk ¢alismayi yapmistir. Bu ¢alisma,
gunumuze ciftler bazinda veri silme ¢ézumlemesi olarak isimlendirilen ydntemin
baslangicidir. Wilks (1932) calismasini iki degisken arasinda yapmistir. Lord
(1955), eldeki kayip veri kimesinin normal dagilimli oldugunu dusinerek en gok
olabilirlik (maximum likelihood-ML) denklemlerinin kolayca olusturulabilecegi 6zel
bir durumu ele almig ve kitlenin parametrelerini kestirmeye calismistir. Edgett
(1956), ayni sekilde u¢ degiskenli normal dagilimh kitle parametrelerinin ML
kestirimlerini bagimli degiskende orneklem kaybi bulunmasi durumunda elde
etmistir. Nicholson (1957), Edgett (1956)'in yontemini p degisken bulunmasi
durumunda incelemigtir. Anderson (1957), Lord ve Edgettin ydntemleriyle de
ortistuguna belirttigi calismasinda, iki veya U¢ degiskenli normal dagihmli kitle
parametrelerinin ML kestirimlerini belli kayip veri modelleri altinda kesin ¢dzim

esitlikleriyle elde etmeye calismistir.

Regresyon kestirimleri ile ilgili galismalar Wilks (1932) calismasiyla baslamaktadir.
Kitlenin ortalama ve kovaryans kestirimleri ile ilgili yukarida bahsedilen
calismalarda, regresyon parametrelerinin kestirimleri de elde edilmistir. Ancak bu
calismalarda bazi varsayimlar kullanilmigtir:  Verinin olustugu kitle normal
dagiimaktadir, en fazla G¢ degisken bulunmaktadir ve kayip yapilari 6zel sekillerde
belirlenmektedir. Dear (1959), kayip gdzlemlerin yerine degisken ortalamalarini
koyma fikrinden yola ¢ikarak, tum badimsiz degiskenlerden elde edilen
ortalamanin kayip deg@erleri doldurdugunda birka¢g kayip degeri bulunan veri
kimesinin sorunlarinin ¢ozulecedini belirtmigtir. Glasser (1964), kayip veri
oraninin ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin artmasinin etkinligi azalttigini
belirtmigtir. Walsh (1959), bilgisayarlarin ¢ézimleme hizlarinin artmasindan sonra

birgok gelismenin olacagini, 6zellikle islem fazlaliklarindan dolayi ¢ézimlenmeyen
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problemlerin asilabilecegini belirtmistir. Yapmis oldugu c¢alismada bagimsiz
dediskenin kayip degerleri icin ayri ayri regresyon esitlikleri olusturarak veri
kimesini tamamlamay! ve daha sonra tamamlanmis veri kiimesi Uzerinden ¢oklu
regresyon yapilmasini 6nermistir. Haitovsky (1968), kayip veri bulunan gozlemleri
silerek elde edilen veri kimesine EKK uygulamis, Lord (1955)’'un normal esitlikler
uzerinden uyguladigr yontem ile karsilastirmig ve kayip verinin géz ardi edildigi
durumun diger yonteme goére daha iyi sonuglar verdigini gdsteren bir benzetim

calismasi yapmistir.

Orchard ve Woodbury (1972), ilk defa kayip veri ilkeleri tanimini kullanmislar ve
¢ok degiskenli normal dagilima sahip veri kimesini tam veri kismi ve
tamamlanmamis veri kismi olarak ayirip elde edilecek parametre degerleri igin
esitlikler olusturmuslardir. Kayip verinin elde edilmesi icin olabilirlik fonksiyonu
Uzerinden calisma yapilmis ve en blyuk olabilecegi noktalardaki degerler kayip
g6zlemlere yuklenmistir. Dempster v. d. (1977), Orchard ve Woodbury (1972)’nin
Beklentiyi En Bulyukleme (Expectation Maximization — EM) algoritmasinin
baslangi¢ teorisini ortaya attiklarini belitmiglerdir. Little ve Rubin (2002), EM
algoritmasindan onceki galigmalarin surekli matris tersi alma gerektirdigini, EM
algoritmasinin  bu gereksinime ihtiyag¢ duymadigindan Ustin oldugunu

aciklamislardir.

Buck (1960), iki ve u¢ degiskenli durumlardaki kitle parametrelerinin kestirimlerini
genellestirerek k dedisken bulunmasi durumunda parametre kestirimlerinin elde
edilmesi igin bir yontem onermigtir. Buck (1960) gdzlenmemis durumlardaki her
degisken igin ayri ayri regresyon esitlikleri kurmustur ve kovaryans matrisinde

olusan yanlilik icinde bir duzeltme yontemi gostermistir.

Hartley (1956), tek bir kaybin kestirimi igin, genel iteratif olmayan bir yontemin,
birden fazla sekilde uygulanmasi ile ilgili bir éneri getirmistir. Ug farkli degeri
deneyip en kuguk artik kareler toplamini veren degeri kayip gézeye yukleyen bu
yontem c¢ok ragbet gormemistir. Healy ve Westmacott (1956), énemli bir iteratif
yontem tanimlamiglardir. Yontemin adimlari, bir baslangi¢c dederi ile batin kayip
gOzlemlerin yUklenmesi, tam veri ¢ézimlemesinin yapilmasi, kayip veri igin
degerler kestirilmesi, kestirilmis degerlerin baslangic degerleriyle yer degistirmesi

ve kayip degerler ile yerine konulan kestirimler arasindaki farkin dnemseyecek



kadar kugllmesini saglamaktir. Bu iteratif yontem ve 1950’lerde baslayan kayip
veri durumunda kitle parametrelerinin ML ile kestirim c¢alismalari, énemli bir
yontem olan EM algoritmasinin kapilarini agmistir. Pearce (1965) ve Preece
(1971) bu yodntemin yakinsakliginin yavasladigi durumlari hizlandirmak igin
calismalar yapmiglardir. Ancak c¢aligsmalarin sonucunda elde edilen yontemlerin,
artik kareler toplaminin monoton azalan 06zelligini bozduklarn Jarrett (1978)

tarafindan gosterilmistir (Little ve Rubin, 2002).

Afifi ve Elashoff (1966), onceki arastirmalarda ortalama, kovaryans matrisi, iliski
matrisi ve regresyon modelleri ile ilgili yapilan c¢alismalari acgiklamislardir.
Tanimlamis olduklari kayip veri yapisina gore ¢ozumlemenin basitlestiriimesi ile
ilgili bilgiler vermislerdir. Afifi ve Elashoff (1967), basit dogrusal regresyonda
bagdimsiz veya bagimli degdiskende kayip olmasi durumunda EKK kestirimini elde
etmisler ve kayip veriye goére siniflandiriimis yontemlerin karsilastiriimasini
yapmislardir. Afifi ve Elashoff (1969a), dnceki ¢alismalarinda kullanmig olduklari
kestiricilerin  etkinligini, kosullu ve kosulsuz asimptotik dagihimlarini
tanimlamiglardir. Afifi ve Elashoff (1969b), dogrusal regresyonda kayip verinin
yapisina gore elde edilen Kkestiricilerin yan degerlerini ve kiguk 6rneklem
durumlarindaki etkinliklerini aragtirmiglardir. Ayni ¢alismada, kuglk orneklemlerde
asimptotik etkinligin degiskenler arasindaki iliski miktari ve kayip verinin yapisina

gore degistigini gostermislerdir.

Rubin (1976), kayip veriyi U¢ durumda incelemistir. Bu inceleme sonunda
cbzumlemenin hangi durumda vyapilabilecegini veya yapilamayacagini

gOstermigstir. Bu durumlar kayip veri dizenekleri olarak isimlendirilmistir.

Little ve Rubin (1987), kayip veri yapisinin nasil olabilecedi konusunda oOnceki
calismalari inceleyerek ornekler vermislerdir. Kayip veri ¢ézimlemesi bu
calismalardan sonra daha fazla ilgi geker ve Uzerinde ¢alisilir hale gelmistir. Streg¢
icerisinde kayip veri yapisi ve duzenekleri varsayimlarda kullanilirken
karistirildiklari ya da ayni olayl anlatiyormus gibi yanlis anlagiimalara sebep
olmustur.

Enders (2010), kayip veri yapisi ve kayip veri duzenekleri ile ilgili farki ayirt
etmenin gerektigini belirtmistir. Kayip veri yapisi, gdzlenmis degerler ile kayip

degerlerin veri kiimesi Uzerinde nasil bir dizene sahip oldugu ile alakalidir. Kayip
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veri duzenekleri ise kayip veri olasiigi ve elde edilmis degerler arasindaki
mumkun iligkileri tanimlar. Kayip veri yapisi kaybin neden oldugunu agiklamaz,
sadece verideki bos gozelerin nerede oldugunu gosterir. Kayip veri dizenekleri ise
verinin neden kayip olduguyla ilgili kesin bir agiklama veremese de veri kimesi ve
kayip deger arasindaki matematiksel esitligi gdsterir. ilerleyen basliklarda ik
tanimlama ile ilgili anlatimlar yapildiginda farkliliklari daha detayli olarak

gorllecektir.

2.5. Kayip Veri Gosterimi ve Kayip Veri Gosterge Matrisi

Kayip veri gosterge matrisi, veri matrisinden yararlanilarak olusturulmaktadir.
Kayip veri gosterge matrisi, tasarim matrisinde gozlenen veriye “1”, kayip veriye
“0” degeri konularak elde edilir (Yazici, 2005). Bdylece K kayip veri gosterge

matrisi, Sekil 2.2’deki gibi bir matris olmaktadir.

[kll k12 klp]
lknl leZ kan

Sekil 2.2. Kayip Veri Gosterge Matrisi

Bu matris, gézlenmemis veriyi belirtir ve kayip veri dizeneklerinin matematiksel

gOsteriminde de kullanilir.

2.6. Kayip Veri Yapilari

Y = (y;;),kayip verisi bulunmayan (n X p) dikdortgen bigimli veri kimesi olsun.
Veri kimesindeki kayiplar belirleyebilmek icin gosterge matrisi Sekil 2.2’ deki elde
edildiginde kayip veri yapisi kolaylikla gorulur. Arastirmacilar birgok sekilde kayip
veri yapisi ile karsilasabilirler. Yapilan ¢ézumleme ve veri toplama tekniklerine
gore karsilasilabilecek kayip veri yapilari alti sinifta toplanabilir. Kayip verinin
olustugu kisimlar taranarak gosterildiginde veri yapilari asagidaki sekilde

siniflandirilir.

2.6.1. Tek Degiskenli Yapi (Univariate Pattern)

Tek degiskenli yapi, kayip veriyle ilgili istatistiksel ¢ozimlemelerin basladigi

yapidir. Veri kimesindeki degiskenlerden sadece bir tanesinde kaybin olustugu



durumdur. Sekil 2.3, dort degiskenli bir veri kimesi 6rnek olarak alindiginda Ug
degiskenin degerlerinin elde edildigi ancak dordincl degdiskenin bazi degerlerinin
elde edilemedigi tek degiskenli yaplyl gostermektedir. Arastirmacilarin bu kayip
yapisi ile en cok karsilastiklari ¢alismalar genellikle deneysel c¢alismalardir
(Enders, 2010).

i , ¥z Y

Sekil 2.3. Tek Degiskenli Yapi
2.6.2. Tek Cevapsizlik Yapisi (Unit Nonresponse Pattern)

Genellikle anket calismalarinda karsilasilabilecek bir yapidir. Tek cevapsizlik
yapisinda ayni gdzlemlerin bazi degiskenlerdeki degerleri elde edilemez. Ornegin,
Sekil 2.4, dort degiskenli bir veri kimesini godsterdiginde, elde edilecek veri
kimesindeki Y;, Y, degiskenleri kayipsizdir (Enders, 2010). Ancak Y;, Y,
degdiskenlerinde kayiplar bulunmaktadir ve bu kayiplar ayni goézlemlerden
olugmaktadir. Ornegin anket ¢alismalarinda deneklerin belli sorulari cevaplamayi
reddetmesi sonucunda olusabilecek bir yapidir. Ayni sekilde endustriyel bir
calismada orneklemlerin toplandidi Y;, Y, degiskenlerinin maliyet konusunda sorun
yaratmadigi ve Y;, Y, dediskenlerinin belli bir gdézlem sayisindan sonra fazla

maliyetli olacagi dusunuldiagunde Sekil 2.4 yapisinin ortaya gikacagi agiktir.

i ', 3 Y,

Sekil 2.4. Tek Cevapsizlik Yapisi
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2.6.3. Tekduze Yapi (Monotone Pattern)

Tekduze kayip veri yapisi genellikle uzun sireli (longitudinal) c¢alismalarda
karsilagilabilecek bir yapidir. Her degisken degistidinde elde bulunan gbézlem
sayisinin surekli azalmasi olarak aktarilabilir ve yapisi, dort degiskenli bir veri

kimesi drnek olarak alindiginda Sekil 2.5 gibi gosterilebilir:

, v, ¥ VY,

Sekil 2.5. Tekdize Yapi

Enders (2010), bu konuyla ilgili yeni bir ilacin deneme calismalarini 6érnek olarak
vermigtir. llaci kullandikga yan etkiye ugramis goézlemlerin ¢alismadan gikariimasi

sonucu elde edilecek kayip veri yapisi tekdtzedir.

Bu veri yapisi, ¢oklu veri yukleme, model tabanli veri ylikleme gibi kayip veri
¢ozimlemelerin kullanimi ile ilgili birgcok arastirmaya sebep olmustur. Enders
(2010), bu arastirmanin sebebi olarak kayip verinin belli bir dizende oldugunu,
matematiksel karisikligin bu sekilde azaldigini ve iteratif kestirimler igin gerekli
varsayimlarin kolaylastigini belirtmistir. Schafer (1997), verinin normal dagildigi

durumlar altinda tekdtize kayip veri ile ilgili detayli bir ¢alisma yapmistir.

2.6.4. Genel Yapi (General Pattern)

Genel yapi olarak kabul edilen kayip veri yapisi kayiplarin rasgele olmasidir. Sik
olarak karsilasilabilir ve dort deg@iskenli bir veri kimesi icin Sekil 2.6 gibi gosterilir.
Buradaki kayiplar, gelisiglzel bir sekilde olabilir ama sistemli olarak bir kayip
yapisi olup olmadigina dikkat edilmelidir. Ornegin, Y, degiskenindeki kayip olma

egiliminin Y; degiskeni ile iliskili olup olmadidi dnemlidir.

Bu iliski kayip verinin yapilarindan degil kayip verinin duzeneklerinden

bilinebilecedi unutulmamalidir (Enders, 2010).
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Sekil 2.6. Genel Yapi

2.6.5. Dosya Eglesme Yapisi (File Matching Pattern)

Dosya eslesme yapisi, degiskenler arasindaki iliskiler tam veri olmadan elde
edilebilecek gsekilde 0Ozel olarak belirlenir. Boylece ikili iligkiler Gzerinden
¢ozUmlemeler yapilabilecek sekilde gbzlem sayisi pargali olarak azaltilabilir.
Ornegin, dosya eslesme yapisi, Sekil 2.7'de dért degiskenli bir veri kiimesi igin

gOsterilmistir:

v Y, oY

Sekil 2.7. Dosya Eglesme Yapisi

Sekil incelendiginde, dediskenlerin herhangi biri tamamen go6zlenmis; diger
degiskenler ise birbirleriyle gdozlem sayisi kadar gézlenememistir. Enders (2010),
bu durumun planli bir sekilde de tasarlanabildigini belirtmistir. Graham v. d.
(1996), U¢ formlu anket calismasi da planli bir tasarim 6rnegidir. Bu tasarimlarla

genellikle ¢cok fazla sorularin bulundugu anketlerde calisilirken karsilasilabilir.

2.6.6. Gizli Degisken Yapisi (Latent Variable Design)

Gizli degisken vyapisinda, degiskenlerden Dbiri  drneklemin tamaminda
g6zlenmemistir. Dort degiskenin bulundugu bir veri kimesinde gizli degisken
yapisi, Sekil 2.8’deki gibi gosterilebilir. Bu yapi igin yapisal esitlik modelleri (YEM)
Uzerinden cesitli kayip veri yodntemleri Onerilmektedir. Acgiklayici faktor
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¢ozimlemesi (Confirmatory Factor Analysis), degiskenler arasindaki iligkileri
aciklamak icin faktor yuk degerlerini kullanir. Bu yuk degerleri tamamen kayiptir.
YUk degerleri gizli dedisken olarak kabul edilebilir ve yuk degerlerini bulmak igin

kayip veri yukleme yontemleri kullanilabilir (Enders, 2010).

, Y, ¥ VY,

Sekil 2.8. Gizli Degisken Yapisi

2.7. Kayip Veri Duzenekleri (Missing Data Mechanism)

Kayip veri yapisi, dizenek gesitlerinden hangisine uyuyorsa yontem, dizenegin
izin verdigi kosullarda ¢6zime kavusur. Aksi halde, kayip veri galismasi, dizenek
tarafindan uygun olmayan yodntemle c¢o6zimlenebilir ve yanli kestirimler elde
edilebilir. Herhangi bir kayip verinin nasil olustugunu incelemeden uygun olmayan
kayip veri yontemleri kullanimi ¢ok iyi performans saglamaz. Diger bir deyisle,
kayip veri dizeneklerini géz 6nunde bulundurmadan yapilacak bir galismada daha
fazla bilgi elde edebilmek adina kullanilan kayip veri ¢6zimlemesi deyim
yerindeyse “kas yapayim derken goz cikartmak” gibi olacaktir. Bu yuzden kayip

veri duzeneklerinin varsayimlarina gore ¢ozumlemeler yapmak gerekmektedir.

Y = (y;;) veri matrisi ile K = (k;;) kayip veri gosterge matrisi ile tanimlanmisti. 6
bilinmeyen parametreleri gostersin. Y,;,, ¥ veri kimesinin gozlenmis kismini; Y,
ise Y veri kimesinin kayip kismini betimlesin. Kayip veri dizenekleri, Y
verildiginde K’nin kosullu dagilimi ile tanimlanir. Bu kosullu dagilim veride
f(K|Y, 8) ile gosterilmektedir (Little ve Rubin, 2002).

Rubin (1976), kayip veri duzeneklerinin kayip veri kuraminda ¢ok 6nemli oldugunu
belitmis ve kayip veri duzeneklerini Uge ayirmistir. Ginimuizde bir¢ok calisma
(Donders v. d., 2006; Enders, 2010; Allison, 2000) ile Rubin (1976)’nin teorik

calismasi daha agiklayici ve érneklendirilebilir hale getirilmistir.
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2.7.1. Tamamen Rasgele Kayip (TRK) (Missing Completely At Random-
MCAR)

Tamamen rasgele kayip dizenegi arastirmacilarin kayip veri ¢ézimlemelerinde
kolaylarina gelen bir dizenektir. Ama ayni zamanda varsayimlari géz oninde
bulundurulmadan yapilan ¢alismalarda arastirmacilari yanlis ¢gézumlere géturebilir.
TRK dizeneginde herhangi bir kayip veri, ne diger degiskenlerle ne de oldugu

degdisken ile iligkilidir. Cok guclu bir varsayimdir.

Donders v. d.(2006), verinin TRK oldugu bilindiginde, kayip veri icermeyen
degdiskenler kimesinin, hedef kitlenin rasgele érneklemi oldugunu belirtmistir. Bu
nedenle, kayip veri incelemeleri icin TRK varsayiminda birgok yontem yansiz

sonuglar vermektedir (Satici, 2009).
Y verildiginde K’nin kosullu dagihmi TRK igin Es. 2.1’deki gibi gosterilir:

fkly, 6) = f(kl|0) (2.1)

iki basli oklar istatistiksel birlikteligi anlatmak Uzere, $ekil 2.9, TRK durumunun iki
degiskenli veri kiimesindeki gorsel ifade bigimidir. Burada, K kayip veri gosterge
matrisi, Y, degiskenindeki kayiplar yardimiyla olusturulsun. K’nin istatistiksel iligkisi

bulunan herhangi bir degisken olmadigi gorulebilir.

Sekil 2.9. TRK Diizeneginin lliski Gosterimi

2.7.2. Rasgele Kayip (RK) (Missing At Random -MAR)

Herhangi bir degiskende kayip veri olmasi olasiligi, modeldeki diger degiskenlerle
iliskili ve kendi degiskenindeki gozlenen degerlerle iligkili degilse kayip veri rasgele

kayiptir. Enders (2010), RK durumunun aslinda kayip veri olasihgi ile bir veya
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daha fazla degiskenin arasindaki sistematik iliskiyi acikladigini belirtmistir. Bu
durumda kayip veri RK olacaktir. Genellikle veri RK oldugu durumda, veri yukleme
gibi basit yontemler yanli sonuglar vermektedir. Bununla birlikte, model tabanli veri
yukleme ve coklu veri yUkleme gibi daha ayrintili yontemler yansiz sonuglar

vermektedir (Saticl, 2009; Donders v. d., 2006). Y ve Y, verildiginde K'nin
kosullu dagilimi RK i¢in agagidaki gibi gosterilir:

flkly, 0) = f(k|ygoz 6) (2.2)

iki baghkli oklar istatistiksel birlikteligi anlatmak lzere, Sekil 2.10, iki degiskenli
durum igin RK durumunun goérsel ifade bigimidir. K kayip veri gosterge matrisi, Y,
degiskenindeki kayiplardan olusturulsun. K’nin istatistiksel iligkisi bulunan

degdiskenin sadece Y; oldugu gorilebilir.

Y2

Sekil 2.10. RK Diizeneginin iligki Gosterimi

TRK, RK’den daha kisitlayici bir kayip veri duzenegi oldugu goérilmelidir. TRK
durumunda kayip veri olasihgl herhangi bir degiskene bagh degilken, RK
durumunda kayip veri olasiliginin diger degiskenlerle iligkili oldugu gorilmektedir.
RK, ihmal edilebilir kayip olarak dusunulerek cesitli ¢dézimlemelerde sikga
kullanilmigtir. Rubin (1976) ise o6rnekleme dayali olarak yapilan ¢dzimleme

tekniklerinin TRK olmasi durumunda gecerli olabilecedini gostermistir.

Kayip verinin TRK varsayimini saglamasi geleneksel yontemler icin uygundur.
Ancak TRK’nin kisitlayici, zor bir varsayim olmasi ve model tabanli veri yukleme
yontemlerinin dnerilmesi, geleneksel yontemlerin terkedilmesine neden olmustur.
Bu surecte TRK ve RK varsayimlari altinda yansiz kestirimler elde edebilen ML

kestirimleri ve ¢oklu veri yikleme yontemlerinin roll bayuktir (Wilkinson,1999).
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2.7.3. Rasgele Olmayan Kayip (ROK) (Missing Not At Random - MNAR)

Herhangi bir degiskendeki kayip verinin olasihgl modeldeki diger degiskenlerle ve
ayni zamanda kendi degiskeniyle de iligkiliyse kayip veri ROK'dir. RK ve TRK
olmayan verinin ROK oldugu da sdylenebilir. ROK diuzenekleri altinda kayip veri

cbzumlemesi mevcut yontemleri kullanmaya uygun dedgildir.

Sekil 2.11, ROK durumunun iki degisken bulundugu durumda gorsel ifade
bicimidir. Sekil incelendiginde, K kayip veri gosterge matrisi, Y, dediskenindeki
kayiplardan olusturulsun. K’nin istatistiksel iliskisi bulunan degiskenlerin Y; ve Y,

oldugu gorulebilir.

Kayip verinin uydugu duzenege gore veri silme, veri yukleme veya model tabanl
yontemleri kullanma durumlari ortaya c¢ikar. Kayip veri ¢dzimlemeleri igin
kullanilan yontemler ileride daha detayli anlatilacak ve kayip veri dizenekleri ile
olan iligkileri agiklanacaktir. Burada ¢6zimleme ydntemlerine deginme amaci,

TRK, RK ve ROK ile ilgili drneklerin agiklanabilmesidir.

TRK veri diuzeneginde liste bazinda veri silme (listwise deletion), ciftler bazinda
veri silme (pairwise deletion) ya da veri yukleme ydntemleri kullanilabilir. RK veri
dizenegdinin varsayimlarindan dolayi veri yikleme yontemleri yanli sonug verirken

model tabanli ydontemlerdeki sonuglar daha etkindir.

Y, KI

Sekil 2.11. ROK Duzeneginin lliski Gosterimi

Konu ile ilgili 6rneklendirme yapabilmek i¢in Enders (2010)’in ¢alismasindaki 6rnek
burada verildi. Belirli bir donem igin is performanslari ve zeka duzeyleri ile ilgili bilgi
Cizelge 2.1’deki gibi elde edilmistir. Performans puanlari, TRK, RK ve ROK
seklinde olusturulmustur ve tartismalar yapiimistir. Kayip veri dizeneklerine gore

ayri ayri arastirma konusuymus gibi kullaniimigtir.
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Cizelge 2.1. Zeka Puani ile TRK, RK ve ROK Duzeneklerinden
Olusturulmus Is Performanslari

is Performanslari

Sra 28| Tam Lo RK ROK
Puani | Veri

1 78 9 S 9
2 84 13 13— 13
3 84 10 - @ — 10
4 85 8 8 -
5 87 7 7 — _
6 91 7 7 7 —
7 92 9 9 9 9
8 94 9 9 9 9
9 94 11 11 11 11
10 | 96 7 _ 7 _
11 99 7 7 7 _

12 105 10 10 10 10
13 105 11 11 11 11
14 106 15 15 15 15
15 108 10 10 10 10
16 112 10 — 10 10
17 113 12 12 12 12
18 115 14 14 14 14
19 118 16 16 16 16
20 134 12 — 12 12

ik olarak, is performanslari ile ilgili degerler TRK olacak sekilde rasgele silinmistir.
Yani silinmis olan 5 veri ne is performansi degiskeniyle ne de zeka duzeyi ile
iliskidir. Bu sirketin is performansi ile ilgili ¢gdzimlemeler, geriye kalan 15 veri
uzerinden elde edilebilir.

Ayni Ornek sirkette ise alinacak olan 20 kisi igin incelensin. Bu incelemede ise
alma kararinin deneme suresindeki is performanslari dikkate alinmadan zeka
puanlari Uzerinden verildigi varsayilsin. Kayip veri, RK olacak sekilde elde
edilmigtir. Kayip verinin RK durumunda is performansi ile ilgili bilginin bulunmadigi
5 kisi en duslUk zekd puanindaki Kisilerden olusmaktadir. Kayip veri RK
oldugundan goézlenemeyen is performanslari kendi degiskenlerindeki degerlere

degil; zeka duzeyi degiskenine bagl olacaktir.

Son olarak, ROK dizenedi de ayni gizelgeden kontrol edildiginde hem is
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performanslarina bagli hem de zeka diizeylerine bagl oldugu varsayilsin. Ornegin
isyerindeki 20 kisiden is performansi dusuk olanlarin isine son verilecedi
dusundlsun. Performansi en dusik olan 5 kiginin is performansinin elde
edilemediginden her ne kadar zeké dizeyleri kontrol edilse de ayni zamanda is

performanslariyla da iligkili olduklarindan verinin yapisi ROK’dir.

Kayip veri duzenekleri TRK ile RK arasinda bazi farkliliklar vardir. Bu farklhliklar
yapilacak ¢ozumlemelerde dnemili etkilere sahip olmaktadir. Veri dizeneginin TRK
veya RK olmasi arasindaki farkliliklar anlatimlarda aktarilmig olsa da genel haliyle

Cizelge 2.2°de gorulebilir.

Cizelge 2.2. TRK ve RK Diizenekleri Arasindaki Farkliliklar

TRK RK

1 | TRK duzenekler igerisinde en kisitlayici | TRK’dan daha az kisitlayicidir.

olanidir.

2 | TRK duzenekleri geleneksel veri RK, ML kestirim ve ¢oklu veri

yukleme yontemlerinde yansiz sonuclar | yukleme gibi yontemlerde yansiz

verebilmektedir. sonuglar verebilmektedir.
3 | TRK, Little tarafindan gelistirilen bir RK igin test edilebilir bir ydontem
testle test edilebilir bir dizenektir gelistirilememigtir.

(Little’in TRK Testi).

4 | TRK, kisitlayici 6zelliginden dolayi RK kayip veri duzenegini elde
birgcok kayip veri dizeneginde etmek daha kolaydir.
saglanamaz.

TRK dizenegi, test edilebilen tek duzenektir. Dixon (1988), kayip verinin alt
gruplarini bagimsiz t testi ile karsilastirmistir. Little (1988b), t testi yaklagimini
genigleterek veri kimesindeki her degiskenin ortalama farklarini hesaplamistir.
Test istatistigi alt gruplarin ortalamalari ile butin ortalamalarin arasindaki
standartlastirimis farklarin agirliklandiriimis toplamidir. RK igin test istatistigi
gelistiriliememigtir. Test istatistiginin esitligi, anlatimh érnekleri ve RK durumu igin

cesitli sekillerde planli kayip veri yapilari Enders (2010)’den takip edilebilir.
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2.8. Kayip Veri Gozumlemeleri

Kayip veri ¢ozumlemeleri ile ilgili yapilan ilk ¢alismalar, tek kayip deger ya da tek
degiskende birkag kayip deger c¢bozumlemelerinden bagslamistir.  Ancak
bilgisayarlarin hizlari ve programlarin kolaylidi sayesinde gunumuzde bir¢ok
¢6zUm vyolu gelistiriimistir. Kayip veri duzeneginin bu ¢ézimlemelerdeki rolu
onemlidir. Yanli kestirimler elde etmemek icin kayip verinin hangi degiskenlere
bagli ya da bagimsiz oldugunu bilmek gerekmektedir. Little ve Rubin (2002), kayip
veri yontemleri ile ilgili genel bir siniflandirma yapmuslardir. Bu ¢alismada Little ve
Rubin (2002) siniflandirmasi baz alinmistir. Ancak, basliklarin altinda gelistirilen

ve baska kaynaklardan elde edilen diger yontemlerde eklenmistir.

2.8.1. Veri Silme Yontemleri

Kayip veri sorununu agsmanin, veri yapisini dikdértgen bicimine tagsimanin en basit
bicimi, gunumuzde bile kullanilan veri silme yontemleridir. Ancak bu yontemlerin
TRK varsayimini saglamasi gerekmektedir. Tam durum ¢ozimlemelerinde ise
kayip goézlemlerin bulundugu degiskenlere ait gozlemler silinebilir ya da ikiserli
iligkiler Gizerinden hesaplamalar yapilarak sonuclar elde edilir. Ozellikle egitim ve
sosyolojik arastirmalarda kayip veri bulunmasi durumunda basvurulan
yontemlerdir. Bu c¢ozumlemeler anlatilirken Atalay (2003) calismasindaki basit
ornekten faydalanilacaktir ve veri kumesi Cizelge 2.3'deki gibidir. Veri silme
yontemleri, liste bazinda veri silme ve ciftler bazinda veri silme olmak Uzere ikiye

ayrilmaktadir.

2.8.1.1. Liste Bazinda Veri Silme ( Listwise Deletion — Complete-Case
Analysis):

Kayip verinin bulundugu goézlemlerin silinip geriye kalan goézlemler Uzerinden
cozumlemelerin yapildigi bir yontemdir. Kayip verinin bulundugu goézlemler
cikartildiktan sonra herhangi bir degisiklik yapilmadan istatistiksel ¢cozumlemeler
yapilabildiinden uygulama olarak kolay bir yontemdir. Tek degiskenli
istatistiklerde kargilastirmalar kolayca yapilabilir olmasina ragmen, kayip
degerlerin bulundugu goézlemler silinirken bilgi kaybina sebep olmaktadir. Little ve
Rubin (2002), bu bilgi kaybinin kesinligi etkileyecedini ve kayip veri duzenek
varsayiminin  TRK olmamasi durumunda yanl kestirimler elde edilebilecegini

belirtmigtir. Ayrica Baygul (2007), liste bazinda veri silme yodntemi kullanilirken
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orneklemdeki go6zlem sayisi azaltilacagindan standart hatalarin artacagini
belirtmistir. Kayip veri duzenedinin RK ya da ROK olmasi durumunda yanl

kestirimler elde edilecektir.

Cizelge 2.3. Veri Silme Yontemleri igin Ornek Veri Kimesi

Gozlem | Y, Y, Y,
1 13 23 21
2 14 22 17
3 15 - 11
4 16 18 -
5 17 17 12
6 - 20 8
7 - 20 15

Cizelge 2.3'deki veri kimesi g6z 6nunde bulundurulsun. Goézlenen degerlerin 21
tanesinden 4 tanesinin kayip oldugu goérulmektedir. Veri, TRK durumu altinda elde

edilmistir.

Liste bazinda veri silme yontemi uygulandidinda veri kimesinde sadece birinci,
ikinci ve besinci gobzlemler Uzerinden istatistiksel ¢ozimlemeler yapilacaktir.
Uglincli, dérdiincl, altinci ve yedinci gdzlemler kayip veri bulundurduklarindan
¢6zimleme diginda birakilmigtir. Gézlenmis olmasina ragmen ¢dézimleme disinda
kalan degerlerin orani %38’dir. Dolayisiyla kayip degerlerin yaratmis oldugu
sorunlardan kurtulmak icin uygulanan bu yontem goézlemlerin bayuk bir kismini da
co6zimleme disinda birakmaktadir.

Bircok arastirmaci, liste bazinda veri silme yodnteminin uygulanabilmesi igin

kaybedilecek olan bilginin kabul edilebilir dizeyde olmasi gerektigini belirtmistir.

2.8.1.2. Ciftler Bazinda Veri Silme (Pairwise Deletion — Available-Case
Analysis):

Liste bazinda veri silme yontemindeki bilgi kaybinin fazlaligi géz 6nudnde
bulunduruldugunda, ciftler bazinda veri silme yontemi veri kumesini ikili
degdiskenler Uzerinden dusunerek bilgi kaybini azaltmaya calisir. Ancak ikili
degiskenlerde gobzlenmis olan gozlemler dahil edilirken digerleri gbézlem
kimesinden cikartildigi igin yine bilgi kaybi s6z konusudur. Her ne kadar liste
bazinda veri silme yontemine gore daha etkili bir ydntem olsa da veri kimesinde

elde edilmis bilgileri kaybederek ¢dzimleme yapmak akillica degildir.
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Glasser (1964), bu yontemin liste bazinda veri silmeden daha etkili bir yontem
olmasina ragmen iligski matrisini olmasi gereken degerlerde sinirlandiramadigini
belirtmistir. Enders (2010) ise her degiskenin farkli 6rneklem sayisi
bulundurmasinin ANOVA ve regresyon ¢ozumlemesi gibi yontemlerin kullanilacagi
durumlarda problemli oldugunu belirtmigtir. Ciftler bazinda veri silme yéntemi, liste
bazinda veri silme yonteminde oldugu gibi TRK veri duzenegdi varsayimi altinda

etkili kestirimler verebilir.

Cizelge 2.3'deki ornek, ciftler bazinda veri silme ile ele alindiginda birinci ve ikinci
degisken igin birinci, ikinci, dérdincli ve besinci gbézlemler Uzerinden islem
yapilacaktir. Birinci ve GglUnclU degisken igin yapilacak kestirimler, birinci, ikinci,
Uclincl ve besinci gbzlemler lizerinden yapilacaktir. ikinci ve tglinct degiskenler
baz alindiginda ise Uglncu ve dorduncu gézlem hari¢ diger gdzlemler Uzerinden
¢ozUmlemeler yapilacaktir. Yapilan iglemler dikkate alindiginda ilk altkiime igin
dort gézlem cifti, ikinci altkime igin dort gézlem cifti ve Gglncl altkime igin bes
g6zlem cifti Uzerinden ¢ozumlemeler yapilarak birlestirilecektir. Goruldugu gibi
altkimelerin gbzlem sayilari birbirlerinden farkl olabilmektedir. Liste bazinda veri
silme yonteminde gbdzlenmesine ragmen ¢6zumleme disinda kalan degerlerden

olusan bilgi kaybi, ciftler bazinda veri silme yontemi ile azaltiimistir.

Veri silme yontemlerinde kayip veri problemini ¢cézumleyebilmek aslinda tam veri
yontemini elde ederek istatistiksel ¢ozimlemeleri yapabilecek durumu elde etmek
icin kullanilabilecek 6zel amacli, gegcici (ad-hoc) yontemlerdir. Wilkinson (1999),
liste bazinda ve ¢iftter bazinda veri silme yontemlerinin uygulamada
kullanilabilecek en kotl yontemler oldugunu belirtmistir. Bu iki ydontem, daha sonra
bahsedilecek olan veri yukleme, ¢oklu veri yukleme, EM algoritmasi gibi detayli
calismalarin yaninda O6zellikle veri kayiplar blyudk oldugu durumlarda etkisiz

kalmaktadir.

2.8.2. Agirliklandirma Yontemleri

Agirliklandirma yontemleri liste bazinda veri silme yontemlerinde ortaya c¢ikan
yanlihk problemlerini ¢6zebilmek amaciyla farkh agirliklarla ortalama ve varyans
kestirimlerini  olusturmayr amaclamistir. Bu ydntemin ortaya ¢ikmasindaki
dusunce, sonlu kitle anketleri icin rasgelelestirme c¢ikarimlarinda yapilan

agirliklandirmalardir.

21



Anket veri kumesindeki kayitlar, genellikle 6rneklem agirliklari ile iligkilidir.
Agirliklandirilmis yontemlerde goézlenen degerlere verilen agirliklar sadece bu
go6zlemlerin kendilerini deg@il ayni zamanda kayip veriyi de temsil etmeleri esasina
dayanir (Satici, 2009). Geleneksel yontemlerdeki yanlilik sorununa ¢6zim
bulmaya c¢alismis olmasina ragmen kayip veri ¢ozumlemeleri iginde
agirhklandiriimig  yontemin uygulamasi ¢ok azdir. Little ve Rubin (2002)

calismasindan daha detayli agiklamalara ulasilabilir.

2.8.3. Veri Yukleme (Imputation) Yontemleri

Kayip deg@erlerin bulundugu durumda veri silme ydnteminin bilgi kaybina sebep
olmasi arastirmacilari kayip degerlerin bulunmasina yonlendirmigstir. Veri yukleme
yaparak kayip degerlerin yerlerinin doldurulmasi da standart istatistiksel yontemler
icin gerekli olan dikdortgen bigimi tamamlayacagindan arastirmacilar tarafindan

ilgi cekici olarak gorulmustar.

Kayip olan verinin yerine yukleme yapilirken dikkat edilmesi gereken durumlar
vardir. Veri kaybinin orani, kayip veri yapisi, kayip veri dlizenek varsayimi
kosullarina gore hangi yontemlerin kullanilacagi belirlenmelidir. Bu varsayimlar
g6z onune alinmadan vyapilacak ¢dézumlemelerin verece@i sonuglar guavenilir
olmayacaktir. Veri kimelerindeki kayip oranlarina gére veri yapisindan kayip veri
duzeneklerine kadar birgok sekilde kayip veri olusabilir. Little ve Rubin (2002), veri
yuklemenin fark edilemeyebilir tehlikeleri olarak tanimladiklari varsayimlar igin

Dempster ve Rubin (1983)’in anlatimlarini aktarmiglardir:

“Veri ylikleme fikri hem cezbedici hem de tehlikelidir. Kolayli§i ve sonucunda tam-
veri kiimesinin bulunmasindan dolayi cezbedicidir. Problemi ¢bzdiigii zaman ise
gercek veri ile yliklenen veri arasinda blylk bir yanllik olmasi durumu da
tehlikelidir.”

Veri yukleme yontemleri olduk¢a fazladir. Calismanin bu bdélumunde en cok

kullanilan veri yakleme yontemleri ile ilgili bilgiler verilecektir.

2.8.3.1. Ortalama ile Veri Yukleme (Mean imputation)

Aritmetik ortalama ylkleme (arithmetic mean imputation, mean substitution),
kosulsuz ortalama vyukleme (unconditional mean imputation) olarak da

aktarilabilen bir veri ylkleme ydntemidir. Bircok arastirmaci, Wilks (1932)’e atif
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yaparak bu yontemi kullanmaya baslamistir. Veri matrisindeki kayiplara, ait oldugu
degiskenin elde edilen gozlemleri Uzerinden hesaplanan ortalamanin
yuklenmesidir. Ortalama yukleme veriyi tam veri haline getirdigi icin kullanima
elverigli oldugu dusundlebilir. Ancak ¢ézimlemelerde kayip veri dizeneginin TRK
oldugu durumlarda bile parametre kestirimlerine zarar vermektedir. Bu durumu
engellemek igin Dear (1959), degiskenlerin hepsinin genel ortalamasini ylkleme
(over all mean imputation) gibi bir ydontem énermistir. Ama batin kayip gézlemlerin
tek bir veri ile doldurulmasi varyanslari kigultmektedir ve verinin dagilimini
bozmaktadir. Dagilimin merkezindeki bir veriyi kayip degerlerin yerine koymak

verinin degiskenligine etki etmek oldugu bir gergektir.

Ortalama veri yukleme ve agirliklandirma ile ilgili daha fazla 6rnek ve agiklama
David v. d.(1983) galismasinda gorulebilir (Little ve Rubin,2002). Little ve Rubin
(2002), bu sorunlari ¢dzimleyebilmek igin varyans, kovaryans formillerinde
duzeltme esitlikleri vermis olsalar da bu duzeltmeler sonucunda elde edilen

kestirimler, ciftler bazinda veri silme kestirimleriyle ayni olmustur (Enders, 2010).

2.8.3.2. Regresyon ile Veri Yiikleme (Regression Imputation)

Dogrusal regresyon, bagimli degiskenin badimsiz degiskenlerce dogrusal bir
esitlikle agiklanmasi yontemidir. Elde bulunan degiskenlerden sadece bir
tanesinde kayip veri bulundugu varsayilsin. Bu durumda tam veri olan
degiskenlerin badimsiz degisken, kayip veri bulunduran degiskenin bagimli
degisken olarak kabul edilmesi bir ¢ozimleme getirebilir. Gozlenmis degerler
Uzerinden elde edilen regresyon modeli kullanilarak gdézlenmemis dederlerin
bulunmasi ile yontem tamamlanmig olur. Regresyon yontemi ile veri yuklemenin

en basit hali bu sekildedir.

Buck (1960)'in yontemi, kayip verinin genel yapisi i¢in bu basit regresyon veri
yukleme yontemini genigletmistir. Tam veri durumundan ortalama vektora ile
kovaryans matrisi kestirilir. Bu kestiricileri kullanarak her kayip veri yapisli igin
kayip degerlerin dogrusal regresyonda EKK Kkestiricileri elde edilir. Kayip
g6zlemlerin bulundugu degiskenler igin farkli regresyon egitlikleri olusturmak da

mumkuanduar. Cozumlemeler TRK varsayimi altinda etkilidir.

Buck (1960)'in yonteminde varyans ve kovaryanslar, gercek degerlerinden daha

asagida kestiriimektedir (Little ve Rubin,2002). Cunku degerler verinin dagildigi
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dogru uzerindeki noktalardan elde edilmektedir. Bu durum yine merkezilestirmeyi
getirdiinden varyans ve Kkovaryans Kestirimlerinde etkin kestirim elde
edilememektedir. Kayip verinin her dediskende bulunmasi durumu da ayni
mantikla bulunmasina ragmen, biraz daha karisik haldedir. Daha agiklayici olmasi

acisindan kayip deg@erleri bulunan g degiskenin oldugunu dusunulsun.

Degiskenlerin kayip veri iceren degiskenleri ve bu durumda kullanilabilecek
regresyon modelleri Cizelge 2.4'deki gibidir. Cizelge incelendiginde elde edilmis
gOzlemler Uzerinden yapilacak olan kestirimler sonucunda kayip degerlerin nasil
bulunacagi kolayca belirlenebilmektedir. Burada &énemli bir problemle
karsilagilmaktadir. Kayip veri igin elde edilen degerler diger degiskenlerle
aralarinda tam bir iligki olacak sekilde doldurulmaktadir. Dolayisiyla iligkiler ve R?
istatistikleri artacaktir (Enders,2010).

Cizelge 2.4. Kayip Veri icin Regresyon Esitlikleri

Kayip Verili Degiskenler Regresyon Esitlikleri
Y V1= Bo + B1y2 + B2y3
Y V2 = Bo + B1y1 + B2y
Y V3 = Bo + B1y1 + B2y
Y, vel, V1 =PBo+B1ys | Y2 = Po + B1¥3
Y vels V1 =PBo+B1y2 | ¥3 = Po + B1y2
Y, veY; V2 =Bo+Piy1 | I3 = Bo + P11

2.8.3.3. Stokastik Regresyon ile Veri Yuklemesi (Stochastic Regression
Imputation)

Regresyon ile veri yuklemeleri yapilabilmesi igin dogrusal regresyon dogrusunun
Uzerindeki degerlerin kayip veri yerine kullaniimasi nedeniyle verinin dagiliglar
etkilenmektedir. Ayni zamanda kovaryanslarin beklenenden daha az olacak
sekilde kestirilmesi gibi sorunlarla karsilagiimaktadir. Stokastik regresyon yontemi
ile bu sorunlara ¢6zim bulmak istenmistir. Elde edilmis degerler Uzerinden kurulan
regresyon modeline sifir ortalamada normal dagilan artiklar eklenmigtir. Enders

(2010), stokastik regresyon ile veri ylkleme yonteminin kayip veri dizenegi
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varsayimi RK olan veride bile yansiz parametre kestirimi veren bir ydntem

oldugunu belirtmistir.

Ornek olarak yine ¢ degiskenli (Y;,Y, ve Y3) ve tek dediskende (Y3) kayip olan bir
veri matrisi disunudlsin. Bu durumda regresyon esitligi Es. 2.3’deki gibi olurken
stokastik regresyon esitligi ise Es. 2.4’deki gibi olmaktadir. z olarak eklenen
degisken sifir ortalamaya ve elde edilmis goézlemler Uzerinden bulunan varyans ile

normal dagiimaktadir.
V3 = Po + By1 + B2 (2.3)

V3= Po+ P1y1 + B2y, +2 (2.4)

Enders (2010), RK varsayimi altinda yansiz parametre kestirimleri Uretebilmesi
Ozelliginden dolayi stokastik regresyon ile veri yukleme yonteminin, ML ve ¢oklu
veri yukleme yontemlerine alternatif oldugunu belirtmistir. Little (1992), bagimsiz
degiskenlerde kayip veri bulunmasi durumunda regresyon ile veri yukleme
yontemini kullanmanin, kestirimde olusturdugu yanlardan dolayi yanhs olacagini
belirtmigtir. Stokastik regresyon ile veri yukleme yonteminde ise kestirimlerdeki

yan sorunu, eklenen rasgele artik terimleri tarafindan ¢ézamlenebilmektedir.

2.8.3.4. Deste Yardimiyla (Deck) ile Veri Yukleme

En basit sekilde tanimlanmak istenirse kayip degerlerin, benzer durumda olan
g6zlenmis degerler yardimiyla doldurulmasidir. Bu yontem daha ¢ok sosyal
bilimlerde ve egitim bilimlerinde kullaniimaktadir. Dolayisiyla anket ¢alismalarinda

kayip veri cozimlemeleri sirasinda epeyce karsilasilabilen bir yontemdir.

Deck, ismini cevapsizlik durumunda elde edilmis gozlemlerle karsilastirmali
bilgisayar kartlari destesinden almistir (Little ve Rubin, 2002). Cold deck ve hot
deck olarak ikiye ayrilabilir. Ozellikle hot-deck (anlik olusan deste) ile veri
yiiklemenin bircok farkli calismasi gorilmektedir (Ornegin, ikili kovaryanslar
Uzerinden sirali hot-deck, basit rasgele o6rnekleme ile hot-deck, duzeltiimis

hlcreler Uzerinden hot-deck gibi.).

Cold-deck (Eskiden olugsmus deste) ve hot-deck yontemlerini birbirinden ayiran
fark ise cold-deck yodnteminde veri ylklemesi icin kullanilan deste, Onceki

calismalardan elde edilmistir. Ornegin énceden yapilmis benzer bir calismanin veri
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kimesi deste olarak alinabilir. Hot-deck yontemi ise o anda yapilan arastirmada
elde edilmis gozlemler ve degiskenlerin yardimiyla kayip veri probleminin

¢co6zUmlenmesidir.

Enders (2010), hot-deck ile veri yukleme yodnteminin birkag g¢esidinin oldugunu
belirtmis, bu yontemi en basit haliyle diger gdzlem degerleriyle kayip dederleri
tamamlayabilmek olarak tanimlamistir. Bu genel agiklama daha sonra daraltilarak
hot-deck ile veri yukleme ydntemi sayesinde kayip degerlerin daha etkili elde
edilebilecegi dusunulmustar. Yani, her kayip veri icin elde edilen veri destesinden
bilgi, rasgele de segcilebilir, duzeltiimis olarak da segilebilir ya da ikili iligkiler
Uzerinden de secilebilir. Bu sekilde ybdntem arastirmaya uygun olarak
degistiriimeye elverigli hale gelmistir. Hot-deck ile veri yUkleme ydnteminin
cesitlendirilmesi ile ilgili detayh bilgilere Marker v. d. (2002) c¢alismasindan

ulasilabilir.

Deck yontemleri kayip veriyi elde etmeyi arastirmaciya biraktigindan tercih
edilebilir olmasina ragmen goéturileri de vardir. Yanlis tercihlerin yanlis degerleri
elde etmeye sebep olmasi 6nemli bir sikintidir. Ayrica Satici (2009), desteler icin

uygun buayUkligun belirlenmesinin tartisma konusu oldugunu belirtmigtir.

2.8.3.5. En Yakin Komsu Yontemi (Nearest Neighbor)

Hot-deck yontemine benzerdir. Hatta bazi kaynaklarda hot-deck yonteminin farkli
bir uygulamasi olarak goérulmektedir. En yakin komsu ydntemi, aslinda bir
siniflandirma yontemidir. Kayip degerlerin ¢6zimlenmesinde bu siniflandirma

mantig! kullaniimaktadir.

En genel haliyle gbzlemler arasindaki birim uzakliklari, kovaryans degerleri
uzerinden elde edilir. Daha sonra kayip verili gbzlemin kayip degeri, en yakin
gozlemin elde edilmis degeriyle yuklenir. Birimler arasindaki uzakliklar igin
maksimum sapma, Mahalanobis gibi uzaklik yontemleri kullanilabilir (Little ve
Rubin, 2002). Uzaklik taniminda dikkatli olunmalidir. Béylece katkida bulunan
degiskenlerin goreli 6nem dluzeyleri uygun bir sekilde yansitilmig olur. Elde edilmis
gozlemlerin tam kayith olmasina gerek yoktur. Bazi degigkenler, yerine koymada
ya da farkin hesaplanmasinda g6z ardi edilebilir veya bunlarin katkilari ¢ok kuguk
olabilir (Satici, 2009).
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2.8.3.6. Son Gozlemi ileri Tagima (Last Observation Carried Forward)

Son gb6zlemi ileri tasima yontemi Ozellikle uzun sdreli calismalarda
karsilagilabilecek yéntemdir. isminden de anlasilacag! gibi tekrarli gdzlemlerde
kayip olan de@ere bir dnceki dederi yukleme ile veriyi tamamlar. Genellikle saglk
c¢alismalarinda ve klinik denemelerinde kullaniimaktadir. Bu yontem, son elde
edilen degeri ileriye tasiyarak belli araliklardaki zaman igerisinde durumun hig
degismedigini varsaymaktadir. Ama deneysel c¢alismalar bu durumun gegerli
olmadigini gostermistir (Deneysel galismalar igin, Cook v. d., 2004; Liu ve Gould,
2002; Mallinckrodt v. d., 2001). Ozellikle kayip veri oraninin fazla olmasi galismayi

olumsuz yonde etkileyecektir (Enders, 2010).

Son go6zlemi ileri tagima ydnteminin tek getirisi uzun zamanli galismalardaki kayip
go6zlemleri elde edebilmenin en kolay yolu olmasidir. Ancak TRK varsayimi altinda
bile son gdzlemi ileri tagima yonteminin yanl sonugclar vermesi, 1. tip hata oranini
asir derecede arttirmasi ve uzun sureli ¢calismalarin yapisi geregi Olculu ya da
abartilmis sonuclarla karsilagiimasi 6nemli goéturulerdir. (Molengberghs v. d.,
2007; Baygul, 2007).

2.8.4. Model Tabanh Yontemler

Go6zlenmis degerler Uzerinden bir model ve o model altinda olabilirlik ve sonsal
dagilimlari elde ederek parametrelerin kestirildigi kayip veri ydontemleridir. Bu
yontemlerin en dnemli getirisi esneklikleridir. Gegici yontemlerden kaginarak model
varsayimlari altinda ¢ézumleme yaparlar. Ayrica veri matrisinde gbézlenememis
degerleri de hesaba katarak varyans kestirimleri verir. Model Uzerinden
hesaplamalar yapilmasi planlandiginda bircok model séz konusu olabilir. Ozellikle
Lord (1955) calismasiyla baglayan ML kestirimleri, Dempster v. d. (1977) ile teorisi
ortaya konulan EM algoritmasi, Rubin (1987b) calismasinda Onerilen ¢oklu veri

yukleme (multiple imputation), model tabanli yontemlerdir.

2.8.4.1. ML ile Kayip Veri Cozimlemesi

Kayip veri ¢dézUmlemelerinde kitle parametrelerinin kestirilebilmesi igin ML ¢ok
fazla 6nem ve ilgi goren bir yontem olmustur. Normal dagilhima sahip bir kitleden
geldigi bilinen 6rneklemin, logaritmasi alinmis olabilirlik fonksiyonu asagidaki
gibidir:
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n

logL = Y {~51n(2m) 3 nlx] 3 O~ 24— ) 25)
i=1
Es. 2.5teki (y; —w)T271(y; — ) ifadesi, ortalamalar arasindaki standart uzakligi
belirleyen Mahalanobis uzakhgidir. Uzaklik degerinin sifira yakin olmasi gézlemin
dagilimin merkezine yakin oldugunu aciklar. Verinin elde edildigi kitle normal
dagildiginda ve parametre kestirimleri bilindiginde en buyuk log-olabilirlik degerine
sahip olan deger kitlenin konum degerine en yakinidir. Orneklemden kitle
parametrelerinin kestirilmesi icin 6rneklemin log-olabilirligi kullanilabilir. Log-
olabilirligin en blyuk oldugu nokta verinin merkezini gostereceginden agiklayici
olacaktir. Orneklem log-olabilirliginin ilk tirevi sifira esitlendiginde fonksiyonun en
blyuk oldugu noktayi verir ki bu deger parametrenin konum kestirimine en yakin
degerdir. ML kestirimleri icin log-olabilirligin kullanilarak elde edilebilecek ikinci
kestirimler ise standart hatalardir. Standart hatalarla ilgili yorumlamalar érneklemin

log-olabilirlik fonksiyonunun ikinci tirevinden elde edilebilir.

Schafer ve Graham (2002), ML kestirimlerinin kayip veri ¢dzimlemeleri igin ¢ok
onemli oldugunu, o6zellikle arastirmacilarin en ¢ok kullandiklari yontemlerin ML
kestiricileri yardimiyla olusturulan yontemler oldugundan bahsetmistir. Bunun en
blylUk nedeni ise ML, RK veri dizeneginde bile yansiz kestiriciler vermektedir.
Ayrica TRK varsayimi altinda geleneksel yontemlerin hepsinden daha iyi sonuclar

vermektedir.

Enders (2010), ML'nin veri kimesindeki gézlenmis degerleri kullanarak istatistiksel
gucu en ust duzeye cikardigini ve bu yuzden de etkili ve kullanima elverisli
oldugunu belirtmistir. Kitlenin normal dagildigi kabul edilirse kayip veri durumunda
i. g6zlem igin log-olabilirlik Es. 2.6’daki gibidir:

n

k; 1 1
logLy = . = n(2m) - Snlsi| =5 00 — k)5 01 — )] (26)
i=1
Tam veri durumunda elde edilen Es. 2.5’teki log-olabilirlik fonksiyonundan tek
farkinin i indisinin bulunmasidir. i. indis, i. goézlem igin log-olabilirligin sadece
degiskenlere ve elde edilmis gozlemlerin parametrelerine badli oldugunu
gostermektedir. Yani, i. gézlemin herhangi bir degiskene ait degeri gézlenmedigi

durumda, log-olabilirik degerleri kayip veriye ait degiskenin bulunmadigi
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parametre kestirimleri izerinden hesaplanacaktir.

Ozellikle tek ve iki degiskenli 6rnekler igin gdsteriimesi ve anlagilmasi kolay
olmasina ragmen ¢ok degiskenli durumlarda ML kestirimleri daha karigiktir ve
genellikle parametre degerlerini kimesini tanimlayabilmek igin iteratif algoritmalar
kullanihr. ML’de iteratif algoritmanin amaci, log-olabilirlik fonksiyonunun tepe
noktasina hizlica gikabilmektir. Parametre kestirimleri icin dncelikle bir baslangig
degeri elde edilmelidir. Bu degerler elde edildikten sonra geriye tepe noktasina
ulasmak igin zincirsel adimlari kurabilmek kalir. Her adim optimizasyon slrecinin
bir iterasyonudur. ilk adimda algoritma olasilik fonksiyonundaki baslangic
degerleriyle degisir ve log-olabilirlik hesaplanir. Her adimda amag, log-olabilirlik
degerler yonunde parametre dederlerini dizenleyebilmektir. Farkli algoritmalar,
adimlarinda farkli yontemleri kullanabilir. Log-olabilirlik fonksiyonun tepe noktasina
ulasmak icin elde edilmis algoritma adimlari ilk birka¢ adimda hizlica degiskenlik
gOsterirken belli bir yerden sonra degiskenligi azalacaktir. Bu degiskenlikler
arasindaki farklar cok azaldiginda yakinsaklik saglanir ve ML kestirimlerine
yaklasilir (Enders, 2010). Bu konu ile ilgili daha detayl bilgilere, Schafer (1997),
Little ve Rubin (2002) calismalarindan, o6rnekli agiklamalarsa Enders (2010)

calismasindan elde edilebilir.

2.8.4.2. EM Algoritmasi

EM algoritmasi, tamamlanmamis veri problemlerinde parametreleri hesaplamak
icin ML kestirimini iceren yinelemeli bir yontemdir. EM algoritmasi, elde edilmig
degerlere ve kayip veriye gore olusturulan olabilirlik fonksiyonundan yola gikar
(Little ve Rubin, 2002). Genel olarak EM algoritmasi, kestirilmis degerleri kayip
degerlerin yerine koyar, kayip veriyi kullanarak parametre kestirir ve daha uygun
parametreyi buluncaya dek algoritmayi yineler. EM algoritmasi iki adimdan

olusmaktadir:

E-adimi (Beklenti adimi): Tam veri log-olabilirlik fonksiyonunun kosullu
dagihminin beklenen degerinden hesaplanir. Parametrelere bagslangic degeri

yuklenmesi bu adimda yapilmaktadir.

M-adimi (En biyiikleme adimi): Kestirilen kayip veri de@erini kabul ederek

olugsan tam veri modeli Uzerinden ML kestirimi hesaplanmaktadir. M-adimi
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sonucunda ortaya ¢ikan kestirimler, EM algoritmasinin giktisini olusturmaktadir
(Dempster v.d., 1977). iteratif ydntem bir E bir de M adimindan olugmaktadir. M
adiminda bir dnceki iterasyondaki M adimi kestiriminden daha buyuk log-olabilirlik
dederi elde edilmektedir. Log-olabilirlik degerinin en yuksek noktaya ciktig
dusundlen ve kitle parametrelerinin kestirimlerinin arasindaki farkin dnemsizlestigi
durumda iteratif ¢ozimleme biter. M adiminda elde edilen son parametre

kestirimleri gecerli degerlerdir.

EM algoritmasi kayip degerlere uygun degerler yuklemek icin kullanilabilmesine
ragmen daha ¢ok kitle parametreleri igin kestirimler elde ederken kullanilir. Verinin
normal dagildigi varsayimi altinda E adiminda bulunan yeterli istatistiklerin
beklenen degerleri ile M adiminda parametrelerin ML kestirimlerinin elde edilmesi
kolaydir. Verinin normal dagilmadigi durumlarda ise 06zel kestirim yontemleri
kullanilarak sorun giderilebilir ancak EM algoritmasi ile ilgili paket yazilimlar

genellikle normallik varsayimina dayanir (Atalay, 2003).

EM algoritmasi, karmasikliktan dolayr ML kestiriminin dogrudan hesaplanamadigi
durumlarda uygulanmaktadir. Ayrica dogrudan gozlenemeyen ve y,;, ile iligkisi
olan Y’lerin gozlenen degerlere bagli kayip gozlemlerin (yg,,) tamamlanmasi
temeline dayanmaktadir (Prescher, 2003; Yazici, 2005). EM algoritmasi ve
uzantilar birgok kez gelistiriimis ve hemen hemen her veri yapisinda kullanilabilir
uygunluktadir. EM algoritmasinin yontemi ve isleyisi ile ilgili daha detayli bilgiye
Yazici (2005) ve McLaachlan ve Krishnan (1997) calismalarindan ulasilabilir.

2.8.4.3. Coklu Veri Yukleme (Multiple Imputation)

Coklu veri yukleme yontemi baslica i¢ adimdan olugsmaktadir. Asamalarin genel
gosterimi Sekil 2.12°deki gibidir.

Veri yikleme asamasi (imputation phase) , m sayida veri kimesini kopyalar ve her
birisi kayip veri yontemleri ile kestirilir. Burada, stokastik regresyon ile veri ylikleme
yonteminin iteratif bir versiyonu uygulanir. Ama matematiksel altyapisi Bayesci
yontemlere dayanmaktadir. CoézUmleme asamasi, istatistiksel yontemlerle m
sayidaki tam kume icin ¢ozimlemeler yapilmasidir. Sonug¢ olarak parametre
kestirimlerinin elde edildigi m kime elde edilir. Son asama ise birlestirme asamasi

(pooling phase) olarak adlandirilir ve sonuglarin hepsi bu asamada tek bir kiime
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olarak birlestirilir. Rubin (1987a) parametre kestirimleri ve standart hatalarin
birlestiriimesi igin basit bir esitlik vermistir. Ornegin ortalama kestirimi, birlestirilen
parametre kestirimlerinin ortalamasinin alinmasiyla; standart hatalar ise biraz

daha karisik olsa da ayni mantikla elde edilmektedir.

Veri Yikleme Cozimleme Birlestirme
Asamasi Asamasi Asamasi
\ A A

Sekil 2.12. Coklu Veri Yukleme Agamalari

Birgok veri yuklemesi yapilmig kiime olusturulmasinin, kestirim ¢ézimlemelerinin
yapilmasinin ve birlestiriimesinin zaman kaybina neden olabilecedi dusunulebilir.
Ancak, ¢cozumlemelerin paket programlarda yapilabiliyor olmasi zaman kaybini en
aza indirgemigtir. Buyuk orneklemlerde c¢oklu veri yiukleme ydnteminin sonuglari

ML kestirimi kullanan yontemlerin sonuglariyla asimptotik olarak benzerdir.

2.8.4.4. Bayesci Veri Yukleme Yontemleri

Bayesci c¢ikarim ile gesitli yontemler birlestirilerek de kayip veri yontemleri elde
edilmigtir. Little ve Rubin (2002), kayip veri dizenegini ihmal edilebilir olmasi
durumunda Bayesci c¢ikarimlar kullanilabilecegini belirtmistir. Kayip veri
dizeneginin ihmal edilmesi icin dizenek RK olmali ve Es. 2.7'de gosterildigi gibi 6
ve 1P parametreleri onsel olarak bagimsiz olmalidir. Burada v, kayip veri

dizeneginin dagilimi igin bilinmeyen parametredir.
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p(6,¢) =p(@pQ)) (2.7)

Bayesci ¢ikarimlar genellikle iteratif benzetim yontemlerinde kullanilmaktadir. Veri
arttirma (data augmentation) yontemi 6rneklem buyUklGgunin kiguk oldugu

durumlarda kullanigl olmaktadir.

Tanner ve Wong (1987) tarafindan onerilen yontemde EM algoritmasinin ve ¢oklu
veri yUklemenin o&zellikleri birlegtirilmistir./ ve P adimlarindan olugsmaktadir
(Imputation ve Posterior). Enders (2010), Bayesci ¢ikarimda, kayip verinin, elde
edilmis degerlere bagl olan kosullu dagilimdan, I adim i¢in olusturulan ortalama
vektorl ve kovaryans kestiriminden yuklendiklerini agiklamistir. P adimi ise bilinen

sonsal dagilimlarin elde edildigi Bayesci ¢ozumlemeler ile tamamlanmaktadir.

Gibbs Orneklemesi, kayip verinin yapisal seklinin genel kayip olmasi durumunda
degdiskenlerin birlesik fonksiyonundan yararlanarak kayip veri ¢ézimlemelerinde
kullanilabilir. Bu ydntem, ML kestirimleri i¢cin kosullu beklenti en buyukleme
(Expectation - Conditional Maximization-ECM) algoritmasina benzer olmakla
birlikte adimlari degiskenlerden olustugundan anlagiimasi ECM algoritmasina gore
daha basittir (Little ve Rubin, 2002).

2.8.4.5. Saglam Veri Yukleme Yontemi (Robust Imputation)

Kayip veri ¢ozumlemesi yapilirken aykiri degerin etkilerini en aza indirgemek
gerekmektedir. Ardisik veri yukleme (sequential imputation), kovaryans oOl¢utl en
kliguk olacak sekilde veri yukleyen bir yontemdir (Verboven v. d., 2007). Bu
yontem saglam bir ydntem degildir ancak olgutlerde degisiklik yapilarak saglam bir
yonteme donusturulebilir. Bu tezde ardisik veri yukleme yontemi aktarilacak ve
yontemin saglam veri ylkleme ydntemi olmasi igin yapilacak degisiklikler

gOsterilecektir.

k indisi kayip degeri; g indisi gozlenen degeri ifade ederken veri matrisinin
herhangi bir gézlemi, x; = [x,f xg]T seklinde yazilabilir. Veri kimesinde herhangi
bir degeri kayip olmayan gdzlemde bulunabileceginden t tam-veri yapisinda olan
gOzlemleri gostermek Uzere X matrisi, elde edilmis gdzlemler ve kayip gozlemler
olarak X = [X7 X[I]" seklinde ayrlabilir. Bu durumda, txp boyutlu kisim
tamamen elde edilmis gozlemlerden olugsurken (n—t) Xp boyutlu kisim X
matrisinin kayip gézlemli pargasini olusturur.
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Ardigik veri yukleme yonteminde kullanilan kavramlar kovaryans matrisi ve
determinanttir. X stitun vektori, ortalamayi gosterdiginde n x p boyutlu drneklemin

kovaryans matrisi,
1 n
S=— > =D - X 28)
i=1

seklinde ifade edilir. (p X p) boyutlu karesel determinant matrisi S (i = 1,2, ... ,p)’yi

hesaplamak icin Laplace formala kullanilir. M; ;, i. satir ve j. stitun ¢ikartildiktan

g
sonra geriye kalan satir ve sdtunlar Uzerinden vyapilan determinant islemi

oldugunda S’nin determinanti,

det(S) = Z Si'j(—l)i-l-jMi'j (29)

p p
i=1j=1

seklindedir. Burada, S; ; ise i. satir ve j. situn elemanlaridir.

Bu bilgiler sayesinde kayip veri icin ardigik yukleme yontemi uygulanabilir. Kayip
verisi bulunmayan goézlemlerin olusturdugu kime X, seklinde bir matristir. En az
kaybi olan gozlem (x*) elde edilerek ¢oziimleme baslar. %, = Yi_, x;/t ifadesi

X*=[XI x*]"nun satir ortalamalarinin kestirimi olarak kullanilirsa, x* =

[x;” x;T]Tgeklinde ifade edilebilen gozlemin kayip degerleri, X*'in kovaryans
determinantini en kiguk yapacak sekilde yuklenir. x; i¢in determinantin minimize

edilmesini saglayan esitlik Es. 2.10’daki gibidir (Wynn,1970):

D(x*) = (x* — )7 (cov(X)) ™ (x* — %) (2.10)

Eger Es. 2.10'daki (cov(X,))~! matrisi C olarak gosterilirse,

_ [Crix  Cgi
C = [Ck,g Cg}g] (2.11)
seklinde yazilabilir. Buradan,
oD (x*

aif*; ) o (2.12)

minimizasyon probleminin ¢ézimu,
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X = (X — (Ck,k)_lck,g(x; - (ft)g) (2.13)

seklindedir. Es. 2.12'deki x*'in kayip kismi, ((¥,);) ve gdzlenen kismi, ((¥,)})

olmak Uzere x; = [(ft)l (ft)g]T’dur. C matrisi igin Cy x, x*'In kayip degiskenlerine
ait kisimdir. Cp,, satirlarda x*in kayip dediskenlerini sltunlarda ise x™'In
g6zlenmis degiskenlerini gdsterir ve C’nin bir pargasidir.  x*Iin kayiplari
kestirildiginde tam veri kimesi X, = [X] x*]T seklinde giincellenir ve en az kaybi

olan yeni bir x* ile adimlar tekrarlanir.

Saglam veri ylikleme yonteminde ise ardisik veri yukleme yontemindeki ortalama
ve kovaryans matrisi yerine saglam kestirimler tercih edilir. Saglam kestirimler icin
X; Uzerinden aykirilik olgutu (outlyingness measure) tanimlanir. x; gozleminin
aykirilik dlgutt Es. 2.14’teki gibidir (Stahel, 1981; Donoho, 1982):

|xTv — ortanca(ijv)|> (214)

ayRirilik; MmakKSyep <0rt_ mut.sapma(ijV)

Burada B, sifir oimayan vektérleri igerir. ortanca(x]v), veB igin ortanca degeridir.
ort.mut.sapma(x]v) = ortanca(|x] v — ortanca(x] v)|)'dir. Saglam veri yikleme
yontemi icin a aykiri degerlerin orani olmak Uzere, saglam veri yikleme yontemi
icin baslangic noktasi, X; tam veri kimesinin (1 — a) oranindaki en kuguk aykirilik
Olcustine sahip olan gdzlemlerin saglam ortalama ve saglam kovaryans
matrisinden elde edilir. X,'nin ortalama ve kovaryansi icin saglam kestirimler
olusturulduktan sonra en az kayip veriye sahip x* yukarida agiklanan ardisik veri

yukleme yontemi kullanilarak ¢oztmlenir.

Gozlemin kayip degerleri yuklendikten sonra aykiriligi Es. 2.14’ten belirlenebilir.
Ancak bu yontemde B kiUmesi baslangigtan itibaren degistiriimemektedir.
Dolayisiyla ortanca ve en kuguk mutlak sapma sayesinde, kayip degerler Es. 2.13
kullanilarak ardigik veri yukleme yontemi ile yuklenir ve Es. 2.14'ten x* igin
aykirilik olgusu belirlenir. Eger aykirilik dlgusu, belirlenmis olan aykirilik degerini
gecerse ¢ozumlemelere dahil edilip edilmeyecegine karar verilebilir (Branden ve
Verboven, 2009).
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2.8.5. Diger Veri Yukleme Yontemleri

Yukaridaki bolimlerde kayip veri igin yapilan baslica ayrimlar agiklanmistir. Kayip
veri cozumlemeleri, 6zellikle kayip veri yapisina goére uygulanmasi gerektiginden
aralarinda yapilacak kiyaslamada en iyi sonu¢ verecek ydntemden bahsetmek

zordur.

Atalay (2005), evrimsel (evolutionary) algoritmalar ve sinir aglari (neural networks)
icin yapilan uygulamalarin veri yukleme igin c¢cozumlemeler getirebilecegini
aktarmistir. Aga¢ tabanli (tree-based) ve entropi tabanli (entropy-based)
yontemler, Ozellikle calisma alani olan arastirmacilar tarafindan veri yukleme

yontemleri olarak dnerilmektedir.

Kayip veri ¢ozumlemelerinde yontemlerin fazla olmasi veri yapilarindaki
farkhliklardan kaynaklanmaktadir. Bu farkliliklar oldugu surece gesitli yontemlerin
birlestiriimesiyle ve 06nerilmis yontemlerin dedistiriimesiyle kayip veri sorunu

asilmaya caligilacaktir.

2.8.6. Veri Yiikleme Yéntemleri igin Olgiitler

Gergek degerlerin bilinmesi durumunda kullanilabilecek olgutler, benzetim
calismalarinda siklikla  kullaniimaktadirlar.  Veri  yukleme  ydntemlerinin
performanslarini 6lgmek icin, ortalama veri ylkleme hatasi (OVYH), ortalama
mutlak sapma (OMS) ve ortalama mutlak goéreli sapma (OMGS) Oolgutleri

kullanilabilir.

n gozlem ve (n—m)kayip veri igin y; gercek degeri, y; ise i. kayip veri igin

yukleme yapilan degeri gosterdigi dugunuldugunde ortalama veri yukleme hatasi,

(n-m)

1
OVYH = > o -w? (2.15)
i=1

(n—m)

bicimindedir. Ortalama mutlak sapma,

(n-m)

1
OMS = s Z lyi =il (2.16)
i=1

ile verilir. Ortalama mutlak goreli sapma ise,
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(n-m)

1
OMGS =—m ; v — v /yil

ile ifade edilir (Atalay, 2005).

2.8.7. Veri Yukleme Yazilim Paket Programliari

(2.17)

Veri yikleme yontemleri icin “Texas Universitesi Kayip ve Tamamlanmamis Veri
konusundaki Yardim sayfasindan (General FAQ#25,2003)" elde edilmis bazi

programlar Atalay (2005)'da verilmigtir. Cizelge 2.5’de programlar, ¢ézimleme

varsayimlari ve yontemleri verilmistir.

Cizelge 2.5. Veri Yukleme Yazilim Paket Programlari

Yazilimlar Veri Yukleme Yontemleri | Varsayimlar
Amelia Coklu Veri Yukleme TRK
SAS Temel -Proc Standart Ortalama ile Veri Yukleme TRK
SAS/IML Coklu Veri Yukleme Coklu Veri Yukleme RK
Paul Allison SAS Coklu Veri Coklu Veri Yukleme RK
Yukleme Makrosu
SAS EM_COVAR.SAS EM Kovaryans Matrisinde RK
Programi Boopstrap ile EM Algortimasi
SPSS Temel Ortalama ile Veri Yukleme TRK
SPSS "Missing Value Modulu" EM Algoritmasi RK
AMOS ML Kestirimi RK
SOLAS Coklu Veri Yukleme, TRK ve RK
Regresyon ile Veri Yukleme
SAS/IML Oriinti Karigsimi Model Coklu Veri Yukleme RK
Programlari
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Simdiye kadar verilen bélumlerde, veri yikleme ydntemleri, kayip veri duzenekleri,
kayip veri yapilari agiklanmistir. Bu ¢alismanin amaci saglam yontemlerin kayip
veri ¢cozumlemelerindeki kullanimidir. Ayrica, aykiri degerlerin, klasik kestiriciler
kullanildiginda yuklenen kayip verinin degerlerini ve kitle parametrelerini nasil
etkiledigini incelemektir. Bu nedenle bundan sonraki boélimde saglam istatistik,

saglam kestirim yontemleri 6zetlenecektir.
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UGCUNCU BOLUM

3. Saglam Yaklagim ve Kayip Veri Durumunda Saglam (Robust) Kestirim
istatistiksel calismalarda kayip veri probleminin nasil asilacadi bir énceki bélimde
incelendi. Veri kimelerinde kayip veri gibi karsimiza gikacak diger problem de
aykiri degerlerdir. Bu problemin asilabilmesi i¢in dnerilen saglam yaklagim, aykiri
deder sorununa ve modeldeki bozulmalara cevap verir. Bu bdlimde saglam
yaklasim ve saglam yontemler Uzerinde kisa bir bilgi vererek kayip veri

durumunda saglam kestirim konusu aktarilacaktir.

3.1. Saglam Yaklasim (Robust Approach) ve Ozellikleri

Uygulamalarda klasik istatistiksel yontemlerin kullanilabilmesi icin c¢esitli
varsayimlar vardir. Rasgelelik, bagimsizlik, normallik gibi varsayimlarin
saglanamamasi durumunda parametrik dagilimda kismi degismeler, veri
kimesinin g¢ogunluguna uymayan aykiri degerler ortaya c¢ikabilir. Saglam
yaklasim, aykiri degerlerde ve parametrik dagilimdaki sapmalarda klasik yonteme
bir alternatif olarak ortaya c¢ikmistir. Saglam sdézcugunu istatistik literatlrine
kazandiran Box (1953), saglamligi varsayimlardaki sapmalara karsi saglam
sonuglar veren istatistiksel yontemler icin kullanmigtir. Huber (1964) ve Hampel
(1971) saglamlik ile ilgili temel ¢calismalari vermiglerdir. Huber (1981), incelenen bir
dagihim biciminin varsayilan modelden kuglik sapmalar gdstermesini dagilimsal
saglamlik (distrubitional robustness); varsayimlardan kiguk sapmalarin kestirimleri
etkilemedigi durumu ise kestiricilerin saglamhdi olarak agiklamistir (Candan,
1995).

Hampel v. d. (1986), saglam yaklagsimin kullaniimasi igin parametrik modelden
sapmalarin, buydk hatalarin ortaya c¢ikmasindan kaynaklanan sapmalarin,
yuvarlama ve gruplama sonucunda ortaya c¢ikan sapmalarin, modelin yaklasik
kestiriminden dolayl ortaya c¢ikan sapmalarin, dagilimsal ve bagimsizlik
varsayimlarinin yaklasik olarak saglanmamasindan kaynaklanan hatalarin olmasi

gerektigini agiklamistir.

Verinin buylk ¢ogunlugunu en iyi bicimde temsil edecek yapiy! belirlemek, veri
yapisindaki sapmalari ya da aykiri degerleri belirlemek, etkili gézlemler ile ilgili
uyarilari vermek ve bu noktalari saptamak saglam yontemin amaclaridir
(Hampel,1974; Candan,1995).
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Hampel (1974), saglam bir yontemin bulundurmasi gereken ozellikleri agiklamistir.
Saglam bir ydntem, varsayilan modelde iyi etkinlige sahip olmali, modeldeki kiguk
sapmalar performanslara ¢ok az zarar vermelidir. Buylk bozulum varliginda bile
guvenilir olmalidir, aykiri veriyi tespit edebilmelidir. Saglam yontemler, verinin
blyUk ¢ogunlugunu iyi bir sekilde temsil ederek olabildigince klguk varyanslara

sahip olmalidir.

Bir kestiricinin saglamligini ve direngliligini degerlendirmede bazi saglamlik
Olcutleri kullanilmaktadir. Etki fonksiyonu, kestiricinin herhangi bir noktadaki kigik
bozulum miktarina nasil karsilik vereceg@i hakkinda kesin bir bilgi verir. Dolayisiyla
belirli bir dagihm bigimine duyarli olan kestiriciler, kiigik miktardaki bozulumlardan
etkilenecektir. Duyarliik egrisi, eklenen gozlemin kestirici Uzerindeki etkisini
gosterir ve bu nedenle 6rneklemde olugabilecek buyuk bir hatanin etkisini
tanimlamak icin sikga kullanilir. Buyuk hata duyarliligi, tek bir bozulmus goézlemin
kestirici Uzerindeki asimptotik olarak en bulyuk etkisini Olger. Yerel kayma
duyarhiligi, goézlemlerdeki kiigik degisimlerin kestirici Uzerindeki olgulebilir etkisini
ortaya cikartir. Reddetme noktasi, bir kestiricinin aykiri degerleri reddedip

reddetmedigini, reddediyorsa hangi uzaklikta reddedilecegini veren bir dlguttur.

Bozulma noktasi (breakdown point), kestiricinin aykiri dedere karsi direncinin
oldugu siniri vermektedir. Daha tanimsal sekliyle bozulma noktasi, 6rneklem orani
kisitsiz degistirildiginde, kestiricideki degisime bir sinir koymak igin gézlemlerin en

blyuUk olasi orani olarak agiklanmistir.

3.2. Saglam Kestiriciler

Bu bdlimde saglam kestiricilerin genel tanimlamalari verilerek uygulamada

kullanilan kestiriciler detayli olarak ac¢iklanacaktir.

Konum Kestiricisi olarak literatirde L, R ve M kestiricileri 6nemli yer tutmaktadir. L-
kestiriciler sirali istatistiklerin dogrusal birlesimleridir. R-kestiriciler iki érneklem
arasindaki sira (rank) testlerinden turetilmislerdir. M-kestiriciler, en ¢ok olabilirlik
tir(l kestiricilere karsilik gelir. Islerlik, uygunluk agisindan M Kkestiricileri daha
ustindur ve ¢ok parametreli problemlere genellestirilebilir (Andrews v.d., 1972;
Candan, 1995).
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M Kkestiricileri, belirli bir amag fonksiyonunu minimize etmek igin kullanilir ve amag
fonksiyonundaki artiklarla ilgilenir. Huber’in M kestiricisi, Hampel'in yeniden azalan
kestiricisi, Andrews’in dalga fonksiyonu (Andrew’s wave), Tukey'in bisquare

kestiricisi bazi érnekleridir. M-kestiricileri iteratif olarak ¢ozUlUr.

S-kestiricileri, gunumuzde gittikge artan kullanim alanina sahiptir. Cok degiskenli

durumlarda meydana gelen yuksek bozulma noktalari igin dnerilmektedir.

3.3. Calismada Kullanilan Saglam Kestiriciler

Tezin uygulama bolimunde, saglam veri yikleme yontemi uygulanmis ve ylksek
bozulma noktasina sahip kestiricilerden Minimum Kovaryans Determinant (MCD-
Minimum Covariance Determinant) kestiricisi, Ortogonollestiriimis Gnanadesikan—
Kettenring (OGK-Orthogonalized Gnanadesikan—Kettenring) kestiricisi, Stahel—
Donoho (SD) kestiricisi, bisquare-S (BS) kestiricisi saglam kestiriciler olarak,

yukleme yapilan veri kimelerine uygulanmistir.

3.3.1 Minimum Kovaryans Determinant (MCD) Kestiricisi

En Kiglk Kesilmis Kareler (LTS- Least Trimmed Square) kestiricisi, artiklarin
kareleri e(zl) < e(zz) <. < e(zn) seklinde en klgukten en buylige siralanip ilk h artik
durumuna sahip goézlemleri kullanilarak elde edilir. Buradaki h degeri 6rneklemin
g6zlem sayisina ve parametre sayisina baglh olacak sekilde dogru secilmelidir.
Rousseeuw ve Leroy (1987)'un, h degeri icin yaptiklari oneri, |.] gdzlem sayisinin

tam kismini, @ da kesilme miktarini gostermek tUzere Es. 3.1°deki gibidir:

h=n1-a)]+1 3.1

MCD ise c¢ok dediskenli konum kestirimi igin LTS yodnteminin genellestiriimis
halidir. MCD konum kestirimi, kovaryans matrisinin determinantini en kagukleyen h
tane godzlemin ortalamasidir. Calismada MCD’nin ortalama ve kovaryans matrisi

kestiricileri olarak kullanilan T, Es. 3.2'de, C ise Es. 3.3'te verildigi gibidir:

h
1 .
Tycep = EZ xi(]) (3.2)
i=1
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h
1 ) )
Cymep = ktdfkkédf mZ(xim - TMCD)(xi(]) - TMCD)T (3.3)

i=1

Es. 3.3'teki kyqr Ve kysqr degerleri sirasiyla tutarlilik dizeltme faktorl (Detayli bilgi
icin Butler v. d., 1993) ve kuguk drneklem duzeltme faktoru (Detayli bilgi igin Pison
v. d., 2002) olarak agiklanir. MCD kestiricisi C kovaryans matrisi olmak Uzere Es.

3.4’0 sagladigi icin uyum esdegdiskenlik (affine equivariant) 6zelligine sahiptir.

det(A'CA) = (det(A4))? det(C) (3.4)

Uyum esdegiskenlik, dediskenlere uygulanan dogrusal bir donisimun kestiriciye
de ayni sekilde donlusebilmesidir. Uyum esdegiskenlik dzelligini saglayabilmek igin
A tekil olmayan matris ve b herhangi bir vektdr olmak Uzere Es. 3.5 elde

edilebilmelidir:

T(xlA + b, sz + b, ...,an + b) = T(xl, X2, ...,xn)A + b (35)

MCD kestiricisinin 6rneklem buyUkligu sonsuza yaklastikca bozulma noktasi
%50°'dir. MCD Kkestiricisi icin en kucuk kovaryansa sahip hgozleme klasik
kovaryans kestirimi uygulanmaktadir. Bozulmanin olmadigi durumlarda MCD

kestiricisi aritmetik ortalamaya yakinlasir (Rousseeuw ve Leroy, 1987).

3.3.2. Ortogonallesmis Gnanadesikan—Kettenring (OGK) (Orthogonalized
Gnanadesikan—Kettenring) Kestiricisi

MCD ve diger uyum esdegisken Oozellikli yUksek bozulma noktasina sahip
kestiriciler yuksek boyutlarda konveks olmayan optimizasyon problemlerinin
¢6zUmudur ve ciddi hesaplamalar gerektirir. Birgok ylUksek bozulma noktal
kestiriciler uyum esdegiskenlik 6zellikleri sayesinde hizli ¢dzimlemelerle elde
edilmektedir. Gnanadesikan ve Kettenring (1972) tarafindan onerilen iki degiskenli
kovaryans kestiricileri temel alinarak elde edilen OGK kestiricisi Maronna ve

Zamar (2002) tarafindan onerilmistir. Y; ve Y, raslanti degisken ciftleri igin o,

standart sapma fonksiyonu olarak disinulmis ve S, Es. 3.6'daki gibi onerilmistir:

o 1 Y Ye ) Y e )
= 0<0(Y,-)+0(Yk)> ‘“(a(yj)‘awk)) (3.6)
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Es. 3.6'daki o() igin saglam bir yontem kullanilir ve j =1,2,... ,pve k=12,...,p
igin her bir S;, hesaplanirsa kovaryans matrisinin saglam kestirimi elde edilmis

olur.

OGK kestiriminin énemli bir gotlrast simetrik ve pozitif tanimli kovaryans matrisi
olmamasi ve uyum esdegisken olmamasidir. Maronna ve Zamar (2002),

asagidaki adimlarla bu sorunu asmiglardir:

o X ={xy,x ..x,} veri kimesinin sltunlan X; (I =1,2,..,p) olmak Uzere
yi =D7'x;(i=12,..,n) seklinde tanimlanmistir. D = késegen (a(X,),
0(X5), ., a(X,)) oldugu igin Y ={yy,y,, ...y, } normallestirimis veri
kimesidir.

e DOnlGslim uygulanmis Y = {y;,v,,..y,} veri kimesinin situnlar Y; (I =
1,2,..,p) olmak lzere uj, = S(Y;,Yy) degerleri j # k olmak Uzere Es.
3.6'dan saglam kovaryans kestirimleriyle hesaplanir. j = k igin kovaryans
matrisinin degerleri 1 olur.

e Y, Temel Bilesenler Cozimlemesi yardimiyla U = EAET ayrigimi yapilir.

Burada olusturulan A matrisi, U'nun 6zdegerleri 4;’lerden olusan kdsegen
matristir. £ ise U'nun sutunlardaki 6zvektorler e;’'lerden olusur.

e Adimlarda elde edilen matrisler kullanilarak z;(ETy;) = ETD™'z, ve A = DE
seklinde tanimlamalar yapilir. Bu durumda OGK kestiricileri sirasiyla Es. 3.7
ve Es. 3.8'deki gibidir. Es. 3.7'deki m = m(z;,) = (m(Zy), m(Z,), ..., m(Z,))
olan saglam ortalama fonksiyonudur. Es. 3.8deki I, donusturdlmas
degerler olan z;'lerin varyans kestirimi a(zj)z olmak iizere kbsegen(a(zj)z)

ile tanimlanir (j = 1,2, ... ,p).
TOGK = Am (37)
COGK = AFAT (38)
Es. 3.7 ve Es. 3.8, Z={z,2,,..2,} donlsim uygulanmis degerlerinin OGK

kestiricileri oldugundan dénusumlerle gergek koordinatlarina gegilmelidir (Todorov

ve Filzmoser, 2009).
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3.3.3.Stahel-Donoho (SD) Kestiricisi

Stahel (1981) ve Donoho (1982) birbirilerinden bagimsiz sekilde yapmis olduklari
¢alisma sonucunda ylUksek bozulma notasina sahip ilk uyum esdegisken kestiriciyi
bulmusglardir. Kestirici, uzakliklarin agirlikli ortalamasi olarak tanimlanmistir. Her x;
g6zlemini daha acilk hale getirebilmek igin tek boyutlu izdUstimleri
arastinimaktadir. Bu durumda x;'nin uzakhk Olcimu Es. 3.9’daki gibidir ve
esitlikteki ortanca;(x;v*), v vektdrl yoninde x; noktalarinin izdigiimini ve payda
ise bu izdisumlerinin ortanca mutlak sapmasini gosterir:

|xivt - OTtaTlCClj(xjvt)l 3.9

u; = maksimumyy =4
ortancay |x; vt — ortanca;(x;vt)|

u; degerini hesaplamak icin butiun mumkin boyutlar arastirnimalidir. Boyutlar

uzerinden konum kestiricisi elde edilir ve Es. 3.10°’daki gibidir:

Z?=1 W(ui)xi

TX) = )

(3.10)

Burada w(u), pozitif ve u >0 araligi igin azalan bir fonksiyondur. Dolayisiyla
uw(u) sinirhdir. GCahgmada kullanilan agirliklar, Maronna ve Yohai (1995)
tarafindan kullanilan Huber agirliklaridir. Ayni sekilde kovaryans kestirimleri de

bulunabilir.

Donoho (1982), Es. 3.9’u Mahalanobis uzaklidi olarak klasik ortalama ve standart
sapma ile yazmigtir. Klasik kestiricilerin kullaniimasi Mahalanobis uzaklhginin
aykiri degerlere kargi duyarli olmasina sebep olmustur. Ortanca ve ortanca mutlak
sapma kullanildiginda daha saglam Kkestirici elde etmistir. Es. 3.9'da x;'deki
degisim u;’yi degistirmediginden uyum esdegiskenlik saglanmaktadir. Bozulma
noktasi, n > 2p + 1 oldugu surece %50'dir. u;’lerin buyuk degerleri verinin genel
yapisina uyan gozlemlere ait olabilir. Dolayisiyla agirliklarin azaltilmasi mantiklidir

(Rousseeuw ve Leroy,1987).

3.3.4. Bisquare-S (BS) Kestiricisi

Davies (1987) tarafindan onerilmistir. p degiskenli olmak Uzere (xq,x;,..,x;,)

gozlemli veri kimesinde (T,C)'nin S-kestirimleri, o(d4,d,, ... ,d,)’in en kuguk
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¢Ozimi olacak sekilde tanimlanir. Burada d; = (x — T)TC~'(x — T) ve det(C) =
1'dir. o =0d(2), %Z p(z/a) =6 esitliginin  ¢ozimi olarak tanimlanan z =
(24,23, ... ,Zz,) veri kimesinin M-dlgek kestirimidir. Bu esitlikler kullanilirken
p(0) =0, p(o)=1 ve 5e(0,1) olup p azalmayan fonksiyondur. p fonksiyonu
bisquare fonksiyonudur. T vektorunl ve pozitif tanimli simetrik € matrisini bulmak
icin esdegisken tanim, Es. 3.11’i saglayacak det(C)’yi en kuguklemektir. Esitlikteki

d; ve p yukarida tanimlandiklari gibidir.

17’1
2. pd) = b (31D)

Lopuhad (1989), S kestirici ve M Kkestirici ¢dzUmleri arasinda yakin bir iligki
oldugunu gostermistir. Ayni zamanda (T,C) ¢6zumunun, M-kestiricisinin
agirhklandinimig 6rneklem ortalamasi ve kovaryans matrisi gibi tanimlayan
esitliklerin Es. 3.13 ve Es. 3.14 oldugunu gostermigtir (Todorov ve Filzmoser,
2009).

dl =|(x; = TUD) (cUD) " (x - TU-l)]l/2 (3.12)
Y wd)x;
o ==" " /71 3.13
' S w(d?) G

S w(d?) (x; — TP)(x; — TD)"
Yw(d?)

cO = (3.14)
Maronna v. d. (2006), en kuguk hacimli elipsoit (MVE- Minimum Volume Elipsoide)
kestiricisinin maksimum yan degerinin diger saglam kestiricilerden daha kuguk
oldugunu, bu ylzden S-kestiricisi icin bir baslangi¢ degeri olarak kullanilabilecegini

aktarmistir.

3.4. Kayip Veri Durumunda Saglam Kestirim ile ilgili Onceki Caligmalar

Kayip veri ¢ozimlemeleri, saglam yaklasim ve ¢alismada kullanilacak olan saglam
kestirimler, dnceki bélimlerde agiklandi. Kayip veri igin en énemli ¢ézim yollarinin

en cok olabilirlik ve ¢oklu veri yukleme ydntemlerinin oldugu kabul edilmektedir.
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Son yarim yuzyilda bilgisayar teknolojisindeki ve saglam istatistikteki buylk
gelismeler, aykiri deger ve kayip veriye sahip veri kimelerinde istatistiksel
¢6zUmlemelerinin kolayca vyapilabilmesini ve yeni ¢6zumleme yodntemlerinin
gelistirimesini saglamisgtir. Calismanin bu bdluminde kayip veri durumunda
saglam kestirim icin yapilan énemli ¢alismalar ve bu ¢alismalar sonucunda elde

edilen yontemler agiklanacaktir.

3.4.1. ER Algoritmasi

ER algoritmasi, EM algoritmasinin M adiminda aykiri degerlere karsi dayanikli
kestirimler olusturmak igin kullanilir. Bozulmus veri kimelerinde aykiri degerlerin
kestirimleri etkilememesi icin aykiri degerlere dusuk agirliklar verilerek kestirime
olan etkileri azaltilabilir. Bu duslinceden hareketle aykir degerlerin agirliklarinin
azaltilmasi icin Little ve Smith (1987), EM algoritmasinda klguk bir degisiklik
yapmislardir. Little ve Smith, yapmis olduklari benzetim galismasi sonucunda EM
algoritmasinin varyansi yuksek kestirdigini ER algoritmasinin ise aykiri degerler
icin yapilan duzeltme nedeniyle beklenenin altinda varyans kestirdigini
gostermigtir. ER algoritmasinda, kestirimlerin agirliklari Mahalanobis uzakligi ile
iliskilendirilmistir.

ER algoritmasi igin t. iterasyonda u ve Z'nin kestirimleri 6 = (u®,2®) ile
gosterilsin. i. gozlemde kayip veri bulunuyorsa X, i gozleminde elde edilmis
X degiskenler vektorinu olustursun ve g; gbzlem sayilarini versin. X
degiskenlerine ait olan p4;) ve X44;) Sirasiyla (g; X 1) boyutlu ortalama vektérini
ve (g; X g;) boyutlu kovaryans matrisini gostersin. Bu durumda ER algoritmasinin

E adiminda gozlenmis degerler ve iterasyonun 6nceki adimindan gelen 8®

Uzerinden yeterli istatistiklerin beklenen degerleri hesaplanir:

n n
t .
E«inﬂx(gi),e(f)} = in(j), j=12,..,p (3.15)
i=1 i=1
n n
t t t .
E«injxik|x(gi),9<f)} - Z{Xi(j)xi(k) +c} jk=12..p (3.16)
i=1 i=1

Es. 3.15 ve Es. 3.16'daki X, ve Cj;) gésterimleri asagidaki gibi ifade edilir:

45



© Xij, Xij gozlenmis ise
Xy~ = E[X--lX . g(t)] X:: k i (3.17)
ij |1 (gi) ’ ij kayip ise
© _ 0, Xij veya Xy, gozlenmis ise
o= 3.18
Tk cov[ X, Xue| X g0y, 0P, Xij ve Xy kaywp ise (3.18)

E{X;j|X),0®} yuklenmis degerleri ve C,(m) dizeltme degeri Z(®’ye sweep

operator uygulanarak ¢ozimlenebilmektedir (Beale ve Little, 1975).

R adimiigin Es. 3.19 ve Es. 3.20 kullanilir:

n
u = Z w; X / Z w; (3.19)
i=1

nw (X(t) u(t“))(X(t) u}({m)) +c®

(t+1) _ J Jki

Tk w21 (3.20)
w;, Mahalanobis uzakliklarina bagli bir élguttir ve asagidaki gibidir:
d.
w; = widy) (3.21)
d;

Burada d;, t. iterasyonda degiskenlerin karesel Mahalanobis uzakligindan elde

edilir;

2 _ |y® ® ® ® ®
d; _[X(yl) ”(yl)] [Z(yyl)] [X(yl) Hgiy (3.22)

w() ise Hampel (1974)’in iki parametreli sinirli etki fonksiyonudur ve asagidaki gibi

tanimlanir:

d; d; < dg

w(d;) = (d;—dg)° (3.23)
T | daexp(-"—55") d; > dy;
2

Burada, dgi=\/E+b1/2’dir. b; kesim noktasini, b, agirliklarin azalis hizini
betimlemektedir. Bu sabitler arastirmaciya baghdir. Hampel (1973), b;=2 ve

b,=1,25 degerlerini dnermistir.
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Cheng ve Victoria-Feser (2002), ER algoritmasinin kayip veriyi iyi sekilde
doldurdugunu ancak yuksek bozulma noktasina sahip olmamasinin dnemli bir
gotaru oldugunu aciklamiglardir. Copt ve Victoria-Feser (2003), ER algoritmasinin
bozulma noktasinin yaklasik olarak 1/(p +1) oldugunu belirtmiglerdir. Bu

durumda bozulma orani artinca ER algoritmasi saglamhgdi bozulmaktadir.

3.4.2. EM Algoritmasinda Agirliklandirma ile Saglam Kestirimler

Little (1988a), calismasinda tamamlanmamig veri kiimesinin ML kestirimlerini elde
etmek igcin EM algoritmasinin E adiminda kosullu beklenen degerleri

agirliklandirmalarla olusturmustur.

Yi, i. gozlem igin Y3, Y5, ---, Y, slrekli degiskenlerinin degerler vektorl olsun. Kayip
degerler oldugundan veri kimesindeki y,; i. gozlem iginde gbzlenmisleri, y, ;
kayiplar tanimlanir ve y, = {yg;:i =12,..,n}, yx = {yxi:i = 1,2,..,n} olarak

yazilabilir. EM algoritmasinda yapilan degisiklik igin varsayimlar asagidaki gibidir:

e q=1(91,92 --,9,) g0zlenmemis degerleri skaler olarak gdstersin. Bu
durumda (y1,¥2,*» ), 9 = (91,92, ---,qn) degerleriyle kosullu olarak pu
ortalama ve ¥/q; kovaryans matrisi ile p boyutlu normal dagilimdan rasgele
¢ekilmis n bayuklugunde bir 6rneklemdir.

e qg=(91,92,-,9,), @q;>0 olmak Uzere h(q;) olasilik yogunluk
fonksiyonundan rasgele dagilan érneklemdir.

e Kayip veri RK'dir.

Son kosulun oOzelligi sayesinde olabilirik ¢ikarimi, kayip veri duzenegi

dusindlmeden y,'nin marjinal dagihmina dayanmaktadir. y, ve q degerleri kayip

veri olarak dusundlduguande, u ve Wnin ML Kkestirimleri EM algoritmasi
uygulanarak bulunur. Eger y, ve q gézlenmis durumda ise veri, tamamlanmis veri

yapisinin yeterli istatistikleri ile Ustel ailesine aittir:
So = Xie1Gir Sy = Xi=1 qi Vi Ve Syy = X0 q; Viyi” (3.24)

u ve ¥’nin ML kestirimleri olan agirliklandirilmig ortalama ve kovaryans asagidaki
gibidir:
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Z?—1 qi Yi Sy
| =——==— 3.25
u ?:1 ql SO ( )

_ Yiaqi i = -7 _ (Syy — So )
n n

)

(3.26)

vr ve q kayip ise Ustel aileler icin EM algoritmasinin teorisi uygulanarak ML
kestirimleri olusturulur (Dempster v. d., 1977). EM algoritmasinin (t + 1).
iterasyonu i¢in E adiminda, u®, ¥® kestirimleri ve y, yardimiyla kosullu
beklentiler (s, s, ve s,,) kestirilir. M adiminda ise E adiminda bulunan s,, s, ve
syy degerleri ile p*1 ve W+ kestirimleri elde edilir. Saglam bir kestirim ile E

adimi daha ayrintili agiklanabilir. u® ve W(® kestirimlerine bagli olarak,

n n
E(50|3’g) =E (Z qi |yg> = Zwi(t) (3.27)
i-1 im1

®

seklinde yazilmaktadir. Burada w; ®

= E(q|y,,)dir ve w;”, g/nin modeline

baghdir. E(s,|y,)'nin j. bileseni, 371(]) = E(yij|y,:) olmak Uzere ve y,; ve g;

bilindigi durumda y;;'nin kosullu ortalamasi gq; ile iligkili olmaksizin asagidaki
gibidir:

(z

E(syy|y,)un (j, k). elemani asagidaki gibidir:

(Z qul]y]k

) ZE {a:E (33190, 00190} = Zw(t)yff) (3.28)

) Z E{a:E(yijyjlVei a:)1Yg,}

I
.M:

~
1]
[y

E{qi9950 + cov(yyielyg a:)11s,)

I
.M:

~
1]
[y

() () 5 (1) ®
(Wi yU y +‘P]kgl) (3.29)
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Eger y;; veya y; g0zlenmigse Q)

kg duzeltme degeri sifirdir. Eger y;; ve yy

degerlerinin ikisi de kayipsa y;; ve y; 'nin kovaryans artiklari g;’nin (j, k). elemani

ve y,; kullanilarak elde edilir.

w® i durumu igin gdzlenmis ve kayip degiskenlerin boliinmiis haliyle asagidaki

gibi yazilabilir:
®) ®
ka,i chov,i
w® w® (3.30)
cov,i g,i

Es. 3.30'a gore hem y;; hem de y;, kayip oldugu durumda lIJ](,f)gl degeri, lIJ,E? -

T -1
i ‘P;? $O  matrisinin (j, k). elemani olur. Wnin iterasyondaki kestirimi ¥(®

cov,l

Uzerinden sweep operatorlyle yl.(f) ve ‘Pj(,fl]i’nin degerleri bulunabilir. Kovaryans

matrisine uygulanan bu islemler normal EM algoritmasina uygulananlardan
farksizdir (ER algoritmasinda da farksizdir). Tek degisiklik son algoritma adiminda
toplamlarin ve kareler toplamlarinin w; ile agirliklandirmasi ve vektérel ¢carpimin M
adimina gecmesidir. EM algoritmasinda yapilan bu degisiklik ile aykiri degerlerin
oldugu gozlemlerin agirliklart  kUgultilerek  sorunlara ¢6zim  getirmek

amaclanmistir.

h(g;)’nin farkli secimleri i¢in agirliklarin degisik alinmasi énemlidir. ilk olarak, q;v,
v serbestlik derecesinde ki-kare dagildigi varsayildiginda gq; incelensin. Bu

durumda marjinal dagihm,

yiNbaglmszztp (w¥,v) (3.31)

seklindedir. 4 ortalama, W varyans matrisi ve v serbestlik derecesi ile Student ¢t
dagilir. EM algoritmasinda yapilan bu degisik sayesinde Es. 3.31’den u ve ¥’nin
ML kestirimleri elde edilir. v > 2 igin y;’nin kovaryans matrisi v¥/(v—2) ve ML

kestirimi v®/v — 2’dir.

Vg £ ve WOsi verilmis g;’'nin dagiimi v + g; serbestlik derecesi ile q;(v + d®%)
seklinde ki-kare dagiimaktadir. Burada g;, i.durum igin go6zlenmig olan

degiskenlerin sayisi ve u,; ve ¥, ; degerleri parametrenin o andaki kestirimlerinden
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hesaplanmis ortalama vektort ve dlgek matrisi kestirimleri olmak Uzere, gézlenmis

degdiskenlerin ortalamadan uzakliklarinin karesi asagidaki gibidir:

T -1
®z _ ® ® ®
;" = (yg,i a Hg,i) Fg.i (yy,i - Hg,i) (3.32)

Tam veri icin gerekli olan agirliklar, Maronna (1976) ve Rubin (1983)'de verilmistir.

Verilen bu agirliklardan hareketle wi(t) agirhgi Es. 3.33 ile bulunur:
w = E(qilygun®,¥®) = (0 + g/ + 47 (333)

0<d <1, >0 olup bu iki degerinde bilindigi varsayimi altinda, q; icin ikinci
model agsagidaki gibidir:

1-6 eger q; = 1lise
h(q;) =46 eger q; = Aise (3.34)
0 dig. durumlar

Bu durumda y;’nin marjinal dagilim N(u,¥) ve N(u W¥/A) dagilimlarinin
karisimindan olusmaktadir. A degerinin  1’den ¢ok kiglik (1<« 1) oldugu
disindlirse bozulmus ¢ok degiskenli normal model elde edilmektedir. h(g;)’nin
dagihimi igin wi(t) agirhigr Es. 3.35 gibidir ve burada bulunan di(t)z’nin degeri Es.
3.32°de verildigi gibidir.

_ _ (®2
[1—6+ 611+ 2 exp {—(1 ?di }]
®)

w® = (3.35)
i 02
[1-6+ 5/1pi/zexp {M}]

2

Es. 3.35'teki agirlik kullanildiginda y;’nin kosulsuz kovaryans matrisi ve ML
kestirimi ise sirasiyla W(1—-6+6/1) ve ¥(1-6+6/1) seklindedir. Model
ornekleme ait olmayan aykiri degerleri incelemek amaciyla kullanilirsa,

bozulmanin olmadigi durumda @, y,’nin kovaryans matrisinin saglam kestirimidir.

Little (1988a) calismasi sonucunda hem c¢ok degiskenli t dagilimi hem de
bozulmus c¢ok degiskenli normal dagihim igin blyuk karesel uzakliklardaki

durumlarin agirliklar azaltilmigtir.
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3.4.3. Kayip Veri Durumunda Saglam Dogrusal Regresyon

Atkinson ve Cheng (2000), EM algoritmasi ve c¢oklu veri ylikleme ydntemleri
arasindaki iligkileri ve farkhliklar incelemiglerdir. Kayip veri igin yapilacak veri
yukleme yontemlerinde veri kUmesinde aykiri degerlerin olmasinin ylukleme
yontemlerini etkiledigini gormuslerdir. Kayip veri kUmelerinde aykiri degerlerin
etkisinden arinacak bir cézumleme igin EM algoritmasi ya da c¢oklu veri yukleme
yontemi ile yiksek bozulma noktasina sahip kestiricilerin ileriye dogru arastirma

algoritmasini (FSA- forward search algorithm) birlestirmislerdir.
Regresyon modeli,
Y=Xp+e=Ly+Xy+e¢ (3.36)

bicimindedir. Burada, Y, bagiml degisken vektorl, ¥, p — 1 aciklayici degiskenli,
n X p boyutlu matristir. 8 = (8o B1 - Pp-1), regresyon katsayilari vektorl ve ¢
ise n x 1 boyutlu ve N(0,02I) dagilimli hatalar vektoridir. Tamamlanmis veri igin
EKK kestiricisi § = (X7%)~1(X7Y)’dir ve saglam bir kestirici olmamasi nedeniyle bir

veya birkag aykiri degerden etkilenir.

Tamamlanmamis veri yapisinda ise n X p veri kimesinde bazi degerler, Z =
(Y,X) = (z;;), RKdir. Burada ama¢ z= (y,x") birlesik fonksiyonu andiran
dagiliminin olabilirligini maksimum etmektir. z, genellikle ¢cok degiskenli normal
dagihmdir:

2= G~ (2 ) @37
0 = (4, Z)’nin ML hesaplamalari igin iteratif ydontemler EM algoritmasi kullanilarak
gosterilebilir. 8 icin baslangi¢ degeri 6, olsun ve R;, i. durum icinde gobzlenen
degiskenlerin vektori ve ogj,, Z'nin (j, k). bilesenini gostersin. E adiminda veri
matrisi doldurulur ve g6zlenen degiskenler yardimiyla gézlenmeyen degiskenlerin
kosullu kovaryanslari kestirilir. Her i = 1,2,...,n ve her j = 1,2,...,p igin yuklenen

degerler genellikle kosullu beklentilerdir. Bu degerler 6nceki calismalarda

aciklanmistir.

Regresyon modeli Es. 3.36’daki ikinci esitlik seklinde ifade edildiginde regresyon

parametreleri § ve a?’'nin ML kestirimleri agagidaki gibi elde edilir:
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Po=0-p"a (3.38)

p=&"X+C) X'y (3.39)
Burada ¢ = Y, C;'dir (Shih ve Weisberg, 1986).

Little ve Rubin (1987) yukaridaki kestirimlerin sonuglarina ulasabilmek icin sweep
operator uygulamislardir. Ancak, kestirilen regresyon katsayilarinin kovaryans
matrisini elde etmekte sweep operator problem c¢ikarmaktadir. Little (1979),
kovaryans matrisinin kestirimi igin bir yontem &énermistir. Yontemin yardimiyla
tamamlanmamis verinin kovaryans matrisinin Var(f) kestirimi Es. 3.40’taki gibidir
(Beale ve Little, 1975):

A, = 62S;1 = 62(XTWX) (3.40)

Es. 3.40’ta verilen W kdsegen matrisi Es. 3.41 ile agiklanir:

1 tam gozlemler igin
_ )62
Wi=3\"Y/_, diger durumlar igin (341)
opet
Burada 6y2i, i. durumda x’in goézlenen kismi igin y’nin kestiriimis artik varyansidir.

&7 ise verilen bitiin bagimsiz degiskenler igin y’nin kestirilmis artik varyansidir.

Atkinson ve Cheng (2000), coklu veri ylkleme yonteminin Oozelliklerini ve
esitliklerini vermiglerdir. Veri kimelerinin kayip goézelerine gesitli yontemlerle
yukleme vyapilabilir. YUkleme vyapilan degerler yontemlere goére degisiklikler
icermektedir. Coklu veri yukleme yonteminde kayip veri igin birden fazla yukleme
yapilir ve yapilan yukleme sayisi kadar farkli tam veri kimesi olusturulur. Her veri
kimesi ayri ayri tam veri kimeleri icin tasarlanmig tekniklerle ¢dézumlenir ve

sonuglar birlestirilir. Sayisal olarak agiklanirsa, Y;, gézlenen degerler kimesi ve Yy,

kayip degerler kiimesidir. Orneklem ortalamasi @’nun sonsal yogunluk fonksiyonu,
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f(.), kayip degerlerin sonsal yogunluk fonksiyonu ve g(.) tamamlanmig verinin

sonsal yogunluk fonksiyonu olmak Uzere asagidaki gibi yazilir:
r(al¥) = [ a(elv, ) r(vely)av, (3.42)

0 ve U tam veri istatistikleri, s tamamlanmis veri kimeleri 9.,,0.,,...,0.s ve
U.1,U,,, ..., U,s Uzerinden hesaplanir. Tekrarli yiklemenin kestirimi Es. 3.43’deki
gibidir:

Qs = Xi-1Qu/s (3.43)

Q.’nin kovaryans matrisi Es. 3.44'te, i veri ylikleme degiskenligi Es. 3.45'te ve veri

yuklemeler arasi deg@iskenlik Es. 3.46’da gosterilmistir:

_ s+1
T,=0,+> "B, (3.44)
S
7, = Z U.,/s (3.45)
=1

— ?:1(9*1 - Q_S) (Q*l - Q_S)T

B
$ s—1

(3.46)

s tamamlanmis veri kiimesinin ¢ok olmasi, (Q — Q,)’yi T, kovaryans matrisi ile
normal dagilima gotirir. s = oo durumunda, T, = U, + B, seklinde olmak Uzere
(Q - Q_OO)NN(OI Too),dir'

Atkinson ve Cheng (2000), EM algoritmasi ve ¢oklu veri yukleme arasinda yapilan
benzetim ¢alismalarinda ¢oklu veri yukleme yonteminin EM algoritmasindan daha

iyi sonuglar verdigini agiklamislardir. Calismanin devaminda FSA ile veriden
rasgele m = p + 1 gézlem alt érneklem ve baslangi¢ gosterimi (ﬁg,?),if,?)) olarak
alinmistir.  EM algoritmasinin  kullanilmasiyla kayip degerler yuklenir; m
durumlarinin ortalama ve kovaryans matrisleri, (ﬁm,im), elde edilir; X,

tamamlanmig veri olarak hazirlanir. Regresyon katsayilari ise X,, tasarim matrisini

ve Y,,, m gozleme ait bagimli dedisken olmak Uzere Es. 3.47’deki gibidir:

A~ A~ P

Bm) = (R5Zm + C)” KiYrm (3.47)

S
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Cp = Ziem Ci'dir. Verilen m igin bu kestirimdeki artiklar, e;,, = y; — £ f(m)’dir

(i=1,2,..,n). Artiklar, en kugukten baslayarak siralandiginda, e(zl)'m < e(zz)'m <

-+ < el m LTS Olgltline gore varyans kestirimi,
i=1€),m

PN =1
62(m) = ——==

g (3.48)

biciminde verilir. Atkinson ve Cheng (1999), Es. 3.48 icin g’nun secimini
tartismislardir. Her FS adimi m = n oluncaya kadar basarili bir artis igerir ve
A2 s

65(m) serisi elde edilir. 6

4 nin en kiguk degeri, j. arastirmanin performansini

tanimlamaktadir. o?’nin genel kestirimi arastirmalara gére 47(m) = min;6;
durumudur. lleriye dogru arastirmalar, altkimede igeriimeyen gozlemler igin
dlceklendirilmis artiklari da kullanir. igerilen m gézlemde EKK artigi igin efm
kullanilir. Ancak, n —m go6zlem icerilmemesine ragmen, EKK artiklari varyans
kestirimi ile dlgeklendirilir. M, m durumlarinin alt kimesi kabul edildiginde n tane

artigin karesi r? siralamasi asagidaki gibidir:

efm ieM
Tiz = eiz,m i e ” (349)
1+d;’

Burada d; =J?iT()?,T,l)?m+€m)_19?i’dir. Es. 3.49'daki artiklar siralamasi kuralina
dayali olarak altkime buyUkligu m + 1’e cikartilir. Genel olarak altkimeye bir
g6zlem eklenmektedir ama bazen iki veya daha fazla gézlemler eklenebilmektedir.

m+1 durumu temelinde yeni iteratif EM algoritmasi baslangi¢ noktasi

( ﬁ(O) $(0)

a1 m+1) verilerek, (Am+1,2m+1) degerleri, ylklenen degerler ve gerekli

kestirimleri olusturmak igin yeniden baslatilir.

FSA’nin énemli bir getirisi, aykiri gézlemleri ilerleyen sireglerde ¢ikarabilir ve bu
durumda yuklenmis degerleri iyi veri Uzerinden elde edilmis olur. FS, artiklari
dizeltmek icin bagimsiz degisken X ile ayni modelde yapay veriyi kullanirken Y
icin standart normal dagilimla islemler sdrdaralir. Hesaplamalarda zaman
kazanabilmek adina X’in kayip deg@erleri igin ortanca degerleri yuklenebilir. Bu
adimda amag, o kestiriminde yani azaltmak ve artiklari kolaylikla belirleyebilecek

sekilde dlgeklendirmektir.
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Aykiri degerleri belirlemek igin kullanilan artiklar, standartlastiriimis student tipi

artiklardir:

€im Eq (m)

(

TN
o
\

ieM

ei'mﬁq(m) (350)

G,m){J(A+dy)’

Burada h;, d; ile ayni formda ve sapka (hat) matris kdsegen degeridir. Ancak ieM

i¢M

durumu igin hesaplanir. a,(m) ise 100 FS benzetimi ile m igin elde edilen ,(m)’in
ortalamasidir. Eger ¢oklu veri yikleme algoritmadaki EM adimiyla yer degistirirse,

aradaki fark regresyon katsayisinin kestiriminde Es. 3.39'daki b’nin yerine Es.
3.51’deki esitlikleri kullanmaktir:

bl = (2{21)_1§Y, = 1,2, ey S

S
b= Z by/s
=1

.62 (87%)7

U= S (3.51)
N
- —T
B=) (h-B)(b=5)"/s—1)
=1
_ +1
Var(b) = U+S S B
Es. 3.50 icin sapka matrisi ve artiklar ise asagidaki sekilde elde edilir:
eq =y — X b; i=12,..,nvel=12,..,s
N
e.
i=1 s
~ g4 54 _1/\
dy = 21 (X0 Kmi) R
N
_ d;
d; = ?” (3.53)
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3.4.4. Kayip Veri ile Yuksek Bozulma Noktasina Sahip Kestiriciler

Cheng ve Victoria-Feser (2002), tamamlanmamis ¢ok degiskenli verideki aykiri
deger problemini ele almislardir. ER algoritmasinin bazi yiksek boyutlarda saglam
olmaktan uzak oldugunu gdzlemleyerek iki alternatif yol onermiglerdir: iteratif
yontemlerin baslangi¢ noktasini yliksek bozulma noktasina sahip kestiricilerle
birlestirmek ve ylksek bozulma noktali kestiricileri ER algoritmasinin kestirim
adimlariyla kullanmak. Her iki alternatifte de Onerilen ylksek bozulma noktal
kestiriciler MCD ve translated-Bisquare S (TBS)'dir.

Cheng ve Victoria-Feser (2002), calismalarinda kayip verinin en az RK veri
dizeneginde olma durumunu g6z énunde bulundurmuslardir. Kayip veri dizenegi
ihmal edilebilir varsayildiginda gozlenen degerler Gzerinden ML kestirimi ya da
saglam kestirimler yapilabilir. Ancak, bu ihmal iki dnemli soruna sebep olabilir:
Birka¢ kayip degerden kurtulmak igin érneklem buyukligunde 6énemli bir azalma
ile karsilasilabilir; drneklem buyuklugundeki kayip degerler yuzinden parametreler

kestirilemeyebilir.

Klasik kestirimlerde kayip verinin ML kestirimleri ya da beklenen degerleri
yardimiyla yuklenmelerinin yerine EM algoritmasiyla yUklenmeleri iyi sonuglar
vermektedir. Ancak veri kimesinde aykiri deger bulunmasi durumunda EM
algoritmasinin kestirim sonuglari bozulur. Little ve Smith (1987) ve Little (1988a)
bu sorunu ER algoritmasi ile asmaya calismistir. Ancak ER algoritmasinin
bozulma noktasi 1/(1 + p)’dir ve bozulma orani ylksek olan veri kimelerinde

saglam degildir. Bu ytuzden yuksek bozulma noktali kestiriciler kullanilabilir.

altkime Q, ve artis miktari s olmak Uzere asagidaki gibidir:

e Kimeden y(Qy) ve S(Q) olan drneklem ortalamasi ve kovaryans matrisi
hesaplanir.

o y(Qr) ve S(Qi) kullanilarak Mahalanobis uzaklklari batin n gézlemleri igin
siralanir.

o Ik h gbzlem segilerek bu gozlemlerin ¥,(Qx) , S,(Qx) Ve D, ile gdsterilen

orneklem ortalamasi, kovaryans matrisi ve determinanti hesaplanir.
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e Eger D, < Dy_, ise ilk kestiriciler olan uycp , Zycp Ve D, elde edilen y, (Qy) ,
S5,(Qk) ve Dy ile degistirilir.

e Eger g, altkime gozlem sayisi n’'ye esitse islem durur. Degilse, 2. adimda
elde edilen sirali gozlemlerin ilk qr+1 = qx + s < n’si segilir ve bu kime

Qs 0larak tanimlanarak 1. adima donulur ve Q, ile yer degistirilir.

Altkime q; =p +1 gbzlem ile baslar ve FS adimi en klUguk determinant D’yi
bulana kadar devam eder. FS yontemi birkag rasgele segilen baglangig altkiimeleri

ile tekrar etmektedir.

Veri kimesinde kayip veri bulundugunda MCD Kkestiricilerinin drneklem ortalamasi
ve kovaryansi olarak tanimlanmasi, kovaryans matrisinin determinanti en kiguk
olacak sekilde hgozlemli altkimelerinin EM algoritmasi araciligiyla saglanir.
Burada FSA'nin kayip veriye uyumu gerekmektedir. Tamamlanmig verideki olagan
hsegimi, h=[(n+p+1)/2], olmasina ragmen tamamlanmamis veride bilgi
kaybindan dolayr h degerini daha kiglk bulma olasihg vardir. Onceki
deneyimlerden a bozulma orani olmak Uzere h degeri, |n(1 — a)] gibi ylksek bir
deger almalidir. FSA uygulanirken @, altkimesindeki kayip veri durumu igin MCD
kestiricisine basit bir uyarlama yapilmaktadir. Tamamlanmis veri kimesinden tek
farki, gozlemlerin siralandigi durumlardaki Mahalanobis uzakliklaridir. i. gézlemde

kayip veri varsa bu durumda Mahalanobis uzakhgd asagidaki gibi hesaplanir:

d%0(00) = (Vigiy = 7@1e11) Sy Wigin = 7@ 1411) (3.54)

Es. 3.54'te Q,, FSA igin segilen alt kiimeyi, ¥(Qx)4i) 96zlenen degerler lzerinden
altkimenin ortalamasini, S(Qx)447 906zlenen degerler (izerinden kovaryans
matrisini gostermektedir. d[zgl-](Qk) ise i. durum icin g6zlenen degerler Gzerinden
hesaplanan Mahalanobis karesel uzakhgdidir. Her gézlemdeki kayip sayisinin esit
olmadigi dusunulerek agirliklar siralayabilmek icin standartlastirma uygulanir.
Standartlagtirma icin Little ve Smith (1987) tarafindan 6nerilen ve Es. 3.55'teki gibi
gosterilen ki-kare dagiliminin Wilson-Hilferty donisimudur. i gézleminde bozulma
yoksa, veri normalse ve kayip veri RK ise Mahalanobis uzakhgi asimptotik olarak
X5 biciminde dagiimaktadir (Kendall ve Stuart, 1969).
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_ ((d)?*/g)*"* =1+ 2/(9g:)

V2/09g:)

Kayip verinin yerine yuklenen degerlerin ortalamaya yakin olmasi, yuklenen

Z;

(3.55)

degerlerin gézlemleri igin disuk Mahalanobis uzakliklarina sahip olmasina sebep
olur. Bu durumda kayiplari yuklenmis gozlemlerin ilk h gézlemin igine girme sansi
artmaktadir. Standartlastirma yapilmasinin amaci kayip verisi bulunan gézlemlerin
sansini ortadan kaldirmaktir. Ancak Es. 3.54'te tanimlanan Mahalanobis uzakligi
g6zlenen kisimlar Gzerinden hesaplamalar yaptidi icin bu sikinti olmayacaktir.
Ancak Cheng ve Victoria-Feser (2002), yine de MCD igin FSA’nin 2. adiminda

doénusum kullanmiglardir.

Diger taraftan TBS ise yuksek bozulma noktasina sahip diger bir kestiricidir ve
iteratif adimlar seklinde ¢o6zulebilir. Rocke (1996)'un Onerisi bu iteratif
yontemlerden biridir. Cheng ve Victori-Feser (2002) ise vyeni bir Ooneri
getirilmislerdir. Bu Oneride ¢6zUmlemeler ER algoritmasindaki adimlardan
yapiimaktadir. E adiminda J;, C; ve d; = d(yy,)) degerleri sirasiyla asagidaki

esitliklerden hesaplanir:

. {yij yij gozlenmis (356)
Vi Hii) + Zikgin Zggi Olgi] — Hikgi) Yij kayip '
0 Yij veya yy, gozlenmis
Cijk = {2 _ vy .yl ¥ 571 . (3.57)
[kki] [kgil=[ggi] <[gki] Yij ve Y gozienmemis
To_
i = Wign = tien) Ziggn Wien — Hign) (3.58)

R adiminda ise E adiminda hesaplanan y;, C; ve d; degerlerinin yardimi ile

agirliklar ve k degeri asagidaki esitliklerle hesaplanir:

d(q)

= B@/m+ D (359
d;
k i 3
wi = v, (d;) = wi") (3.60)
w; = vy(dy) = p v, (d;/k) (3.61)
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wl = v3(d) = . (3.62)
Yukaridaki egitlikler kullanilarak u ve £ Es. 3.63 yardimiyla guncellenir:

n
1 Koy — 5.
- l 5 ) w; (Hl Ayl) . —0 (3.63)
neiw; vech(Z) —w; (vech((u; — 9 (i — 9" — vech(C))

Es. 3.63’teki vech() fonksiyonu (p X p) boyutlu simetrik matrisin elemanlarini

tekrar etmeden p(p + 1)/2 elemanl bir sttun vektort olarak tanimlanmigtir.

Cheng ve Victoria-Feser (2002), ER algoritmasini agiklamiglar ve ER algoritmasi
kullanilarak olusturulan MCD ve TBS Kkestiricileri ile benzetim c¢alismasi
yapmislardir. Kayip veri bulunmasi durumunda ER algoritmasinin iteratif
adimlarini kullanarak yuksek bozulma noktasina sahip kestiricilerin kayip veri

sorunlarini gézumlemislerdir.

3.4.5. Mikrogip (Microarray) Veride Saglam Kayip Veri Yiikleme Yontemi

Mikrogiplerde kayip veri sorunu yillardir ¢oztlmeye calisiilmaktadir. Kayip veri igin
simdiye kadar ortalama ile veri yukleme, satir ortalamasini ytkleme, en yakin
komsu yontemi, ortalama kiimeleri, organize semalar, EKK, tekil deger ayrisimi ile
veri yukleme gibi yontemler kullaniimistir. Ayrica kismi EKK (PLS) yontemi de yine
kullanilmig ¢ézimlemelerden biridir. Ancak bu yontemlerin ¢cogu aykiri degerlere
kargi duyarhidir ve veri kimesinden aykiri deger bulunmasi durumunda verinin

geneli hakkinda bilgi vermeyebilirler.

Cao ve Poh (2006), en kuguk mutlak sapma (LAD) yontemini kullanarak veri
yuklemesi yapabilmek igin bir algoritma &nermiglerdir. LADimpute seklinde
adlandirdiklari yéntemin biri Oklid uzakliklariyla iligkili iken (LADimpute / L2) digeri
Pearson iligki katsayisi ile iligkilidir(LADimpute / PC).

LADimpute icin dnerilen algoritma adimlari asagidaki gibidir:

e Kayip gozlemler satir ortalamalari ile yuklenir.
e Hedef gozlem olarak ilk kayip gdzlem iceren satir alinir (g;).
e g, hedef gozleminin Oklid uzakligina ya da pearson iliski katsayisina

bakarak en yakin k gozlem segilir (g5, s = 1,2, ..., k).
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e k en yakin iligkili gézlemlerle, g, hedef gézleminin y,, v,, ... , . kayip
deger(ler)i gs,, gs,, --- » gs, 90zlemleri Uzerinden LAD temelinde regresyon
degerleri yardimiyla hesaplanir.

e g./nin butun kayip degerleri y;, ¥,, ... , ¥, dederlerinin agirlkli
ortalamalarindan hesaplanir.

e Veri kimesinde baska kayip veri varsa 2. adima geri donulur.

4. adimda ¥y, V,, ..., Vi ler g;’deki kayip veri durumuna goére vektor olabilirler. 5.
adimdaki adgirhklar en yakin gozlemlere buyuk agirliklari vermek Uzerine

kurulmustur. Bu durumda r,,, g; ve gs ler arasindaki iligkileri gostermek tzere,

gs; icin Pearson iliski katsayisinda kullanilan agirlik asagidaki gibidir:

2
Tts i

Wi=-"72 -
1—rtsi+£

(3.64)
Es. 3.64’teki € degeri paydanin sifir olmasini engellemek i¢in ufak bir degerdir. g,

ve g, ler arasindaki Oklid uzakhigi |lg; — gs, ||2 gibi ifade edilirse diger agirlik
asagidaki gibi dir:

1

W= —— (3.65)
lg: = s I,

Agirliklar standartlastirildigi zaman ise toplamlari 1 olacaktir. Yapilan gergek veri
calismasinda LADimpute yonteminin her iki agirlikla kullaniminda da en yakin
komsu yontemi ve EKK yontemlerinden daha iyi sonuglar verdigi gorulmugtur.
Ayrica Cao ve Poh (2006), LADimpute yonteminin %25’lik kayip veri durumunda

bile saglamligini kaybetmedigi agiklamislardir.

3.4.6. Kismi En Kugiik Kareler (PLS) ve Kismi Saglam M-Regresyonu (PRM)

PLS yontemi siniflandirmada, veri madenciliginde ve regresyon amach
kullanilabilme 6zelligi nedeniyle son zamanlarda populer bir yontemdir. Basarisi,
zamanda c¢oklu baglanti sorununu da ¢6zimleyebilmektedir. Ancak aykiri
degerlere karsi duyarli olmasi nedeniyle saglam bir yontem degildir. Bu durumda
PRM modelleri kullanighdir. Ancak kayip veri problemi durumunda ikisinin de

iteratif g6ziimlemelere ihtiyaglari olacaktir. iki ydbntem de EM algoritmasinin iteratif
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yontemlerini kullanmaktadir. Kayip veri bulunmasi durumunda EM-PLS ydnteminin

adimlari asagidaki gibidir:

e Satir ve sutunlarin ortalamasindan kayip veri yuklenir.
e Ortalama ile X ve y’ler merkezilestirilir.
e Faktor sayisi 1igin;
o PLS skorlari, yiklemeleri ve agirliklari hesaplanir.
o Kestirilen X ve y’ler ile gergcek X ve y’ler degistirilir.
e Capraz gecerliligin kok hata kareler ortalamasi Uzerinden optimal faktor
sayisini segebilmek icin PLS skor ve yuklerini kullanarak X ve y kestirilir.
e X matrisindeki kayip veri, gecici modeldeki kestirimleriyle yuUklenir ve

yakinsaklik kosulu saglanmadiysa 2.adima geri donuldr.
EM-PRM’nin adimlari ise EM-PLS’ye benzerdir ve asagidaki gibidir:

e Satir ve sutunlarin ortancasini kullanarak kayip veri yuklenir.
e Ortanca ile X ve y’ler merkezilestirilir.
e Faktor sayisi 1igin;

o PRM saglam skorlari, saglam yuklemeleri ve agirliklari modeldeki
agirhklar ve PRM skorlari uzayindaki Mahalonobis uzakligi ile
hesaplanir.

o Kestirilen X ve y’ler ile gergcek X ve y’ler degistirilir.

e PRS skor ve yuklerini kullanarak X kestirilir.
e X matrisindeki kayip veri, saglam modeldeki kestirimleriyle yuklenir ve

yakinsaklik kosulu saglanmadiysa 2. adima geri donalir.

Gorllebilecegi gibi farkliliklar baslangi¢ degerlerinin atanmasinda ve uzaklk
ifadesindedir. Yapilan benzetim ¢alismasinda Stanimirova v.d. (2007), kayip veri

orani arttikga hata kareler ortalama karekokunun arttigini belirtmiglerdir.

Aykiri degerler ve bozulmalar olmadigi durumlarda EM-PLS biraz daha iyi
sonuglar verirken aykiri degerler arttinldiginda ise EM-PRM daha iyi sonuglar
vermekte ve aykiri deger orani arttikga EM-PLS’den daha etkin hale gelmektedir.
Ayricay yonunde guclua aykirn degerlerin ve kotu ug godzlemlerin oldugu
durumlarda EM-PRM, EM-PLS’den daha iyi sonuglar vermektedir.
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3.4.7. Kayip Veri Durumunda Saglam Kestirimler ile ilgili Diger Calismalar

Kayip veri durumunda vyapilan oneriler ve saglam calismalar genel olarak
yukaridaki gibidir. Son vyillarda bilgisayarin ve yazilimlarin gelismesiyle aktarilan

yontemlere alternatif Oneriler getiriimektedir.

Devlin v. d. (1981), aykiri de@erlerin bulundugu veri kimelerinde Monte Carlo
yontemini kullanarak saglam kestiricileri temel bilesenler analizi (TBA)'nde
etkinliklerini karsilagtirmistir. Bu ¢6zimlemeyi yaparken karsilastirdigr saglam
kestiriciler i¢cin veri kumesinde %10 kayip veri olusturarak Kkestiricilerin
etkinliklerindeki degisiklikleri incelemigtir. Ancak ¢alismada kayip veri durumu igin
liste bazinda veri silme yodntemi kullanmistir. Veri silme yodnteminin etkin

olmadigini ve birgok goétlrasinin oldugu 6nceden agiklanmisti.

Cok degiskenli verinin ¢ézumlenebilmesi igcin TBA 6nemli bir yontemdir. Ancak
kayip veri ve aykiri deger bulunmasi durumunda ¢oézumlemeleri etkili degildir.
Smolifiski v. d. (2002), kayip verinin elde edilmesi i¢in McLaachlan ve Krishnan
(1997) tarafindan acgiklanan TBA'da EM algoritmasinin iteratif adimlarini ve aykiri
degderlerin etkisini dnlemek icin Croux ve Ruiz-Gazen (1996) tarafindan agiklanan
saglam TBA (RobPCA) ydéntemini birlestirmiglerdir. Ayrica kayip verinin
¢6zUmlenmesi icin gereken baslangi¢ degerlerinin aykiri degerlerden etkilenmesini
engellemek ve daha saglam bir sonug¢ elde edebilmek icin Walczak (1995a,1995b)
tarafindan agiklanan saglam kismi EKK (RobPLS-partial least squares) yontemini
kullanilmiglardir. Bu sayede hem baslangi¢ dederlerinin aykiri degerlerden
etkilenmesini Oonlemiglerdir hem de model tabanli RobPLS ydnteminden elde
edilen degerleri baglangi¢ dederi olarak atayip saglam TBA'y1 EM algoritmasinin

adimlariyla agiklamiglardir.

Yoon v.d. (2007), mikrogiplerle ilgili c¢alismalarda kullanilan ydntemleri
karsilastirmiglardir. En yakin komsu yontemi igin segilecek en yakin goézlemlerin
iliski katsayilari ve secilen k kiUmenin sayisindan etkilenmesi sorununa
deginmiglerdir. Ayrica yerel EKK (LLSimpute) ¢oézimlemesi yapilirken yine k
kimenin segilmesini, bir kayip icin bile k kadar kime Uzerinden islem yapilmasini,
etkin kestirimlerin k kume secimi ile baglantili olmasini sorun olarak
aciklamiglardir. Sinirlamalari engellemek amaciyla TB’leri kullanarak saglam EKK

(RLSP) yoOntemini onermiglerdir. LLSimpute yodntemindeki gibi, ele alinan
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gozlemleri kullanip elde edilen TB’lerle kantil (Quantile) regresyon ¢ézumlemesi
yapmiglar ve bu ¢Oézumlemeyle kayip verinin yuklenebilecedini onermislerdir.
Yaptiklari  benzetim c¢alismasiyla yakin komsu yontemi ve LLSimpute

yontemlerinden daha etkin sonuglar elde ettiklerini gérmaglerdir.

Serneels ve Verdonck (2008), hem aykiri deger hem de kayip degerin bulundugu
veri kimelerinde TBA uygulamasini esas almiglardir. Calismalarinda iki farkli
yaklasim kullanmiglardir. Birinci yaklasimda amag, elde edilen veri Uzerinden
kovaryans matrisinde ayrisimi kullanmaktir. Bu ¢6zimleme, degisken sayisi
gbzlem sayisini astiyinda sonug vermemektedir. ikinci yaklasimda ise kayip
g6zlem iceren veri kumelerine ER algoritmasi uyarlanarak saglam TBA
kullanilmasi Onerilmistir. TBA'nin saglam yontemlerle ¢ozUimlenebilmesi igin
kovaryans matrisini saglamlastirma, Huber (1985) tarafindan 6nerilen projeksiyon
izleme (projection pursuit), kovaryans matrisinin saglamlastirma ve projeksiyon
izlemenin birlesimi, saglam alt uzay kestirimi ve kiresel ve eliptik TBA
kullanimlarini aciklamiglardir. Calismanin sonunda yapilan genis bir benzetim
calismasiyla ER yaklagsimiyla olusturulan saglam TBA’nin her turli veriye uygun

oldugunu da gostermiglerdir.

Serneels ve Verdonck (2009), Temel Bilesenler Regresyonu (TBR) ile ER
algoritmasinin adimlarini olusturmuslardir. TBR i¢in yapmis olduklari ydontem daha
once TBA igin ER algoritmasinin iteratif adimlarina uyarlama c¢alismasi ile
benzerdir. iteratif ER algoritma mantigini TBR icin olusturmuslardir. Bu algoritma
ile olusturulan ¢ok degdiskenli regresyon yontemi kayip veri sorununu asabilen ve

aykiri degere karsi duyarsiz olan ilk yontemdir.

Hron v.d. (2010), birlestirilmis veride (compositional data), Aitchison uzakhgindan
yararlanarak en yakin komsu yontemi ile ylkleme yapmislardir. Bu yontemde
birlesen pargalarin toplam buyUklugu icin kayip veri kestirimi yapiimahdir. Ayrica
calismada iteratif olarak bir regresyon yontemi uygulamislardir. Donustlrdlmus
uzay Uzerinde iyi performans saglayan ve veri yapisina gore klasik ya da saglam
regresyon yontemleri kullanarak sirayla bir degiskeni bagimli digerlerini bagimsiz
yapacak sekilde modeller kurmuslardir. Calismanin sonunda yapmis olduklari
benzetim calismasinda dnerdikleri yontemin standart veri yikleme yontemlerinden

daha iyi sonuglar verdigini, veri kimesinde aykiri degerler bulundugunda iteratif
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adimlardaki regresyon modelinin saglam olmasinin sonuglari daha etkin hale

getirdigini agiklamiglardir.

Son doénemlerde yapilan calismalara ve konularina bakildiginda aykiri degerlerle
birlikte kayip veri sorunun ¢dzimlenmeye calisiimasi ilgi alani olmustur. Ozellikle
EM ve ER algoritmalarinin iteratif adimlari yontemlerdeki aykiri deger ve kayip veri

sorunlarini ¢gézumlemede ilham kaynagi olmaktadir.
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DORDUNCU BOLUM

4. UYGULAMA

3. boliumde verilen kayip veri yontemlerini ve saglam kestirimlerin bu yontemlerde
kullanimini incelenmek Uzere 2 uygulama yapilmistir: Birinci uygulamada, X veri
matrisi olusturulmus ve bu veri kiimesi %10 ve %20 bozulmustur. Daha sonra
bozulmamis, %10 bozulmus ve %20 bozulmus veri matrislerinden %5 ve %10 RK
olacak sekilde degerler silinmistir. ikinci uygulamada ise aykiri degerler igeren
regresyon veri kimesinde %10 RK olusturulmus ve klasik veri ylukleme, saglam
veri yikleme yontemleri karsilastiriimistir. Bu bélumde galismanin amacina uygun

olacak sekilde “R” paket programi kullaniimistir.

4.1. Kayip Veri Durumunda Saglam Ortalama Vektoru ve Kovaryans Matrisi
Kestirimleri

Uygulama 1 igin veri kUmesi c¢ok degiskenli standart normal dagilimdan
(X~MN(0,I)) elde edilmigtir. Bu verinin %10 ve %20’lik kismi X~MN(5,I) ¢ok
degiskenli normal dagilimindan tlretilerek veri matrisi  bozulmustur.
Cozumlemelerde incelemeler yapilirken bozulmamis veri kimesinde, %10 ve %20
bozulmus veri kimelerinde sirasiyla %5 ve %10 RK olusturulmustur. Ayrica %30
bozulmus veri kimesi ve %20 RK durumlari da incelenmig, farkli bir yorum

getirmedigdi i¢in galismada yer verilmemistir.

Elde edilen veri matrislerinde veri silme yontemleri, ortalama ve ortanca ile veri
yukleme yontemleri, EM ve ER Algoritmalari kullanilarak ortalama vektorlu ve
kovaryans matrisi elde edilmistir. Ayrica ayni ¢dzimlemede saglam veri ylukleme
yontemi kullanilarak elde edilen tam veri matrisinin ortalama vektort ve kovaryans
matrisi MCD, OGK, SD ve BS kestiricileri yardimiyla ayri ayri elde edilerek
yorumlanmigtir. Sonugclar verildigi cizelgelerde “LBVS”, liste bazinda veri silme;
“‘CBVC’, ciftler bazinda veri silme; “Ort. YUk.”, ortalama ile veri yikleme, “Ortanca
YUk.”, ortanca ile veri yukleme, “EM Alg.”, EM algoritmasini, “ER Alg.”, ER

algoritmasini gostermektedir.

Cizelge 4.1, %5 oraninda RK dizenegine uyacak sekilde verisi silinen X matrisine
iligkin elde edilen ortalama vektoru ve kovaryans matrisi kestirimlerini
gOstermektedir. Cizelge 4.1 ortalama vektori sonuglari incelendiginde ciftler

bazinda veri silme yodntemi, ortalama ve ortanca ile veri yukleme yontemleri
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sonuglari benzerdir. Bozulum bulunmadigindan EM ve ER algoritmalarinin
sonuglari aynidir. Ortalama ile veri yukleme yontemi sonucunda elde edilen
ortalama vektoru kestirimi, ciftler bazinda veri silme yonteminin ortalama vektoru
kestirimi ile aynidir. Ancak, ortalama ile veri yukleme ydnteminin daha dusuk
kovaryans kestirimi verdigi gorulmektedir. Ciftler bazinda veri silme yontemi kayip
veriye herhangi bir deger ylklemeden islem yapmaktadir. Ortalama ile veri
yukleme yonteminde ise kayip veri degerleri ortalama ile yuklendiginden varyansta
azalma meydana gelmektedir. Azalma, gézlenmemis degerlerde merkezi deger

yuklenmesinden kaynaklanmaktadir.

Cizelge 4.1. Bozulmamig, %%’i Kayip Veride Klasik ve Saglam Veri Yukleme
Yontemleri ile Elde Edilen Ortalama Vektoru ve Kovaryans Matrisi

bd Kov(X) bd Kov(X)
-0,030| 1,018 -0,062 -0,077 0,069 -0,046| 1,088 -0,065 -0,065 0,025
Q 0,033| -0,062 1,108 -0,026 -0,162 %" 0,096 | -0,065 1,011 -0,001 -0,183
= -0,086 | -0,077 -0,026 1,040 -0,168 | & -0,063| -0,065 -0,001 0,996 -0,148
-0,038| 0,069 -0,162 -0,168 1,063 -0,063| 0,025 -0,183 -0,148 1,058
-0,045| 1,090 -0,067 -0,059 0,025 -0,090| 1,190 -0,195 0,011 0,206
g 0,096 | -0,067 1,020 -0,008 -0,193 8 0,160| -0,195 1,127 0,065 0,019
S -0,065| -0,059 -0,008 0,999 -0,142| 2 -0,070| 0,011 0,065 1,188 -0,329
-0,062| 0,025 -0,193 -0,142 1,061 -0,119| 0,206 0,019 -0,329 0,922
] -0,045| 1,077 -0,062 -0,057 0,023 -0,133| 0,884 -0,206 0,068 0,105
§ 0,096 | -0,062 0,980 -0,003 -0,176 é 0,126 | -0,206 0,847 0,032 -0,060
£ -0,065| -0,057 -0,003 0,905 -0,127| © -0,052| 0,068 0,032 0,941 -0,226
© -0,062| 0,023 -0,176 -0,127 1,036 -0,095| 0,105 -0,060 -0,226 0,902
-0,045| 1,077 -0,064 -0,057 0,025 -0,147| 1,014 -0,243 0,164 0,060
g ¥ 0,096 | -0,064 0,981 -0,002 -0,177| 4 0,097| -0,243 0,976 0,140 -0,040
g > | -0,065| -0,057 -0,002 0,905 -0,126 @ -0,042| 0,164 0,140 1,180 -0,365
-0,062| 0,025 -0,177 -0,126 1,036 -0,098| 0,060 -0,040 -0,365 1,152
-0,046| 1,088 -0,065 -0,065 0,025 -0,127| 1,080 -0,200 0,092 0,103
%b 0,096 | -0,065 1,011 -0,001 -0,183]| ., 0,129| -0,200 0,964 0,082 -0,042
E -0,063 | -0,065 -0,001 0,996 -0,148 @ -0,052( 0,092 0,082 1,107 -0,297
-0,063| 0,025 -0,183 -0,148 1,058 -0,118| 0,103 -0,042 -0,297 1,029

Saglam veri yUkleme sonucunda yapilan kestirimlerde, BS Kkestiricisi gercek
degerlere yakin sonucu verse de hepsi ortalama vektdrl acgisinda diger
yontemlere gore kotl sonug vermistir. OGK kestiricisi ise ortalama vektorina kota
kestirmesine ek olarak kovaryans matrisi degerini de beklenenden daha kuguk

elde etmistir. OGK Kkestiricisinin kovaryans matrisini kiguk elde edilmesinin
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sebebi, kovaryans matrisini kesilmis gozlem sayisi Uzerinden hesaplanan ikili
degiskenlerden elde etmesidir. Bozulma olmadidindan en biyuk sapmaya sahip

degerlerin ¢ikartilmasi varyansin kuguk kestirilmesine neden olmaktadir.

Cizelge 4.2, %10 oraninda RK dlzene@ine uyacak sekilde verisi silinen X
matrisine iligkin elde edilen ortalama vektori ve kovaryans matrisi kestirimlerini
gOstermektedir. Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2 karsilastirildiginda %5 RK oldugu
durumda liste bazinda veri silme yonteminin ortalama vektoru kestirimi ile %10 RK
oldugu durumunda liste bazinda veri silme yonteminin ortalama vektoru kestirimi

sonugclari arasinda diger yontemlerden daha fazla farklilik olustugu gortlmasgtar.

Cizelge 4.2. Bozulmamig, %10’u Kayip Veride Klasik ve Saglam Veri Yukleme
Yontemleri ile Elde Edilen Ortalama Vektoru ve Kovaryans Matrisi

XT Kov(X) XT Kov(X)
-0,170| 1,131 -0,098 -0,174 0,077| -0,057| 1,119 -0,231 -0,111 0,005
‘g 0,139 -0,098 0,769 -0,002 0,029 201 0,081 -0,231 0,851 -0,007 -0,024
9] -0,078| -0,174 -0,002 1,146 -0,051 ﬁ -0,017| -0,111 -0,007 1,105 -0,129
-0,072| 0,077 0,029 -0,051 0,887 -0,080| 0,005 -0,024 -0,129 0,954
-0,057| 1,124 -0,245 -0,104 0,001 -0,171| 1,018 -0,507 0,402 -0,093
‘g 0,095| -0,245 0,859 -0,021 -0,041 8 0,111} -0,507 1,177 0,004 -0,014
8- -0,016| -0,104 -0,021 1,104 -0,117| = 0,060( 0,402 0,004 1,303 -0,312
-0,078| 0,001 -0,041 -0,117 0,960 -0,189| -0,093 -0,014 -0,312 0,955
. -0,057| 1,019 -0,185 -0,088 -0,007 -0,136| 0,816 -0,243 0,103 0,086
§ 0,095 -0,185 0,755 -0,011 -0,029 é 0,083 -0,243 0,663 0,017 0,025
£ -0,016| -0,088 -0,011 1,026 -0,098| © 0,040( 0,103 0,017 0,849 -0,251
© -0,078| -0,007 -0,029 -0,098 0,858 -0,129| 0,086 0,025 -0,251 0,688
m -0,060| 1,019 -0,181 -0,088 -0,011 -0,199| 1,015 -0,423 0,428 -0,009
§ % 0,105| -0,181 0,756 -0,007 -0,031| 0,130 -0,423 0,848 -0,017 0,003
g > -0,017| -0,088 -0,007 1,026 -0,100 » 0,054| 0,428 -0,017 1,242 -0,153
-0,086| -0,011 -0,031 -0,100 0,859 -0,132| -0,009 0,003 -0,153 0,706
. -0,057| 1,119 -0,231 -0,111 0,005 -0,172| 0,905 -0,327 0,265 0,055
%n 0,081 -0,231 0,851 -0,007 -0,024| , 0,134 -0,327 0,806 -0,003 -0,013
E -0,017| -0,211 -0,007 1,105 -0,129 @ 0,031| 0,265 -0,003 1,084 -0,242
-0,080| 0,005 -0,024 -0,129 0,954 -0,103| 0,055 -0,013 -0,242 0,822

Liste bazinda veri silme yontemi kayip veri orani arttikga dikdortgen bigimi
saglamak icin kayip verisi bulunan tum go6zlemleri sildiginden veri kimesi
kUgulmustar. Bu durum sonuglarin diger yontemlere gore daha farkli ¢ikmasina
sebep olmustur. Veride bozulma olmadiginda en iyi sonuglar giftler bazinda veri

silme yontemi ile EM ve ER algoritmalarindan elde edilmektedir. Cizelge 4.2'de
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ortalama ile veri yukleme yontemi, ciftler bazinda veri silme yontemiyle ayni
ortalama vektoru kestirimini vermigtir. Ancak ortalama ile veri yukleme yonteminin
kovaryans matrisi kestirimi, merkeze yakin degerler yuklenmesinden etkilenerek
cgiftler bazinda veri silme ydnteminin kovaryans matrisi kestiriminden daha dusuk
elde edilmistir. Ayni durum ortanca ile veri yukleme ydnteminde de gorulebilir.
Ustelik kovaryans matrisi kestirimlerindeki bu duslsler, Cizelge 4.1'deki
dususlerden daha fazla olmustur. Bu duruma, kayip veri oraninin artmasindan
(%5’ten %10’a ¢ikmasindan) dolayi kayip degerlerin merkeze yakin olan (ortalama

ve ortanca) degerlerle daha ¢ok yuklenmesi sebep olmaktadir.

Veri kimesi bozuldugunda yodntemleri karsilastirmak igin yukarida elde edilen X
matrisi %10 oraninda bozulmustur. Veri matrisi %10 oraninda bozulduktan sonra
%5 oraninda RK duzenegine uyacak sekilde verisi silinen X matrisi kestirimleri
Cizelge 4.3’te verilmistir. Veri silme yontemleri, ortalama ve ortanca ile veri
yukleme yontemleri, EM ve ER algoritmalari ile elde edilen kestirimler verideki
bozulumdan etkilenmigtir. Ortanca ile veri yukleme ydntemi, ortalama ile veri
yukleme yontemine goére Kkestirimler bakimindan bozulumdan daha az
etkilenmistir. Ortalama ile veri yukleme yodntemi ve ciftler bazinda veri silme

yonteminin ortalama vektorleri icin elde ettigi kestirimler benzer sekildedir.

Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2'de bozulma yokken ortalama ve ortanca ile veri
yukleme yontemleri arasinda fark yoktur. Bozulma oldugunda ise (Cizelge 4.3)
ortalama ile veri yukleme yontemi daha koétl sonuglar vermistir. Ayni sekilde
bozulmanin olmadigi durumda EM ve ER algoritmalarindan elde edilen sonuclar
benzerken bozulma oldugunda ER algoritmasi kestirimleri EM algoritmasi
kestirimlerine gore daha az etkilenmistir. Klasik yontemler veri kimesindeki
bozulmalarda iyi sonug vermemistir. ER algoritmasinin bozulma noktasinin dusuk
olmasi sonuglarinin yiksek bozulma noktasina sahip kestiricilerden daha tutarl
olmasini engellemigtir. Yliksek bozulma noktasina sahip saglam kestiriciler klasik

yontemlere gore oldukga iyi sonuglar vermistir.

Saglam yontemlerden en iyi sonuglar MCD ve BS kestiricilerinden elde edilmigtir.
SD kestiricisi de OGK kestiricisinden daha iyi sonu¢ vermistir. OGK Kkestiricisi
bozulma oldugu durumda da varyans kestirimini beklenenden daha kiguk

vermektedir.
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EM ve ER algoritmalarindaki benzerlik aykiri deger olmadigindan kayip veri orani
arttinimasina ragmen devam etmektedir. Saglam veri yukleme sonrasindaki
kestirimler, veride herhangi bir bozulma olmadigindan klasik yontemlere gore iyi

sonuglar vermemigtir.

Cizelge 4.3. %10 bozulmus, %5’i Kayip Veride Klasik ve Saglam Veri Yukleme
Yontemleri ile Elde Edilen Ortalama Vektoru ve Kovaryans Matrisi

XT Kov(X) XT Kov(X)
0,530| 3,175 2,169 2,175 2,121 0,335| 1,601 0,755 0,756 0,758
‘g 0,534 2,169 3,408 2,331 2,372 <£):° 0,295| 0,755 1,875 0,885 0,843
9] 0,593| 2,175 2,331 3,056 2,116 | & 0,375| 0,756 0,885 1,595 0,658
0,495| 2,121 2,372 2,116 2,911 0,325| 0,758 0,843 0,658 1,442
0,503| 3,214 2,342 2,303 2,272 0,017 1,005 0,072 0,005 -0,109
‘g 0,520 2,342 3,854 2,748 2,448 8 0,008 0,072 1,433 0,150 0,144
8- 0,579 | 2,303 2,748 3,350 2,199| 2 0,070 0,005 0,150 1,192 -0,103
0,517 2,272 2,448 2,199 3,011 -0,031| -0,109 0,144 -0,103 0,825
. 0,503| 2,841 1,929 1,909 1,849 0,080, 0,737 0,041 0,079 0,077
i_é 0,520 1,929 3,511 2,402 2,054 tg -0,062| 0,041 0,994 0,092 -0,003
£ 0,579| 1,909 2,402 3,015 1,821| © 0,110, 0,079 0,092 0,882 -0,020
© 0,517| 1,849 2,054 1,821 2,633 -0,031| 0,077 -0,003 -0,020 0,639
m 0,490| 2,845 1,934 1,910 1,851 0,061, 0,881 0,057 -0,006 -0,012
§ % 0,506 1,934 3,517 2,400 2,033 a -0,069| 0,057 1,294 0,154 -0,007
g >| 0,575| 1,910 2,400 3,016 1,810 @ 0,061 -0,006 0,154 1,149 -0,196
0,499| 1,851 2,033 1,810 2,639 -0,059| -0,012 -0,007 -0,196 0,835
. 0,523| 3,055 2,183 2,103 2,021 0,046 0,973 0,014 0,024 0,021
%n 0,526| 2,183 3,518 2,385 2,316| , -0,083| 0,014 1,194 0,089 -0,009
E 0,581| 2,103 2,385 2,998 2,003 @ 0,040 0,024 0,08 1,174 -0,118
0,546| 2,021 2,316 2,003 2,849 -0,032| 0,021 -0,009 -0,118 0,839

Cizelge 4.4, %10 oraninda bozulduktan sonra %10 oraninda RK dizenegine
uyacak sekilde verisi silinen X matrisine iliskin elde edilen ortalama vektoru ve
kovaryans matrisi kestirimlerini gostermektedir. Cizelgeye gobre yapilan
incelemede saglam veri yukleme yontemlerinin klasik yontemlere gbre buyuk bir
Ustiinligi sé6z konusudur. Ozellikle yiiksek bozulma noktasina sahip MCD, OGK,
SD ve BS kestiricileri kayip oraninin artmasindan biraz etkilenseler de diger

kestiricilere gore iyi sonuglar verdigi géraimustar.

Veri silme yodntemleri, ortalama ve ortanca veri yukleme yontemleri ve EM
algoritmasi uygulandiktan sonra elde edilen kestirimlerin veri matrisindeki

bozulmadan etkilendikleri burada da gorulmektedir. Verideki bozulmanin %5’ten
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%10’a ¢ikmasi ve kayip oraninin artmasi ortanca ile veri yukleme yodnteminin

ortalama ile veri yukleme yonteminden daha iyi sonuglar vermesini saglamaktadir.

Cizelge 4.4. %10 bozulmus, %10’u Kayip Veride Klasik ve Saglam Veri Yukleme
Yontemleri ile Elde Edilen Ortalama Vektoru ve Kovaryans Matrisi

)'d Kov(X) )'d Kov(X)
0,691 2,856 2,606 2,347 2,270| 0,436 1,600 0,907 0,999 0,905
(g 0,470 2,606 4,121 2,881 2,714 201 0,283 0,907 2,074 0,962 0,978
9 0,648 | 2,347 2,881 3,163 2,297 ﬁ 0,465 0,999 0,962 1,715 0,739
0,614 | 2,270 2,714 2,297 3,346 0,331f 0905 0,978 0,739 1,569
0,588| 3,353 2,591 2,889 2,246 0,031| 1,113 0,166 0,156 0,156
(g 0,514 2,591 4,102 3,230 2,837 8 0,069 0,166 0,669 0,143 0,051
8. 0,668 | 2,889 3,230 3,672 2,503| = 0,027| 0,156 0,143 1,424 -0,258
0,547 | 2,246 2,837 2,503 3,120 -0,096| 0,156 0,051 -0,258 1,097
. 0,588| 2,704 1,788 1,952 1,560 0,139( 0,706 -0,010 0,183 0,148
’>=_ 0,514 1,788 3,295 2,130 1,948 é -0,112| -0,010 0,849 0,032 0,023
£ |0,668| 1,952 2,130 2,867 1,704| O 0,184 0,183 0,032 0,858 -0,011
© 0,547 | 1,560 1,948 1,704 2,564 -0,067| 0,148 0,023 -0,011 0,666
© 0,550 2,715 1,797 1,942 1,558 0,118| 0,952 0,090 0,129 0,170
2 ¢10442| 1,797 3,325 2,146 1,960 a -0,016| 0,090 0,757 0,061 -0,014
g >=' 0,613 1,942 2,146 2,890 1,721 » 0,096| 0,129 0,061 1,360 0,013
0,506 | 1,558 1,960 1,721 2,580 -0,053| 0,170 -0,014 0,013 0,953
_ 10,602 2,998 2,292 2,228 1,984 0,117 0,897 0,013 0,126 0,102
201 0,493 | 2,292 3,716 2,408 2,325| , -0,069| 0,013 1,011 0,016 0,015
E 0,654 | 2,228 2,408 3,012 1,950 @ 0,080| 0,126 0,016 1,127 -0,020
0,544 | 1,984 2,325 1,950 2,821 -0,017| 0,102 0,015 -0,020 0,924

Verideki bozulma oraninin %10 oldugu ve kayip deger oraninin %5'ten %10’a
cikartildiginda ortalama ve ortanca ile veri yukleme ydntemlerinin elde etmis
oldugu kovaryans matrisi kestirimlerindeki degisim Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4.den
karsilastirilabilir. Bu karsilagtirmaya gore, merkezi degerler yuklemelerinden dolayi
gifter bazida veri silme yontemine gobre daha kiguk varyanslan oldugu
gorulmektedir. ER algoritmasi, diger saglam Kkestiricilere nazaran verideki
bozulmadan daha c¢ok etkilenmistir. Ancak, EM algoritmasindan daha iyi sonug¢
vermistir. Saglam yontemlerden en iyi sonucu MCD kestiricisi vermigtir. BS ve SD

kestiricileri, OGK kestiricisinden daha iyi sonuglar vermistir.

Veri matrisi %20 oraninda bozulduktan sonra %5 oraninda RK diuzenegine uyacak
sekilde verisi silinen X matrisine iliskin elde edilen ortalama vektért ve kovaryans

matrisi kestirimleri Cizelge 4.5'te verilmistir.
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Cizelge 4.5. %20 bozulmus, %5’i Kayip Veride Klasik ve Saglam Veri Yukleme
Yontemleri ile Elde Edilen Ortalama Vektoru ve Kovaryans Matrisi

XT Kov(X) XT Kov(X)
1,048 | 5,228 4,464 4,793 4,634 | 0,784| 5,192 4,316 4,489 4,401
(g 1,283 | 4,464 5,316 4,961 4,532 201 1,031 4,316 5,103 4,564 4,223
a 1,232 4,793 4,961 6,446 5,170 ﬁ 0,928| 4,489 4,564 6,041 4,744
1,309| 4,634 4,532 5,170 5,613 1,064 | 4,401 4,223 4,744 5,380
0,869 5,692 4894 5,705 5,537 -0,165| 1,310 0,362 -0,053 0,187
(g 1,034| 4,894 5,761 5,570 5,453 8 0,102f 0,362 1,568 -0,004 -0,055
8. 1,036| 5,705 5,570 6,968 6,525| = |-0,133| -0,053 -0,004 1,224 -0,030
1,168 | 5,537 5,453 6,525 6,615 0,051 0,187 -0,055 -0,030 1,452
e 0,869 4,688 3,660 4,020 3,885 -0,122| 0,857 0,212 -0,037 0,024
’>3_ 1,034| 3,660 4,550 3,968 3,650 é 0,099 0,212 1,050 -0,010 -0,050
£ 1,036| 4,020 3,968 5,538 4,227| O |-0,142| -0,037 -0,010 0,887 -0,002
© 1,168 | 3,885 3,650 4,227 4,773 0,181 0,024 -0,050 -0,002 0,732
© 0,829 4,713 3,677 4,177 3,954 -0,189| 1,099 0,257 0,084 0,153
2 ¢| 1,010| 3,677 4,564 4,027 3,698 a | 0151} 0,257 1,552 0,151 -0,065
g >=' 0,978\ 4,177 4,027 5,583 4,372 » -0,152| 0,084 0,151 1,331 0,097
1,102 | 3,954 3,698 4,372 4,813 0,211 0,153 -0,065 0,097 0,987
. 0,803| 4,814 3,976 4,206 4,044 -0,164| 1,145 0,262 -0,023 0,061
201 1,040 3,976 4,771 4,289 3914| , | 0,113 0,262 1,449 0,000 -0,112
E 0,949| 4,206 4,289 5,687 4,417 @ -0,112| -0,023 0,000 1,075 -0,016
1,076 | 4,044 3,914 4,417 4,948 0,131| 0,061 -0,112 -0,016 1,136

Klasik kayip veri yontemleri sonucundaki kestirimler bozulma oranindan
etkilenmistir. Ayni sekilde bozulma noktasi disuk olan ER algoritmasi da %20

bozulmaya karg! direngli olmadigindan kestirimleri etkilenmistir.

Saglam kestiricilerden MCD ve BS kestiricileri digerlerine gore daha iyi sonuglar
vermistir ancak %10’u bozuk veriye gore ortalama vektorlu sifirdan biraz daha
uzaklasmigtir. Saglam yontemler ¢dzimleme bakimindan karsilastirildiginda

klasik yontemlerden oldukga Ustinddar.

EM algoritmasi genellikle cok iyi veri yuklemesine ragmen ML kestiricileri
Uzerinden islem vyapiyor olmasi aykiri degerlerden fazlaca etkilendigini

gOstermektedir.

Cizelge 4.6 verinin %20 oraninda bozulumundan sonra %10 oraninda RK
dizenegdine uyacak sekilde verisi silinen X matrisine iliskin elde edilen ortalama

vektoru ve kovaryans matrisi kestirimlerini gostermektedir.
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Cizelge 4.6. %20 bozulmus, %10’'u Kayip Veride Klasik ve Saglam Veri Yukleme
Yontemleri ile Elde Edilen Ortalama Vektoru ve Kovaryans Matrisi

XT Kov(X) XT Kov(X)
0,802| 4,831 3,999 4,148 3,904 0,688 4,942 4,179 4,004 4,112
(g 1,157| 3,999 4,714 4,199 3,793 201 1,025| 4,179 5,065 4,173 4,110
a 1,027 | 4,148 4,199 5,696 4,435 ﬁ 0,894| 4,004 4,173 5,348 4,328
1,089 | 3,904 3,793 4,435 4,932 1,079| 4,112 4,110 4,328 5,270
0,787 5,591 5,492 4,334 4,989 -0,163| 1,393 0,358 -0,205 0,019
(g 1,082 | 5,492 6,247 4,718 5,243 8 0,060| 0,358 1,685 -0,030 -0,263
8. 0,812| 4,334 4,718 5,501 4,631| = -0,083| -0,205 -0,030 1,162 -0,080
1,163 | 4,989 5,243 4,631 6,229 0,196 | 0,019 -0,263 -0,080 1,473
. 0,787 4,571 3,881 3,166 3,149 -0,294| 1,088 0,340 -0,139 0,152
’>=_ 1,082 | 3,881 4,769 3,344 3,213 é 0,141 0,340 1,008 -0,004 -0,126
£ 0,812| 3,166 3,344 4,500 3,108| O -0,126 | -0,139 -0,004 0,831 -0,042
© 1,163 | 3,149 3,213 3,108 4,335 0,207 0,152 -0,126 -0,042 0,826
© 0,733| 4,600 3,951 3,108 3,213 -0,295| 1,201 0,631 -0,059 0,262
2 ¢| 1,037| 3951 4,796 3,296 3,235 a 0,109| 0,631 1,511 -0,005 -0,032
g >=' 0,760 3,108 3,296 4,531 3,061 » -0,056 | -0,059 -0,005 1,155 -0,093
1,084 | 3,213 3,235 3,061 4,381 0,208 0,262 -0,032 -0,093 1,124
. 0,740 4,786 4,061 3,981 3,973 -0,261| 1,215 0,409 -0,092 0,124
201 1,064 | 4,061 4,913 4,123 3,961| , 0,087 0409 1,337 -0,041 -0,158
E 0,946| 3,981 4,123 5,264 4,215 @ -0,042 | -0,092 -0,041 0,980 -0,065
1,123 | 3,973 3,961 4,215 5,000 0,148 0,124 -0,158 -0,065 1,019

Klasik kayip veri yontemleri kullanilarak yapilan c¢ézimlemelerin bozulma
oranindaki artigtan etkilendikleri dnceki cizelgelerde gorildu. %20 bozulma orani
degistiriimeden kayip orani %5’ten %10’a c¢ikartildiginda ise kestirimler Cizelge 4.5
ve Cizelge 4.6’dan karsilastirilabilir. Yapilan inceleme sonucunda kestirimlerin
kayip oraninin arttirilmasindan etkilendikleri gorulmektedir. Ancak bu etkilenme
Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4 arasindaki kayip veri oranindaki artistan daha
onemsizdir. Buradan da yontemlerin kayip oraninin arttirilmasindan ¢ok bozulma
oranindan etkilendikleri gorilmektedir. Kayip oraninin arttinimasi kestirimleri
karsilastirma da farklihk yaratmamigtir. Saglam veri yukleme ile elde edilen tam
verinin saglam kestirimleri klasik veri ylkleme yontemi ile elde edilen

kestirimlerden daha iyidir.

Klasik veri yukleme ydntemlerinin yaninda ER algoritmasinin sonuglari da iyi
degildir. MCD ve BS Kkestiricileri en iyi sonuglari vermistir. Bozulma oraninin

%10’dan %20’ye ¢ikmis olmasi kovaryans matrisinin saglam kestirimleri Gzerinde
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etkili olmamistir. Ancak klasik kestirimler bozulma oranin arttirimasindan ¢ok fazla

etkilenmistir.

Sonug olarak, bozulmanin olmadigi durumlarda klasik veri yukleme yontemleri,
saglam yontemlere gére daha Ustundir. Bozulmanin olmadigi durumlarda kayip
oraninin arttirilmasi kestirimlerde degigikliklere neden olmaktadir. Bozulma
oraninin artmasi yuksek bozulma noktasina sahip kestiricilerde anlamli bir etki
yaratmasa da klasik veri yukleme ydntemlerinin ve ylksek bozulma noktasina
sahip olmayan ER algoritmasinin Uzerinde etkilidir. Belli bir bozulma oraninda

kayip veri oraninin arttiriimasi yine kestirimleri etkilemektedir.

Bozulma oraninin arttiriimasi 6zellikle klasik veri yukleme ydntemleri sonucunda
elde edilen kovaryans kestirimlerinde buyuk degisikliklere sebep olmaktadir.
Ortalama ve ortanca ile veri ylkleme yodntemleri, ayni oranda kayip veriye
uygulanan ciftler bazinda veri silme ydntemine gdre kovaryans matrisini daha
kuguk kestirmektedir. Kayip orani arttikga kestirimler arasindaki fark artmaktadir.
Ancak kovaryans kestirimlerindeki bu dusukltkler, bahsedilen klasik veri yukleme
yontemlerinin iyi kestirimlerinden degil merkeze yakin deg@erlerin bog gobzelere

yuklenmesinden kaynaklanmaktadir.

Bozulma durumlarinda BS ve MCD yodntemi diger yuksek bozulma noktasina sahip
saglam kestirimlerden ve klasik veri yukleme yontemleriyle elde edilen
kestirimlerden daha basarili sonuglar elde etmistir. Bozulma durumlarinda kayip

oraninin artmasi saglam kestirimleri kargilastirmada bir farklilik yaratmamistir.

4.2. Kayip Veri Durumunda Klasik ve Saglam Veri Yiikleme Yontemlerinin
Regresyon Verisi i¢in Incelenmesi

Tez calismasinin 2. uygulamasi olarak Hawkins, Bradu ve Kass (1984)’in veri
kimesi kullanilmistir. Bu veri kimesi 14 aykiri deger icermektedir ve Cizelge
4.7'de verilmigtir.Veri kimesindeki degerler %10 oraninda RK olacak sekilde
silinmistir. Bu uygulamada kayip veri ylikleme ydntemlerinden ortalama ile veri
yukleme, ardigik veri yukleme, ER algoritmasi, saglam veri ylikleme yontemi
kullanilmigtir. YUklenen veriyle gercek degerleri arasindaki farklar ortalama veri
yukleme hatasi bakimindan karsilastiriimistir. Veri kimesindeki RK olarak silinen

degerler koyu ve alti ¢izilmis sekilde verilmigtir.
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Cizelge 4.7. Hawkins, Bradu ve Kass(1984)'in Veri Kimesi

X1 X2 X3 Yy X1 X2 X3 Yy X1 X2 X3 Yy
1| 10,10 19,60 28,30 9,70| 26|0,90 3,30 2,50 -0,80(51| 2,30 1,50 0,40 0,70
2| 9,50 20,50 28,90 10,10| 27|3,30 2,50 2,90 -0,70|52| 3,30 0,60 1,20 -0,50
3| 10,70 20,20 31,00 10,30| 281,80 0,80 2,00 0,30|53|0,30 0,40 3,30 0,70
4| 990 21,50 31,70 9,50| 291,20 0,90 0,80 0,30|54| 1,10 3,00 0,30 0,70
5| 10,30 21,10 31,10 10,00| 30|1,20 0,70 3,40 -0,30|55| 0,50 2,40 0,90 0,00
6| 10,80 20,40 29,20 10,00| 31|3,10 1,40 1,00 0,00|56| 1,80 3,20 0,90 0,10
7| 10,50 20,90 29,10 10,80| 32|0,50 2,40 0,30 -0,40|57| 1,80 0,70 0,70 0,70
8| 9,90 19,60 28,80 10,30| 33|1,50 3,10 1,50 -0,60|58| 2,40 3,40 1,50 -0,10
9| 9,70 20,70 31,00 9,60| 34(0,40 0,00 0,70 -0,70|59| 1,60 2,10 3,00 -0,30
10| 9,30 19,70 30,30 9,90| 35|3,10 2,40 3,00 0,30|60| 0,30 1,50 3,30 -0,90
11| 11,00 24,00 35,00 -0,20| 36|0,10 2,20 2,70 -1,00|61| 0,40 3,40 3,00 -0,30
12| 12,00 23,00 37,00 -0,40| 37|0,10 3,00 2,60 -0,60|62| 0,90 0,10 0,30 0,60
13| 12,00 26,00 34,00 0,70| 38|1,50 1,20 0,20 0,90|63| 1,10 2,70 0,20 -0,30
14| 11,00 34,00 34,00 0,10| 39|2,10 0,00 1,20 -0,70| 64| 2,80 3,00 2,90 -0,50
15| 3,40 290 2,10 -0,40| 40|0,50 2,00 1,20 -0,50|65| 2,00 0,70 2,70 0,60
16| 3,10 2,20 0,30 0,60| 41|3,40 1,60 2,90 -0,10|66| 0,20 1,80 0,80 -0,90
17| 0,00 1,60 0,20 -0,20| 42|0,30 1,00 2,70 -0,70|67| 1,60 2,00 1,20 -0,70
18| 2,30 1,60 2,00 0,00|43|0,10 3,30 0,90 0,60|68| 0,20 0,00 1,10 0,60
19| 0,80 290 160 0,10| 44|1,80 0,50 3,20 -0,70|69| 2,00 0,60 0,30 0,20
20| 3,10 3,40 2,20 0,40|45(1,90 0,10 0,60 -0,50|70| 1,00 2,20 2,90 0,70
21| 2,60 220 190 0,90 46(1,80 0,50 3,00 -0,40|71| 2,20 2,50 2,30 0,20
22| 040 3,20 3,83 0,30/ 47(3,00 0,10 0,80 -0,90|72| 0,60 2,00 1,50 -0,20
23| 2,00 230 0,80 -0,80| 48(3,10 1,60 3,00 0,10|73|0,30 1,70 2,20 0,40
24| 130 230 050 0,70| 49(3,10 2,50 1,90 0,90|74| 0,00 2,20 1,60 -0,90
25| 100 0,00 0,40 -0,30|50(2,10 2,80 2,90 -0,40|75| 0,30 0,40 2,60 0,20

RK olacak sekilde silinmis olan degerlerin veri yukleme ydntemleri uygulandiktan

sonraki degerleri Cizelge 4.8’de verilmistir.

RK olusturulduktan sonra aykiri deger olan 8. ve 9. gozlemlerdeki kayip degerlere
Cizelge 4.8'deki gibi yUkleme vyapildiginda ardisik veri ylkleme yontemiyle
yuklenen degerler, ER algoritmasi ile yuklenen degerler ve saglam veri ile
yuklenen degerler gercek veriye yakindir. Ancak ortalama ile veri yikleme yontemi

aykiri gozlemlerin kayip degerlerini yiklemede basarisizdir.

Yapilan yuklemeleri karsilastirmak amaciyla “ortalama veri yUkleme hatalari
(OVYH)” kullaniimistir.
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Cizelge 4.8. RK Silinen Degerlerin Gergek ve Yuklenen Degerleri

Bulundugu | Gézlem | Gergek O-rtalam.a Ardls.lk ER-AIg. Saéla-m
Degisken | Sirasi | Degeri I.I.e Veri ..Ve” .. fle ..Ve”

Yiikleme | Yiikleme | Yiikleme | Yiikleme

X3 9 31,00 7,32 26,15 29,37 29,43
X1 15 3,40 3,30 1,90 1,57 1,42
Xo 18 1,60 5,99 1,91 2,16 1,98
X1 22 0,40 3,30 3,39 2,10 2,11
Xo 22 3,20 5,99 7,16 3,84 3,83
y 22 0,30 1,32 -1,38 0,59 0,70
X3 32 0,30 7,32 3,30 1,88 1,75
X1 41 3,40 3,30 2,84 1,70 1,60
Xy 41 1,60 5,99 1,19 2,51 2,41
Xo 46 0,50 5,99 2,53 2,68 2,65
y 46 -0,40 1,32 -1,17 0,30 0,38
y 49 0,90 1,32 0,26 0,31 0,42
X3 50 2,90 7,32 5,51 2,73 2,36
Xo 51 1,50 5,99 1,84 1,50 1,50
Xo 52 0,60 5,99 -0,64 1,78 1,59
X1 54 1,10 3,30 5,85 2,10 2,07
X3 54 0,30 7,32 8,09 3,73 3,66
X1 58 2,40 3,30 1,81 1,64 1,66
X1 59 1,60 3,30 1,45 1,60 1,54
X1 64 2,80 3,30 0,05 1,64 1,56
X3 66 0,80 7,32 0,03 0,86 0,71
Xo 74 2,20 5,99 3,03 1,35 1,27

OVYH icin elde edilen degerler Cizelge 4.9'da verilmigtir. Saglam veri yukleme
yontemi ve ER algoritmasi ile veri yikleme yontemi en az ortalama hataya sahiptir.
Ortalama ile veri yukleme yontemi ise beklenildigi gibi, kayip degerler icin yapilan

yuklemelerde en ¢ok ortalama hataya sahiptir.

Cizelge 4.9. Veri Yukleme Yontemlerinin Ortalama Veri Yikleme Hatasi

Veri Yiikleme Yontemi OVYH
Ortalama ile Veri Yukleme 40,13
Ardisik Veri YUkleme Yontemi 7,68
ER Algoritmasi ile Veri YUkleme 1,74
Saglam Veri Yiukleme 1,72
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Gergek degerlerle, ylklenen degerler arasindaki farklar, Sekil 4.1’den gortlebilir.
ER algoritmasi ile saglam veri yukleme yonteminin sonuglari gergcek degere cok
yakindir. Ancak ortalama ile veri yukleme yontemi, 6zellikle aykiri gézlemin kayip

degerinde basarisiz bir sekilde veri yiklemesi yapmistir.

30,00 30,00

== Gergek Degerler ===Gercek Degerler
20,00 20,00

=== Ortalamaile Veri Yiikleme === Ardigik Veri Yiikleme

10,00 10,00

0,00 0,00
1 3 s 7 9§ 11 13 15 17 19 2 1 3 s 7 9 11 13 15 17 19 21
30,00 30,00
== Gercek Degerler ——=Gercek Degerler
20,00 20,00
-=-=ERAlg. ile Veri Yiikleme === Saglam Veri Yiikleme
10,00 10,00
0,00 0,00
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21

Sekil 4.1. Gergek Degerler ile YUklenen Degerler Arasindaki Farkliliklar

Veri kimesindeki kayiplarin yanlis sekilde yuklenmesi olusturulacak regresyon
kestirimini ve uyum kestirimlerini etkileyecektir. Bu durumu incelemek amaciyla
tam veri kimesi ve veri kimesinde olusturulan kayip degerlerin yuklendigi veri

kimesi icin M kestiricisi ile saglam regresyon kestirimi yapilmistir.

Veri kimesinde herhangi bir RK olugturulmadan elde edilen regresyon modelinin
bagimli degisken kestirimleri elde edilmigtir. Daha sonra %10 RK seklinde
olusturulan veri kimesinin ortalama ile veri ylukleme ve saglam veri yukleme
yontemleri ile elde edilen tam veri kimelerinden de regresyon modeli kestirilmistir.
Kayip degerleri bulunan goézlemlerin uyum kestirimleri elde edilerek farklliklar
incelenmistir. Yapilan ¢ozimlemeler sonucunda, elde edilen tam veri kiimesinin
bagimli degisken degerleri igin uyum kestirimi ile ortalama ve saglam veri yukleme
yontemleriyle kayiplari ylklenen veri kimelerinin uyum kestirimlerinin farklari Sekil

4.2'de gosterilmistir.
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2 === Saglam Veri Yikleme
Artiklan

=== (Ortalama ile Veri Yukleme
Artiklan

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Sekil 4.2. Veri YUukleme Yontemlerinin Regresyon Artigi Bakimindan Farkliliklar

Ortalama ile veri yukleme yontemi sayesinde elde edilen kayip veri degerleri
regresyon modelinden elde edilen uyum kestirimlerini de etkilemistir. Saglam veri
yukleme yontemiyle elde edilen uyum Kkestirimleri ile gergek veri kimesinin
regresyon modelinden elde edilen uyum kestirimleri arasindaki degerlerin kiguk

oldugu Sekil 4.2’den gorulmektedir.

Uygulama 2’de goruldigu gibi verinin uygun degerlerle yuklenmesi, yapilacak
parametre ve regresyon kestiricilerini de etkilemektedir. Bu nedenle galismalarda
secilecek kayip veri yukleme yontemi 6nemlidir. Uygulama 2’deki veri kimesiyle
de aykiri degerler veya bozulumun oldugu durum incelenmis ve saglam veri

yukleme yontemlerinin kullaniimasi gerektigi gorulmustar.
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BESINCI BOLUM

5. SONUG VE TARISMA

Bu calismada kayip verinin nasil ilgi alani oldugu, gecmisten glinimize hangi
asamalardan gectigi aktariimistir. Kayip veri icin veri silme ve veri yukleme
yontemleri, belirli siniflamalar altinda bir araya getirilmigtir. Kayip veri
yontemlerinin kullanilabilecekleri kayip veri mekanizmalari tanitilmig, yanhs
kullanimlarda karsilasilabilecek sorunlar tartisiimistir. Veri kiimelerinde hem aykiri
deger hem de kayip veri bulunmasi durumunda ise saglam kestirimlerin
kullanilmasi gerektigi orneklendirilerek agiklanmis ve bu alanda yapilan 6ncu
caligmalar verilmigtir. Calismanin uygulama kisminda aykiri dedere sahip olan
veri kimelerinde RK olusturuldugunda elde edilen ortalama vektdra ve kovaryans
matrisi kestirimleri ile kayip verinin yerine ylklenen degerler saglam ve klasik veri

yukleme yontemlerinin kullanimina gore incelenmistir.

Onceki calismalardan elde edilen ¢ikarimlara gére, veri kiimelerinde aykiri deger
varken kayip degerlerin saglam yontemlerle yuklenmesi c¢ok degiskenli
yontemlerdeki bazi ¢ozimlemeler igin buyuk fayda saglamigtir. EM algoritmasinin
iteratif adimlari ile elde edilen saglam veri yukleme yontemleri sayesinde kayip
verili kimelerde saglam TBA, saglam PLS gibi ¢cok degigkenli yontemlerin kayip
veri sorununu ¢o6zumledigi ve daha etkili ¢ozUmler verdigi bazi calismalar

Uzerinden agiklanmistir.

Uygulamalar sonucunda ise liste bazinda veri silme ydnteminin, kayip veriden
kurtulmak isterken elde edilmis birgok degeri veri kimesinden ¢ikarttigi ve kestirim
degerlerinin kayip orani arttikca degiskenlik gosterdigi gorulmustur. Tek bir deger
yuklemesi yapan model tabanli olmayan yontemlerin (ortalama, ortanca degeri ile
veri yukleme) veri kumesinin merkezinde atamalar yaptigi igin kovaryans
kestirimlerine etki ettikleri uygulamada gdsterilmistir. Model tabanli yontemlerin
daha iyi sonuglar verdigi ve aykiri deger bulundugunda iteratif adimlarinin saglam
yaklasim ile desteklenmesi dogru kestirimler vermistir. Ornegin Little ve Smith
(1987)in EM algoritmasinin adiminda yaptidi basit bir saglam agirliklandirma
degisikligi (ER algoritmasi) ile yuklenen veri, aykiri degerlerden etkilenmeden elde
edilebilmektedir. Saglam veri yukleme yontemi kullanilarak tam veri haline getirilen

veri kimelerinde uygulanan saglam kestiricilerden BS ve MCD’nin daha etkin
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sonuglar verdigi gorulmastiar. OGK kestiricisi ikili degiskenler Uzerinden
hesaplanirken ylksek kestirime sahip gézlemlerin gikartiimasinin disuk kovaryans
kestirimlerine neden oldugu goéruimustir. Klasik veri yikleme yontemleri sonunda
elde edilen kestirimlerin bozulma olmadigi durumlarda iyi sonuglar verdigi
gorulmustar. Bozulma durumunda saglam kestiricilerin klasik yontemlerden daha
ustiin olduklar goéralmustar. YUksek bozulma noktasina sahip kestiricilerin

kullanildig1 yontemlerin ER algoritmasindan daha iyi sonuclar verdigi goralmuastur.

Diger taraftan Branden ve Verboven (2009) tarafindan ardisik veri ylukleme
yonteminde yapilan saglam adim dedisikligi ile elde edilen saglam veri ylukleme
yontemi gosterilmigtir. Bu yontemin veri yiklemede ER algoritmasindan OVYH
kiguk olacak sekilde ER algoritmasina benzer yuklemeleri yapabildidi
gorulmustar. Ardisik veri yukleme ve ortalama ile veri yikleme yontemleri aykiri
degerlerden dolayi saglam kayip veri yukleme yonteminden daha basarisiz oldugu

goralmaustar.

Hawkins, Bradu ve Kass (1984)In veri kimesi Uzerinde yapilan c¢alismalar
sonucunda RK olan veri igin ylklenen degerlerin, gercek degerlere yakinligi
kullanilan yontemler bakimindan incelenmigtir. Saglam veri ylkleme yontemi ile
kullanilan diger yontemlerin yuklenen degerleri karsilastiriimig ve saglam veri
yukleme yonteminin gercek degere daha yakin deg@erler yukledigi 6rnek Uzerinden
gosterilmigtir. Ayni zamanda kayip verinin iyi kestirilemedigi durumda regresyon
modelinden elde edilecek bagimli degisken uyum degerlerinin de etkilendigi,
ortalama ile veri yukleme ve saglam veri yukleme yontemleri Uzerinden

gOsterilmistir.
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