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ÇOKLU DO RUSAL REGRESYON MODELLER NDE ÇOKLU KU KULU
GÖZLEMLER N ANAL

Ömer Lüser

ÖZ

Bu çal man n amac , çoklu do rusal regresyon modellerinde çoklu ku kulu

gözlemlerin belirlenmesi için kullan lan yöntemlerin tan lmas  ve gerçek bir veri

kümesi üzerinde uygulama yap larak çoklu ku kulu gözlemlerin etkilerinin

incelenmesidir.

Bu çal mada çoklu ku kulu gözlem belirlemede kullan lan yöntemlerden, art klara

dayal  yöntem, genelle tirilmi  Cook uzakl , genelle tirilmi  Welsch uzakl ,

genelle tirilmi  Welsch-Kuh uzakl , genelle tirilmi  düzeltilmi  Cook uzakl ,

genelle tirilmi  Andrews-Pregibon istatisti i, genelle tirilmi  varyans oran ,

genelle tirilmi  Cook-Weisberg istatisti i ve rank  etkileyen gözlemlere dayanan bir

yöntem incelenmi tir.

Uygulama verisi olarak ülkemizdeki illere ait asayi  suç oranlar  al nm  ve

Braithwaite’ n 2005 y nda önerdi i “Birle tirici Utand rma Teorisi” yard  ile bir

toplumda meydana gelen suçu ve suç oranlar  aç klamak için regresyon

çözümlemesi yap lm  ve çoklu ku kulu gözlemlerin etkileri incelenmi tir.

Anahtar Kelimeler: Çoklu ku kulu gözlemler, rank  etkileyen gözlemler, gizleme ve

sürükleme etkisi, birlikte etki

Dan man: Prof. Dr. Öniz TOKTAMI , Hacettepe Üniversitesi, statistik Bölümü,

Uygulamal statistik Anabilim Dal
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ANALYSIS OF MULTIPLE INFLUENTIAL OBSERVATION ON THE MULTIPLE
LINEAR REGRESSION MODELS

Ömer Lüser

ABSTRACT

The aim of this thesis is to introduce methods using to determine multiple influential

observations in multiple linear regression models and examine the effects of multiple

influential observations with an application on a real data set.

In this study, a measure based on residuals, the generalized Cook distance, the

generalized Welsch distance, the generalized Welsch-Kuh distance, the generalized,

modified Cook distance, the generalized Andrews-Pregibon statistic, the generalized

variance ratio, the generalized Cook-Weisberg statistic and a measure based on

rank-influential points which used to determine the multiple influential observations

are examined.

For application data, the ratio of public order crimes of 81 province in our country are

taken and the regression analysis were made with help of “Reintegrative Shaming

Theory” is proposed by Braithwaite in 2005 for explaining a crime and crime ratio

occurring in the community and the multiple influential observations’ influences are

investigated.

Keywords: Multiple influential observations, collinearity-influential points, masking

and swamping effect, joint effect

Advisor: Prof.Dr. Öniz TOKTAMI , Hacettepe University, Department of Statistic,

Applied Statistic Section
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1. G

Regresyon çözümlemesi, de kenler aras ndaki ili kinin ara lmas nda

ara rmac lar taraf ndan en s k kullan lan yöntemlerden biridir. Analiz s ras nda en

çok kar la lan sorunlardan biri, toplanan veri içinde ku kulu gözlemlerin

olmas r. Ku kulu gözlemler ayk  gözlem ya da etkili gözlem olabilir. Analiz

sonucunda yorumlar n do ru olarak yap labilmesi için ku kulu gözlemlerin

incelenmesi gerekmektedir. Bu a amada u sorular akla gelmektedir:

 Ku kulu gözlemler nedir, nas l incelenmelidir?

 Nas l etkileri vard r?

 Sadece regresyon parametre kestirimlerini, varyanslar  ve sabit de erini
mi etkilemektedirler?

 Sadece tekli ku kulu gözlemlerin tespiti, ku kulu gözlem incelmesi için
yeterli midir?

 Tekli ku kulu gözlemlerin tespiti hangi alanlarda yetersiz kal rlar?

 E er yetersiz kal yor ise hangi yollar izlenmelidir?

Do rusal regresyon modelinde ku kulu gözlem belirleme yöntemleri literatürde

ayr nt  olarak incelenmi tir. Bu konudaki ilk çal ma 1977 y nda Cook taraf ndan

yap lm r. Bu çal madan sonra Cook’un kriterinden yararlan larak Cook uzakl ,

Andrews Pregibon ölçüsü, Hadi ölçüsü, Welsch ve Kuh uzakl , Welsch uzakl ,

Cook ve Weisberg olabilirlik uzakl  (likelihood distance) gibi ölçüler geli tirilmi tir.

Hadi 1992 y nda do rusal regresyonda etkili gözlemleri ara rmak için grafiksel

bir düzenleme ve yeni bir etki ölçüsü tan tm r. Meloun ve Militky grafiksel

yöntemler ile tekli ku kulu gözlemlerin etkilerini ara rmak için çal malar yapm ,

ayk  gözlemleri belirlemek için kullan lan grafikleri, olabilirlik uzakl na dayanan

etki tiplerinin belirlenmesi için elde edilen grafikler ile birle tirmi tir. Bu grafiksel

yöntemlerin tümü ku kulu gözlemlerin h zl  bir ekilde belirlenmesi için uygundur;

ancak gizleme ve sürükleme problemlerini çözmekte genellikle yetersizdirler

(Meloun & Militky, 2001). Imon, çoklu gözlem ç karmaya dayanan DFFITTS’in

genelle tirilmi  bir versiyonunu geli tirmi  ve bunu kullanarak çoklu etkili
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gözlemleri belirlemek için yeni bir teknik önermi tir (Imon, 2005). Ullah ve Pasha

taraf ndan da, geli tirilen etki ölçüleri tart lm r (Ullah & Pasha, 2009).

Tekli ku kulu gözlem tespit yöntemleri ile etkileri belirlenemeyen, yani ayr  ayr

etkili olmayan, fakat birlikte etkili olan gözlemlerin oldu u durumlar var olabilir.

Böyle durumda bazen bir gözlemin varl  di er gözlemin etkisini gizlemektedir. Bu

etkiye gizleme etkisi (masking effect) denir. Ayr ca tekli ku kulu gözlem tespit

yöntemleri ile ayr  ayr  etkili olduklar  belirlenen, ancak birlikte olduklar nda etkili

olmayan gözlemlerin bulundu u durumlar da vard r. Böyle durumlarda bazen bir

gözlem di er gözlemin ku kulu gözlem olarak belirlenmesine sebep olmaktad r.

Bu etkiye sürükleme etkisi (swamping effect) denir. Böyle durumlarda tekli ku kulu

gözlem tespit yöntemleri yetersiz kalmakta ve çoklu ku kulu gözlem tespiti

yöntemlerine ihtiyaç duyulmaktad r (A kgil, 2006).

Çoklu ku kulu gözlemler, genelde tekli ku kulu gözlemlerin etkisinden daha fazla

etkilidir ve uygulay lar taraf ndan s kl kla gözden kaç lmaktad r. Çünkü çoklu

ku kulu gözlemlerin belirlenmesi, tekli ku kulu gözlemlerin belirlenmesinden daha

zordur. Çoklu ku kulu gözlemlerin tespitinin do as ndan gelen üç sorunu vard r.

Birincisi, birlikte etkili gözlemlerden olu an altkümenin büyüklü ünün (m) nas l

belirlenece idir. kincisi, m büyüklü ü belirlendikten sonra m büyüklü ündeki her

alt küme için, ba ka bir deyi le !/ [ !( )!]n m n m  kadar olas  alt küme için, yap lacak

hesaplamalardaki zorluklard r. Üçüncüsü ise, grafiksel yöntemler ile çoklu ku kulu

gözlemlerin gösteriminde ya anan s nt lard r.

Tekli ku kulu gözlem belirlemede kullan lan istatistikler genelle tirilerek, çoklu

ku kulu gözlemleri belirlemek için ölçütler elde edilebilir. Bu çal man n ikinci

bölümünde do rusal regresyon modelinin kurulum a amalar  ayr nt  olarak

verilecek ve tekli ku kulu gözlem belirleme yöntemleri tan lacakt r. Üçüncü

bölümde çoklu ku kulu gözlem belirlemede ya anan s nt lar ayr nt  olarak

anlat lacak ve çoklu ku kulu gözlem belirlemede kullan lan yöntemlerden, art klara

dayal  yöntem, genelle tirilmi  Cook uzakl , genelle tirilmi  Welsch uzakl ,

genelle tirilmi  Welsch-Kuh uzakl , genelle tirilmi  düzeltilmi  Cook uzakl ,

genelle tirilmi  Andrews-Pregibon istatisti i, genelle tirilmi  varyans oran ,

genelle tirilmi  Cook-Weisberg  istatisti i ve rank  etkileyen gözlemlere dayanan
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bir yöntem tan lacakt r. Dördüncü bölümde uygulama verisi olarak ülkemizdeki

illere ait asayi  suç oranlar  al narak ve Braithwaite’ n 2005 y nda önerdi i

“Birle tirici Utand rma Teorisi” yard  ile bir toplumda meydana gelen suçu ve suç

oranlar  aç klamak için regresyon çözümlemesi yap lacak ve çoklu ku kulu

gözlemlerin etkileri incelenecektir. Be inci bölümde ise, çal ma kapsam nda elde

edilen sonuçlar tart lacakt r.
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2. DO RUSAL REGRESYONDA KU KULU GÖZLEMLER N ARA TIRILMASI

2.1. Giri

Regresyon çözümlemesi, de kenler aras ndaki ili kinin ara lmas nda

ara rmac lar taraf ndan en s k kullan lan yöntemlerden biridir. Bu analiz

yönteminin uygulanmas  sürecinde izlenen yol ve yöntemler literatürde ayr nt

olarak verilmi tir. Analiz s ras nda en çok kar la lan sorunlardan biri, toplanan

veri içinde ayk  gözlemlerin olmas r. Analiz sonucunda yorumlar n do ru olarak

yap labilmesi için verinin yap  do ru olarak incelenmeli ve varsay m bozulumlar ,

ayk  de erler gibi sorunlar çözümlenmelidir.

Bu bölümde regresyon çözümlemesinde ku kulu gözlemlerin incelenmesine

geçmeden önce, Alt Bölüm 2.2’de regresyon çözümlemesi, amac  ve regresyon

çözümlemesinin a amalar , Alt Bölüm 2.3’te ku kulu gözlemlerin incelenmesi

ad  ayr nt  olarak anlat lacak olup, Alt Bölüm 2.4’te tekli ku kulu gözlemlerin

belirlenmesinde kullan lan yöntemler incelenecektir.

2.2. Regresyon Çözümlemesi

Regresyon çözümlemesi, de kenler aras ndaki kar kl  ili kiyi anlamaya yard m

etmekte kullan lan veri çözümleme yöntemleri kümesi olarak tan mlanabilir

(Chatterjee & Hadi, 2006). Bu ili ki, ba ml  de ken (dependent variable) ile bir

ya da daha fazla aç klay  de keni (explanatory or predictor variables) birbirine

ba layan bir model ya da bir denklem biçiminde ifade edilir.

Aç klay  de kenler (explanatory variables), de ik kaynaklarda “ba ms z

de kenler” (independent variables) ya da “tahmin edici de kenler” (predictor

variables) olarak da adland lmaktad r. “Ba ms z de kenler” ifadesi, yayg n

kullan lmas na ra men, tercih edilmemelidir. Çünkü uygulamada bu de kenler

nadiren kendi aralar nda ba ms zd rlar (Chatterjee & Hadi, 2006).

Aç klanan ya da ba ml  de ken Y  ile, aç klay  de kenler 1 2, ,..., kX X X  ile

gösterilir. k , aç klay  de kenlerin say  ifade etmektedir. Y  ile 1 2, ,..., kX X X
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aras ndaki gerçek ili ki a daki regresyon modeli ile yakla k olarak elde

edilebilir.

1 2( , ,..., )kY f X X X (2.1)

Burada ’un yakla mdaki farkl  temsil eden rastgele hata oldu u varsay r. ,

veriye tam olarak uydurulan modeldeki ba ar zl  aç klar.

1 2( , ,..., )kf X X X  fonksiyonu, Y  ile 1 2, ,..., kX X X  aras ndaki ili kiyi aç klamaktad r.

Do rusal regresyon modeli,

0 1 1 2 2Y =  +  +  + . . . +  +k kX X X (2.2)

biçiminde ifade edilir. 0 1, ,. . ., k , regresyon parametreleri ya da katsay lar

göstermekte olup, veriden kestirilen bilinmeyen sabit de erlerdir.

Do rusal regresyon modeli matris formunda,

= + (2.3)

biçiminde yaz r. Burada, 1p k  olmak üzere,

Y  : ( 1n ) boyutlu ba ml  de ken vektörünü,

X : ( n p ) boyutlu tasar m matrisini,

 : ( 1p ) boyutlu parametreler vektörünü,

 : ( 1n ) boyutlu hata vektörünü,

temsil etmektedir.

Regresyon çözümlemesinde model olu turman n belirli a amalar  vard r. Bu

amalar ekil 2.1’de verilmi tir.
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ekil 2.1 Regresyon Çözümleme Diyagram

Bu a amalar a daki alt bölümlerde aç klanmaktad r.

2.2.1. Problemin tan mlanmas

Regresyon çözümlemesi, genellikle problemin aç k ve kesin olarak ifade edilmesi

ile ba lar. Problemin tan mlanmas  regresyon analizinin ilk ve en önemli

amas r. Çünkü yanl  tan mlanan bir problem ya da yanl  ifade edilen bir

PROBLEM N TANIMLANMASI
• De ken seçimi
• Modelin matematiksel yap n belirlenmesi
• Parametrelerin kestirim yönteminin

belirlenmesi
• Varsay mlar n belirlenmesi

MODEL N OLU TURULMASI

VARSAYIMLARIN GEÇERL N
NCELENMES

• Art k grafikleri
• Ku kulu gözlem analizleri

TAMAM

EVET

UYUMUN DE ERLEND LMES

TAMAM

EVET

MODEL N UYGULANMASI
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soru, konu d  de kenlerin ya da yanl  istatistiksel analiz yönteminin seçimine

neden olup, çabalar n bo a gitmesine yol açabilir. Örnek olarak; bir irkette çal an

elemanlar ile ilgili ara rma yap yor olsun. irketin kay tlar nda, elemanlar n

ald  maa , vas f ve cinsiyet bilgileri var. Bu irketin elemanlar  ile ilgili iki durum

ara ls n:

a) Ayn  vas fl  bay ve bayan eleman n ayn  maa  al p almad , bayan

eleman n ald  maa n bay elemanlar n ald  maa tan daha az olup

olmad .

b) Ayn  maa  alan bay ve bayan eleman n ayn  vas flara sahip olup

olmad klar , bayan eleman n vas flar n bay eleman n vas flar ndan daha

fazla olup olmad .

er “Ayn  vas ftaki bay ve bayan elemanlardan, ortalama olarak bayan

elemanlara daha az maa  m  ödeniyor?” sorusu ara rsa; maa , ba ml

de ken, vas f ve cinsiyet aç klay  de ken olarak ele al r.

er “Ayn  maa  alan bay ve bayan elemanlardan, ortalama olarak bayan

elemanlar daha fazla vas fl  m r?” sorusu ara rsa da; vas f, ba ml

de ken, maa  ve cinsiyet aç klay  de ken olarak ifade edilir. Yani, ara lan

konuya ve ö renilmek istenen soruya göre de kenlerin rolleri yer

de tirmektedir.

Bu a amada uygulanacak ad mlar a da verilmektedir

2.2.1.1. De ken seçimi

Problem tan mland ktan sonra, ba ml  de keni aç klayan de kenler seçilir.

Modele sadece ba ml  de ken ile ilgili aç klay  de kenler dahil edilmelidir.

Ba ml  de kendeki de imi aç klamaya önemli derecede katk  olan aç klay

de kenler uygun yöntemler kullan larak seçilmelidir. Regresyon modelinin

mümkün olan en az aç klay  de ken ile en iyi tahmini yapabilecek ekilde

olu turulmas  esast r.
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Örne in, bir bölgedeki sat k ev fiyatlar  ile ilgili bir ara rmada ba ml  de ken

ev fiyatlar  ve aç klay  de kenler evin bulundu u arsan n alan , evin alan , evin

ya , evdeki oda say , evdeki banyo say , evin tipi, al nan vergi miktar  v.s.

olabilir.

De kenler nicel (quantitative) ve nitel (qualitative) olarak ikiye ayr rlar. Nicel

de kenler say labilir ve ölçülebilir de kenlerdir. Örne in ev fiyat , evin oda

say , ya , ödenen vergi nicel de kenlerdir. Nitel de kenler ise gruplanabilir ve

ralanabilen de kenlerdir. Nitel de kenlere de evin tipi, cinsiyet gibi

gruplanabilen ve e itim durumu gibi s ralanabilen de kenler örnek verilebilir.

Regresyon çözümlemesinde ba ml  de ken nicel de ken olup, aç klay

de kenler, nicel ya da nitel olabilir. E er bütün aç klay  de kenler nitel

de ken ise varyans analizi yöntemleri, e er aç klay  de kenlerden baz lar

nicel, di erleri nitel de ken ise, bu durumda kovaryans analizi yöntemleri

kullan r. E er ba ml  de ken nitel de ken olarak seçilmi  ise lojistik

regresyon yöntemi kullan r.

2.2.1.2. Modelin matematiksel yap n belirlenmesi

Modelin ekli, ba lang çta ara rma konusunda uzman olan ki iler yard yla

belirlenebilir. Model belirlendikten sonra toplanan verinin analizi sonucunda

önerilen model, ya kabul edilecek ya da reddedilecektir. Hipotezin test edilmesi

için modelin matematiksel yap n belirlenmesine, bir ba ka deyi le,

1 2( , ,..., )kf X X X fonksiyonunun matematiksel yap n belirlenmesine ihtiyaç

vard r.

Bu çal mada E itlik (2.3)’te verilen do rusal modeller ele al nacakt r. Bu do rusal

regresyon denklemi sadece bir tane aç klay  de ken içerirse buna basit

do rusal regresyon denklemi, e er birden fazla aç klay  de ken var ise buna

da çoklu do rusal regresyon denklemi ad  verilir.

Bir ba ml  de kenin oldu u regresyon çözümlemesine tek de kenli

(univariate) regresyon, birden fazla ba ml  de kenin oldu u regresyona ise çok
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de kenli (multivariate) regresyon denir. Regresyon analizindeki çe itli durumlar

Çizelge 2.1’de verilmektedir.

Çizelge 2.1 Regresyon analizindeki çe itli durumlar

Durumlar Ko ullar
Tek de kenli (Univariate) Sadece bir nicel ba ml  de ken var.
Çok de kenli (Multivariate) Birden fazla nicel ba ml  de ken var.

Basit (Simple) Sadece bir aç klay  de ken var.
Çoklu (Multiple) Birden fazla aç klay  de ken var.

Do rusal (Linear) Denklem tüm parametrelere göre do rusald r.

Do rusal Olmayan
(Nonlinear)

Ba ml  de ken ile baz  aç klay
de kenler aras ndaki ili ki do rusal de ildir
ya da parametrelere göre do rusal olmayan
ekilde yer al r.

Varyans Analizi Tüm aç klay  de kenler nitel de kenlerdir.

Kovaryans Analizi Baz aç klay  de kenler nitel, baz lar  nicel
de kenlerdir.

Lojistik Regresyon Ba ml  de ken niteldir.

2.2.1.3. Parametrelerin kestirim yöntemlerinin seçilmesi

Problemin tan mlanmas , de kenlerin belirlenmesi, modelin matematiksel

yap n belirlenmesi a amalar ndan sonra bu a amada toplanan veri yard  ile

modelin parametreleri, belirlenen kestirim yöntemine göre elde edilir. Parametre

kestiriminde en yayg n kullan lan yöntem, en küçük kareler kestirim yöntemidir.

Belirli varsay mlar alt nda en küçük kareler kestirim yöntemi, istenen özelliklere

sahip kestirimler olu turur. Ancak baz  durumlarda di er kestirim yöntemleri en

küçük kareler kestirim yöntemine tercih edilebilir. Di er kestirim yöntemlerinden bir

kaç unlard r; En Çok Olabilirlik Yöntemi, Ridge Yöntemi, Temel Bile enler

Yöntemi, Robust Yöntemi.
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2.2.1.4. Varsay mlar n belirlenmesi

Regresyon analizi gibi bir istatistiksel yöntemin geçerlili i belirli varsay mlara

dayanmaktad r. Varsay mlar genellikle hatalar, aç klay  de kenler, veri ve

modelin yap  hakk ndad r. Analizlerin ve analizlerden ç kar lan sonuçlar n

do rulu u bu varsay mlar n geçerlili ine ba r. Regresyon analizi sonucunda

olu turulan model kullan lmadan önce, varsay mlar n geçerlili i kontrol edilmelidir.

Çoklu do rusal regresyonda u varsay mlar n sa lanmas  gerekir (Draper & Smith,

1966) :

( ) 0, 1,2, , ,iE i n

2
2( ) ( ) ( )l nV V V  (De mez varyansl k varsay ),

i j  için ( , ) 0i jCov  (Hatalar n ba ms zl  varsay ),

2~ (0, )N  (Normallik varsay ),

 E er jX  bir rastlant  de keni ise ( , ) 0,i ijE x

X  matrisinin tam rankl  olmas , yani X ’in sütunlar  aras nda tam ya da

yakla k do rusal ba ml k (çoklu ba lant ) olmamas .

2.2.2.  Modelin olu turulmas

Bu ad mda, Alt Bölüm 2.2.1.3’te belirlenen kestirim yöntemi kullan larak toplanan

veri için model uydurulur. Ba ka bir deyi le, regresyon parametreleri tahmin edilir

ve model denkleminde yerlerine konulur.

’n n kestiriminde en s k kullan lan kestirim yöntemlerinden birisi en küçük kareler

kestirim yöntemidir. Bu yöntemde hata kareler toplam  veren ,

( ) ( ) '( )S Y X Y X (2.4)

fonksiyonunu  en küçük yapan  de erleri,
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1( ) 'ˆ YXX X (2.5)

biçiminde elde edilir. Burada ˆ, ( 1)p x  boyutlu parametre kestirim vektörüdür. Bu

de erler ’n n en küçük kareler kestiricisi ad  al r.

Kestirilen regresyon denklemi ise,

0 1 1 2 2
ˆ ˆ ˆ ˆˆ  +  +  + . . . + k kY X X X (2.6)

biçimindedir ve

1

ˆˆ

( ) 'Y
Y X

X XX X
(2.7)

biçiminde de ifade edilebilir.

1 2, ,...,i i ikx x x , .i  gözlem için aç klay  de kenlerin ald klar  de erler olmak üzere

itlik (2.6) kullan larak, ba ml  de kenin kestirim de eri (estimated value) ˆiy  ile

gösterilirse,

0 1 1 2 2
ˆ ˆ ˆ ˆˆ  +  +  + . . . + , 1, 2,...,i i i k iky x x x i n (2.8)

biçiminde elde edilir. Aç klay  de kenin veri setinde bulunmayan herhangi bir

de eri için ba ml  de ken kestirilebilir. Veri setinde bulunmayan herhangi bir x

de erine kar k gelen kestirim de erine önkestirim de eri (prediction value) denir

ve y  ile gösterilir.

Kestirim ve önkestirim de erlerinin birbirinden fark , kestirim de eri aç klay

de kenin veri kümesinde bulunan n  gözlemden herhangi birinin tahmini iken,

önkestirim de eri, aç klay  de kenin veri kümesinde olmayan bir de erinin

tahmini olmas r. Veri kümesinden çok uzaktaki bir de erin önkestirimi genellikle

önerilmemektedir. Bu durumdaki önkestirim de erine öngörü de eri (forecasted

value)  denilmektedir.
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2.2.3. Varsay mlar n geçerlili inin incelenmesi

Çoklu do rusal regresyon varsay mlar  Alt Bölüm 2.2.1.4’te belirtilmi ti. Analizden

herhangi bir sonuç ç karmadan önce varsay mlar n sa land n gösterilmesi

gerekti ini vurgulamak gerekir. Regresyon analizi yinelemeli (iterative) bir süreçtir.

Bu süreç, sorunun tan mlanmas , modelin olu turulmas , varsay mlar n

geçerlili inin incelenmesi, uyumun de erlendirilmesi ve modelin uygulanmas

amalar n yer ald  bir süreçtir. Bu süreç memnun edici bir sonuç al nana

kadar tekrarlan r. Memnun edici bir sonuç ise, varsay mlar  sa layan ve veri

kümesine oldukça iyi uyan bir kestirim modelidir. Bu yinelemeli süreç ekil 2.1’den

de görülebilmektedir.

Model varsay mlar n kontrolü art klar n grafiklerinin incelenmesi ile

yap labilmektedir. Art klar n grafiklerinde varsay m bozulumlar  kolayl kla tespit

edilebilmektedir. Model varsay mlar n bir ba ka kontrolü ise modele uyum

sa lamayan gözlemlerin incelenmesidir. Çünkü bir gözlem yeri geldi inde tüm

modeli etkileyebildi i ve varsay mlar  bozabildi inden bu kontrol çok önemlidir.

Ku kulu gözlemlerin çe itleri, modele etkileri ve tekli ku kulu gözlem tespit

yöntemleri daha ayr nt  olarak Alt Bölüm 2.3 ve 2.4’te incelenecektir.

2.2.4. Uyumun de erlendirilmesi

Model olu turulduktan sonra, sadece do rusal bir ili kinin varl  ile de il, ayn

zamanda modelin uyum kalitesinin ölçülmesi ile de ilgilenilmelidir. Uyumun

kalitesini de erlendirmek için önem kontrol testleri ve belirtme katsay 2R

kullan lmaktad r.

Regresyon katsay lar n ve modelin önem kontrol testleri yap ld nda, test

de erinin büyüklü ü, X  ve Y  aras ndaki ili kinin gücü hakk nda bilgi verir. Test

de erinin mutlak de eri ne kadar büyük ise X  ve Y  aras ndaki ili ki o kadar

güçlüdür.

2R , modelde kullan lan aç klay  de kenlerin ba ml  de kendeki toplam

de imi aç klayabilme oran  denir ve belirtme katsay  olarak adland r. 2R

de eri 1’e yakla kça modelin iyi bir uyuma sahip oldu u söylenebilir. Fakat u
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husus gözden kaç lmamal r ki, 2R ’nin her zaman büyük ç kmas  modelin iyi

oldu unu göstermez. Çünkü modele, konu ile ilgili olsa da olmasa da eklenen her

aç klay  de ken, 2R ’nin artmas na sebep olmaktad r. E er de ken seçimi

do ru yap lm  ve Y ile Xj ler aras ndaki ili ki gerçekten do rusal ise iyi bir ölçü

olabilir. Belirtme katsay , 2R ,

2R RKT / GKT  1 – HKT / GKT (2.9)

dir. E er modele anlaml  bir katk  olmayan de kenlerin dahil edildi i ku kusu

var ise düzeltilmi  belirtme katsay na (R2
d) bak lmal r. R2

d, belirtme

katsay n serbestlik derecesine göre düzeltilmesi ile elde edilmektedir.

Düzeltilmi  belirtme katsay , R2
d,

2
d

2

R 1 –  HKT / n p / GKT / n 1

 1  –  n 1  /  n p  1 R
(2.10)

dir. E er R2 ile R2
d de erleri çok farkl  de ilse; kullan lan gözlem say n yeterli

oldu u, aksi durumda ise anlaml  katk lar  olmayan de kenlerin modele dahil

edildi i anlam  ta r.

Yukar da verilen kriterler kullan larak, sadece Y  ile X  aras nda do rusal bir

ili kinin olup olmad  hakk nda de il, ili kinin kuvveti hakk nda da bilgi elde edilir.

Mutlak t  de eri büyüdükçe Y  ile X  aras ndaki ili ki kuvvetlenir. Bu testlerin

güvenilir ve objektif sonuçlar vermesi için Alt Bölüm 2.2.1.4’te belirlenen bütün

varsay mlar n sa lanmas  gerekmektedir.

Regresyon çözümleme a amalar  sonucunda herhangi bir problemle

kar la lmam  ve modelin uyum de erlendirilmesi tatmin edici bir sonuç

vermi se, model uygulanabilir bir modeldir. Bu a amalarda ya anacak herhangi bir

sorun oldu unda ekil 2.1’de gösterilen yol izlenmelidir.

Regresyon çözümlemesi a amalar ndan varsay m geçerlili inin incelenmesi

amas nda belirtilen, ku kulu gözlemlerin incelenmesi a amas  Alt Bölüm 2.3’te
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daha ayr nt  anlat lacakt r. Öncelikle ku kulu gözlemin ne oldu unu aç klamak

gerekir.

2.3. Ku kulu Gözlemler

Veri kümesinin saç m grafi ine bak ld nda verilerin ço unlu unun d nda

bulunan ve sonuçlar üzerinde yan lt  bir etkisi olaca ndan üphenilen

gözlemlere ku kulu gözlemler denir.

Ku kulu gözlemler, toplanan veriye uydurulan modeli birçok aç dan

etkileyebilmektedir. Anscombe 1973 y nda ayn  istatistik sonuçlar  veren dört ayr

veri kümesi için, ayn  kestirim denklemini elde etmi tir. ekil 2.2’de bu dört

örnekleme ait grafikler verilmi tir. Bu grafiklerde ku kulu gözlemlerin model

üzerindeki etkileri aç kça görülebilmektedir.

ekil 2.2 Anscombe’nin dört farkl  veri kümesinin saç m grafikleri ve kestirim

do rular  (Alpar, 2003)
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ekil 2.2 (a)’daki saç m grafi inde Y  ile X  aras nda do rusal bir ili ki oldu u

görülmektedir. Bu grafikte herhangi bir gözlem, di er gözlemlerin vermek istedi i

bilgiye engel olmad ndan ku kulu gözlem yoktur. ekil 2.2 (b)’deki saç m

grafi inde, aç klay  de ken ile ba ml  de ken aras nda do rusal olmayan bir

ili kinin oldu u görülmektedir. ekil 2.2 (c)’deki saç m grafi inde ku kulu bir

gözlemin bulundu u ve veri kümesi d nda kalan bu gözlemin do ruyu nas l

yukar  çekti i görülmektedir. ekil 2.2 (d)’de yer alan saç m grafi inde veri

kümesinden uzakta bulunan tek bir gözlemin bile model denklemini ne denli büyük

bir ölçüde de tirebildi i görülmektedir.

Verilere ait saç m grafi indeki gözlemlerin kestirilen regresyon do rusu etraf nda

toplanmas  beklenir. Fakat ekil 2.2 (c) ve ekil 2.2 (d)’de oldu u gibi bir ya da

birden fazla gözlemin di er gözlemlerden uzakta yer almas  mümkündür. Genel

olarak veri kümesinin ço unlu unun d nda kalan bu tür gözlemlere ku kulu

gözlem,  ayk  de er, s ra d  gözlem ya da sapan de er adlar  verilmektedir. Tez

kapsam nda bu tür gözlemler için ku kulu gözlem ifadesi kullan lacakt r. Bu tip

gözlemler, ölçüm hatas , verilerin giri indeki yaz m hatas  ya da ölçüm arac n

yanl  ölçmesi vb. nedenlerden ortaya ç kabilir. Model denkleminin kestiriminde bu

gözlemlerin varl , modeldeki parametre kestirimlerini, hata varyans n

kestirimini, parametre kestirimlerinin varyanslar  ve buna ba  olarak test

istatistiklerini önemli ölçüde de tirebilir. K saca bu gözlemlerin varl nda kestirim

denklemine güvenilmez. Bu nedenle, mümkünse bu de erler düzeltilmeli,

düzeltilemiyorsa bu gözlemler veri kümesinden ç kar lmal r.  Ku kulu gözlemler,

ayk  gözlemler ve etkili gözlemler olarak iki ba k alt nda incelenebilir.

2.3.1.Ayk  gözlemler

Ayk  gözlemler; ba ml  de ken yönünde ayk , aç klay  de ken yönünde

ayk  ya da hem ba ml  hem de aç klay  de ken yönünde ayk  olabilir.

Ba ml  de ken yönünde ayk  gözlemler Y  ekseni yönünde verilerin

ço unlu undan ayk k gösteren gözlemlerdir. Bundan dolay  bu gözlemlere Y

ekseni yönünde ayk  gözlemler ya da k saca ayk  de er denir. Tez çal mas

içinde ayk  de er ifadesi bu gözlemler için kullan lacakt r.
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ekil 2.3’de ayk  bir gözlem görülmektedir. Bu gözlem, ba ml  de ken

yönünde bir sapma göstermi tir. Ayr ca bu noktan n apsisi, x  de erine yak n

oldu u için regresyon do rusunu sadece Y  ekseni yönünde sürükleyecek,

do runun e imi üzerinde önemli bir etkisi olmayacakt r. Ba ka bir deyi le, bu

durumda yaln z sabit de erin kestirim de eri 0
ˆ  etkilenecektir. Ayr ca Y  ekseni

yönünde ayk  gözlemlerin varl nda parametre kestirimlerinin varyanslar

büyüyecektir.

ekil 2.3 Ba ml  de ken yönünde ayk  gözlem

Aç klay  de ken yönünde ayk  gözlemler, apsisleri aç klay  de kenin tan m

aral  d nda yer alan, ba ka bir deyi le X  ekseni yönünde, uzakla

gözlemlerdir. Bu gözlemler ayn  zamanda, model denkleminin e imini etkileyerek

regresyon do rusunu a  ya da yukar  çekebilmektedirler. X  ekseni yönünde

ayk  de erler, kestirim do rusunun uzant nda yer al yor ise do ruyu a  ya

da yukar  çekmemekte, ancak do runun etkinli ini art rmaktad rlar. Tez çal mas

boyunca bu tür gözlemler için X  ekseni yönünde ayk  de er ifadesi
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kullan lacakt r. X  ekseni yönünde ayk  de erler iki gruba ayr labilir (Rousseeuw

& Zomeren, 1990);

yi de erler, regresyon do rusunun uzant nda olanlard r. Bir ba ka

deyi le, regresyon katsay lar n do rulu unu (precision) artt ran de erler,

iyi de erlerdir.

 Kötü de erler ise, regresyon do rusuna uzak olan de erlerdir. Yani,

regresyon katsay lar n do rulu unu azaltan de erler, kötü de erlerdir.

ekil 2.4’te görülen X   yönündeki ayk  de er, veri kümesinin olu turaca

do runun uzant nda yer al r ve veri kümesinin di er noktalar  ile tutarl r. Bir

ba ka deyi le, bu gözlemin standart hatas  dü üktür. Bu durumda parametre

kestirimlerinin varyanslar  küçülür. Ba ka bir deyi le, regresyon modelinin kalitesi

artt ndan iyi de erdir  (Scanlon, 1994).

ekil 2.4 Aç klay  de ken yönünde ayk  gözlem
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Ayk  gözlemler, hem Y yönünde hem de X  yönünde ayk  olabilmektedirler. Bu

gözlemler, hem parametre kestirimlerinin de mesine, hem de varyanslar n

büyümesine neden olmaktad r.

ekil 2.5 Hem ba ml  hem de aç klay  de ken yönünde ayk  gözlemler

ekil 2.5’deki ayk  gözlem, hem Y yönünde hem de X  yönünde ayk  bir

gözlemdir. Bu gözlem, veri kümesinin olu turdu u regresyon do rusundan Y

yönünde uzakla  için Y yönünde, x  de erinden X  yönünde uzakla  için X

yönünde ayk  bir gözlemdir. Ayr ca bu gözlem, ekil 2.3’te gösterilen ayk

gözlem ile kar la ld nda farkl  etkilere sahip oldu u görülür. ekil 2.3’teki

ayk  gözlem Y yönünde ayk  bir gözlemdir ve olmas  gereken yerden yakla k 8

birim uzaktad r. ekil 2.5’teki ayk  gözlem ise hem Y  hem de X  yönünde ayk

bir gözlemdir ve olmas  gereken yerden yakla k 4 birim uzaktad r. Buna ra men

bu gözleminin parametre kestirimleri üzerindeki etkisi, ekil 2.3’teki ayk

gözlemin parametre kestirimleri üzerindeki etkisinden büyüktür. Daha önceden de

bahsedildi i gibi ekil 2.3’teki ayk  gözlemi sadece sabit terimin kestirimi

üzerinde etkilidir. ekil 2.5’teki ayk  gözlemin hem sabit terim hem de di er
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parametre kestirimleri üzerindeki etkisi ekil 2.3’teki ayk  gözleminkinden daha

fazlad r.

2.3.2.  Etkili gözlemler

Veri kümesinden ç kar ld  zaman, regresyon parametrelerinin kestirimleri

üzerinde fark edilir bir de ime sebep olan gözlemlere etkili gözlemler (influential

observations) denir  (Shih & Weisberg, 1986). Sonuçlar üzerinde yan lt  bir etki

yaratan gözlemlerdir (Rousseeuw & Zomeren, 1990).

ekil 2.6’da veri kümesinden uzakta bulunan  tek bir gözlem, aç kça model

denklemini belirlemektedir. Bu gibi gözlemlere etkili gözlem denir. Model denklemi

bu gözlem üzerinden geçece i için bu gözlem ayk  de er olmayacakt r ve x

de erinden X  yönünde çok uzakla  için de X  ekseni yönünde ayk  de er

olacakt r. Bu gözlem, model parametreleri üzerinde a  etkili oldu u için, veri

kümesinden ç kar ld  zaman parametre kestirimleri büyük ölçüde de ecektir.

ekil 2.6 Etkili gözlem
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Y yönünde ayk  gözlemler, X  yönünde ayk  gözlemler  ve etkili gözlemler

aras ndaki ili kiler a daki gibidir (Myers, 1990):

Y  yönünde ayk  gözlemler her zaman etkili gözlem olmak zorunda

de ildir.

X  yönünde ayk  gözlemler her zaman etkili gözlem de ildir.

 Etkili gözlem her zaman Y  yönünde  ayk  gözlem ya da X  ekseni

yönünde ayk  gözlem olmayabilir, ancak genellikle Y  yönünde ya da X

yönünde ayk  gözlemlerdir.

Regresyon modelinde tek aç klay  de ken olmas  durumunda yukar daki

grafiklerde görüldü ü gibi herhangi bir ku kulu gözlemi kolay bir ekilde tespit

etmek mümkündür. Ancak iki ve ikiden fazla aç klay  de ken olmas

durumunda ku kulu gözlemleri grafikler ile belirleme zor olacakt r. Bu durumda

ku kulu gözlemleri tespit etmek için baz  istatistiklerden yararlan r. A daki alt

bölümde bu gözlemlerin nas l ortaya ç kar labilece i konusunda geli tirilen çe itli

yöntemler incelenecektir.

2.4.  Tekli Ku kulu Gözlem Belirleme Yöntemleri

Regresyon art klar n analizi, modelin yeterlili ini belirlemede ya da modelde

sorun yaratabilecek gözlemlerin belirlenmesinde oldukça yararl r. Ku kulu

gözlem tespit ederken art klara dayal  istatistiklerinin yan  s ra art klar n grafikleri

de kullan lmaktad r. Art klara dayal  yöntemlere geçmeden önce, art klar n tan

yapmak gerekir.

a) Klasik art klar

Gözlemleri en iyi temsil edecek olan regresyon modelini belirleme sürecinde

art klar, gözlemler ile model aras ndaki uygunluk hakk nda aç klay  bilgi

vermektedir.

Bir anlamda ie  art klar , i  rastgele hatalar  ölçer. Art klar, ba ml  de kenin

gözlenen de eri ile kestirilen de eri aras ndaki farkt r.
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=  ,    i = 1,2, … , n (2.11)

Burada öyle bir problemle kar la lmaktad r; i‘ler (hata) ne gözlenebilir, ne de

tahmin edilebilir. Ancak art klar gözlenebilir. E itlik (2.7)‘den yararlanarak

1( ) 'Y= 1 .

1 .

ˆ

1 .

X XX X H Y

H X

e Y Y

H

Y

(2.12)

yaz labilir. E itlik (2.12)’ye bak ld nda, H matrisinin kö egen d ndaki ö eleri

yeterli derecede küçük oldu unda ’nin ’nun mant kl  bir tahmin edicisi oldu u

görülür. Ayr ca  ’nun elemanlar  ba ms z ve ayn  varyansl  olmalar na kar n,

itlik (2.12)’den art klar n ba ms z ve ayn  varyansl  olmad klar  söylenebilir.

Art klar n da ;

 Hatalar n da na,

H  matrisinin elemanlar na,

 Örneklemin büyüklü üne (n ),

ba r. Büyük örneklemlerde, 1 0
n

 oldu u için i ie  olur ve art k da n

analizi hatalar n da  hakk nda do rudan bilgiler verir. Klasik art klar sabit

varyansa sahip de ildir. Küçük ve orta büyüklükteki örneklemler için klasik art klar,

etkili noktalar n belirlenmesi için iyi sonuç vermeyebilirler. Bu nedenle ku kulu

gözlem ara rmalar nda, klasik art klar n ( ) dönü türülmü  biçimleri

kullan lmaktad r (Ayd n, 2006).

b) Standartla lm  art klar

i. art n standart sapmas  olmak üzere, standartla lm  art k,

, i
i i

i

ef e (2.13)

biçiminde tan mlan r.
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itlik (2.13)’de yerine
1

2( ' )e e yerle tirilerek,
1

2( ' )e e ’ye göre standartla lm

(normalized residual)  i. art k, ia ,

 , , '   ,  1, 2, , ,
'

i
i N i i

ea e f e e e i n
e e

(2.14)

biçiminde elde edilir.

itlik (2.13)’de yerine

' ˆe e
n p

(2.15)

yerle tirilerek, 'e e
n p

’ye göre standartla lm  (standartized residual) i. art k, ib ,

 , ˆ,   ,  1,2, , ,
'

i
i S i i

eb e f e i n
e e

n p

(2.16)

biçiminde elde edilir. Genelde ib  birim normal sapma olarak adland r.

itlik (2.13)’de yerine yerle tirilerek, içsel student türü (internally

studentized residual) i. art k, ir ,

ˆ, 1   ,  1, 2, , ,
ˆ 1

i
i i ii

ii

er f e h i n
h

(2.17)

biçiminde elde edilir. Genelde bu art k Student tipi art k olarak bilinir.

Ayr ca, i. gözlem ç kar ld nda, art k kareler ortalamas n kestirimi ( ) ile

gösterilirse,

( )2
( )   ,  1, 2, , ,

1
ˆ

T
i i i

i

Y I H Y
i n

n k
(2.18)
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ve i. gözlem ç kar ld nda H  matrisi ( )iH  ile gösterilirse, ( )iH ,

1
( ) ( ) (i) ( ) ( .X ) . , 1,2, , ,T T T
i i iiH X X X i n (2.19)

biçiminde elde edilir. E itlik (2.13)’de yerine ( ) yerle tirilerek, d sal

student türü (externally studentized residual) i. art k, *
ir ,

* i
 , i (i )

(i)

eˆ= f e , 1   ,  1, 2, , ,
ˆ 1i J i ii

ii

r e h i n
h

(2.20)

biçiminde elde edilir. Burada iih , H matrisinin i. kö egen eleman r. Bu art klar,

jackknife art klar olarak da adland lmaktad r.

(i)ˆ  yerine ,
(i )ˆ

1
ˆ S in p

n
e

p
 ifadesi yaz rsa ,J ie  nin ,S ie  cinsinden ifadesi,

, ,
,

1
J i S i

S i

e e
e

n p
n p

(2.21)

biçiminde olur.

Klasik art klar ve standartla lm  art klar veri kümesindeki bütün gözlemleri

hesaba katarak elde edilen model üzerinden hatay  tahmin etmektedirler. Hatay

tahmin etmenin ba ka bir yolu da, i. gözlem ç kar ld ktan sonra geriye kalan

gözlemler üzerinden model kurarak kestirim yapmakt r. Bu art klara Press art

denir.

i. gözlem ç kar ld ktan sonra geriye kalan 1n  gözlem üzerine regresyon modeli

kurulup bu model yard  ile i. gözlemin önkestirim de eri ( )ˆi iy  elde edilerek, i.

Press  art ,

( ) , ( )ˆi P i i i ie e y y (2.22)

biçiminde hesaplan r. Press art klar  kolayca,
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( ) 1
i

i
ii

ee
h

(2.23)

yard  ile hesaplanabilir.

Ku kulu gözlemlerin tespit edilmesi ve analizler üzerindeki etkilerinin ölçülmesi için

çok say da ili kili yöntemler bulunmaktad r. Bu yöntemler, her birinin ilgilendi i özel

durumlara ba  olarak be  grupta toplanabilir.

2.4.1. Art klara Dayal  Yöntemler

Regresyon çal malar nda art klar önemli rol oynamaktad r. Hiçbir analiz art klar

ayr nt  olarak incelemeden tamamlanamaz. Alt Bölüm 2.4’te verilen

standartla lm  art klara göre ku kulu gözlemler belirlenebilmektedir. Art klara

dayal  bu yöntemler a da verilmektedir.

a) ( . ) / ( )te e n p ’ye göre standartla lm  art klara dayal  yöntem

itlik (2.16) ile ifade edilen art klar birim varyansa sahip olur ve [-2, +2] aral nda

bulunur. t  rastgele de kenine benzer davran  gösterir. Bu yüzden ço u tan sal

grafikte klasik art klar yerine bu art klar kullan lmaktad r.

b) çsel student türü art klara dayal  yöntem

Büyük art a ve büyük iih  de erine sahip bir gözlemin en küçük kareler kestirimi

üzerinde etkili olaca  dü ünüldü ünden içsel student türü art klar n kullan lmas

önerilir. ir  de erleri [-3, +3] aral nda yer al r. (Montgomery & Peck, 1992)

c) D sal student türü art klara dayal  yöntem

itlik (2.20) ile ifade edilen art klar, ayk  de erlerin tespiti için s k s k kullan r.

, ( ;1, 1)J i n pe F art  geçerli oldu u zaman ilgili gözlemin etkili gözlem olmad

belirtir. Bu art klar, X  ekseni yönünde ayk  de erler hakk nda hiçbir bilgi vermez.

(Ayd n, 2006)
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Ku kulu gözlem belirlemek için verilen bu yöntemlerin grafikleri olu turularak

istenen gözlemler daha kolay tespit edilebilmektedir. Bu grafikler, X  eksenine

ral  olarak gözlem numaralar , Y  ekseninde de art klar n çe itleri olacak ekilde

çizdirilir. Bir ekseninde gözlemlerin s ral  halinin bulundu u bu grafiklere indeks

grafikleri denir. Verilen kriteri geçen gözlemler ku kulu gözlem olarak belirlenir.

Williams’ n 1973 y nda önerdi i press art klar  grafi i ayk  gözlem belirlemede

oldukça yararl r. ekil 2.7’de verilen bu grafikte X  ekseninde press art klar , Y

ekseninde de klasik art klar yer al r. Grafikteki y x  do rusu d nda kalan

gözlemler X  ekseni yönünde ayk  de er, do ru uzant  üzerinde yer alan fakat

verilerin ço undan uzakta kalan gözlemler ayk  de er olarak belirlenirler (Ayd n,

2006).

ekil 2.7 Press art klar n klasik art klar ile grafi i

2.4.2.  Gözlem uzakl  matrisine dayal  yöntem

itlik (2.7) ‘de verilen Ŷ HY   ifadesindeki

1( ) 'H X XX X (2.24)

matrisine, ( )n n  boyutlu gözlem uzakl klar  matrisi denir. Ayr ca H  matrisi,

gözlenen de erlerden olu an Y vektörünü onun en küçük kareler kestiricisi olan
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Ŷ vektörüne dönü türdü ü için apka matrisi ya da dönü üm matrisi olarak da

tan mlanmaktad r (Rousseeuw & Leroy, 2003).

H matrisi,  simetrik  ( 'H H ) ve e güçlü (idempotent) ( .H H H ) bir matristir.
'

1 2(1 ... )i i i ikx x x x  gözlem vektörü iken, iih de eri E itlik (2.24)’den,

' 1( )ii i ih x XX x (2.25)

ile hesaplan r.

Gözlem uzakl  matrisinin kö egen ö esi olan iih de eri, X  ekseni yönünde X ’in

tan m aral n merkezinden ayr n bir ölçüsüdür. (Draper & John, 1981)

Gözlemler, x  de erinden ne kadar uzakla rsa, iih de eri o kadar büyümektedir.

Hoaglin ve Welsch taraf ndan 2 /iih p n  olan gözlemler, X  ekseni yönünde ayk

de er olarak belirtilmi tir. Fakat 1/ 1iin h  oldu unda, 2n p  ise, bu kriter geçerli

olamaz. (Hoaglin & Welsch, 1978)

Ku kulu gözlem belirlemede, gözlem uzakl k matrisinin kö egen de eri olan iih

de erinin kullan ld  çe itli grafikler önerilmi tir. Bu grafikler Williams grafi i ve

Pregibon grafi idir.

ekil 2.8   Williams Grafi i
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Williams’ n 1973’te önerdi i ve ekil 2.8’de verilen Williams grafi inin X

ekseninde iih de erleri, Y  ekseninde de jacknife art klar  yer al r. ki adet

rlay  çizgi çizilir. lki ayk  de er belirlemek için olan ( ; 1)n py t  ve ikincisi X

ekseni yönünde ayk  de er belirlemek için olan 2 /x p n  dir. Burada ifade edilen

( ; 1)n pt ; 1n p  serbestlik dereceli t  da n  için tablo de eridir. Grafikte

X  ekseni yönünde s  geçen noktalara ait gözlemler X  ekseni yönünde ayk

de er, Y  ekseni yönünde s  geçen noktalara ait gözlemler ayk  de er olarak

belirlenir  (Meloun & Militky, 2001).

ekil 2.9  Pregibon grafi i

Pregibon grafi inde ise, X  ekseninde iih de erleri, Y  ekseninde de 2
,N ie  de erleri

bulunmaktad r. ekil 2.9’da verilen bu grafikte s rlar

2
,( ) ( 1) /ii N iE h e p n (2.26)

ifadesinden elde edilen 2( 1) /y x p n  ve 3( 1) /y x p n  do rular r.

Bu grafik yard  ile etkili gözlemler belirlenir. E er bir nokta en üstteki do runun

nda ise etkili bir gözlemdir. Bu gözlem, do rular aras nda kalan bir noktaya

kar k gelen gözlemden daha güçlü bir etkiye sahiptir  (Meloun & Militky, 2001).
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2.4.3. Güven elipsoidinin merkezine dayal  yöntemler

Normallik varsay  alt nda,  için %100.(1 )  güvenilirlik derecesindeki birle ik

güven bölgesi,

( ; , )2

ˆ ˆ( ) '( ' )( )
ˆ. p n p

X X F
p

(2.27)

biçiminde ifade edilmektedir. ( ; , )p n pF , p  ve n p  serbestlik dereceli F

da n üst  de eridir.

itsizlik (2.27), merkezi ˆ  olan ve elipsoid biçimindeki bir bölgeyi ifade

etmektedir. i. gözlemin etkisi, i. gözlem ç kart ld  zaman bu e itsizlik ile ifade

edilen elipsoidin merkezinde meydana gelen de im taraf ndan ölçülebilir. Bu

de im göz önüne al narak çe itli yöntemler önerilmi tir. Bu yöntemler a daki

alt bölümlerde tan lacakt r.

2.4.3.1. Cook uzakl

Cook 1977’de i. gözlemin E itsizlik (2.27) ile ifade edilen elipsoidin merkezine ve

kestirilen parametrelere etkisini belirlemek için a daki ölçütü önermi tir:

( ) ( )
2

ˆ ˆ ˆ ˆ( ) '( ' )( )
, 1, 2,...,

ˆ.
i i

i

X X
C i n

p
 (2.28)

Burada ( )
ˆ

i , i. gözlem ç kart ld  durumda elipsoidin merkezidir. Bu ölçüte Cook

uzakl  denir ve ˆ  ile ( )
ˆ

i  aras ndaki uzakl n bir ölçüsü olarak dü ünülebilir.

Cook uzakl , ayn  zamanda art klar ve gözlem uzakl  de erleri ile

2

1
i ii

i
ii

r hC
p h

(2.29)

biçiminde ifade edilir. ( ; , )p n pF de erinden büyük Cook uzakl na sahip gözlemler

ku kulu gözlemlerdir. (Cook, 1977)



v.0.2.7

29

2.4.3.2.  Welsch uzakl

Welsch 1982 y nda i. gözlemin E itsizlik (2.27) ile ifade edilen elipsoidin

merkezine ve kestirilen parametrelere etkisini ölçmek için a daki yöntemi

önermi tir.

*2
2( 1).

(1 )
ii

i i
ii

hW n r
h

(2.30)

Burada *
ir , i. gözlemin jacknife art  ve iih , i. gözlemin gözlem uzakl  ifade

etmektedir. E er n , p ’ye göre çok büyük ise, iW  de eri 3 p ile kar la r. iW

de eri 3 p ’den büyük olan gözlemler ku kulu gözlem olarak belirlenir (Welsch,

1982).

2.4.3.3.  Welsch-Kuh uzakl

Welsch ve Kuh taraf ndan 1977 y nda i. gözlemin, E itsizlik (2.27) ile ifade edilen

elipsoidin merkezine ve kestirilen parametrelere etkisini belirlemek için a daki

ölçütü önermi tir. Bu ölçüt,

*| |
1

ii
i i

ii

hWK r
h

(2.31)

biçiminde ifade edilmektedir. Ayn  zamanda DFITTS istatisti i de denir. Welsch

uzakl  ile aras ndaki ili ki de

1
1
ii

i i
hWK W

n
(2.32)

ile ifade edilir. iWK  de eri 2 /p n ’den büyük olan gözlemler ku kulu gözlem

olarak belirlenir (Welsch & Kuh, 1977).

2.4.3.4. Düzeltilmi  Cook Uzakl

Welsch ve Kuh taraf ndan 1977 y nda önerilen bu ölçüt, E itlik (2.28)’in

uyarlanm  biçimidir ve
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* *| |
1

ii
i i

ii

i

h n pC r
h p

n pWK
p

(2.33)

biçiminde ifade edilir. 2 ( ) /n p n  de erinden büyük *
iC  de erine sahip gözlemler

ku kulu gözlemlerdir (Welsch & Kuh, 1977).

2.4.4. Güven elipsoidinin hacmine dayal  yöntemler

Bu bölümde i. gözlemin etkisi, Alt Bölüm 2.4.3’te ifade edilen merkezi ˆ  olan

elipsoidin hacmine ba  olarak ölçülmü tür. i. gözlem ç kar ld  zaman bu

elipsoidin merkezinde meydana gelen de imi ölçerek tekli ku kulu gözlem

belirlemesi yap labilmektedir. Bu de imin ölçüsüne dayal  olan yöntemler

daki alt bölümlerde tan lacakt r.

2.4.4.1. Andrews-Pregibon istatisti i

Andrews ve Pregibon taraf ndan 1978 y nda önerilen ölçüt,

2

(1 ) i
i ii ii

rAP h h
n p

(2.34)

biçiminde ifade edilmektedir. (Andrews & Pregibon, 1978) 2( 1) /iAP p n

ko ulunu sa layan gözlemler ku kulu gözlemdir (Chatterjee & Hadi, 1986).

2.4.4.2. Varyans oran

Belsley, Kuh ve Welsch taraf ndan 1980 y nda önerilen bu yönteme, COVRATIO

istatisti i de denir. Belsley, Kuh ve Welsch,  i. gözlemin etkisini, ˆ  ve ( )
ˆ

i

kestiricilerinin varyanslar n kar la lmas  ile elde etmektedirler. Varyans oran
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( )

2

ˆdet

ˆdet

1
1 1

i

i

p

i

ii

V
VR

V

n p r
n p h

(2.35)

ile ifade edilir. deal olarak, tüm gözlemlerin kovaryans matrisi üzerindeki etkisi

ayn  ise iVR yakla k olarak 1’e e ittir. 1’den sapmalar i. gözlemin muhtemelen

ku kulu gözlem oldu unu göstermektedir. | 1| 3 /iVR p n  ise i. gözlem ku kulu

gözlemdir  (Belsley et al., 1980).

2.4.4.3. Cook-Weisberg istatisti i

Cook ve Weisberg taraf ndan 1982 y nda önerilen bu istatistik

( ; , )

( ; , 1)

1 log( ) log
2 2

p n p
i i

p n p

FpCW VR
F

(2.36)

biçiminde ifade edilir. E itlik (2.36)’da ki ikinci terim i. gözleme ba  olmad ndan

iCW  ve iVR  e de erdir ve genellikle ayn  sonuçlar  vermektedir (Chatterjee &

Hadi, 1988).
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3. ÇOKLU KU KULU GÖZLEM BEL RLEME YÖNTEMLER

3.1. Giri

Alt Bölüm 2.4’te tekli ku kulu gözlemlerin belirlenmesi için çe itli yöntemlere

de inildi. Bu bölümde tekli ku kulu gözlemlerin tespit yöntemlerinin daha genel bir

durumu olan çoklu ku kulu gözlemlerin belirlenmesi durumu anlat lacakt r. Amaç,

çe itli regresyon sonuçlar  üzerinde gözlem gruplar n birlikte etkilerini

belirlemektir.

Bu a amada do al olarak “Neden çoklu ku kulu gözlem tespit yöntemlerine ihtiyaç

var?” sorusu akla gelebilir. Gözlemlerin, tek tek ku kulu gözlem olmad  ancak

birlikte iken ku kulu gözlem olduklar  ya da tek tek ku kulu gözlem olduklar  ancak

birlikte olduklar nda ku kulu gözlem olmad klar  durumlar olabilir. Örne in,

ekil 3.1 Birlikte etkili gözlemler

ekil 3.1’de verilen grafikte 1 ve 2 ile gösterilen gözlemler ayr  ayr  ku kulu gözlem

de ildirler. Fakat birlikte büyük bir etkiye sahiptirler. Bu durumda bir ku kulu

gözlem, ba ka bir gözlemin varl  ile gizlenmektedir. Ba ka bir deyi le, iki ku kulu

gözlem olmas  durumunda, gözlemlerden biri veri kümesinden ç kar ld nda di eri
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ku kulu gözlem olarak belirlenmektedir. Bu duruma gizleme (masking) etkisi denir

(Chatterjee & Hadi, 1988). Çünkü bir ku kulu gözlem, ba ka bir gözlemin varl  ile

maskelenmi tir (Seber & Lee, 2003).

Di er yandan tekli ku kulu gözlem tespit yöntemleri ile etkileri belirlenebilen, yani

tek tek ku kulu gözlem olan, ancak birlikte olduklar nda ku kulu gözlem olduklar

belirlenemeyen durumlar da olabilir. Örne in, ekil 3.2 ’de verilen grafikte 3 ve 4

ekil 3.2 Ayr  ayr  etkili fakat birlikte etkili olmayan gözlemler

ile gösterilen gözlemler tek tek incelendi inde iki gözlem de ku kulu gözlemdir,

ancak birlikte olduklar nda ku kulu gözlem olarak belirlenemezler. Ku kulu

gözlemlerin regresyon do rusunu kendilerine do ru çekmesiyle di er gözlemlerin

modelden uzakla mas  sonucu ku kulu gözlem olarak ele al nmalar  durumu

gerçekle mektedir. Bu duruma sürükleme etkisi (swamping effect) denir (Meloun &

Militky, 2001).

Birlikte etki problemi kuramsal aç dan oldu u kadar uygulama yönünden de

önemlidir. Birlikte etki, genelde tek gözlem etkisinden daha fazla etkilidir ve

uygulay lar taraf ndan s kl kla gözden kaç lmaktad r. Çünkü çoklu ku kulu

gözlemlerin belirlenmesi, tekli ku kulu gözlemlerin belirlenmesinden daha zordur.
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Birlikte etkili gözlemlerin ço u Alt Bölüm 2.4’te anlat lan yöntemlerin

genelle tirilmi  biçimleri ile tespit edilebilmektedir.

3.2. Çoklu Ku kulu Gözlem Belirlemede Ya anan S nt lar

Çoklu ku kulu gözlemlerin tespitinin do as ndan gelen üç sorunu vard r. Birincisi,

birlikte etkili olan gözlemlerin olu turdu u alt kümenin büyüklü ünün

belirlenememesidir. Birlikte olduklar nda ku kulu olduklar  dü ünülen gözlemlerin,

büyüklü ü m = 2, 3, … olan tüm alt kümelerinin belirlenmesiyle ilgilenildi i

varsay ls n. m nas l belirlenebilir? m ‘nin belirlenmesi zor oldu undan ard k bir

yöntemin kullan lmas  kolayl k sa layabilir. m = 2, sonra m = 3, vb. ile ba lan r.

Ancak bu durumda da nerede durulaca  sorusu kar za ç kar.

kinci problem ise hesaplamad r. Tekli ku kulu gözlem tespitindeki her bir

yöntemde veri setindeki her bir gözlem için hesaplama yap lmaktad r, ba ka bir

deyi le ayn  i lem n say da tekrarlan r. Oysa çoklu ku kulu gözlem durumunda her

bir tespit yönteminde m büyüklü ündeki her alt küme için, ba ka bir deyi le

!/ [ !( )!]n m n m  kadar olas  alt küme için, hesaplama yap r. Buna ek olarak, tekli

ku kulu gözlem tespit yöntemleri, modelin yap ndaki basit temel fonksiyonlar

(örne in art klar e, art k kareler ortalamas , H matrisinin i. kö egen eleman  hii,,

vs.) kullan yor iken, çoklu ku kulu gözlem tespit yöntemlerinde genellikle daha

fazla hesaplama gerektiren fonksiyonlar (örne in H matrisinin kö egen d

elemanlar  hij, H ve (I – H) matrislerinin tersleri, vs.) kullan lmaktad r. Bugünün h zl

bilgisayarlar  bile, n ve m çok büyük oldu unda çok fazla hesaplama

yapmaktad rlar.

Üçüncü problem ise grafiksel gösterimle ilgilidir. Çoklu ku kulu gözlemleri grafik

üzerinde göstermek, etkilerini incelemek ve tespit etmek, özellikle n ve m büyükse,

kolayca mümkün olmamaktad r. Gerek de ken say n artmas ndan gerekse

grafik ölçe inin büyümesinden, çok say da gözlem aras ndan m gözlemin grafiksel

gösterimi sorun olmaktad r.

daki alt bölümlerde çoklu ku kulu gözlem tespit yöntemleri tan lmaktad r.
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Çoklu ku kulu gözlem tespit yöntemlerindeki hesaplama güçlü ünü en aza

indirgemek için kullan lan yöntemlerden birisi geri eleme (backward elemination)

yöntemidir. m boyuttaki çoklu ku kulu gözlemlerin tespit edilmesinde olas  tüm

altkümelerin hesaplanmas  gereklili ini ortadan kald rmaktad r. N gözlemli bir veri

kümesinde, çoklu ku kulu gözlem tespit yöntemlerinden genelle tirilmi  Cook

uzakl  kullanarak ad msal regresyondaki geriye do ru ç karmaya benzer bir

yakla m ile en çok etkili m gözlemli alt kümeyi ara ral m. lemlere ba lamak için

veri kümesinden bir ba lang ç alt küme seçilir. Ba lang ç alt küme boyutu s ile

gösterilirse, m < s < n-p olmal r. Veri setinden n-p gözlemli rasgele bir örneklem

seçerek ba lang ç alt kümesi olu turulur. Daha sonra, ba lang ç alt kümesindeki

her gözlem teker teker ç kar larak geriye kalan s-1 gözlemli altkümelerin IC  de eri

hesaplan r. En büyük IC  de erine sahip s-1 gözlemli altküme al r. s-1 gözlemli

altkümedeki her gözlem teker teker ç kar larak geriye kalan s-2 gözlemli

altkümelerin IC  de eri hesaplan r. En büyük IC  de erine sahip s-2 gözlemli

altküme al narak ayn  i lem bu altkümeye uygulan r. En büyük IC  de erine sahip

m gözlemli altkümeyi elde edene kadar devam edilir.

Tek bir ba lang ç alt kümesi en etkili m gözlemi içermeyebilece inden, bu süreci

yeni ba lang ç alt kümeleri ile birçok kez tekrarlamak gereklidir. m gözlemli en

etkili altkümeyi ba ar  olarak bulman n olas na ula mak için gerekli tekrar

say  basit olas k hesaplamalar  kullan larak yakla k olarak belirlenebilir.

Belirlenen say daki aran lan gözlemler bir ya da birden çok ba lang ç alt

kümelerinde yer ald  varsay  alt nda, yap lan tekrarlar n en az birindeki gözlem

karmalar ndan kurtulaca  varsay na dayan r ve bu gözlemler, en iyi etkili alt

küme kabul edilir. Yineleme say  iki sebepten dolay  yakla k bir say r.

Birincisi, ba lang ç alt küme büyüklü ü rastgele seçme i leminden dolay  en iyi

altkümeyi olu turan gözlemlerden bir ya da daha fazlas  içermeyebilir. kincisi,

en iyi altkümedeki gözlemlerden biri, ba lang ç altkümesindeki di er gözlemlerden

dolay  ilk a amalarda ç kar labilir. Uygulamada, tespiti önemli olan belli say da

etkili bir altkümenin oldu unu varsaymak için önsel bir temel bulunmamaktad r.

Burada m de erini her yinelemedeki gözlem ç karma i lemi için bir durma noktas

olarak görebiliriz. Sonuç olarak bu yöntem, çoklu ku kulu gözlem tespitinde
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kullan lan her yöntem için geçerli olan olas  tüm altkümelerin hesaplanmas

yükünü aza indirgeyerek bir çözüm olu turmu tur. (Delozier & Orlich, 2005)

Çoklu ku kulu gözlem tespit yöntemleri Alt Bölüm 2.4’teki yöntemlerin

genelle tirilmi  durumlar  anlat lacak ekilde s rland lm r. Bu yöntemlere ek

olarak alt küme büyüklü ünün ( m ), belirtilmesine gerek duymayan bir yöntem

sunulmaktad r. Bu yöntemler a daki alt bölümlerde verilmektedir.

3.3. Art klara Dayal  Yöntemler

Veri kümesinden ç kar lan m  say da gözlemin bulundu u alt küme

1 2, ,..., , ( )mI i i i m n p (3.1)

biçiminde gösterilirse, Y  ve X  matrisleri,

( ) ( ) 1
1

I

I

Y n m
Y

Y m (3.2)

( ) ( )I

I

X n m p
X

X m p (3.3)

biçiminde parçalanabilir. I  altkümesindeki gözlemlerin gözlem uzakl klar  matrisi,

' '( )I I IH X X X X (3.4)

ve klasik art klar ,

' ˆ
I I Ie Y X (3.5)

biçiminde ifade edilirse, Alt Bölüm 2.4.1’de tan mlanan içsel Student türü art klar n

genelle tirilmi  hali olan Ir ,

' 1
2

2

(I )
ˆ

I I I
I

e H er
(3.6)
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biçiminde ifade edilir. Burada 2ˆ , tam model için art k kareler toplam , (n-p-m)

serbestlik derecesi ile bölünerek elde edilir. En yüksek de eri alan altküme çoklu

ku kulu gözlemlerin bulundu u alt kümedir.

3.4. Güven Elipsoidinin Merkezindeki De ime Dayal  Yöntemler

Alt Bölüm 2.4.3’te verilen E itsizlik (2.27), merkezi ˆ  olan ve elipsoid biçimindeki

bir bölgeyi ifade etmektedir. Çoklu ku kulu gözlemlerin etkisi, I  altkümesinde yer

alan gözlemler ç kart ld  zaman bu elipsoidin merkezinde meydana gelen

de im taraf ndan ölçülebilir. Bu de im göz önüne al narak çe itli yöntemler

önerilmi tir. Bu yöntemler a daki alt bölümlerde tan lacakt r.

3.4.1. Genelle tirilmi  Cook uzakl

Alt Bölüm 2.4.3.1’de verilen tekli ku kulu gözlem tespit yöntemlerinden Cook

uzakl n genelle tirilmesi ile çoklu ku kulu gözlemler tespit edilebilir. I  alt

kümesindeki gözlemlerin etkisi, I  alt kümesindeki gözlemler veri setinden

kar ld nda elde edilen E itlik (2.27)’de verilen ve merkezi ˆ  olan elipsoid

biçimindeki bir bölgenin merkezindeki de im ölçülerek belirlenebilir. Bu de imin

ölçüsü olarak Cook, 1977’de a daki ölçütü önermi tir:

( ) ( )
2

' 1 1

2

ˆ ˆ ˆ ˆ( ) '( ' )( )
ˆ.

(I ) (I )
ˆ.

I I
I

I I I I I

X X
C

p
e H H H e

p

(3.7)

Bu istatistik E itlik (2.28)’in genelle tirilmi  halidir. En yüksek IC  de erini alan I

alt kümesindeki gözlemler, çoklu ku kulu gözlemler olarak belirlenir (Chatterjee &

Hadi, 1988).

3.4.2. Genelle tirilmi  Welsch uzakl

itlik (2.27)’de verilen ve merkezi ˆ  olan elipsoid biçimindeki bir bölgenin

merkezindeki de imin ölçümüne dayanan yöntemlerden birisi olan bu yöntem,
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Alt Bölüm 2.4.3.2’de verilen Welsch uzakl n genelle tirilmi  biçimidir. Welsch’in

1982’de önerdi i bu ölçüt,

2 ' 2 1
2
( )

(I ) (I )
ˆI I I I I I

I

n mW e H H H e (3.8)

itlik (2.30)’ün genelle tirilmi  biçimidir. En yüksek IW  de erini alan I  alt kümesi

çoklu ku kulu gözlemlerin bulundu u alt küme olarak belirlenir (Imon, 2005).

3.4.3. Genelle tirilmi  Welsch-Kuh uzakl

Bu yöntem, Alt Bölüm 2.4.3.3’de verilen ve merkezi ˆ  olan elipsoidin

merkezindeki de imin ölçümüne dayanan yöntemlerden birisi olan Welsch-Kuh

uzakl  yönteminin çoklu ku kulu gözlemleri tespit etmek için genelle tirilmi

biçimidir. I  ile belirtilen altkümedeki m tane gözlemin birlikte etkisi, 1977’de

Welsch ve Kuh taraf ndan önerilen a daki istatistik ile ölçülebilir.

1 '
( ) ( )2

2
( )

' 1 1

2
( )

ˆ ˆ ˆ ˆ( ) ' ( )
ˆ

(I ) (I )
ˆ

I I I I I
I

I

I I I I I

I

X H X
WK

e H H H e

(3.9)

Bu istatistik E itlik (2.31)’in genelle tirilmi  biçimidir. En yüksek IWK  de erini alan

altküme, çoklu ku kulu gözlemlerin bulundu u altküme olarak tespit edilir (Imon,

2005).

3.4.4. Genelle tirilmi  düzeltilmi  Cook uzakl

Bu yöntem, Alt Bölüm 2.4.3.4’te verilen ve merkezi ˆ  olan elipsoid biçimindeki bir

bölgenin merkezindeki de imin ölçümüne dayanan bir ba ka yöntem olan

düzeltilmi  Cook uzakl n çoklu ku kulu gözlemleri tespit etmek amac  ile

genelle tirilmi  biçimidir. Welsch ve Kuh taraf ndan 1977 y nda önerilen bu ölçüt,
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1/2

( ) ( )*
2
( )

ˆ ˆ ˆ ˆ( ) '( ' )( )
ˆ( / ( ))

I I
I I

I

X X n pC WK
p p k p

(3.10)

itlik (2.33)’ün genelle tirilmi  halidir. En yüksek *
IC  de erini alan altküme, çoklu

ku kulu gözlemlerin bulundu u alt kümedir (Imon, 2005).

3.5. Güven Elipsoidinin Hacmine Dayal  Yöntemler

Bu bölümde çoklu ku kulu gözlemlerin etkisi, Alt Bölüm 2.4.4’te ifade edildi i gibi,

merkezi ˆ  olan elipsoidin hacmine ba  olarak ölçülmü tür. I  alt kümesinde yer

alan gözlemler ç kar ld  zaman, bu elipsoidin merkezinde meydana gelen

de im ölçülerek çoklu ku kulu gözlemler belirlenmektedir. Bu de im ölçüsüne

dayal  olan yöntemler a daki alt bölümlerde tan lacakt r.

3.5.1. Genelle tirilmi  Andrews-Pregibon istatisti i

Bu ölçüt, Alt Bölüm 2.4.4.1’de verilen ve 1978 y nda Andrews ve Pregibon

taraf ndan önerilen Andrews-Pregibon istatisti inin çoklu ku kulu gözlemleri

belirlemek için elde edilen genelle tirilmi  biçimidir. E itlik (2.34)’ün genelle tirilmi

hali,

2

1 det( ) 1 I
I I

rAP I H
n p (3.11)

biçiminde ifade edilir. En yüksek IAP  de erini alan altküme, çoklu ku kulu

gözlemlerin bulundu u alt kümedir (Chatterjee & Hadi, 1988).

3.5.2. Genelle tirilmi  varyans oran

Alt Bölüm 2.4.4.2’de verilen ve tekli ku kulu gözlemlerin etkisini ölçen varyans

oran  yönteminin çoklu ku kulu gözlemlerin etkisini ölçmek için genelle tirilmi  hali,
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( )

2

ˆdet

ˆdet

1
det(1 )

I

I

p

I

I

V
VR

V

n p r
n p m H

(3.12)

ile ifade edilir. Bu ölçüt, E itlik (2.35)’te ifade edilen ölçütün genelle tirilmi  halidir.

En yüksek IVR  de erini alan altküme, çoklu ku kulu gözlemlerin bulundu u alt

kümedir (Imon, 2005).

3.5.3. Genelle tirilmi  Cook-Weisberg istatisti i

Alt Bölüm 2.4.4.3’te verilen Cook-Weisberg istatisti inin çoklu ku kulu gözlemlerin

etkisini ölçmek için genelle tirilmi  hali,

( ; , )

( ; , )

1 log( ) log
2 2

p n p
I I

p n p m

FpCW VR
F (3.13)

biçimindedir. En yüksek ICW  de erini alan altküme, çoklu ku kulu gözlemlerin

bulundu u alt kümedir.

3.6.  Rank  Etkileyen Gözlemlere Dayal  Yöntem

Toplanan veriden bir gözlemin ç kar lmas  ile veri kümesinin özyap

(eigenstructure) da önemli derecede de ebilmektedir. X  ekseni yönünde ayk

de erler özyap  etkilemeye e ilimlidir. Bu noktalar çoklu ba lant ya sebep olabilir

ya da çoklu ba lant  gizleyebilir (Kempthorne, 1989). ekil 3.3’te verilen sol

taraftaki grafikte çoklu ba lant ya sebep olan bir gözlem, sa  taraftaki grafikte

çoklu ba lant  gizleyen bir gözlem görülmektedir.
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ekil 3.3  Çoklu ba lant ya sebep olan ve gizleyen gözlemler

Verinin özyap  etkileyen bu gözlemlere çoklu ba lant -etkili (collinearity-

influential) gözlemler denir. Bu gözlemlerin tespiti için 1989’da Kempthorne bir

yöntem önermi tir. Bu önerilen yöntem ile, çoklu ku kulu gözlemler

belirlenebilmektedir. Bu yöntem, m  alt küme büyüklü ünün belirlenmesine ihtiyaç

duymamaktad r (Chatterjee & Hadi, 1988).

Veri kümesinden ç kar lan m  gözlem I  ile, H  matrisindeki m  gözlem ile ili kili

m IH  ile ifade ediliyor olsun. E er IH  matrisinin özde erleri 1 2 ... m  ve

1m  ise, ( )( )Irank X p  olur. Yani I  alt kümesinde bulunan m  gözlem, e er

olu turduklar IH  matrisinin en büyük özde eri 1’e e itse, normalde p  rankl  olan

( )IX  matrisinin rank n p ’den küçük olmas na sebep olacaklard r (Chatterjee &

Hadi, 1988). Yani bu gözlemler rank  etkileyeceklerdir. Bu nedenle, I

altkümesindeki gözlemlere rank  etkileyen gözlemler de denir.

H  matrisinin büyük özde erlere sahip altkümelerini aramak, özellikle n  ve m

büyük oldu unda, çok fazla i lem yap lmas  gerektirir. Bu gözlemleri belirlemenin

alternatif bir yolu a daki teorem ile verilmi tir.
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Teorem : IH  matrisinin özde erleri 1 2 ... m  ve X  matrisinin kolon uzay

X  olsun. E er 1 2( , ,..., ) 'n XV v v v  s rdan farkl  bir vektör ve i I  için 0iv

ise, 1m  olur (Kempthorne, 1989) .

Ba ka bir deyi le, e er çoklu ku kulu gözlemlerin bulundu u bir veri kümesi var

ise, X , birkaç eleman  büyük de erde ve di er elemanlar  s r ya da s ra yak n

de erleri olan vektörler içerir. Bu nedenle çoklu ku kulu gözlemler, X ’teki bu tip

vektörler ara larak belirlenebilir. Bu durumda X  için bir taban olu turan

herhangi bir vektörler kümesi, X  için birim dikey tabanl  (orthonormal bases)

de er bir kümeye dönü türülebilir. Bu nedenle çoklu ku kulu gözlem

ara rmas  sadece X ’in birim dikey tabanlar  incelemekle s rland rabiliriz.

X  için fazla say da birim dikey taban bulunabilir. E er B , X ’in herhangi bir

birim dikey taban  ve A  herhangi bir p p  boyutlu birim dikey matris ise, .Q B A

matrisi de X  için bir birim dikey taband r. Sonuç olarak ara rma, X  için

herhangi bir birim dikey taban bularak ba lar. Örne in B , X  için birim dikey bir

taban olsun. Daha sonra ise B ’yi, kolonlar  mümkün oldu unca çok say da s r ya

da s ra yak n de erler ile az say da mutlak de erce büyük de erler içeren ve bir

birim dikey taban olan Q ’ya dönü türerek ara rma devam eder.

Birim dikey taban olan B  matrisi, X  matrisinin Tekil De er Ayr rma (Singular

Value Decomposition, SVD) yöntemi ile ayr lmas ndan bulunan U  matrisi

olarak elde edilir. (Chatterjee & Hadi, 1988)

SVD yöntemine göre, e er X  tam rankl  ise,

'
( ) ( ) ( ) ( )n p n p p p p pX U D V (3.14)

biçiminde yaz labilir ve ' ' 'U U V V VV I  d r. D  matrisi, kö egen ö eleri 'X X

(ya da 'XX ) matrisinin s rdan farkl  özde erlerinin karekök de erlerinden olu an

kö egen bir matristir. V  matrisi, 'X X  matrisinin standartla lm
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özvektörlerinden elde edilir. U  matrisi ise, 'XX matrisinin standartla lm

özvektörleri ile ili kilidir.

itlik (3.14)’dan U  matrisi

1 1( ')U X V D (3.15)

ile elde edilir. Böylece B  matrisi bulunmu  olur.

B  matrisini istenilen Q  matrisine dik olarak (orthogonally) dönü türmenin çe itli

yollar  vard r. Kempthorne, dönü türme yollar ndan varimax-quartimax yöntemini

önermi tir. Amaç p p  boyutlu  dik  bir  matris  olan A  ile .Q B A  matrisini elde

etmektir. A  matrisi,

1

k

j
j (3.16)

de erini en büyük yapan matristir.. Varimax yöntemine göre j , Q ’nun j .

kolonunun elemanlar n karelerinin varyans r ve

2
2 2 2

1 1

1 1( )
n n

j ij ij
i i

q q
n n (3.17)

biçiminde ifade edilir. Burada ijq , Q  matrisinin ( , )i j ’nci eleman r. Quartimax

yöntemine göre ise,

4

1

1 n

j ij
i

q
n (3.18)

biçimindedir (Chatterjee & Hadi, 1988).

Q  matrisi, kolonlar  mümkün oldu unca çok say da s r ya da s ra yak n

de erler, az say da mutlak de erce büyük de erler içerdi i için, her kolonu

incelenerek ijq  de erleri büyük olan gözlemlerin olu turdu u altküme belirlenir. I
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altkümesindeki gözlemlerin ili kili oldu u Q  matrisindeki elemanlar n Kempthorne

taraf ndan verilen teoremi (Kempthorne, 1989) sa lamas  gerekmektedir.

2

1,2,...,
maxm ijj p i I

q (3.19)

itlik (3.19)’in sa  yan  ile belirlenen altküme çoklu ku kulu gözlemlerin

bulundu u altkümedir.

Sonuç olarak özetle u ad mlar izlenir:

1. X  matrisinin kolon uzay  olan X ’in bir birim dikey taban olan B  matrisi

elde edilir.

2. B  matrisi varimax/quartimax dönü türme yöntemleri uygulanarak Q

matrisine dönü türülür.

3. Q  matrisinin her kolonu için; 2( ) 0ijq  ise i I  ve 2( ) 0ijq  ise i I

ko ulunu sa layan altküme belirlenir.

4. I  altkümesi için E itlik (3.19)’in sa  taraf  bire e itse, I  altkümesi çoklu

ku kulu gözlemlerin yer ald  altkümedir.

Bu yöntem genelde olas  bütün çoklu ku kulu gözlem altkümelerini

belirleyememektedir. Ayr ca 2. ad mda ifade edilen varimax/quartimax dönü ümü

sonucunda, kolonlar  mümkün oldu unca çok say da s r ya da s ra yak n

de erler, az say da mutlak de erce büyük de erler içeren bir birim dikey taban

olan matris elde edilemez ise bu yöntem çoklu ku kulu gözlemleri belirlemede

yetersiz kalmaktad r.
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4. UYGULAMA

4.1. Giri

Bir toplumda meydana gelen suçu aç klamak için literatürde birçok yöntem

mevcuttur. Suç kavram  çok fazla etkene ba  bir olgudur ve kayna n ne

oldu u, hangi durumlardan etkilendi i bir tart ma konusu olmu tur (Dolu, 2010).

Bu çal mada, suç teorilerinden biri olan Braithwaite’ n 2005 y nda önerdi i

“Birle tirici Utand rma Teorisi” yard  ile bir toplumda meydana gelen suçu ve suç

oranlar  aç klamak için regresyon çözümlemesi yap lacakt r.

Tez kapsam nda ifade edilen do rusal regresyon modeli kurularak, ku kulu

gözlemlerin incelemesine geçilecektir. Tekli ve çoklu ku kulu gözlemlerin tespiti

için önerilen yöntemler uygulanarak, gözlemlerin modele olan etkileri ayr nt

olarak incelenecektir. Tez kapsam nda tekli ve çoklu ku kulu gözlemler ile ilgili

ifade edilen yorumlar n gerçek bir uygulamada geçerli olup olmad  gözlenecektir.

4.2. Modelin Olu turulmas

Çoklu do rusal regresyon modelinde, çoklu ku kulu gözlemlerin belirlenmesi ve

model üzerindeki etkileri, bir uygulama ile daha aç k bir ekilde görülebilir.

Uygulama için Braithwaite’ n 2005 y nda bir toplumda meydana gelen suçu ve

suç oranlar  aç klamakta önerdi i “Birle tirici Utand rma Teorisi” ülkemizde

meydana gelen asayi  suçlar  aç klamak için kullan lacakt r (Braithwaite, 2005).

Braithwaite, bir tak m özelliklere sahip bireylerden olu an toplumlarda kar kl

ba n artt , bu özelliklere sahip bireylerin az olmas  durumunda bireylerin

aras ndaki kar kl  ba n azalaca  ve bireylerin birbirinden kopaca

söylemi tir. Bu özellikler; 15 ya ndan küçük ve 25 ya ndan büyük olmak, bayan

olmak, evli olmak, bir i -güç sahibi olmak, e itimde yüksek hedeflere sahip olmak.

Bu özellikler toplumlar  olu turan bireyleri birbirine ba lay  bir i lev görür. Bu

özelliklerin olmamas  durumunda bireyler aras ndaki kar kl  ba k azal r ve

bireyler birbirinden kopar. Bu özelliklerin yan  s ra ehirle me ve nüfus

hareketlili inin artmas  da toplumculu un azalmas na, yani bireylerin toplumun

karlar  yerine kendi ç karlar  daha ön planda tutmalar na sebep oldu unu ifade
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etmi tir. Braithwaite, bu nedenlerle bireyler aras ndaki kar kl  ba n ve

toplumculu un azald  yerlerde suç oranlar n artaca  öne sürmü tür (Dolu,

2010).

81 ildeki ayn  y la ait asayi  suç oranlar  bu teori yard  ile aç klamak için,

illerdeki asayi  suçu oran n (ASA) ba ml  de ken; erkek bireylerin oran n

(ERK), 15-25 ya  nüfusun oran n (15-25YAS), bekarlar n oran n (BKR), i sizlik

oran n (ISZ), lise ve dengi okullardan mezun olanlar ile daha dü ük düzeyde

itimli bireylerin oran n (EGT), ehirle me endeksinin (S.END) ve toplam göç

miktar n nüfusa oran n (GOC) aç klay  de kenler oldu u ve daha önce suç

teorileri alan nda yap lan çal malar göz önüne al narak asayi  suç oran

aç klayan modelin do rusal bir model oldu u varsay lm r. Uygulamada

aç klay  de kenlerle ilgili bilgiler Türkiye statistik Kurumu’ndan ve ba ml

de kene ait bilgiler de Emniyet Genel Müdürlü ü’nden al nm r.

 Modelin yap  belirlendikten sonra, varsay mlar n geçerlili inin kontrolleri

yap ld nda varsay mlar n geçerli oldu u, ancak çoklu ba lant  sorunu oldu u

ortaya ç km r. 15-25 YAS ile BKR aç klay  de kenlerinin aras nda çoklu

ba lant  oldu undan dolay  BKR de keni modelden ç kar larak çoklu ba lant

sorunu ortadan kald lm  ve model tekrar kurulmu tur.

0 1 2 3

4 5 6

15-25YAS
.

ASA ERK ISZ
EGT S END GOC

(3.20)

Bu model için belirtme katsay 2R , % 45,3 ve modelin standart hatas  0,003321

olarak hesaplanm r. Çizelge 4.1’deki ba lan m katsay lar na ait tabloya

bak ld nda sadece EGT de keninin anlaml  oldu u görülmektedir.

Çizelge 4.1 Ba lan m Katsay lar  ve lgili statistikler

Sabit ERK 15-25YAS ISZ EGT S.END GOC

Katsay 0.158 -0.061 -0.037 0.000 -0.116 0.000 0.005

Std. Hata 0.043 0.046 0.030 0.000 0.039 0.001 0.019

t 3.669 -1.316 -1.223 1.324 -3.023 -0.087 0.278

Sig. 0.000 0.192 0.225 0.190 0.003 0.931 0.782
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4.3. Tekli Ku kulu Gözlemlerin Belirlenmesi

Model kurulumunun ard ndan ku kulu gözlemlerin analizine geçilebilir. Öncelikle

tekli ku kulu gözlem tespit yöntemleri ile ku kulu gözlem ara rmas na ba lan r.

Alt Bölüm 2.4’te verilen tekli ku kulu gözlem tespit yöntemleri ile ilgili elde edilen

de erler her bir gözlem için, Çizelge 4.2’de verilmi tir. Çizelge 4.2’de verilen

tabloda tekli ku kulu gözlem tespit yöntemlerine göre ku kulu olan de erler gölgeli

olarak verilmi tir.

Çizelge 4.2 Tekli Ku kulu Gözlem Tespit Yöntemlerine li kin Elde Edilen De erler

Göz.
No bi ri ri* Ci hii WK i Wi Ci* AP i | 1-VR i |

34 -1.0779 -1.6811 -1.7025 0.5783 0.5889 2.0376 28.0061 6.6250 0.5927 1.0371
6 -1.7705 -2.1432 -2.1980 0.3054 0.3176 1.4994 16.0888 4.8750 0.3483 0.0292

71 3.6008 3.7494 4.1377 0.1692 0.0777 1.2010 11.1116 3.9050 0.2429 0.7271
62 0.3668 0.5506 0.5480 0.0543 0.5563 0.6135 8.1256 1.9948 0.5458 1.4086
61 -1.6955 -1.7910 -1.8187 0.0531 0.1038 0.6190 5.8083 2.0125 0.1308 0.1000
24 1.8850 1.9593 1.9986 0.0441 0.0744 0.5665 5.2318 1.8419 0.1107 0.1816
31 -1.8252 -1.9011 -1.9361 0.0439 0.0783 0.5643 5.2226 1.8348 0.1116 0.1595

7 2.1209 2.1774 2.2355 0.0366 0.0512 0.5194 4.7385 1.6887 0.1004 0.2707
57 -1.9039 -1.9552 -1.9942 0.0299 0.0519 0.4664 4.2567 1.5165 0.0891 0.1997
29 -0.8966 -0.9797 -0.9794 0.0266 0.1625 0.4314 4.1852 1.4025 0.1612 0.1986
30 -0.9195 -0.9979 -0.9978 0.0253 0.1509 0.4207 4.0539 1.3678 0.1502 0.1782
26 0.9403 1.0137 1.0139 0.0239 0.1397 0.4086 3.9126 1.3286 0.1395 0.1593
27 1.1735 1.2347 1.2392 0.0233 0.0968 0.4057 3.7922 1.3190 0.1033 0.0527
45 1.7623 1.8051 1.8337 0.0229 0.0469 0.4066 3.7013 1.3220 0.0770 0.1580
35 1.0827 1.1423 1.1446 0.0211 0.1016 0.3850 3.6081 1.2517 0.1053 0.0810
76 1.1995 1.2485 1.2533 0.0186 0.0770 0.3621 3.3491 1.1774 0.0844 0.0267
73 -0.7791 -0.8404 -0.8387 0.0165 0.1405 0.3391 3.2478 1.1024 0.1365 0.1966

9 1.3555 1.3898 1.3988 0.0141 0.0487 0.3165 2.8841 1.0292 0.0615 0.0392
33 1.7889 1.8133 1.8424 0.0129 0.0268 0.3055 2.7520 0.9932 0.0582 0.1778
47 -0.8322 -0.8778 -0.8764 0.0124 0.1012 0.2941 2.7559 0.9563 0.0984 0.1373
22 -1.0433 -1.0806 -1.0818 0.0121 0.0678 0.2918 2.6851 0.9486 0.0704 0.0556
77 -0.7434 -0.7855 -0.7835 0.0103 0.1043 0.2673 2.5093 0.8692 0.0995 0.1581
58 1.4039 1.4268 1.4371 0.0096 0.0318 0.2606 2.3535 0.8471 0.0465 0.0655

4 0.5519 0.5951 0.5925 0.0082 0.1399 0.2390 2.2881 0.7769 0.1317 0.2366
11 -0.7228 -0.7561 -0.7539 0.0077 0.0862 0.2316 2.1526 0.7531 0.0811 0.1401
42 1.0696 1.0928 1.0942 0.0075 0.0419 0.2290 2.0789 0.7444 0.0453 0.0245
40 -0.7663 -0.7960 -0.7940 0.0072 0.0733 0.2233 2.0605 0.7259 0.0690 0.1175
43 -1.0065 -1.0292 -1.0296 0.0069 0.0437 0.2202 2.0012 0.7160 0.0453 0.0398
81 -1.0511 -1.0722 -1.0733 0.0067 0.0390 0.2162 1.9598 0.7028 0.0418 0.0257
39 -0.7199 -0.7489 -0.7466 0.0066 0.0758 0.2139 1.9766 0.6953 0.0706 0.1284
67 -1.0290 -1.0496 -1.0504 0.0064 0.0389 0.2112 1.9149 0.6868 0.0410 0.0303
14 -1.0568 -1.0765 -1.0777 0.0062 0.0363 0.2091 1.8931 0.6799 0.0392 0.0219

8 -0.9215 -0.9436 -0.9428 0.0062 0.0463 0.2077 1.8898 0.6752 0.0456 0.0596
17 -0.6403 -0.6692 -0.6667 0.0059 0.0844 0.2024 1.8789 0.6579 0.0776 0.1513
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Çizelge 4.2 (devam) Tekli Ku kulu Gözlem Tespit Yöntemlerine li kin De erler

G. No bi ri ri* Ci hii WK i Wi Ci* AP i | 1-VR i |
72 0.8048 0.8283 0.8265 0.0058 0.0559 0.2011 1.8391 0.6538 0.0524 0.0915
52 -0.7149 -0.7367 -0.7344 0.0048 0.0581 0.1824 1.6700 0.5930 0.0528 0.1091
55 0.9925 1.0083 1.0084 0.0047 0.0311 0.1807 1.6319 0.5876 0.0323 0.0305
59 -0.5647 -0.5904 -0.5878 0.0047 0.0854 0.1796 1.6685 0.5839 0.0774 0.1635
36 -0.4393 -0.4696 -0.4671 0.0045 0.1248 0.1764 1.6747 0.5735 0.1151 0.2308
41 0.4920 0.5165 0.5140 0.0039 0.0929 0.1645 1.5341 0.5348 0.0839 0.1823
54 -0.8695 -0.8842 -0.8829 0.0038 0.0332 0.1636 1.4787 0.5319 0.0312 0.0562
79 0.6644 0.6830 0.6805 0.0038 0.0536 0.1620 1.4795 0.5266 0.0473 0.1119
49 -0.5950 -0.6151 -0.6125 0.0037 0.0643 0.1606 1.4752 0.5221 0.0568 0.1341
60 -0.6647 -0.6826 -0.6801 0.0037 0.0519 0.1592 1.4527 0.5175 0.0456 0.1100
25 -0.4550 -0.4788 -0.4763 0.0035 0.0968 0.1559 1.4570 0.5068 0.0872 0.1916
37 -0.5827 -0.6000 -0.5974 0.0031 0.1123 0.1465 1.3403 0.4763 0.0490 0.1269
75 0.3894 0.4133 0.4110 0.0031 0.0567 0.1462 1.3783 0.4753 0.1020 0.2192
16 0.5164 0.5341 0.5315 0.0028 0.0650 0.1402 1.2881 0.4557 0.0563 0.1451
69 0.4149 0.4350 0.4326 0.0027 0.0900 0.1360 1.2668 0.4423 0.0800 0.1872
70 0.7986 0.8089 0.8070 0.0024 0.0400 0.1302 1.1719 0.4232 0.0217 0.0605
53 0.6262 0.6391 0.6365 0.0024 0.0254 0.1300 1.1792 0.4227 0.0331 0.1023
65 -0.4585 -0.4745 -0.4720 0.0023 0.0662 0.1256 1.1553 0.4085 0.0567 0.1530

2 -0.3973 -0.4132 -0.4109 0.0020 0.0753 0.1173 1.0834 0.3812 0.0651 0.1704
46 0.4968 0.5097 0.5071 0.0020 0.0500 0.1163 1.0607 0.3783 0.0410 0.1297
63 -0.3512 -0.3674 -0.3652 0.0018 0.0863 0.1122 1.0431 0.3649 0.0756 0.1885
78 0.6365 0.6461 0.6435 0.0018 0.0295 0.1121 1.0116 0.3646 0.0227 0.0893
64 -0.5023 -0.5131 -0.5105 0.0016 0.0415 0.1063 0.9647 0.3455 0.0326 0.1193
80 0.3748 0.3884 0.3862 0.0016 0.0689 0.1050 0.9670 0.3415 0.0584 0.1645

5 -0.5854 -0.5940 -0.5914 0.0015 0.0288 0.1018 0.9177 0.3309 0.0211 0.0952
20 0.4300 0.4408 0.4384 0.0014 0.0486 0.0991 0.9029 0.3222 0.0388 0.1350
48 0.2697 0.2853 0.2836 0.0014 0.1063 0.0978 0.9190 0.3180 0.0950 0.2213
28 -0.4972 -0.5058 -0.5032 0.0013 0.0337 0.0939 0.8492 0.3054 0.0247 0.1110
21 0.3322 0.3434 0.3413 0.0012 0.0640 0.0893 0.8200 0.2903 0.0532 0.1621
51 0.5378 0.5442 0.5416 0.0010 0.1127 0.0838 0.7532 0.2723 0.0150 0.0951
32 -0.2218 -0.2355 -0.2340 0.0010 0.0234 0.0834 0.7861 0.2710 0.1010 0.2331
66 -0.3625 -0.3713 -0.3692 0.0010 0.0470 0.0820 0.7461 0.2665 0.0364 0.1392
18 0.0893 0.1100 0.1092 0.0009 0.3411 0.0786 0.8580 0.2555 0.3288 0.6674
19 0.3443 0.3509 0.3488 0.0007 0.0373 0.0687 0.6223 0.2234 0.0266 0.1294

1 0.1539 0.1641 0.1630 0.0005 0.1199 0.0602 0.5695 0.1956 0.1079 0.2466
10 0.2443 0.2510 0.2494 0.0005 0.0524 0.0587 0.5355 0.1907 0.0409 0.1539
12 -0.2079 -0.2149 -0.2135 0.0005 0.0644 0.0560 0.5146 0.1821 0.0527 0.1705
13 -0.2112 -0.2172 -0.2158 0.0004 0.0553 0.0522 0.4776 0.1699 0.0436 0.1592
44 0.2633 0.2680 0.2664 0.0004 0.0733 0.0507 0.4582 0.1647 0.0235 0.1320
56 -0.1747 -0.1815 -0.1803 0.0004 0.0349 0.0507 0.4680 0.1649 0.0614 0.1832
23 0.1453 0.1514 0.1503 0.0003 0.0787 0.0440 0.4069 0.1429 0.0667 0.1914
74 -0.1445 -0.1484 -0.1474 0.0002 0.0520 0.0345 0.3153 0.1123 0.0400 0.1579
50 0.1523 0.1550 0.1540 0.0001 0.0343 0.0290 0.2625 0.0944 0.0223 0.1364

3 -0.1178 -0.1197 -0.1189 0.0001 0.0327 0.0214 0.1933 0.0696 0.0192 0.1340
38 0.1190 0.1210 0.1202 0.0001 0.0314 0.0221 0.1997 0.0719 0.0205 0.1355
68 -0.0590 -0.0599 -0.0594 0.0000 0.0292 0.0103 0.0930 0.0335 0.0169 0.1326
15 -0.0122 -0.0124 -0.0123 0.0000 0.0413 0.0026 0.0232 0.0083 0.0290 0.1473
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Ku kulu gözlem tespit yöntemleri için kritik de erler hesaplanarak Çizelge 4.3’te

verilmi tir.

Çizelge 4.3 Tekli Ku kulu Gözlem Belirleme Yöntemlerine Ait Kritik De erler

Yöntem Kritik De er
ri* 3.98
hii 0.1728
Ci 2.14
WK i 0.59
Wi 0.794
Ci* 1.91
AP i 0.198
| 1-VR i | 0.2592

Çizelge 4.2’de elde edilen de erler, Çizelge 4.3’te verilen kritik de erler ile

kar la lm r. Çizelge 4.2’de, Alt Bölüm 2.4.1’de verilen art klara dayal

yöntemlere göre, ib  de eri [+2,-2] aral  d nda olan 71 ve 7 nolu gözlemler, ir

de eri [-3, +3] aral  d nda kalan 71 nolu gözlem ve *
ir  de eri

( ;1, 1) (0,05;1,73) 3,98n pF F  kritik noktas ndan büyük olan 71 nolu gözlem ku kulu

gözlem olarak belirlenmi tir.

Alt Bölüm 2.4.2’de verilen gözlem uzakl  matrisine dayal  yönteme göre, gözlem

uzakl k de eri 2 / 14 / 81 0,1728p n  kritik de erinden büyük olan 34, 62, 18 ve 6

nolu gözlemler ku kulu gözlem olarak tespit edilmi tir.

Alt Bölüm 2.4.3.1’de verilen güven elipsoidinin merkezine dayal  yöntemlerden biri

olan Cook uzakl  yöntemine göre, iC  de eri ( ; , ) (0.05;7,74) 2.14p n pF F kritik

de erinden büyük hiçbir gözlem olmad  için hiçbir gözlem ku kulu olarak tespit

edilememi tir.

Alt Bölüm 2.4.3.2’de verilen Welsch uzakl  yöntemine göre, iW  de eri

3 0,794p  kritik de erinden büyük olan 34, 6, 71 ve 62 nolu gözlemler ku kulu

gözlem olarak belirlenmi lerdir.



v.0.2.7

50

Alt Bölüm 2.4.3.3.’te verilen Welsch-Kuh uzakl  yöntemine göre, iWK  de eri

2 / 0,59p n  kritik de erinden büyük olan 34, 6 71, 61 ve 62 nolu gözlemler

ku kulu gözlemlerdir.

Alt Bölüm 2.4.3.4’te verilen düzeltilmi  Cook uzakl  yöntemine göre, *
iC  de eri

2 ( ) / 1,91n p n  kritik de erinden büyük olan 34, 6 71, 61 ve 62 nolu gözlemler

ku kulu gözlemlerdir.

Alt Bölüm 2.4.4’te verilen güven elipsoidinin hacmine dayal  yöntemlere göre; iAP

de eri 2( 1) / 0.198p n  kritik de erinden büyük olan 34, 62, 18, 6 ve 71 nolu

gözlemler ve | 1|iVR  de eri 3 / 0, 2592p n  kritik de erinden büyük olan 62, 34,

71, 18 ve 7 nolu gözlemler ku kulu gözlem olarak tespit edilmi tir.

Tekli ku kulu gözlemlerin belirlenmesinde kullan lan yöntemler ve bu yöntemlerin

belirledikleri gözlemler toplu olarak Çizelge 4.4’te verilmi tir. Çizelge 4.4’te

gözlemlerin yöntemlere göre ald klar  de erlere bak ld nda kritik de ere yak n

de er alanlar, yani verilerin ço unlu undan a  biçimde ayr  olmayanlar ile kritik

de erden uzak de er alanlar farkl  olarak i aretlenmi tir. Çizelge 4.4’te, + i areti ile

kritik de ere yak n olan ve * i areti ile kritik de ere uzak olan de erler

gösterilmi tir. Kritik de erden daha uzakta de er alan gözlemlerin etkileri daha

fazla olaca  dü ünülmektedir. Art klara dayal  yöntemlere göre 71 ve 7 nolu

gözlemler, gözlem uzakl klar  matrisine dayal  yönteme göre 6, 34, 18 ve 62 nolu

Çizelge 4.4 Tekli Ku kulu Gözlem Belirleme Yöntemlerine Göre Belirlenen

Ku kulu Gözlemler

No bi ri ri* Ci hii WK i Wi Ci* AP i VR i
6 * * * * *

34 * * * * * *
71 * * * * * * + *
18 * * *
62 * + + + * *

7 + +
61 + +

*: Kritik de erden uzakta + : Kritik de ere yak n
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gözlemler, güven elipsoidinin merkezindeki de ime dayal  yöntemlere göre 6, 34,

71, 62 ve 61 nolu gözlemler ve güven elipsoidinin hacmine dayal  yöntemlere göre

6, 34, 71, 18, 62 ve 7 nolu gözlemler ku kulu gözlem olarak belirlenmi tir. Cook

uzakl  yöntemi herhangi bir ku kulu gözlem belirleyememi tir. Genel olarak tekli

ku kulu gözlem belirleme yöntemleri ile 6, 34, 71, 18 ve 62 nolu gözlemler modeli

en çok etkileyen gözlemler olarak tespit edilmi tir.

Ayr ca grafik yöntemleri kullanarak da ku kulu gözlemler belirlenebilmektedir. Alt

Bölüm 2.4.1’de verilen Press art klar n klasik art klara kar  grafi i çizilirse, ekil

4.1’de verilen grafik elde edilir. Bu grafi e göre 6 ve 71 nolu gözlemler ayk

de er, 34 ve 62 nolu gözlemler X  ekseni yönünde ayk  de er olarak tespit

edilmi tir.

ekil 4.1 Press Art  ile Klasik Art k grafi i

Alt Bölüm 2.4.2’de verilen Williams grafi i ve Pregibon grafi i,  ekil 4.2’de ve

ekil 4.3’teki gibi elde edilmi tir. ekil 4.2’de verilen Williams grafi ine göre, 71,

24, 7, 33 ve 45 nolu gözlemler ayk  de er, 62, 34, 18 ve 6 nolu gözlemler X

ekseni yönünde ayk  de er olarak tespit edilmi tir.
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ekil 4.2 Williams Grafi i

ekil 4.3  Pregibon Grafi i
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ekil 4.3’te verilen Pregibon grafi ine göre ise, 34, 62, 18 ve 6 nolu gözlemler çok

etkili ve 1 nolu gözlem az etkili gözlem olarak belirlenmi tir. Grafik yöntemler

kullan larak 6, 34, 71, 62 ve 18 nolu gözlemlerin verilerin ço unlu undan uzakta

yer alan gözlemler olarak saptanm r.

Sonuç olarak tekli ku kulu gözlem tespit yöntemleri ve grafik yöntemlerine

bak ld nda ortak olarak 6, 18, 34, 62 ve 71 nolu gözlemler tekli ku kulu

gözlemler olarak tespit edilmi lerdir.

4.4. Çoklu Ku kulu Gözlemlerin Belirlenmesi

Bölüm 3’de çoklu ku kulu gözlemlerin etkisinin tekli ku kulu gözlemlerin etkisinden

daha fazla oldu undan bahsedilmi ti. Çoklu ku kulu gözlemlerin modele olan

etkilerini tekli ku kulu gözlemlerin etkileri ile kar la rabilmek için öncelikle Bölüm

3’te verilen çoklu ku kulu gözlem belirleme yöntemleri ile çoklu ku kulu

gözlemlerin belirlenmesi gerekmektedir.

4.4.1. kili ku kulu gözlemlerin belirlenmesi ve modele etkileri

Bu uygulamada gözlem çiftlerinden olu an ikili altkümelerin çoklu ku kulu gözlem

tespit yöntemlerinden Alt Bölüm 3.2.1’de verilen genelle tirilmi  Cook uzakl

yöntemi ile ald klar  de erler kar la lacakt r. kili altkümelerin say  oldukça

fazla olaca  için MINITAB yaz nda çal lan MULTDIST makrosu yard  ile

tüm ikili altkümelerin ald klar   genelle tirilmi  Cook uzakl k de erleri

hesaplanm r. 81!/ [2! (81 2)!] 3240  adet ikili altkümenin IC  de erleri

hesaplanarak, en yüksek de erleri alan ikililer Çizelge 4.5’te verilmi tir.

Çizelge 4.5 En Yüksek Genelle tirilmi  Cook Uzakl  Alan kili Gözlemler

i j Cook uzakl
6 34 2.36

34 59 0.84
34 62 0.82
11 34 0.77
34 58 0.73

9 34 0.71
… … …
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Çizelge 4.5’te verilen tabloya göre, genelle tirilmi  Cook uzakl  yöntemine göre 6

ve 34 nolu gözlemler di er 3239 ikili alt kümeden daha yüksek IC  de erine

sahiptir. 6 ve 34 nolu gözlemler birlikte ku kulu gözlemlerdir. 6 ve 34 nolu

gözlemler tekli ku kulu tespit yöntemlerinden Cook uzakl  yöntemi ile ayr  ayr

ku kulu gözlem olarak tespit edilememi lerdir. Bunun nedeni ise gizleme etkisi

olabilir. Bunu belirlemek için birlikte ku kulu olan gözlemlerden birisini veri

setinden ç kar p di erinin yeni kurulan modelde alaca iC  de erine bakmakt r.

er iC  de eri, önceden ald  de erden fazla ise ç kar lan gözlemin varl  di er

gözlemin etkisini gizledi i söylenebilir. Ek 1’de verilen tablodan tekli ku kulu

gözlemler için Cook uzakl klar 6 0,305C  ve 34 0,578C  olarak verilmi ti. 6 nolu

gözlem veri setinden ç kar p model tekrar kuruldu u zaman 34 nolu gözlemin

ald  Cook uzakl  de eri 0,578’den 1,39’a ç kmaktad r. 34 nolu gözlem veri

setinden ç kar ld nda yeni kurulan modelde 6 nolu gözlemin Cook uzakl  de eri

0,305’ten 0,644’e ç kmaktad r. Görüldü ü gibi 6 ve 34 nolu gözlemlerden birinin

modelden ç kmas , di erinin modeldeki etkisinin artmas na neden olmaktad r. Bu

durum gözlemlerin birbirlerinin etkilerini gizlemelerinden kaynaklanmaktad r.

Çoklu ku kulu gözlemlerin modele olan etkilerinin tekli ku kulu gözlemlerin

etkisinden daha fazla oldu unu göstermek amac  ile, 6 ve 34 nolu gözlemlerin ayr

ayr  ve birlikte olduklar nda modele yapt klar  etkileri kar la ral m. Bir gözlemin

modelde neleri etkileyebilece ini, o gözlemin veri setinde bulundu unda

olu turulan modelin bilgileri ile ç kt ktan sonra olu turulan modelin bilgilerini

kar la larak belirlenebilir

6 nolu gözlem veri setinden ç kar ld  zaman, modelin belirtme katsay  % 48,2

ve modelin standart hatas  0,003238 olmaktad r. Model parametrelerinde

meydana gelen de iklikler Çizelge 4.6’da verilen tabloda gölgeli olarak

aretlenmi tir.
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Çizelge 4.6    {6} Nolu Gözlem Ç kar ld ndaki Model Parametrelerine Ait Bilgiler

Sabit ERK 15-25YAS ISZ EGT S.END GOC
Katsay 0.195 -0.081 -0.013 0.000 -0.150 0.000 0.003
Std. Hata 0.045 0.046 0.031 0.000 0.041 0.001 0.019
t 4.316 -1.760 -0.405 1.269 -3.697 0.029 0.175
Sig. 0.000 0.083 0.687 0.208 0.000 0.977 0.861

Çizelge 4.6’da verilen tabloya göre 6 nolu gözlemin modelden ç kar lmas  üç

regresyon katsay n de erlerini bir miktar de tirmi tir.

34 nolu gözlem veri setinden ç kar ld  zaman, modelin belirtme katsay  % 47,4

ve modelin standart hatas  0,003279 olmaktad r. Model parametrelerindeki

meydana gelen de iklikler Çizelge 4.7’de verilen tabloda gölgeli olarak

aretlenmi tir.

Çizelge 4.7    {34} Nolu Gözlem Ç kar ld ndaki Model Parametrelerine Ait Bilgiler

Sabit ERK 15-25YAS ISZ EGT S.END GOC
Katsay 0.119 -0.068 -0.021 0.000 -0.074 0.001 0.014
Std. Hata 0.048 0.046 0.031 0.000 0.045 0.001 0.020
t 2.459 -1.487 -0.672 0.833 -1.639 1.220 0.718
Sig. 0.016 0.141 0.503 0.408 0.106 0.226 0.475

Çizelge 4.7’de verilen tabloya göre, 34 nolu gözlem modelden ç kar ld nda dört

regresyon katsay n de erleri ve bir regresyon katsay n standart hatas  bir

miktar de mektedir.

6 ve 34 nolu gözlemler ayn  anda veri setinden ç kar p model yeniden kuruldu u

zaman, modelin belirtme katsay  % 52,5’e ç kmakta ve modelin standart hatas

0,003124’e dü mektedir. 6 ve 34 nolu gözlemler modelden birlikte ç kar ld

zaman model bilgileri üzerinde meydana gelen de iklikler Çizelge 4.8’de verilen

tabloda gölgeli olarak i aretlenmi tir.
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Çizelge 4.8     {6, 34} Nolu Gözlemler Ç kar ld ndaki Model

Parametrelerine Ait Bilgiler

Sabit ERK 15-25YAS ISZ EGT S.END GOC
Katsay 0.150 -0.098 0.019 0.000 -0.098 0.002 0.016
Std. Hata 0.047 0.045 0.033 0.000 0.044 0.001 0.019
t 3.178 -2.191 0.569 0.526 -2.235 1.962 0.832
Sig. 0.002 0.032 0.571 0.601 0.028 0.054 0.408

Çizelge 4.8’de verilen tabloya göre, 6 ve 34 nolu gözlemlerin birlikte modelden

kar lmas , modele ait bilgilerin ço unu etkilemi tir. Dört regresyon katsay n

de erleri ve iki tanesinin standart hatas  de mi tir. Ayr ca önceden sadece bir

de kenin modele katk  anlaml  iken 6 ve 34 nolu gözlemler birlikte

kar ld nda üç de kenin modele katk  anlaml  olmaktad r. Görüldü ü gibi

çoklu ku kulu gözlemlerin modele etkisi, tekli ku kulu gözlemlerin modeldeki

etkilerinden daha fazlad r. Bu nedenle çoklu ku kulu gözlemlerin belirlenmesi

oldukça önemlidir. Bu durumda model denklemi a daki biçimde elde edilmi tir.

0,15 0,098 0,019 15-25YAS 0,000
0,098 0,002 . 0,016

ASA ERK ISZ
EGT S END GOC

(3.21)

4.4.2. Geri eleme yöntemi ile çoklu ku kulu gözlemlerin belirlenmesi

Çoklu ku kulu gözlemlerin tespit edilmesi i lemine alt küme büyüklü ü art larak

devam edilebilmektedir. Fakat alt küme büyüklü ü artt kça yap lmas  gereken

lem say  artaca  için hesaplama yapmak bir süre sonra mümkün olmayacakt r.

Uygulamada 81 gözlemden olu an 81!/ [3! (81 3)!] 85320  tane üçlü altkümenin

genelle tirilmi  Cook uzakl  de erleri, MINITAB yaz nda yer alan MULTDIST

makrosu yard  ile güçlü bir bilgisayar üzerinde hesaplatt lm r. Yap lan

hesaplama i lemleri 24 saat sürdükten sonra i lemler tamamlanamadan yaz m

hata vermi tir. Bu durumdan da anla laca  gibi uygulamada olas  bütün

altkümelerin çoklu ku kulu gözlem tespit yöntemleri ile hesaplanmas  çok zordur.

Bu nedenle i lem yükünü hafifletmek amac  ile geli tirilen yöntemler

kullan lmal r. Bu yöntemlerden birisi Alt Bölüm 3.2’de bahsedilen geri eleme

yöntemidir.
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MINITAB yaz nda bulunan MULTCASE makrosu yard  ile geri eleme

yöntemi kullan larak istenilen alt küme büyüklü ünde en yüksek genelle tirilmi

Cook uzakl  de erine sahip alt kümeler bulunabilmektedir. Üçlü ve dörtlü ku kulu

gözlemleri bulmak amac  ile yap lan yinelemelerde elde edilen sonuçlar Çizelge

4.9’da verilmi tir.

Çizelge 4.9   Geri Eleme Yöntemi le Hesaplanan Çoklu Ku kulu Gözlemlerin

Genelle tirilmi  Cook Uzakl  De erleri

I I
6 34 41 3.04 6 34 41 59 3.97
6 34 59 2.86 6 9 34 80 2.85
6 34 62 2.56 6 18 34 62 2.66
6 34 18 2.41 6 34 42 60 2.23
6 34 71 1.77 6 34 41 71 2.12
6 32 61 0.97 24 34 62 67 1.57

18 71 79 0.46 26 33 35 71 0.46
6 18 62 0.38 18 29 57 77 0.41

Çizelge 4.9’da verilen tabloda geri eleme yöntemi ile yap lan yinelemelerde elde

edilen en yüksek genelle tirilmi  Cook uzakl na sahip üçlü ve dörtlü altkümeler

verilmi tir. Üçlü ku kulu gözlem olarak 6, 34, 41 altkümesi tespit edilmi tir. Dörtlü

ku kulu gözlem tespiti yap ld nda 6, 34, 41 ve 59 nolu gözlemlerin olu turdu u

alt kümenin çoklu ku kulu oldu u tespit edilmi tir. Dörtlü ku kulu gözlem

altkümesinin elemanlar ndan 6 ve 34 nolu gözlemler daha önce tekli ku kulu

gözlem tespiti yöntemleri ile ku kulu olarak tespit edilmi lerdi. Ancak, Çizelge

4.2’de verilen tabloya bak ld nda 41 ve 59 nolu gözlemlerin tekli ku kulu gözlem

tespit yöntemleri ile ku kulu gözlem olarak belirlenmedikleri görülmektedir. 41 ve

59 nolu gözlemler ayr  ayr  olarak modeli önemli derecede etkilemedi i halde, 34

ve 6 nolu gözlemler ile birlikte olduklar nda modeli önemli derecede

etkilemektedirler. Ayr ca Çizelge 4.9’a bak ld nda, sadece tekli ku kulu gözlem

belirleme yöntemleri ile ku kulu olarak belirlenen gözlemlerden olu an dörtlü alt

kümelerin daha dü ük IC  de erine sahip olduklar  görülmektedir. Bu uygulamadan

da anla laca  gibi çoklu ku kulu gözlemler sadece tekli ku kulu gözlem belirleme

yöntemleri ile ku kulu gözlem olarak belirlenen gözlemlerden olu mamaktad r.

Dörtlü ku kulu gözlemin etkisi, gözlemler modelden birlikte ç kar larak, modeldeki
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de imden gözlemlenebilmektedir. 6, 34, 41 ve 59 nolu gözlemler birlikte veri

setinden ç kar larak model tekrar kuruldu unda modelin belirtme katsay  %53.3’e

yükselmekte ve modelin standart hatas  0,003123’e dü mektedir. 6, 34, 41 ve 59

nolu gözlemler modelden birlikte ç kar ld  zaman model bilgileri üzerinde

meydana gelen de iklikler Çizelge 4.10’da verilen tabloda gölgeli olarak

aretlenmi tir.

Çizelge 4.10   {6,34,41,59} altkümesi ç kar ld ndaki model parametrelerine ait

bilgiler

Sabit ERK 15-25YAS ISZ EGT S.END GOC
Katsay 0.121 -0.091 0.022 0.000 -0.073 0.003 0.023
Std. Hata 0.052 0.045 0.033 0.000 0.048 0.001 0.020
t 2.350 -2.002 0.659 0.295 -1.513 2.332 1.156
Sig. 0.022 0.049 0.512 0.769 0.135 0.023 0.252

Çizelge 4.10’da verilen tabloda görüldü ü gibi 6, 34, 41 ve 59 nolu gözlemler

modelden birlikte ç kar lmas  modelin genelinde büyük bir de ime neden olmakla

birlikte, 15-25YAS de kenine ait katsay  kestirimi negatif bir say dan pozitif bir

say ya de mi tir. 6, 34, 41 ve 59 nolu gözlemlerin modelden ç kar lmas , daha

önce modele anlaml  katk  olan EGT de keninin modeldeki katk n anlams z

olmas na, ERK ve S.END de kenlerinin modele katk lar n anlaml  olmas na yol

açm r. Uygulama sonuçlar ndan da görülece i gibi çoklu ku kulu gözlemlerin

modele etkileri tahmin edilememekte ve tekli ku kulu gözlemlerin modele

etkilerinden daha fazla bir etkiye sebep olmaktad rlar.
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4.4.3.  Rank  etkileyen gözlemlere dayal  yöntem ile çoklu ku kulu
gözlemlerin belirlenmesi

Alt Bölüm 3.6’da ayr nt  olarak anlat lan rank  etkileyen gözlemlere dayal  yöntem

ile, I  altkümesinde yer alan gözlemlerin say  belirlemeden çoklu ku kulu

gözlemler belirlenebilmektedir. Yöntemin uygulanabilmesi için MATLAB yaz

kullan lm r. Alt Bölüm 3.6’da ifade edilen yöntemin a amalar ekil 4.4’te verilen

kod yard  ile X  matrisi üzerine uygulanm r.

ekil 4.4  Rank  Etkileyen Gözlemlere Dayal  Yönteme Ait Kod Penceresi

MATLAB yaz nda çal lan kod yard  ile, öncelikler X matrisinin bir birim

temel taban  olan U matrisi bulunmu tur. U matrisi B matrisi ile e itlenmi tir. Daha

sonra X matrisinin elde edilen birim temel taban  olan U matrisi, varimax

dönü türme yöntemi ile kolonlar  mümkün oldu unca çok say da s r ya da s ra

yak n de erler ile az say da büyük de erler içeren ve bir birim dikey taban olan Q

matrisi elde edilmeye çal lm r. Elde edilen Q matrisi Çizelge 4.12’de verilmi tir.

Daha sonra ise Q matrisinin elemanlar n kareleri al narak Q2 matrisi elde

edilmi tir. Çoklu ku kulu gözlemlerin belirlenmesi amac  ile Q2 matrisinde çok

say da s r ya da s ra yak n de erler ile toplamlar  bire yak n olan az say da

de erlerin bulundu u kolon belirlenmelidir. Elde edilen Q2 matrisi Çizelge 4.13’te

verilmi tir.

Çizelge 4.13’te verilen Q2  matrisine  bak ld nda,  kolonlar   çok  say da  s r  ve

ra yak n de erler içeren bir kolon ilk bak ta tespit edilememektedir. Bu nedenle
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Q2 matrisinin elemanlar  bir ondal k basamakl  say lar haline yuvarlanarak,

kolonlara tekrar bak lm r. Bu durumda 2 numaral  kolondaki 6, 34, 41, 35 ve 16

numaral  gözlemler haricindeki gözlemlerin s r ve s ra yak n de erler içerdi i

görülebilmektedir. 6, 34, 41, 35 ve 16 numaral  gözlemler 2( ) 0ijq  ko ulunu

sa lad  için I  alt kümesinin elemanlar  olu tururlar. 2 0,817 1ij
i I

q  de erinin

bire yak n oldu u varsay  alt nda I  alt kümesinde bulunan gözlemler çoklu

ku kulu gözlemlerdir.

I  alt kümesinde bulunan gözlemlerin model üzerindeki etkisini belirlemek için,

gözlemler veri setinden ç kar larak model yeniden kurulur. Yeni kurulan modelin

belirtme katsay  % 48,7’e yükselmi  ve modelin standart hatas  0,003175’

dü mü tür. Gözlemler modelden birlikte ç kar ld  zaman model bilgileri üzerinde

meydana gelen de iklikler Çizelge 4.11’te verilen tabloda gölgeli olarak

aretlenmi tir.

Çizelge 4.11    {6, 34, 41, 35, 16} Nolu Gözlemler Ç kar ld ndaki Model

Parametrelerine Ait Bilgiler

Sabit ERK 15-25YAS ISZ EGT S.END GOC
Katsay 0.134 -0.103 0.030 0.000 -0.081 0.003 0.020
Std. Hata 0.052 0.046 0.037 0.000 0.049 0.002 0.020
t 2.601 -2.231 0.807 0.278 -1.636 1.941 0.994
Sig. 0.011 0.029 0.422 0.782 0.106 0.056 0.324

Çizelge 4.13’te verilen tabloya göre 6, 34, 41, 35 ve 16 numaral  gözlemlerin

modelden birlikte ç kar lmas  modelin genelinde büyük bir de ime neden olmakla

birlikte, 15-25YAS de kenine ait katsay  kestirimi negatif bir say dan pozitif bir

say ya de mi tir. 6, 34, 41, 35 ve 16 numaral  gözlemlerin modelden ç kar lmas ,

daha önce modele anlaml  katk  olan EGT de keninin modeldeki katk n

anlams z olmas na, ERK ve S.END de kenlerinin modele katk lar n anlaml

olmas na yol açm r.
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Çizelge 4.12 Rank  Etkileyen Gözlemlere Dayal  Yöntem le Elde Edilen Q Matrisi

1 2 3 4 5 6 7
1 0.1690 -0.1160 -0.0406 0.0650 0.2440 -0.1153 0.0059
2 0.2355 0.0152 0.0419 -0.0058 0.1014 0.0386 0.0791
3 0.0365 -0.0008 0.1642 -0.0241 -0.0235 -0.0050 0.0468
4 0.1227 -0.0176 0.0885 -0.0990 -0.3219 0.0318 -0.0514
5 -0.0080 0.0437 0.1118 0.0440 0.0100 -0.0821 0.0690
6 -0.0965 -0.2593 -0.1199 -0.0181 0.0983 -0.0142 0.4654
7 -0.0568 -0.0587 0.0354 0.0141 -0.0108 -0.2087 0.0108
8 -0.0566 0.0433 0.1319 0.0511 -0.0719 -0.1225 -0.0046
9 0.0214 -0.0033 0.0730 -0.0046 0.0974 -0.1842 0.0171

10 -0.0563 -0.0175 0.1238 -0.0538 -0.0069 -0.1776 0.0282
11 -0.0117 -0.1092 -0.0472 -0.0032 -0.2366 -0.1233 0.0048
12 0.2274 0.0241 -0.0109 0.0233 -0.0286 0.0560 0.0796
13 0.1952 0.0217 -0.0428 0.0902 -0.0794 -0.0042 -0.0084
14 0.0110 -0.0502 0.0226 0.1237 0.0791 -0.0641 0.0848
15 -0.0517 0.0125 0.1370 -0.0219 -0.0421 -0.1153 0.0547
16 0.0055 -0.2264 0.0863 -0.0391 0.0177 -0.0666 -0.0181
17 -0.0835 0.0315 0.0694 -0.0795 -0.0829 -0.2285 0.0848
18 -0.0588 0.0171 -0.0182 0.5576 -0.0147 -0.0427 -0.1533
19 0.0151 0.0078 0.1741 0.0149 -0.0236 -0.0645 -0.0439
20 -0.0082 -0.0668 0.1291 -0.0901 0.0096 -0.1401 0.0127
21 0.2362 -0.0285 0.0193 -0.0450 0.0092 0.0451 0.0614
22 0.0237 -0.0071 -0.0372 0.0489 0.0780 -0.2316 0.0365
23 0.1378 0.0257 0.0173 0.0369 0.1625 -0.0168 0.1770
24 -0.0153 0.0407 -0.0095 0.1222 -0.1622 0.0123 0.1768
25 0.0560 0.0021 0.0821 -0.0206 -0.1407 0.1298 0.2270
26 -0.0351 -0.0376 -0.0049 0.0209 0.0763 -0.0062 0.3594
27 0.1848 -0.1597 0.0580 -0.0126 0.0794 -0.0657 -0.1494
28 -0.0168 0.0405 0.1291 0.0852 -0.0288 -0.0086 0.0856
29 -0.0059 0.0228 0.0216 0.3502 -0.1427 0.1209 0.0482
30 0.2942 0.0235 -0.1331 -0.1284 -0.1154 -0.0370 0.1223
31 0.1618 -0.0514 0.0207 -0.0347 0.1194 -0.1687 -0.0723
32 -0.0194 0.0259 -0.0354 -0.0111 -0.0910 -0.0301 0.3207
33 0.0601 -0.0492 0.0308 -0.0015 0.0691 -0.1005 0.0737
34 -0.0182 -0.7392 -0.0413 0.0470 -0.1023 0.1554 -0.0798
35 -0.0370 -0.2599 -0.0088 -0.0308 0.0569 -0.0657 0.1579
36 0.0332 -0.0257 0.0677 -0.0469 -0.3383 0.0243 0.0196
37 -0.0366 0.0348 0.2138 0.0603 -0.0146 -0.0589 -0.0380
38 0.0386 -0.0436 0.0665 -0.0751 0.0138 -0.0978 0.0950
39 -0.0224 -0.0754 0.0209 0.0069 -0.0115 -0.2546 -0.0800
40 0.0360 0.0380 0.0252 0.2201 0.0940 -0.0049 0.1110
41 0.0076 -0.2907 -0.0145 0.0639 -0.0413 -0.0464 -0.0424
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Çizelge 4.12  (devam) Rank  Etkileyen Gözlemlere Dayal  Yöntem le Elde Edilen

Q Matrisi

1 2 3 4 5 6 7
42 0.0709 -0.0446 0.1170 -0.0587 0.0482 0.0036 0.1200
43 -0.0014 0.0216 0.1509 -0.0700 -0.0662 -0.0474 0.0928
44 0.0634 0.0406 0.0438 0.0423 0.0524 -0.0444 0.1404
45 0.0292 -0.0632 0.1293 -0.0787 -0.0241 -0.1292 -0.0523
46 0.1177 -0.0027 0.0915 -0.0856 -0.0035 -0.1294 -0.0529
47 0.2589 -0.0223 0.0010 0.1455 0.0677 0.0768 -0.0387
48 -0.0785 0.0054 0.0237 -0.0024 -0.0044 -0.3171 -0.0151
49 0.2208 0.0214 0.0251 0.0475 -0.0914 0.0491 -0.0331
50 0.0254 -0.0141 0.1556 0.0522 0.0363 -0.0549 -0.0338
51 0.0581 -0.0007 0.0809 0.0884 -0.0139 0.0242 0.0687
52 -0.0338 0.0479 0.1753 0.0689 -0.0926 -0.0805 -0.0652
53 -0.0284 0.0044 0.1562 0.0703 -0.0470 0.0235 0.0803
54 0.0121 -0.0754 0.1307 -0.0495 -0.0413 -0.0741 -0.0089
55 0.0202 -0.0293 0.1431 -0.0132 -0.0091 0.0088 0.0914
56 0.2471 0.0202 -0.0819 0.0243 -0.0193 -0.0662 -0.0049
57 -0.0260 0.0661 0.1428 0.1531 0.0251 -0.0516 0.0154
58 0.0627 0.0428 0.0213 0.0638 -0.0054 -0.0256 0.1403
59 -0.0382 -0.1649 -0.0013 0.0828 -0.1226 -0.1490 -0.1042
60 -0.0010 0.0179 0.0965 0.1788 -0.0820 0.0479 0.0425
61 -0.0324 0.0745 0.0904 0.0315 -0.0104 0.0291 0.2934
62 0.0805 0.0640 -0.4965 0.1083 -0.3300 -0.4110 0.0873
63 0.2192 -0.0468 0.1433 -0.0889 -0.0232 0.0678 -0.0471
64 -0.0011 0.0066 0.1441 -0.0374 0.0392 -0.1312 0.0202
65 0.2115 0.0052 0.0564 -0.0918 -0.0932 0.0166 0.0118
66 0.1189 0.0059 0.0591 0.1594 0.0244 -0.0082 -0.0598
67 -0.0096 -0.0812 0.1739 -0.0169 -0.0218 -0.0136 0.0165
68 0.0971 -0.0142 0.1364 -0.0015 -0.0077 0.0095 0.0018
69 0.0301 -0.0016 0.0517 0.0817 -0.2324 0.1085 0.1187
70 0.0305 -0.0304 0.1414 0.0239 -0.0274 0.0204 0.0478
71 0.0435 -0.0377 -0.0142 0.2557 0.0392 0.0368 0.0814
72 0.2120 -0.0172 0.0447 0.0731 0.0140 0.0686 -0.0092
73 0.3231 0.0354 -0.1183 -0.0315 0.0374 -0.1302 -0.0382
74 -0.0257 0.0251 0.2126 0.0637 -0.0264 -0.0301 -0.0319
75 -0.0009 0.0193 0.0723 0.0605 -0.3138 -0.0354 -0.0678
76 0.0798 -0.0124 0.0758 -0.0499 -0.2488 0.0141 0.0043
77 -0.0226 -0.0937 -0.0352 0.2783 0.0891 -0.0976 -0.0065
78 -0.0471 0.0071 0.0904 0.0591 -0.0135 -0.1027 0.0660
79 0.1176 -0.0530 0.0899 0.1415 0.0136 0.0893 -0.0101
80 0.1292 0.0424 0.0194 0.0782 0.1466 -0.1515 -0.0219
81 0.0368 0.0330 0.1255 0.0015 0.0281 -0.1328 -0.0299
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Çizelge 4.13 Rank  Etkileyen Gözlemlere Dayal  Yöntem le Elde Edilen Q2 Matrisi

1 2 3 4 5 6 7
1 0.0286 0.0135 0.0016 0.0042 0.0595 0.0133 0.0000
2 0.0555 0.0002 0.0018 0.0000 0.0103 0.0015 0.0063
3 0.0013 0.0000 0.0269 0.0006 0.0006 0.0000 0.0022
4 0.0151 0.0003 0.0078 0.0098 0.1036 0.0010 0.0026
5 0.0001 0.0019 0.0125 0.0019 0.0001 0.0067 0.0048
6 0.0093 0.0672 0.0144 0.0003 0.0097 0.0002 0.2166
7 0.0032 0.0034 0.0013 0.0002 0.0001 0.0436 0.0001
8 0.0032 0.0019 0.0174 0.0026 0.0052 0.0150 0.0000
9 0.0005 0.0000 0.0053 0.0000 0.0095 0.0339 0.0003

10 0.0032 0.0003 0.0153 0.0029 0.0000 0.0315 0.0008
11 0.0001 0.0119 0.0022 0.0000 0.0560 0.0152 0.0000
12 0.0517 0.0006 0.0001 0.0005 0.0008 0.0031 0.0063
13 0.0381 0.0005 0.0018 0.0081 0.0063 0.0000 0.0001
14 0.0001 0.0025 0.0005 0.0153 0.0063 0.0041 0.0072
15 0.0027 0.0002 0.0188 0.0005 0.0018 0.0133 0.0030
16 0.0000 0.0512 0.0074 0.0015 0.0003 0.0044 0.0003
17 0.0070 0.0010 0.0048 0.0063 0.0069 0.0522 0.0072
18 0.0035 0.0003 0.0003 0.3109 0.0002 0.0018 0.0235
19 0.0002 0.0001 0.0303 0.0002 0.0006 0.0042 0.0019
20 0.0001 0.0045 0.0167 0.0081 0.0001 0.0196 0.0002
21 0.0558 0.0008 0.0004 0.0020 0.0001 0.0020 0.0038
22 0.0006 0.0001 0.0014 0.0024 0.0061 0.0536 0.0013
23 0.0190 0.0007 0.0003 0.0014 0.0264 0.0003 0.0313
24 0.0002 0.0017 0.0001 0.0149 0.0263 0.0002 0.0312
25 0.0031 0.0000 0.0067 0.0004 0.0198 0.0168 0.0515
26 0.0012 0.0014 0.0000 0.0004 0.0058 0.0000 0.1292
27 0.0341 0.0255 0.0034 0.0002 0.0063 0.0043 0.0223
28 0.0003 0.0016 0.0167 0.0073 0.0008 0.0001 0.0073
29 0.0000 0.0005 0.0005 0.1226 0.0204 0.0146 0.0023
30 0.0865 0.0006 0.0177 0.0165 0.0133 0.0014 0.0150
31 0.0262 0.0026 0.0004 0.0012 0.0143 0.0285 0.0052
32 0.0004 0.0007 0.0013 0.0001 0.0083 0.0009 0.1028
33 0.0036 0.0024 0.0009 0.0000 0.0048 0.0101 0.0054
34 0.0003 0.5464 0.0017 0.0022 0.0105 0.0241 0.0064
35 0.0014 0.0676 0.0001 0.0010 0.0032 0.0043 0.0249
36 0.0011 0.0007 0.0046 0.0022 0.1145 0.0006 0.0004
37 0.0013 0.0012 0.0457 0.0036 0.0002 0.0035 0.0014
38 0.0015 0.0019 0.0044 0.0056 0.0002 0.0096 0.0090
39 0.0005 0.0057 0.0004 0.0000 0.0001 0.0648 0.0064
40 0.0013 0.0014 0.0006 0.0484 0.0088 0.0000 0.0123
41 0.0001 0.0845 0.0002 0.0041 0.0017 0.0022 0.0018
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Çizelge 4.13 (devam) Rank  Etkileyen Gözlemlere Dayal  Yöntem le Elde Edilen

Q2 Matrisi

1 2 3 4 5 6 7
42 0.0050 0.0020 0.0137 0.0034 0.0023 0.0000 0.0144
43 0.0000 0.0005 0.0228 0.0049 0.0044 0.0022 0.0086
44 0.0040 0.0016 0.0019 0.0018 0.0027 0.0020 0.0197
45 0.0008 0.0040 0.0167 0.0062 0.0006 0.0167 0.0027
46 0.0139 0.0000 0.0084 0.0073 0.0000 0.0168 0.0028
47 0.0670 0.0005 0.0000 0.0212 0.0046 0.0059 0.0015
48 0.0062 0.0000 0.0006 0.0000 0.0000 0.1005 0.0002
49 0.0488 0.0005 0.0006 0.0023 0.0083 0.0024 0.0011
50 0.0006 0.0002 0.0242 0.0027 0.0013 0.0030 0.0011
51 0.0034 0.0000 0.0065 0.0078 0.0002 0.0006 0.0047
52 0.0011 0.0023 0.0307 0.0048 0.0086 0.0065 0.0043
53 0.0008 0.0000 0.0244 0.0049 0.0022 0.0006 0.0064
54 0.0001 0.0057 0.0171 0.0025 0.0017 0.0055 0.0001
55 0.0004 0.0009 0.0205 0.0002 0.0001 0.0001 0.0084
56 0.0610 0.0004 0.0067 0.0006 0.0004 0.0044 0.0000
57 0.0007 0.0044 0.0204 0.0234 0.0006 0.0027 0.0002
58 0.0039 0.0018 0.0005 0.0041 0.0000 0.0007 0.0197
59 0.0015 0.0272 0.0000 0.0069 0.0150 0.0222 0.0109
60 0.0000 0.0003 0.0093 0.0320 0.0067 0.0023 0.0018
61 0.0011 0.0055 0.0082 0.0010 0.0001 0.0008 0.0861
62 0.0065 0.0041 0.2465 0.0117 0.1089 0.1689 0.0076
63 0.0480 0.0022 0.0205 0.0079 0.0005 0.0046 0.0022
64 0.0000 0.0000 0.0208 0.0014 0.0015 0.0172 0.0004
65 0.0447 0.0000 0.0032 0.0084 0.0087 0.0003 0.0001
66 0.0141 0.0000 0.0035 0.0254 0.0006 0.0001 0.0036
67 0.0001 0.0066 0.0302 0.0003 0.0005 0.0002 0.0003
68 0.0094 0.0002 0.0186 0.0000 0.0001 0.0001 0.0000
69 0.0009 0.0000 0.0027 0.0067 0.0540 0.0118 0.0141
70 0.0009 0.0009 0.0200 0.0006 0.0007 0.0004 0.0023
71 0.0019 0.0014 0.0002 0.0654 0.0015 0.0014 0.0066
72 0.0450 0.0003 0.0020 0.0053 0.0002 0.0047 0.0001
73 0.1044 0.0013 0.0140 0.0010 0.0014 0.0170 0.0015
74 0.0007 0.0006 0.0452 0.0041 0.0007 0.0009 0.0010
75 0.0000 0.0004 0.0052 0.0037 0.0985 0.0013 0.0046
76 0.0064 0.0002 0.0057 0.0025 0.0619 0.0002 0.0000
77 0.0005 0.0088 0.0012 0.0774 0.0079 0.0095 0.0000
78 0.0022 0.0000 0.0082 0.0035 0.0002 0.0106 0.0043
79 0.0138 0.0028 0.0081 0.0200 0.0002 0.0080 0.0001
80 0.0167 0.0018 0.0004 0.0061 0.0215 0.0230 0.0005
81 0.0014 0.0011 0.0158 0.0000 0.0008 0.0176 0.0009
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5.  SONUÇLAR

Bu çal mada çoklu do rusal regresyon modellerinde çoklu ku kulu gözlemlerin

etkilerinin incelenmesi hedeflenmi tir. Bu hedefe ula mak için çal man n ikinci

bölümünde, çoklu ku kulu gözlemlerin etkilerinin ara laca  regresyon

modelinin kurulum a amalar  ayr nt  olarak anlat lm , regresyon modelini

etkileyen gözlemler olan ku kulu gözlemler (ayk  gözlemler ve etkili gözlemler) ve

do rusal regresyon modellerinde kullan lan tekli ku kulu gözlem belirleme

yöntemleri tan lm . Üçüncü bölümde çoklu ku kulu gözlemlerin belirlenmesine

neden ihtiyaç oldu u anlat lm , çoklu ku kulu gözlem belirlemede ya anan

nt lar ve çözüm yollar  belirtilmi  ve çoklu ku kulu gözlem belirlemede

kullan lan yöntemlerden art klara dayal  yöntem, güven elipsoidinin merkezindeki

de ime dayal  yöntemler, güven elipsoidinin hacmine dayal  yöntemler ve rank

etkileyen gözlemlere dayal  yöntem ayr nt  olarak tan lm r.

Çal mada ifade edilen durumlar n uygulama üzerinde görülebilmesi için, be inci

bölümde uygulama verisi olarak ülkemizdeki 81 ile ait asayi  suç oranlar  al nm

ve Braithwaite’ n 2005 y nda önerdi i “Birle tirici Utand rma Teorisi” yard  ile

bir toplumda meydana gelen suçu ve suç oranlar  aç klamak için regresyon

çözümlemesi yap lm r. Öncelikle regresyon çözülmesinin varsay mlar  test

edilmi  ve ortaya ç kan çoklu ba lant  problemi, çoklu ba lant ya sebep olan iki

aç klay  de kenden birisi modelden ç kar larak çözümlenmi tir. Daha sonra

tekli ku kulu gözlem belirleme yöntemleri kullan larak, modeli etkilemesinden

ku kulan lan gözlemler belirlenmi tir. Belirlenen gözlemler modelden

kar ld nda, modelin belirtme katsay  art rd klar , modelin standart hatas

dü ürdükleri ve parametre katsay lar  de tirdikleri gözlemlenmi tir.

Uygulamada tekli ku kulu gözlem belirlemede kullan lan yöntemlerden Cook

uzakl  yöntemi ku kulu gözlem belirlemede yeterli olamam r. Fakat Cook

uzakl n çoklu ku kulu gözlem belirlemek için uyarlanm  hali olan

genelle tirilmi  Cook uzakl  yöntemi ikili ku kulu gözlem belirlemede ba ar

olmu tur. Ard ndan bu ikili incelendi inde, birbirlerinin etkilerini gizlediklerinden

dolay  Cook uzakl  yöntemi ile tespit edilemedikleri anla lm r. Çoklu ku kulu

gözlem ara rmas  üçlü ve dörtlü ku kulu gözlemleri ara rma ile devam etmi ,
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bu ara rma da geri eleme yöntemi kullan lm r. Tespit edilen üçlü ve dörtlü

ku kulu gözlemlere bak ld nda gözlemlerin baz lar  tekli ku kulu gözlem

belirleme yöntemleri ile ku kulu olarak belirlenen gözlemler iken baz lar  tekli

ku kulu gözlem belirleme yöntemleri ile ku kulu olarak belirlenmedikleri

görülmü tür. Ayr ca tekli ku kulu gözlem belirleme yöntemleri ile ku kulu olarak

belirlenen gözlemlerin olu turdu u alt kümelerin çoklu ku kulu olmad klar  tespit

edilmi tir. Çoklu ku kulu gözlemler modelden ç kar ld nda ise, modelin belirtme

katsay  artt , modelin standart hatas  dü tü ü ve regresyon katsay lar n,

varyanslar n ve modeldeki anlaml klar n de ti i gözlemlenmi tir. Çoklu

ku kulu gözlemlerin modele olan etkilerinin tekli ku kulu gözlemlerin modele olan

etkilerinde daha fazla oldu u görülmü tür. Ayr ca uygulamada çoklu ku kulu

gözlemleri belirlemede s nt lar ya and  gözlemlense de, önerilen çözüm

yöntemleri ile çoklu ku kulu gözlemlerin belirlenebildi i ortaya ç km r.

Genel olarak uygulama sonucunda u bulgular elde edilmi tir;

 Regresyon çözümlemesinde gerekli a amalar yerine getirildikten sonra

ku kulu gözlem analizlerine geçilmesi gerekti i,

 Regresyon çözümlemelerinde çoklu ku kulu gözlemlerin belirlenmesi

amas  yap lmadan sa kl  bir ku kulu gözlem analizinin yap lamayaca ,

 Çoklu ku kulu gözlemlerin belirlenmesinde zorluklar ya anabilece i fakat

bu zorluklar  a mak için çözüm yolar n var oldu u,

 Çoklu ku kulu gözlemlerin etkilerinin tekli ku kulu gözlemlerinin etkilerinden

daha fazla oldu u,

 Çoklu ku kulu gözlemlerin modeli olu turan parametrelerin anlaml klar

üzerinde oldukça fazla etkili olabildikleri belirlenmi tir.
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