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OZET

LINEER REGRESYON MODELLERINDE ETKiLi GOZLEMLERIN TESPIiTi
ICIN YENI BiR YONTEM

Etkili gbzlemler, veri kiimesinde yer alan diger gézlemlerden farklilik gdsteren, regresyon
katsayilarinda biiyiik degisiklige sebep olan gozlemlerdir. Veri setinde bu tiir gézlemlerin
varhig1 istatistiksel analizlerin gecerliligini ve duyarliligin1 azaltmaktadir. Literatiirde
etkili gbzlemleri belirlemek i¢in kullanilan bir¢ok yontem vardir. Ancak bu yontemlerin
cogu dagilimsal varsayimlar gerektirir ve maskeleme ve siiplirme etkilerinden oldukca
etkilenirler. Ozellikle veri setinde birden fazla etkili gdzlem olmasi durumunda bu
yontemlerin ¢cogu yetersiz kalmaktadir. Bu tezin amaci, meta-sezgisel Kesikli Parcacik
Siirti Optimizasyon algoritmasini kullanarak etkili gézlem kiimelerini tespit etmek icin
yeni bir teshis yontemi gelistirmektir. Onerilen bu yaklasim, herhangi bir dagilimsal
varsayim gerektirmemekte ve ayrica klasik yontemler gibi maskeleme ve siipiirme
etkilerinden etkilenmemektedir. Onerilen yéntemin performansi cesitli simiilasyonlar ve

gercek veri setleri ile analiz edilmistir.

Anahtar kelimeler: Etkili Alt Kiimeler, Kesikli Pargacik Siirii Optimizasyonu, Meta-

sezgisel Algoritmalar, Lineer Regresyon
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ABSTRACT

ANEW METHOD FOR DETECTION OF INFLUENTIAL OBSERVATIONS IN
LINEAR REGRESSION MODELS

Influential observations are observations that differ from other observations in the data set and
cause a large change (effect) in the regression coefficients. The presence of such observations
in the data set reduces the validity and sensitivity of statistical analyzes. There are many
methods used to determine influential observations in the literature. However, most of these
methods require distributional assumptions and are highly affected by masking and swamping
effects. Most of these methods are inadequate, especially if there is more than one influential
observation in the data set. The aim of this thesis is to develop a new diagnostic method to
detect influential observation sets using the meta-heuristic Binary Particle Swarm Optimization
algorithm. This proposed approach does not require any distributional assumptions and is also
not affected by the masking and swamping effects such as the classical methods. The
performance of the proposed method has been analyzed via various simulations and real data

set applications.

Keywords: Influential Subsets, Binary Particle Swarm Optimization, Meta-heuristic

Algorithms, Linear Regression
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1 GIRIS

Regresyon analizi degiskenler arasindaki iliskiyi modellemek ve incelemek i¢i kullanilan
istatistiksel bir tekniktir (Montogomery, Peck, & Vinning, 2012). Miihendislik, fizik,
kimya ve biyoloji bilimleri, sosyal bilimler gibi bir¢ok farkli uygulama alanlarinda

kullanilir.

Regresyon analizinin 6nemli amaglarindan birisi regresyon modelindeki bilinmeyen
parametreleri  kestirmektir. Bu silire¢ modelin verilere uydurulmasi olarak da
adlandirilabilir. Olusturulacak regresyon modelinde iyi parametre kestirimleri i¢in bazi
varsayimlarin saglanmasi gerekir. Varsayimlarin gegerliligini ve model yeterliligini
kontrol etme siireci regresyon analizinde énemli bir adimdir. Modeldeki bilinmeyen 3
parametrelerini kestirmek i¢in genellikle En Kiiclik Kareler (EKK) yontemi kullanilir.
Ancak EKK yonteminin veri kiimesi igerisinde yer alan bazi gdézlemlerden oldukga
etkilendigi ve bu gozlemlerin etkisini yansittigi bilinmektedir. Tek basina veya diger birkag
gozlemle birlikte, ¢esitli tahminlerin hesaplanan degerleri lizerinde bariz sekilde biiyiik bir
etkiye sahip olan gozlemlere etkili gozlem denir (Belsley, Kuh, & Welsch, 1980). Bu tiir
gozlemlerin veriden ¢ikarilmasi regresyon katsayilarini ve kestirim degerlerini 6nemli

derecede degistirir.

Regresyon analizinde bir noktanin etkisini degerlendirmek icin genel prosediir, o gézlem
g6z ardi edildiginde meydana gelen degisiklikleri belirlemektir. Bir veri kiimesinde bu tiir
gozlemlerin bulunmasinin nedenleri yanhis Olc¢limler, veri girisindeki hatalar, 6lglim
cthazindaki sorunlar veya nadir olaylar olabilir. Bir gozlemin etkili olarak isaretlenmesi, o
gozlemin hatali oldugu anlamina gelmemektedir. Etkili olarak tespit edilen bir nokta son
derece onemli bir gézlem olup daha 6nce bilinmeyen etkenlere iliskin yeni bilgiler elde
etmeye yarayabilir (Rawlings, Pantula, & Dickey, 2001). Ornegin regresyon modelinde
kullanilan verilerin hasta bilgileri oldugunu diisiintirsek, etkili olarak tespit ettigimiz bir
gozlem belki de o hastayla ilgili onemli biyolojik bilgilere ulasmamizi saglayacak ve
hastanin tedavi kararinda etkili olacaktir. Ayni1 sekilde bir miithendisinin makine arizasini
etkileyen degiskenlerle regresyon modeli kurdugunu diisiinelim. Bu modelde etkili olarak

tespit edilen gozlemler makinenin bozulmadan bakim yapilmasi kararinda yardimei olup,



makine Omriiniin uzamasini saglayabilir. Boylece ileriye doniik daha verimli sonuglar

elde edilebilir.

Etkili gozlemlerin tespiti ile ilgili literatiirde bir¢ok c¢alisma Onerilmistir. Yapilan
literatiir taramas1 sonucunda Cook uzakligi, DFFITS ve Olabilirlik Degisim istatistigi
(Likelihood Displacement (OD)) gibi tek gozlem silmeye dayali yontemler ¢ok yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ancak bu yontemlerin biiyiik sorunlarindan biri maskeleme ve
siiptirme etkilerinden oldukga etkilenmeleridir. Ayrica bu teshis yontemleri birgok
dagilimsal varsayim da gerektirir. Bu yontemlerin genellikle bir karar kurali vardir. Veri
kiimesinde bulunan bir gézlemin etkili gozlem olarak belirlenmesi i¢cin bu gozlemin
kesim degerinden biiyiik olmasi kosulu s6z konusu olabilir ve bu kesim noktalari
genellikle 6rneklem hacmine baglidir. Tiim bu durumlar etkili gozlem alt kiimelerini

yanlis tespit etmemize yol agabilir.

Etkili gbzlemleri incelemek i¢in ilk ¢aligmalar Cook (1977) tarafindan yapilmistir. Cook
uzakligr veriden tek gozlemin silinmesiyle regresyon katsayilarinin EKK tahmin
edicisindeki degisimin dagilimina dayanir (Cook R. D., 1977). Aslinda bu degisiklik
herhangi bir dagilimsal 6zellige sahip degildir. Bu nedenle etkili gdzlemlerin tespitinde

Cook uzakligini kullanmak yanlis sonuglara neden olabilir (Kim, 2017).

Etkili gozlemleri tespit edebilmek i¢in kullanilan bir diger yontem DFFITS, Belsley,
Kuh ve Welsch (1980) tarafindan bulunmustur. Bu yontem i. gézlem veriden
kaldirildiginda ¥ tizerindeki degisimin Olciisiidiir. Bu teshis araci i¢in Onerilen kesim
noktas1 orneklem biiytikliigline ve aciklayict degisken sayisina baglidir, tiim durumlar
icin uygun degildir. Bu yiizden tiim durumlar i¢in dogru bir kesim noktas: belirlemek
oldukc¢a zordur, onerilen kesim noktalar1 sadece birer yol gostericidir (Montogomery,

Peck, & Vinning, 2012).

OD istatistigi Cook ve Weisberg (1982) tarafindan 6nerilen bir diger teshis aracidir. y?2
dagildig1 varsayilir. Ancak bu varsayim biiyiik 6rneklemlerde dogru degildir. Aksine
orneklem biiytikliigii arttikca OD degerleri 0’a yakinsar (Wang, Chow, & Wei, 1995).



Son yillarda, optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin geleneksel ve yaklasik
algoritmalar olmak tizere bir¢ok optimizasyon algoritmalar1 dnerilmektedir. Geleneksel
algoritmalar bir¢ok problemde iyi bir performansa sahiptir, ancak daha biiyiik boyutlu
kombinatoryal ve dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinin ¢dziimlerinde verimli
degildirler. Ayrica, bu algoritmalar genellikle bir¢ok durumda dogrulanmasi kolay
olmayabilecek birka¢ varsayim gerektirir (Neapolitan, 2004). Bu tiir sinirlamalarin
istesinden gelmek icin daha uyarlanabilir ve esnek algoritmalara ihtiyag vardir. Herhangi
bir problem hakkinda ¢ok az veya hi¢ varsayimda bulunmayan ve genis ¢6ziim alanlar
arastirabilen meta-sezgisel algoritmalar, giiniimiizde optimizasyon problemlerini
¢ozmek icin gelistirilmistir. Parcacik Siirli Optimizasyonu (PSO), yapay ar1 kolonisi
algoritmalari, karinca kolonisi optimizasyonu, tabu arama ve genetik algoritmalar gibi
dogadan esinlenerek gelistirilmis cesitli algoritmalar optimizasyon problemlerini

¢ozmek i¢in siklikla kullanilmaktadirlar. (Beheshti & Shamsuddin, 2013).

PSO, Eberhart ve Kennedy (1995) tarafindan 6nerilmis kus siiriilerinin yiyecek arama
davraniglarindan ilham alan yaygin olarak kullanilan algoritmalardan biridir. PSO, tip
bilimleri, iletisim aglari, bulanik mantik sistemleri, ekonomi, igletme, finans, miithendislik
gibi bir¢ok farkli bilimlerde genis uygulama alanlarina sahiptir. PSO’nun bu kadar ¢ok
kullanilmasimin sebebi algoritmanin basitligi, uygulama kolayligi, farkli uygulama
alanlarina adapte edilebilmesidir (Poli, 2008). PSO'nun diger 6nemli 6zelliklerinden biri
de kiiresel bir optimum ¢6zliimii belirlemek i¢in, ¢6ziim alaninin farkli bolgelerindeki
farkli noktalar1 ayn1 anda aragtirmasidir. Ayrica diisiik parametre gereksinimi, baslangic
noktalarina daha az bagimlilik, verimli kiiresel arama yaklasimi gibi avantajlarinin olmasi
diger meta-sezgisel algoritmalarin oniine gegmesini saglamistir (Beheshti & Shamsuddin,
2013). PSO’nun ikili uzaydaki optimizasyon problemlerini ¢6zmek amaciyla Kennedy ve
Eberhart (1997) Kesikli Parcacik Siirii Optimizasyonunu (BPSO) gelistirmistir. Ozellik
secimi (Cervante, Xue, Zhang, & Shang, 2012), zamanlama (Pedrasa, Spooner, &
MacGill, 2009), yonlendirme (Ayob, ve digerleri, 2010) ve lot boyutlandirma (Tasgetiren
& Liang, 2003) gibi ikili uzayda tanimlanan birgok optimizasyon problemi igin BPSO

kullanilmis ve etkili performans gostermistir.

Bu tezin amaci, herhangi bir dagilimsal varsayim gerektirmeyen, etkili gozlem alt

kiimelerinin varhiginda bile iyi performans gosteren ve maskeleme ve siipiirme
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etkilerinden etkilenmeyen yeni bir tespit yontemi gelistirmektirr. BPSO’nun
kombinatoryal problemlerin ¢oziimiindeki basarisi dikkate alinarak, gézlemlerin etkili
olup olmadigr bir kombinatoryal optimizasyon problemi olarak diisiiniilmiistiir. Bu
amagla BPSO bir teshis araci olarak kullanilmistir. Onerilen y&ntemin performans,

gergek veri setleri lizerinde ve ¢esitli simiilasyon ¢alismalar ile analiz edilmistir.

Bu tezin ikinci béliimiinde regresyon analizi ile ilgili temel kavramlar verilmistir. Ugiincii
boliimde etkili gozlemleri tespit etmekte kullanilan klasik tani yontemleri tanitilmistir.
Dordiincii ve besinci bolimlerde PSO ve BPSO algoritmalar1 agiklanmistir. Altinct
boliimde etkili alt kiimelerin tespitinde onerilen BPSO tabanli yaklasimin kullanilmasi
anlatilmistir. Yedinci boliimde ti¢ farkli simiilasyon ¢alismasi, sekizinci boliimde ise iki
tane gercek veri setleri tizerinden uygulamalar yapilmistir. Uygulamalar ve simiilasyon
caligmalar1 kullanilarak, geleneksel yontemler ile Onerilen BPSO yaklagiminin
performansi karsilagtirllmistir. Son olarak dokuzuncu béliimde sonu¢ kismina yer

verilmistir.



2 TEMEL KAVRAMLAR

Regresyon analizinin genel tanimi bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi matematiksel modellerle agiklamaktir (Alpar, 2013). Tek bir bagimsiz degisken
igeren regresyon modeli basit lineer regresyon, birden fazla bagimsiz degisken iceren
regresyon modeli ise ¢oklu lineer regresyon modeli olarak adlandirilir. Bagiml

degiskenin k sayidaki bagimsiz degisken ile a¢iklandig1 ¢oklu lineer regresyon modeli
Vi =PBo+ Brxin + Paxip+ -+ Prxp +&  i=12,..n (2.1)

seklindedir. B; (j =0,1,...,k) parametreleri regresyon katsayilar1 olarak bilinir. f5;

parametresi X; (i #j ) bagimsiz deiskenleri sabit tutuldufunda x; bagimsiz

degiskenindeki bir birimlik degisime karsilik gelen y yanit degiskenindeki beklenen
degisimi gostermektedir. Bu modelinin matris gosterimi ise Y = X + ¢ bi¢ciminde
yazilir. Burada n gozlem sayisi, k bagimsiz degisken sayis1 ve k + 1 = p parametre

sayist olmak iizere;

Y: n X 1 boyutlu bagiml degisken vektorti,

X:n X p boyutlu tam rankli bagimsiz degiskenler matrisi,
B: p X 1 boyutlu bilinmeyen katsayilar vektorti,

€: n X 1 boyutlu rastgele hatalar vektoriidiir.
Y, 1 X X1k Bo &1
v=|? x=|y o7 Ml pe|h
Y nx1 I X1 - X nxp P pxl Enlnxa

p parametrelerini tahmin etmek i¢in genellikle EKK yontemi kullanilir. EKK tahminleri
hata kareler toplaminin minimizasyonu ile elde edilir. Asagida verilen S(8) amag
fonksiyonunda modeldeki hata terimlerinin kareleri toplami minimize edilerek B’nin

EKK tahmin edicisi f = (X'X)7'X'Y vektorii elde edilir.
SB)=XLief =¢e (2.2)

EKK yonteminin kullanilabilmesi i¢in asagidaki varsayimlarin saglanmasi gerekir.
5



i) Hata terimleri sifir ortalamali, 02 sabit varyansh normal dagilan rastgele

degiskenlerdir.
& ~N (O, O'Z)

i) Hata terimleri iligkisizdir.

Cov(ei,ej) =0 I #]

iii) Yanit degiskeni ile X bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusaldir.
iv) X bagimsiz degiskenleri rastgele degisken degildir.

Sabit varyans varsayimi ile hatalarin iliskisiz olma varsayimlariin saglanmasi
durumunda EKK tahmin edicileri diger tiim yansiz tahmin ediciler arasinda minimum
varyans olma 6zelligine sahiptir. Bu 6zellikler Gauss-Markov teoremi ile tanimlanmuistir.
Verilen varsayimlarin saglanmamast durumunda EKK yontemiyle tahmin edilen
parametreler giivenilir olmayabilir. Varsayimlarin kontrolii {i¢ baslik altinda incelenebilir.
Bunlar hata terimine dayali varsayimlar, model varsayimlar1 ve olagandis1 gozlemlere

dayal1 varsayimlardir (Faraway, 2014).

1) Hata terimi varsayimlari: i ve ii. varsayimlar hataya iliskin varsayimlardir.
Normallik varsayimi parametrelerin anlamlilik testleri ve giliven araligi
tahminlerinin olusturulmasi i¢in gereklidir. Sadece normallik varsayimi ihlal edilip
diger varsayimlarin karsilanmasi durumunda, EKK tahmin edicileri, tiim dogrusal
yansiz tahmin ediciler arasinda en kiigiik varyansa sahip olmaya devam eder.
Hatalarin iliskili olmasi durumunda, EKK tahmin edicileri yansiz olmaya devam
eder, ancak artik en iyi tahmin ediciler degildir. Elde edilen regresyon katsayilari,
modelden bir degiskenin ¢ikartilmasi ve eklenmesine karsin ¢ok duyarli hale gelir.
Bu da tahminlerin 6nyargili olmasina neden olur ve anlamlilik testlerini gegersiz
kilar. Sabit varyans varsayimi EKK yonteminde 6nemli bir yere sahiptir. Siradan
EKK tahmin edicilerinin minimum varyans 06zelligi dogrudan bu varsayima
baghidir. Varsayim, bagimli degisken iizerindeki her gozlemin esit miktarda bilgi
icerdigini ima eder. Ancak heterojen varyanslar bazi gézlemlerin digerlerinden
daha fazla bilgi igerdigini ifade etmektedir. Bu varsayimlarin saglanmamasinin

nedeni olagandis1 gbzlemlerin varlig olabilir. Bu nedenle sorunlarin giderilmesi

6



icin bu tiir gézlemlerin dikkatlice incelenmesi gereklidir. Hatalar gozlenemez
oldugundan artiklar iizerinden varsayimlari kontrol edilir.

2. Model varsayimlari: E(y) = X model formunun dogru oldugu varsayilir.

3. Olagan dis1 gézlemlere dayali varsayimlar: Bazen bir veya birka¢ gézlem model
ile uyumlu olmayabilir. Bu tiir goézlemler model se¢imini ve parametre

tahminlerini ciddi sekilde etkilemektedir.

Bu varsayimlarin gecerliligine her zaman dikkat edilmeli ve ayrica model yeterliliginin
belirlenmesi gereklidir.
Model yeterliliginin ~ belirlenmesine  iliskin ~ Olgiilerden  biri de artiklarin

incelenmesidir. Ham artiklar gozlenen y; ile tahmini y, degeri arasindaki farki gosterir.

Burada tahmini ¥ degeri

~ A

Y =XpB (2.3)
Y =XX'X)"'X'Y
Y =HY

seklindedir. Burada H = X(X'X)~1X’ nxn boyutlu sapka (hat) matrisidir. Sapka matrisi
simetrik (H' = H) ve es glglidiir (idempotent) (HH = H). Sapka matrisinin kdsegen
elemanlar1 (h;; ), x gozlem degerleri ile verinin merkezi arasindaki mesafenin bir
Olciisiidiir. Biiyiik bir h;; degeri, i-inci gozlemin merkezden uzak oldugunu gosterir. Sekil
2.1°de kaldirag noktasina 6rnek olarak bir sagilim grafigi verilmistir. A noktas1 sapka

matrisinin biiyiik kosegen elemant olup kaldirag noktasidir.
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Sekil 2-1: Basit lineer regresyon modelinde kaldira¢ noktasi érnegi

Bir gozlemin ham artik degeri e; = y; — ¥, olarak tanimlanir. Artiklar regresyon modeli
ile aciklanamayan degisikligi gosterir. Bu degisikligi 6l¢gmede kullanilan olgiitlerden
biride artik kareler ortalamasidir (AKO). AKO asagidaki gibi hesaplanir.

Y (-2 _ ¥.e?  AKT

n-p n-=p n-p

AKO

(2.4)

Burada AKT artik kareler toplamudir.

Modelin genel anlamda yeterliligi ile ilgili olarak bir 6l¢ii de R? ile gosterilen belirtme

katsayisidir.

RKT _ AKT

RZ = =
TKT TKT

(2.5)

Burada RKT regresyon kareler toplami, TKT ise toplam kareler toplamidir. Belirtme

katsayis1 0 ile 1 arasinda degisir. 1’e yakin degerleri y’deki degiskenligin biiyiik kisminin

regresyon modeliyle agiklandigi belirtmektedir. Diizeltilmis R? (R2, ;) ise

__ RKT/(n—p)

2 _
Radj = TKT/(n-1)

(2.6)



seklinde tanimlanir. R2, ; sadece modele eklenen degigken artik kareler ortalamasini
diisiirdiigiinde artar. Regresyon modellerinin degerlendirilmesi ve karsilastirilmast RZ; j

ile kolaylikla yapilabilir.

Artiklar model yeterliligini incelenmesinde ve temel varsayimlarin saptanmasinda 6nemli
rol oynarlar. Artik incelenmesinde ¢esitli artiklar tiirleri kullanilir. Genellikle artiklarin
ilk oOnce ortak bir varyansa sahip olmast ig¢in standartlagtirilmasi Onerilir.
Standartlastirilmis artiklar (d;) her bir artik degerinin artik varyansmin karekokiine
boliinmesiyle elde edilir. Standartlagtirilmig artiklar sifir ortalama ve birim varyansa
sahiptir.

€j

VAKO

d, = 2.7)

Standart artiklarda pay ve payda bagimli oldugundan her bir artik kendi standart

sapmasina oranlanarak student tiirii artik (7;) elde edilir.

€i

i = AR Loy (2.8)

Burada i. artigin varyansi var(e;) = AKO(1 — h;;) seklindedir. Bu durum artigin igsel
olgeklendirmesi gibi diisiiniilebilir (Montogomery, Peck, & Vinning, 2012).

Harici (digsal) student tiirii artiklar (7;°) igin e;’den bagimsiz bir ' tahmincisi gereklidir.
Hatalarin normal dagildigi varsayimin altinda s(;y hesaplanirken i. gozleme iligkin artigin

dahil edilmemesi s;, ile e;’nin bagimsiz olmasini saglar. Bu artiklara jackknife artiklar

da denir (Atkinson A. C., 1983).

* €

rf=—a (2.9)

/Sé)(l—hii)

S(;) burada var(e) nin i. gozlemin ¢ikarilmasiyla elde edilen tahminidir ve asagidaki

gibidir.

2 _ (n—p)AKO-e?/(1-h;)
Sriy =
® n-p-1

(2.10)



Biiyiik artik degerine sahip gozlemlere aykiri deger denir (Alpar, 2013). Baska bir tanima
gore aykir1 deger, veri kiimesinde yer alan diger gozlemlerden 6nemli dlglide farklilik
gosteren asir1 bir gézlemdir (Montogomery, Peck, & Vinning, 2012). Model tarafindan
iyi tahmin edilemezler. Etkili gozlemler ise model katsayilar1 iizerinde Onemli
degisikliklere neden olurlar ve regresyon modelini kendilerine dogru ¢ekerler
(Montogomery, Peck, & Vinning, 2012). Bir gézlemin hem aykir1 deger hem de etkili
gdzlem olmas1 miimkiindiir. Sekil 2.2'deki ilk grafikte igerisinde etkili gézlem olmayan
bir veri seti ile elde edilen regresyon dogrusu verilmistir. {1k grafige etkili bir B noktasi
eklenip yeni bir regresyon dogrusu ¢izilmistir. Etkili gbzlemin etkisi, yani B noktasinin

regresyon dogrusunu kendine dogru ¢ektigi ikinci grafikten agik¢a goriilmektedir.

=} o
©w — ‘, o« — .
% *.
- L ]
@ s © — *
> o > %
'y .
<+ o* < Td Be
g -
o - ."’. o — ..
,’ L ]
o 47 o -
| I | | I | | |
0 5 10 15 0 5 10 15
X X

Sekil 2-2: Basit lineer regresyon modelinde etkili gozlemin regresyon dogrusuna etkisi

Etkili gozlemlerin belirlenmesi ¢ok Onemlidir ¢iinkii model kurma hatasina,
yanli parametre tahminlerine veya yanlis analiz sonuglarina sebep olabilirler (Liu, Shah,
& Jiang, 2004). Bu tip gozlemlerin tespitinde kullanilan bir¢ok yontem herhangi bir
gbzlemin veriden ¢ikarilmasi durumunda yaratig1 etkinin 6l¢iilmesi prensibine dayanir.
Ancak veri setinde birden fazla etkili gozlem olmasi durumunda tek gozlem silmeye
dayali yontemleri genellikle basarisiz olurlar. Tek gozlem silmeye dayali yontemlerin en
biiylik sorunu maskeleme ve siipiirme problemidir. Maskeleme problemi, etkili bir

gozlemin diger etkili gozlemlerin varligindan dolay1 tespit edilememesi durumudur.
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Stipiirme etkisi ise etkili olmayan bir gézlemin etkili olarak belirlenmesidir (Lawrance,

1995).

Sekil 2.3’te basit lineer regresyon modelinde maskeleme ve siipiirme etkileri
gozlemlenebilen bir sagilim grafigi verilmistir. G ve H noktalar1 regresyon dogrusunu
kendilerine dogru ¢ekmislerdir. Ozellikle H noktasinin artik degeri oldukga azalmistir, bu
gozlem etkili gozlem olmasina ragmen belirlenememistir. G noktast H noktasini
maskelemistir. A noktasi ise modele uygun oldugu halde regresyon dogrusundan uzak
kalmus, artik degeri biiylimistiir. Bu sebeple bu gozlem sorunsuz olmasina karsin, etkili
gozlem olarak belirlenmis yani siipiirme etkisine maruz kalmistir. Sonug olarak etkili

gbzlemleri tespit etmek icin sadece artik degerlerini kullanmak basarili sonuglar

vermemektedir.

~

w gF

oF’

n

<+ !D _ -
> | _7___._;'...—- -7 oH

o ,

B
[T G
OA
o -

Sekil 2-3: Basit lineer regresyon modelinde maskeleme ve siipiirme etkisi
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3 ETKILI GOZLEMLERIN BELIRLENMESINDE
KULLANILAN KLASIK YONTEMLER

Bu boliimde Cook uzaklig istatistigi, DDFITS ve OD olmak iizere etkili gézlemlerin
tespiti icin kullanilan geleneksel tan1 yontemleri gosterilecektir. Bu yontemlerin hepsi i.
gozlemin veri kiimesinden silinmesiyle olusan degisiklige dayanir. Bu kavram
kullanilarak cesitli tan1 yontemleri gelistirilmistir. Bu yoOntemlerin amaci, regresyon

modelindeki veya verilerdeki zayifliklar1 belirlemektir.
3.1 Cook Uzakhg

Cook (1977) tarafindan onerilen Cook uzakligi f ile i. gozlemin veri kiimesinden
silinmesiyle elde edilen 3(1’) vektorii arasindaki karesel uzakligin bir 6lgiistidiir. Bu tanm

istatistigi D; ile gosterilir ve genel formu

w Ba—-BXXBw—B)

D; - (3.1
seklindedir. D; daha farkli olarak asagidaki gibi de yazilabilir.
I'iz hii s
D; = e i=12,..,n (3.2)

Cook uzakligmin kritik degeri olarak Fg 50 pn-p) aliabilir. D; degerleri %50’lik giiven
elipsoidinin disinda ise bu gézlemin etkili gézlem oldugu sdylenebilir (Cook R. D., 1977).
D; degerlerinin F dagilimina uygun oldugu varsayilmaktadir. Ancak D; degerleri bir F
dagilimi1 gostermez, bu karsilastirma sadece D;’yi bilinen bir dlgege doniistiirmek igin
kullanilir (Cook R. D., 1977). Ozellikle biiyiik érneklemlerde ve ¢oklu etkili gdzlemlerin
varliginda Cook uzakliginin kullanilmasi etkili gozlemler hakkinda dogru bilgiler

vermeyebilir (Kim, 2017).
3.2 DFFITS

Belsley, Kuh ve Welsch (1980) tarafindan 6nerilen DFFITS ¥ ile i. gozlemin veriden

silinmesiyle elde edilen y;) arasindaki degisimi gosterir.
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DFFITS; = ;:j;l_) - (%) ry i=12,..,n (3.3)
DFFITS degerleri hem student tiiri artiklardan hem de kaldira¢ degerlerinde oldukga
etkilenmektedir. Belsley, Kuh ve Welsch (1980) |DFFITS;| > ZM ise 1. gozlemi etkili
gozlem olarak kabul edilmesini 6nermislerdir. Velleman ve Welsch (1981) ise 1 veya
2’den biiyiikk DFFITS; degerlerinin dikkatle incelenmesi gerektigini belirtmislerdir.
Ancak oOnerilen bu kesim degerleri 6rneklem biiyiikliigiine bagli olup her durum igin
dogru bir kesim degeri olusturmak olduk¢a zordur (Montogomery, Peck, & Vinning,
2012).

3.3 Olabilirlik Degisim Istatistigi (Likelihood Displacement) (OD)

Cook ve Weisberg (1982) tarafindan 6nerilen OD istatistigi, etkili gozlemleri tespit etmek
icin yaygm olarak kullanilir. Bu istatistik, £ ile i. gdzlemin veriden ¢ikarilmasiyla elde

edilen B(i) ‘nin log-likelihood fonksiyonlarini karsilastirmay1 amaglamaktadir.

LD; = 2|L(B) — L(Bgw)|, i=12..,n (3.4)

Lineer regresyon modelinin log-likelihood fonksiyonu (L(, 02)) asagidaki gibidir:

L(B,0%) =TIy (—2In(@m) — 1n(6®) — = (v — xB@) ) (3:5)

1 2
= ——(2n6?) — 3L (v — xBep)

LD; degerlerinin p serbestlik dereceli y? dagilim ile karsilastirilmasi ve LD; > )(zz, ise i.
gbzlemin etkili gézlem oldugu Onerilmistir (Cook & Weisberg, 1982). Ancak biiyiik
orneklemler i¢in y2dagilimi uygun degildir, aksine drneklem biiyiikliigii n arttikca
olasilik 0’a yaklagmaktadir (Wang, Chow, & Wei, 1995). OD istatistiinin bir bagka
dezavantaj1 diger tek gozlem silmeye dayali yontemlerine benzer olarak maskeleme ve

sipiirme etkilerinden etkilenmesidir.
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4 PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

Popiilasyon tabanlt meta-sezgisel optimizasyon yontemlerinden biri olan Parcacik Siirii
Optimizasyonu Eberhart ve Kennedy tarafindan bulunmustur (Eberhart & Kennedy,
1995). Bu algoritma hem siirii halinde yasayan hayvanlarin sosyal davranisindan hem de
stiriideki kuslarin kendi davraniglarindan ilham almistir. Her bir kus (potansiyel ¢6ziim)
bir “parcacik” belirtir. Parcacik popiilasyonuna “siirii” denir. PSO'da her bir parcacik
rastgele hizlar ve konumlarla ¢6ziim aramaya baglar ve her iterasyonda pargacik
konumlart en iyi ¢O0ziimii bulmak icin Onceden tanimlanmis uygunluk (amag)
fonksiyonuna gore giincellenir. Bu algoritmada, diizgiin bir performans elde etmek i¢in
global ve yerel arama olmak iizere iki yaklasim uygulanir. Her bir pargacigin ugus
boyunca en iyi pozisyonuna (en iyi uygunluk degeri) Pys, siliriiniin arama alaninda
simdiye kadar sahip oldugu en iyi pozisyonuna ise global en iyi yani G, denir.
PSO’nun optimum ¢oziim belirlemek i¢in problem uzaymin farkli alanlardaki farkli

noktalar1 ayn1 anda arastirmasi dnemli 6zelliklerindendir.
PSO yaklagiminin adimlar1 asagidaki gibidir.
1. Parametreler tanimlanir.

w: Eylemsizlik agirlhig

c;: Bilissel katsay1

c,: Sosyal katsay1

t: 1terasy0n sayis1

K: Pargacik sayis1

VUmax: Maksimum hiz

n : Pargacik boyutu

2. Rastgele iiretilen baglangic pozisyon ve hizlar sirastyla asagidaki gibidir.

P = (D1, )P0 ) PK)
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P11 P12 0 Pin
P21 D22 - Pon
p| : : :
Pir Pi2 *° Pin
'Pk1 Pk2 *° Pknlgyn
—_— —_—
V=w..,0,., V)
V11 V12 Vin
Va1 V22 Uan
V= '
Vi1 Vi Vin
Vk1 Vk2 " Vkndgn

i = 1,2, ..., K olmak lizere, p, popiilasyonun i. par¢acigidir v, ‘de bu parcaciga karsilik

gelen hiz vektoriidiir.

3. Siiriideki tiim parcaciklarin uygunluk degerleri uygunluk fonksiyonuna gore

hesaplanir.

F(P) = (F(P1), .. F(@), ..., F(Px))

4. Her pargacigin en iyi pozisyon matrisi Py, asagidaki gibi bulunur. Ik

iterasyonda P}, = P’dir.
_ r2best zbest ~best ~best
Phese = (015,027, 00 D)

>best

5. Global eniyi pg®" = max(or min)ep)(r@) seklinde korunur.

6. Hiz ve pozisyonlar sirastyla asagidaki denklemlere gore giincellenir.

St+1 >t >best >t ~best ot
B = w X B + o (B — B) + e (BEe — 1Y) (4.1)
bilissel bilesen sosyal bilesen
>t+1 __ =t St+1
i =D tv (4.2)

15



Burada 7, ve r, [0,1] arasinda diizgiin dagilimdan {tretilen rastgele degiskenlerdir. Bu
rastgele degiskenler algoritmaya rastlantisal bir 6zellik kazandirmistir. w parametresi
parcaciklarin bir 6nceki hizlarina bagh kalarak hiz giincellemesini saglar ve ¢6ziim
uzayinda ani hiz degisimi yapmasini engeller. Daha yiiksek bir w degeri, kiiresel kesfi
tesvik ederken (yeni alanlar arastirmay1), daha kiigiikk bir w degeri ise yerel aramay1
kolaylastirir. Denklem 4.2°de parcacigin yeni hizinin bir dnceki hizina gére hesaplanisi
verilmigtir. Sosyal bilesen gecmis performanslardaki en iyi pozisyon bilgisini igerir.
Boylece pargaciklar en iyi pozisyonlarla degistirilmis olur. Bilissel bilesen ise pargacigin
yakininda en iyi pozisyonun bulunmasini saglar ve bdylece siiriiniin en iyi konumuna
dogru yonelmesi saglanir. Denklem 4.3’te ise konumun hiza bagli olarak giincellenmesi

verilmigtir.

7. Maksimum iterasyon sayisina kadar yukaridaki adimlar tekrarlanir. Durdurma

kriteri saglandiginda elde edilen Gy, ; degeri ¢oziim olarak belirlenir.
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5 KESIKLI PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

PSO baglangigta siirekli uzaylardaki optimizasyon problemlerini ¢ézmek igin
kullanilmistir. Fakat bircok kesikli (ayrik, ikili) uzay optimizasyon problemlerinin
mevcut olmasindan dolayr Kennedy ve Eberhart (1997) tarafindan ikili uzaydaki
kombinatoryal optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin BPSO gelistirilmistir. Ozellik
secimi (Cervante, Xue, Zhang, & Shang, 2012), zamanlama (Pedrasa, Spooner, &
MacGill, 2009), yonlendirme (Ayob, ve digerleri, 2010) ve lot boyutlandirma (Tasgetiren
& Liang, 2003) gibi ikili uzayda tanimlanan bir¢ok optimizasyon problemi i¢in BPSO

kullanilmis ve etkili performans gostermistir.

BPSO yaklasiminda i. pargacik elemanlar1 p, = (p;1, Diz, -, Dij» - ) Pij € {0,1} olacak
sekilde kesikli olarak tanimlanir. PSO ve BPSO arasindaki temel fark hizlarin
tanimlanmasidir. Her parcacigin hizi, 1 degerini alan parcaciga karsilik gelen elemanlarin
olasiliklar1 agisindan tanimlanir. Sigmoid fonksiyonu ¥, ’nin elemanlarii (0,1) araligina
doniistiirmek i¢in kullanilir. t. iterasyonda her bir parg¢acigin hizi ve pozisyonu sirastyla

asagidaki denklemler gibi glincellenir.

—t+1 _ —t >t —t —t
(4] =wXv +on (pbestl- — D ) + o1 (Gbest — b )
bilissel bilesen sosyal bilesen
. —t+1
T — 1, < SLgm(vl ) (5.1)
2} .o :
0, diger

Burada v, i. pargacigin hiz vektori, sigm (vl”l ) = sigmoid doniisiim

t+1
1+e™U1

fonksiyonu, 7y, 1, ve 13 [0,1] arasinda diizgiin dagilimli rastgele sayilardir. BPSO’nun

adimlar Sekil 6.1°de gosterilmistir.
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6 ETKILI ALT KUMELERIN TESPITINDE KESIKLI
PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU KULLANILMASI

Daha o6nce de belirtildigi gibi, tek gézlem silmeye dayali yontemlerin bir¢ok dezavantaji
vardir. Ozellikle etkili gdzlem alt kiimelerin varliginda yaniltict sonuglar dogururlar.
Gozlemlerin etkili olup olmadig: diisiiniildiiglinde, etkili altkiimelerin tanimlanmast bir

kombinatoryal optimizasyon problemi olarak diisiiniilebilir.

BPSO, kisa caligsma siiresi, basitligi, diisiik parametre gereksinimleri, gelismis yakinsama,
verimli kiiresel arama, baslangi¢ noktalarina daha az bagimlilik gibi 6zellikleri nedeniyle
diger meta-sezgisel algoritmalara kiyasla gesitli avantajlara sahiptir (Sancar & Inan,
2020). Bu ozellikler goz oniine alindiginda, BPSO yaklagiminin lineer regresyon
modellerinde etkili gézlemlerin eszamanli tanimlanmasi i¢in yeni bir yontem olarak

uygun oldugu disiliniilmektedir.
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( Baslangig )

v

Her bir pargacigin baslangig pozisyonlannin ve hizlanmin parametreler tanmlanir;

£, O3, WVE V,

max
Slrideki tOm pargaciklann uygunluk degeri hesaplanir

!

Her bir pargaciqin en iyi pozisyonu kaydedilir (Pbest)

!

Phest’lerin en ivisi global en ivi olarak kaydedilir (Gbest)

!

Her bir parcacigin hiz1 asagidaki denklem ile gincellenir.
Bilissel Bilesen sosval bilesen

S 4 (7 best best
=w+ Vi +en(p,; 4 .

Vi

ij - FJ‘ + EZrZ(Fg Fr}

b

Her bir pargacigin pozisyonu asagidaki gibi gincellenir:

—+i+1

" lifry < sigm(v,)
Py = " ’
0 diger
burada a'e'gm(?i}'l] = ﬁ seklindedir.
T4e ‘U

’

Durdurma Hayir

kriteri sagland: mi?

=

Sekil 6-1 BPSO’nun akis diyagram
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6.1 Parcacigin Yapisi

BPSO yaklasiminda her bir p; = (pi1, Piz, -, Pij» - ) par¢aciginin pozisyonu 0 veya 1
olacak sekilde ikili deger olarak belirlenmektedir. Her bir parcacik 1xn boyutludur.
Burada n gozlem sayisidir. p;; = 0 olan bilesenler potansiyel etkili gézlemleri gosterir,
pij = 1ise i. pargacikta etkili olmayan gozlemleri belirtir. En son durumda Gpes = 0
olan gozlemler etkili gézlem olarak isaretlenir. Sekil 6.2°deki p, = (1,0,1,1, ...,0,0,1)

parcaciginda 2., n — 2. ve n — 1. gbzlemler potansiyel etkili gozlemlerdir.

Potansiyel etkili gozlemler

Sekil 6-2: Bir parcacikta bulunan potansiyel etkili gozlemler

6.2 Amag Fonksiyonu

Bu calismada etkili gézlem alt kiimelerinin tespiti i¢in asagidaki OD tabanli amag
fonksiyonu kullanilmistir. Amag fonksiyonunu tanimlamak en iyi ¢6zlimii elde etmek i¢in
onemlidir. Denklem 6.1°de etkili alt kiimeleri tanimlamak i¢in kullanilan amag
fonksiyonu verilmistir.

_ 2B 1(Brogot00)|

LD, = (6.1)

m+1

Burada 0 potansiyel etkili gézlem olarak belirlenen gézlemlerdir, m de potansiyel etkili

gbzlemlerin sayisit yani Og ’lerin sayisidir. (ﬁ,az) tim veri setinden elde edilen
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parametre tahminleri kiimesi, (B(—os)»az(—os)) ise m tane goOzlemin veriden

silinmesiyle elde edilen parametre tahminidir.

OD istatistigi lineer regresyon modellerinde etkili gozlemleri tanimlamak i¢in iyi bir
yontem olabilir ancak diger yontemlere benzer olarak maskeleme ve silipiirme
etkilerinden etkilenir. Bu nedenle gézlemlerin tek tek silinmesi yerine etkili gozlem
kiimesinin veriden ¢ikartilarak OD fonksiyonunu hesaplamanin daha uygun olacagi
diistiniilmiistiir. Bagka bir deyisle buradaki amag, BPSO araciliiyla etkili gozlemler
olarak tanimlanan gézlem grubu silindiginde OD iizerinde en biiylik etkiye sahip olan
gozlem grubunu belirlemektir. Her bir gozlem OD degerlerinde bir farklilik yapma
egiliminde oldugundan hesaplanan OD degerleri m + 1’e boliinerek, etkili olmayan veri
noktalarinin etkili olarak tanimlanmasi engellenecek ve etkili veri noktalarinin dogru
tanimlanmas1 saglanacaktir. Amacimiz maksimizasyon oldugundan 0'lar kiimesi etkili
gbzlemler olarak tanimlanan optimum gozlemler oldugunda, Onerilen uygunluk
fonksiyonunun maksimum degere ulasacag diisiiniilmektedir. Ayrica, 6.1. denkleminde
goriildiigii gibi OD istatistigi m + 1’e boliinerek, bir gozlem grubu igin hesaplanan
sonuglar hicbir veri noktasini etkili olarak belirlememis olsa dahi dnerilen BPSO tabanl
yaklagimin calismas1 saglanmis, olusabilecek belirsizligin Oniine gegilmistir. Ayni
zamanda, arama alaninda optimal etkili gozlem kiimesini ayni anda arayacagindan,

maskeleme ve siipiirme etkilerinden 6nemli 6l¢iide etkilenmeyecektir.

21



7 SIMULASYON

Bu bolimde BPSO tabanli yaklasgimin performansi simiilasyon c¢aligmast ile
degerlendirilmistir. Onerilen bu yaklasim, maskeleme oran1 (MO) ve siipiirme oran1 (SO)
olmak tizere iki degerlendirme kriterine gore daha 6nce bahsedilen geleneksel teshis
yontemleri ile karsilagtirilmistir. Bu iki kriterin sifira yakin ¢ikmasi bir basar1 olarak
degerlendirilecektir. Veri iiretimi ve model uyumu her simiilasyon i¢in 100 kez tekrar
edilmis ve her bir yontem igin maskeleme ve siipiirme olasiliklarinin ortalamasi
kaydedilmistir. Simiilasyon ¢alismasinda veri tiretimi i¢in R paket programi (RStudio,
2015) kullanilmistir. Veri iiretirken ti¢ farkli 6rneklem biiyiikligii (n=50, 100, 200), ¢
farkl1 kirletme orani (k.0.= 0.02, 0.04, 0.06) ve ti¢ farkli hata dagilimi (t(3) agir kuyruklu,
normal, log normal) kullanilmustir. ilk olarak igerisinde etkili gézlem igermeyen temiz
data tiretilmistir. Ardindan 6rneklem biiyiikliigii ile kirletme orani ¢arpimi (s = k. 0.X n)
kadar etkili gozlem diretilmistir. Veride kirletilecek olan gozlemlerin ilk s tanesi
kirletilmistir. Boylece etkili gozlemlerin hangi goézlemler oldugu onceden bilinip,
sonuglarin dogrulugu degerlendirilebilmistir. Veri kirletme isleminde etkili gozlemlerin
yonlerinin rastgele olusturulabilmesi i¢in Bernouilli dagilimi kullanilmistir. Kirletilecek
her bir gdzlem i¢in Bernouilli dagilimindan bir deger iiretilmis olup eger bu deger 1 ise
sag kuyruktan asir1 bir degerle, 0 ise sol kuyruktan asir1 bir degerle degistirilmistir.

Boylece farkli yonlerde etkili gdzlemlerin tiretilmesi saglanmustir.

BPSO’nun ilk pargacik matrisi binom dagilimindan rastgele iiretilmistir. Ilk rastgele hiz
matrisi 1se maksimum hiz1 4 olacak sekilde diizgiin dagilimdan elde edilmistir. BPSO

algoritmasinin parametreleri agagidaki gibi belirlenmistir.
w =1,

Cl = CZ = 05,

Umax = 4,
K =30,
t =300

Yapilan ii¢ farkli simiilasyon ¢aligmasi asagida verildigi gibidir.
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7.1

7.2

7.3

Simiilasyon 1

Yy = Bo + B1x1i + PaXai + P3xzi + PaXs; + €

X,~N(2,1), X,~N(—1,0.5), X3~Uni(0,1), X,~B(1,0.5) ve e~N(0,0.5)

g =(23612)

X1, X5, X3 bagimsiz degiskenleri ile hata terimi kirletilmistir.

Simiilasyon 2

Yy = PBo+ Pix1i + Paxy + €
X_1~N(3,0.5), X_2~N(2,0.5), e~ exp(N(0,0.5)) — exp(N (0.5, 02))

B =(21,1.2)

X1 ve x, bagimsiz degiskenleri ile hata terimi kirletilmistir

Simiilasyon 3

Yy = Bo + B1x1i + PaXai + B3xsi + Baxs; + €

X1~N(2,1), XZNN(_]_,O.S), X3~Unl(0,1), X4~B(1,0-5) veE ((:Nt(?))

B =(236,1.2)

X1, X3, X3 bagimsiz degiskenleri ile hata terimi kirletilmistir.

Tablo 7-1: Simiilasyon 1 sonug¢lari

n=50 n=100 n=200
k.o. Teshis YoOntemleri MO SO MO SO MO SO
0.02 Cook 0.000 0.000 0.283 0.000 0.962 0.000
DFFITS 0.000 0.063 0.000 0.054 0.000 0.050
OD 0.000 0.000 0.727 0.000 0.999 0.000
BPSO 0.000 0.006 0.000 0.000 0.000 0.015
0.04 Cook 0.726  0.000 0.997 0.000 1.000 0.000
DFFITS 0.042 0.067 0.110 0.058 0.143 0.053
OD 0.937 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000
BPSO 0.000 0.031 0.000 0.001 0.000 0.028
0.06 Cook 0.988 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000
DFFITS 0.311  0.070 0.409 0.061 0.444 0.056
oD 1.000  0.000 1.000 0.000 1.000 0.000
BPSO 0.008 0.031 0.007 0.007 0.029 0.048
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Tablo 7-2: Simiilasyon 2 sonug¢lari

n=50 n=100 n=200
k.o. Teshis Yontemleri MO SO MO SO MO SO
0.02 Cook 0.013  0.000 0.307  0.000 0.804 0.000
DFFITS 0.000 0.071 0.003  0.062 0.008 0.059
OD 0.093  0.000 0.662  0.000 0.948 0.000
BPSO 0.000 0.044 0.001  0.003 0.002 0.015
0.04 Cook 0.401  0.000 0.860  0.000 0.995 0.000
DFFITS 0.032  0.071 0.047  0.065 0.062 0.062
OD 0.754  0.000 0.972  0.000 0.999 0.000
BPSO 0.002 0.026 0.002  0.003 0.002 0.022
0.06 Cook 0.770  0.000 0.982  0.000 0.999 0.000
DFFITS 0.104 0.072 0.142  0.067 0.163 0.064
OD 0.945  0.000 0.996  0.000 0.999 0.000
BPSO 0.001  0.043 0.001  0.007 0.004 0.033
Tablo 7-3: Simiilasyon 3 sonuclari
n=50 n=100 n=200
k.o. Teshis Yontemleri MO SO MO SO MO SO
0.02 Cook 0.007  0.000 1.000  0.000 0.084 0.000
DFFITS 0.000 0.066 0316  0.064 0.099 0.043
OD 0.043  0.001 1.000  0.003 0.902 0.000
BPSO 0.003  0.071 0.050  0.063 0.007 0.014
0.04 Cook 0.684  0.000 0.879  0.000 0.540 0.000
DFFITS 0.156  0.060 0.299  0.046 0.068 0.051
OD 0.817  0.001 0917  0.000 0.746 0.000
BPSO 0.003  0.090 0.024  0.030 0.007 0.019
0.06 Cook 0.858  0.000 0.934  0.000 0.971 0.000
DFFITS 0.366 0.554 0.485  0.041 0.566 0.034
OD 0.900  0.000 0.942  0.000 0.968 0.000
BPSO 0.022  0.137 0.088  0.045 0.171 0.027
Tablo 7-4: Veride tek etkili gozlem olmas1 durumunda teshis yontemlerinin SO ve
MO sonuglar
Teshis n=200 n=500 n=800 n=1000
Yontemleri k.0.=0.05 k.0.=0.002 k.0.=0.125 k.0.=0.001
MO SO MO SO MO SO MO SO
Cook 0.050 0.000 0.550 0.000 0980 0.000 1.000 0.000
DFFITS 0.000 0.063  0.000 0.067 0.000 0.069 0.000 0.070
OD 0.600  0.000 1.000 0.000 1.000  0.000 1.000  0.000
BPSO 0.000 0003 0.000  0.004 0.000 0.004 0.000 0.004
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Tablo 7-1, Tablo7-2 ve Tablo 7-3’te yer alan n=50 ve k.0.=0.02 oldugu durumlar iiretilen
veride tek etkili gozlemin bulunmasi anlamina gelmektedir. Cook uzakligi, DFFITS, OD
ve Onerilen BPSO yaklagiminin hepsi bu durumda iyi performans gostermektedir. Ancak
gozlem sayist n’nin ve kirletme orani k.o.’nmin artmasiyla geleneksel ydntemlerin
performanslar1 azalmaktadir. Etkili alt kiimelerin varliginda, 6zellikle Cook uzaklig1 ve
OD istatistikleri, etkili gozlemlerin neredeyse higbirini tespit edememistir. k.o.
arttirtlmadan sadece orneklem biiylikliigliniin yontemlerin performans: lizerindeki saf
etkisini gozlemlemek i¢in artan orneklem biiyiikliiklerinde tek etkili gézlem durumu
Simiilasyon 1 i¢in ayrica incelenmistir. Sonuglar Tablo 7-4'te sunulmaktadir. Beklendigi
gibi, Cook uzakligr ve OD'nin performansi artan drneklem biiytikligi ile birlikte 6nemli
Olciide bozulmaktadir. DFFITS maskeleme sorunundan digerleri kadar etkilenmese de SO
acisindan Onerilen yonteme gore daha kotii sonuglar vermektedir. Onerilen ydntemin
performansinin 6rneklem biiyiikliigiine baglh olmadigi ve diger yontemlere gore etkili
gozlemleri oldukga iyi tespit edebildigi goriilmektedir. Ancak, 6rneklem biiyiikliigiindeki
artis Onerilen yontemin hesaplama stiresini arttirmistir. Bu sorunu gidermek igin, her bir
iterasyondaki Gbest par¢aciklari kaydedilmis ve her bir gozlem icin kaydedilen tiim Gbest
parcgaciklarinin yiizde kaginda etkili gozlem olarak belirlendigi hesaplanmistir. Boylelikle

daha az iterasyonla oldukg¢a gercekei sonuglar elde edilebilmistir.
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8 GERCEK VERI SETi UYGULAMASI

Bu boéliimde 6nerilen BPSO yaklasiminin performansi Hills Yariglari ve CYG OBI1 Yildiz

Kiimesi gercek veri setleri araciligiyla degerlendirilmistir. MO ve SO degerlendirme

2

aaj Ve 02 degerleri ile de model karsilastirmalar1 yapilmistir.

kriterlerine ek olarak R

8.1 Hills Yarislar1 Veri Seti

Bu uygulamada 1984 yilinda Iskog’ta diizenlenen Hills yarislar1 veri seti kullanilmistir.
35 gozlemden olusan veride yanit degiskeni kayit siiresidir. Veride rota sirasinda
kazanilan toplam ytiikseklik (fit=0,0003048 km) ve gidilen mesafe (mil=1,609344 km)
olmak iizere iki agiklayict degisken bulunmaktadir (Atkinson A. , 1986).

Hills veri setindeki etkili gozlemler geleneksel yontemlerle ve Onerilen BPSO
yaklagimiyla belirlenmis ve her bir yontemin sonuglar1 Tablo 8-2’de sunulmustur. Etkili
gbzlemler olarak bulunan gozlemler tabloda koyu olarak yazilmistir. Tablo 8-2°nin son
stitunu Onerilen yontem i¢in etki degerlerini gostermektedir. Geleneksel yontemler i¢in

kesim degerleri ise Tablo 8-1’de verilmektedir.

Tablo 8-1: Hills Yarislan verisi icin geleneksel yontemlerin kesim degerleri

Teshis Yontemleri Kesim degerleri Kesim noktalar1
Cook uzaklig Fiapn-p 0.8057312
DFFITS zm +0.58554
OD X%a,p) 7.81944034
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Tablo 8-2: Hill Yarislan veri setinde etkili gozlemlerin tespitinde kullanilan tiim

yontemlerin sonug¢lari

Cook DFFITS OD BPSO
1 8.134912e-04  0.048655302  0.10830752  0.006666667
2 4.898145e-03  -0.119841802  0.09131054  0.003333333
3 1.379338e-03  -0.063417046  0.10241931  0.320000000
4 6.721553e-05 -0.013977456  0.11090565  0.483333333
5 1.476689¢-02  -0.209658654  0.06830629  0.010000000
6 4.924224e-05  0.011963432  0.11097150  0.793333333
7 1.894671e+00  2.700267176 7.62445375 1.000000000
8 4.547035e-05 -0.011496146  0.11093833  0.003333333
9 9.953011e-05  -0.017009519  0.11060455  0.010000000
10 1.389065¢-03  0.063623681 0.10448092  0.256666667
11 2.141871e-01  0.792567587 0.70430502  0.313333333
12 1.003818e-04 -0.017082009  0.11066742  0.503333333
13 4.714510e-03  -0.117835726  0.07457506  0.003333333
14 9.295217e-03  0.165701135  0.07776703  0.710000000
15 4.858681e-03  -0.119507194  0.08202771 0.166666667
16 1.491993e-02  -0.211443081  0.04819088 0.000000000
17 2.382076e-03  -0.083306655  0.10837558  0.196666667
18 4.063631e-01  1.837974703  24.37872690 1.000000000
19 1.030265e-02  -0.175164254  0.05349975  0.000000000
20 3.881560e-05 0.010621505 0.11101489  0.006666667
21 8.494582e-04  0.049719433  0.10838628  0.000000000
22 1.788072e-04  -0.022799788  0.11040184  0.000000000
23 1.662892¢-03  -0.069649493  0.10118278  0.000000000
24 2.070977e-03  0.077702579  0.10484469  0.003333333
25 4.842645e-04  0.037531204  0.10922193  0.006666667
26 1.322339e-02  -0.198161215  0.07150468  0.000000000
27 5.202016e-04 -0.038904505  0.10817766  0.000000000
28 1.031178e-03  -0.054811489  0.10438671  0.39666666
29 3.856609¢-06  -0.003347895  0.11116876  0.000000000
30 3.698622e-03  -0.104034328  0.09530843  0.000000000
31 6.414452e-02  -0.441461308  0.15944553  0.006666667
32 5.411661e-04 -0.039678286  0.10872144  0.000000000
33 3.780872e-02  0.334357794  0.15858742  1.000000000
34 6.434007e-06  -0.004324246  0.11116570  0.023333333
35 5.213423e-02  -0.393344183  0.18904368  0.756666667

Tablo 8-2’den de goriildiigii gibi Cook istatistigi sadece Bens of Jura Fell’i (7. gézlem)
etkili gozlem olarak tanimlamistir. 7. gézlemi veri setinden ¢ikartip diger gozlemler i¢in
tekrar Cook uzaklig1 hesaplandiginda bu istatistik higbir gozlemi etkili gdzlem olarak

belirleyememistir. Ek olarak 18 ve 33 numarali gozlemlerin Cook uzaklik degerleri
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digerlerinden daha biiyilik oldugu Sekil 8-1’den agik¢a goriinmektedir. Bu durum Cook
uzakliginin hem kesim noktasi belirlenmesindeki eksikliginin hem de veride ¢oklu etkili

gozlem olmasi durumunda dogru sonuglar elde edemeyisinin gdstergesidir.
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Sekil 8-1: Gozlemlerin Cook uzakhg grafigi

Jura Fell (7. gozlem), Lairig Ghru Fun Run (11. gézlem) ve Knock Hill (18. gozlem)
DFFITS tarafindan etkili gdzlemler olarak belirlenmislerdir. 7. gézlemin kaldirildig: veri
seti igin DFFITS 18. ve 33. gozlemleri etkili gézlem olarak isaretlemektedir. Buna ek
olarak, 11. gozlem artik etkili olarak isaretlenmemektedir. Bu durum, 33. gdzlemin

maskelendigi ve 11. gézlemde ise siipiirme etkisinin oldugunun bir gdstergesidir.
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Sekil 8-2: Gozlemlerin DFFITS grafigi
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OD istatistigi sadece Knock Hill’i (18. gozlem) etkili gbzlem olarak tespit etmistir. Bu
gozlem veri kiimesinden kaldirildiginda OD 7. goézlemi de etkili gozlem olarak
belirlemistir. Hem 7. hem de 18. gozlemlerin veri setinden birlikte kaldirildigi durumda
ise OD 33. gozlemi etkili olarak isaretlemistir. Bu 3 gozlemi birlikte veri setinden
cikardigimizda da OD higbir gozlemi etkili olarak belirlememistir. Bu durum, OD
istatistiginin veri setinde birden ¢ok etkili gozlem bulunmasinda etkili gézlemleri tespit

etme eksikliginin bir gostergesidir.
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Sekil 8-3: Gozlemlerin OD grafigi
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Onerilen yontem Jura Fell Bens (7. gdzlem), Knock Hill (18. gdzlem) ve Two Breweries
(33. gozlem) gozlemlerini etkili gozlem olarak belirlemistir. Buna ek olarak, sonuglarda
bu ii¢ gozlem disinda dikkate deger yiiksek etki derecesine sahip baska gozlemler

bulunmamaktadir.

Tablo 8-3’te bu veri setiyle kurulan ii¢ farkli regresyon modeli verilmistir ve etkili
gbzlemlerin regresyon sonuglarina olan etkisi agik¢a gozlemlenebilmektedir. 1. model
herhangi bir gézlemin veriden silinmedigi tiim veri setinden elde edilen modeldir. 2.
model DFFITS tarafindan etkili olarak isaretlenen gozlemlerin (7, 11, 18) kaldirildig:
durumdaki model ve 3. model ise Onerilen yontemin etkili gézlem olarak buldugu alt
kiimeyi (7, 18, 33) veri kiimesinden silerek elde edilen regresyon modelidir. Bu modeller
karsilastinnldiginda 3. modelin diizeltilmis R? degeri daha yiiksektir ve hata varyansi 2.
modele gore %40 azalmistir. Tiim bu sonuglar ve literatiirde bulunan Atkinson (1986)
yorumu incelendiginde, 6nerilen yontemin sonuglar1 dogrulanmaktadir. Onerilen yontem
diger yontemlerden farkli olarak tiim etkili goézlemleri ayni1 anda tespit edebilmektedir.

Ayni1 zamanda maskeleme ve siiplirme etkilerinden etkilenmemektedir.

Tablo 8-3: Hills Yarislar verisi icin kurulan ii¢ farkh regresyon modeli

Silinen Regresyon Modeli Diizeltilmis a2
gozlemler R?
1 Hicbiri y = —0.1491383 + 0.1035808x, 0914 0.0599
+ 0.0001841x,
2 7,11,18 y =—0.1774611 + 0.1137933 x; 0.9721 0.0105
+ 0.0001284 x,
3 7,18, 33 y = —0.1362572 + 0.1105251x, 0.9855 0.0062

+ 0.0001097x,

8.2 CYG OB1 Yildiz Kiimesi Verisi

Ikinci uygulamada CYG OB1 yildiz kiimesi verisi kullanilmustir. Veri iki degiskenden ve
47 gozlemden olugmaktadir. Yanit degiskeni yildizlarin 151k yogunlugunun logaritmasi

(logli), bagimsiz degisken ise yildizlarin yiizey sicakliginin logaritmasidir (logst).
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Hertzsprung-Russell (H-R) diyagrami yildiz evrim teorisinin temelini olusturur.
Diyagram esasen ylizey sicakliklarina karsi ¢izilen yildizlarin enerji ¢ikisinin bir
grafigidir. Vanisma Greve (1972)'ye gore kalibre edilen Yildiz Kiimesi CYG OB1'in H-R

diyagramindan elde edilen veri kiimesi EK-2’de verilmektedir.

CYG OBI veri setindeki etkili gézlemler geleneksel yontemler ve Onerilen yontemle
belirlenmis, sonucglar Tablo 8-6’te sunulmustur. Veride tek bagimsiz degisken
bulundugundan Sekil 8-3’te verinin serpme diyagrami verilmistir. Tablo 8-5’da onerilen
yontemin etkili gézlem olarak buldugu gozlemler ve etki degerleri yer almaktadir.
Geleneksel yontemler i¢in kesim degerleri Tablo 8-4'te sunulmustur. Cook uzaklig1 ve
OD istatistigi herhangi bir gozlemi etkili gozlem olarak belirlemekte basarisiz
olmuglardir. Bu iki yontemin veride c¢oklu etkili gézlem bulunmasi durumunda
maskeleme sorunun oldugunun kanitidir. DFFITS 14, 20, 30 ve 34 numarali gézlemleri
etkili gbzlem olarak tespit etmistir. Ancak Sekil 8-3’ten gézlemlenebildigi gibi 11. gbzlem
maskelenmis ve DFFITS tarafindan bulunamamistir. Onerilen yaklasim ise 11, 20, 30, 34,
7,9 ve 14 numarali gézlemleri etkili olarak isaretlemis ve ayrica maskeleme ve siiplirme
etkilerinden etkilenmemistir. Ayn1 zamanda Onerilen yontemin etkili olarak buldugu
gbzlemler Sekil 8-3 ile uyumludur. 11, 20, 30 ve 34 numarali gézlemlerin etki degerleri
%095'in tizerinde, 7. gozlemin etki degeri %91'e esit ve geriye kalan 9 ve 14 numarali
gozlemlerin etki degerleri %90’1n altinda olarak bulunmustur. Diger gézlemlerin etki

degerleri ise %85’1n altinda olup 6nemsenmemektedir.

Tablo 8-4: CYG OBJlverisi icin geleneksel yontemlerin kesim degerleri

Teshis Yontemleri Kesim degerleri Kesim noktalari
Cook uzaklig Fiapn-p) 0.7039344
DFFITS zm +0.4125685
OD X%a,p) 5.991465
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Tablo 8-5: Onerilen yontemin etkili olarak isaretledigi gozlemler ve etki dereceleri

Gozlem numaralar

FEtki dereceleri

7 0.910
9 0.885
11 0.960
14 0.880
20 0.995
30 1.000
34 0.990
e 34
o | e 30
© e 20
e 11 .
0 *9 . P
° S
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Sekil 8-4: CYG OBI1 verisi sacilim grafigi
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Tablo 8-6: CYG OB1 verisinde etkili gozlemlerin tespitinde kullanilan tiim

yontemlerin sonug¢lari

Cook uzakh@ DFFITS oD BPSO
1 2.144696e-03 0.064898025 0.04820537 0.555
2 4.366058e-02 0.299794676 0.05108715 0.010
3 3.796996e-04 -0.027259555 0.05471988 0.780
4 4.366058e-02 0.299794676 0.05108715 0.010
5 1.052847¢-03 0.045423963 0.05193309 0.745
6 1.165485e-02 0.152395064 0.03087269 0.230
7 4.458315e-02 -0.298787936 0.08688781 0.910
8 8.754312e-03 0.131479394 0.04642517 0.060
9 1.037046e-02 0.143895305 0.02415350 0.885
10 6.410336e-04 0.035428120 0.05374746 0.305
11 6.731445e-02 0.365092909 0.15547081 0.960
12 9.791721e-03 0.139567767 0.03079769 0.445
13 1.090914e-02 0.147272727 0.03434047 0.000
14 8.997550e-02 -0.438768531 0.16238430 0.880
15 2.024341e-02 -0.203193189 0.01080737 0.005
16 6.007649¢-03 -0.108973115 0.03842780 0.005
17 4.599398e-02 -0.313893857 0.06979265 0.000
18 2.486654e-02 -0.225560155 0.01711307 0.695
19 2.818711e-02 -0.241311168 0.01730407 0.005
20 1.361546e-01 0.522608792 0.26737381 0.995
21 1.435823e-02 -0.170068134 0.01573823 0.005
22 2.242922e-02 -0.214379731 0.01081474 0.000
23 1.200820e-02 -0.154903260 0.02579385 0.505
24 3.795101e-04 -0.027250022 0.05531441 0.330
25 5.010681e-05 0.009899299 0.05603264 0.015
26 3.778877e-03 -0.086254232 0.04444110 0.025
27 4.547379¢e-03 -0.094740111 0.03922351 0.085
28 2.560500e-04 -0.022382300 0.05524942 0.000
29 1.669607¢e-02 -0.183563370 0.01745295 0.180
30 2.336906e-01 0.690666047 0.44563413 1.000
31 1.173372e-02 -0.153221943 0.02266862 0.000
32 2.310193e-03 0.067303052 0.05295711 0.380
33 3.073919e-03 0.077728775 0.04762804 0.015
34 4.132486e-01 0.935330295 0.83525734 0.990
35 1.872580e-02 -0.194849300 0.01487989 0.055
36 4.291566e-02 0.295605066 0.05882376 0.000
37 1.810543e-03 0.059571816 0.05296401 0.010
38 3.073919¢-03 0.077728775 0.04762804 0.000
39 3.793181e-03 0.086335328 0.04966537 0.000
40 1.520594e-02 0.174762084 0.02242647 0.620
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41 4.879765e-03 -0.098149221 0.03947507 0.005
42 4.866670e-04 0.030862059 0.05478881 0.000
43 8.421488e-03 0.129099215 0.04020419 0.005
44 6.476989¢-03 0.113148044 0.03943233 0.025
45 2.394800e-02 0.219550106 0.03637114 0.015
46 2.882967¢-05 0.007508708 0.05613842 0.005
47 8.750756e-03 -0.131844820 0.03200104 0.350

Sekil 8-5te iki tane regresyon dogrusu bulunmaktadir. Kirmizi renkle gosterilen dogru
tim CYG OBI verisi lizerinden elde edilen regresyon dogrusudur. Mavi renk ile
gosterilen dogru ise O6nerilen yontemin buldugu etkili alt kiimenin veriden ¢ikarilmasiyla
elde edilen verinin regresyon dogrusudur. Etkili gdzlemlerin regresyon dogrusunu

kendilerine dogru ¢ektikleri basit lineer regresyon modelinde agikca goriinmektedir.
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Sekil 8-5: CYG OBI1 verisiyle elde edilen regresyon dogrular:
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9 SONUC

Literatiirde siklikla kullanilan etkili gézlemleri tespit yontemleri, 6zellikle etkili gézlem
alt kiimelerinin varliginda ve biiyiik 6rneklemlerde etkin bir sekilde ¢galismamaktadir. Bu
yontemlerin kesim noktalarini belirlemek i¢in bazi dagilimsal varsayimlar gereklidir.
Ancak, bu varsayimlar biiyiik ol¢iide 6rneklem biiytikliigline ve agiklayict degiskenlerin
sayisina baglidir yani her durum i¢in uygun degillerdir. Simiilasyon ve gercek veri setleri
uygulamalarindan da anlasilacagi lizere geleneksel yontemler pek ¢ok durumda giivenilir
sonuglar vermemektedir. Ancak etkili gozlemlerin giivenilir bir sekilde belirlenmesi ve
bu gozlemlerin kaynaginin tespit edilmesi istatistiksel analizde ¢cok 6nemli bir konudur.
Etkili gézlem olarak teshis edilen gbzlemler silinmek i¢in tespit edilmemelidir. Bazen
etkili gozlemler, farkliliklariyla daha oOnemli bilgi veriyor olabilirler ve bazen

bu gozlemlerin kendilerinin ¢alisma konusu yapilmasi gerekebilir.

Literatiirdeki yontemlerin eksiklikleri dikkate alinarak bu calismada yeni bir yontem
Onerilmistir. Bu calismanin ana fikri, lineer regresyon modellerinde optimal etkili
gozlemler kiimesinin belirlenmesi i¢cin BPSO'ya dayali yeni bir eszamanli yaklasim
onerisidir. Klasik yontemlerden farkli olarak, bu yontem herhangi bir dagilimsal varsayim

gerektirmez.

Simiilasyon ve gergek veri seti uygulamalari, birden fazla etkili gézlem durumunda bile
yontemin diizgiin calistigin1i ve maskeleme ve siipiirme etkilerinden digerleri kadar
etkilenmedigini de gostermektedir. Diger yontemlerden farkli olarak, orneklem
biiylikliigii Onerilen yontemin performansini etkilememektedir. Ancak bu durumda
Onerilen yontemin bir dezavantaji, hesaplama siiresinin artmasi olmustur. Bu sorun yeni
bir yaklasim olan BPSO'nun hafizasi kullanilarak ¢6ziilmiistiir. Bu yeni yaklagim ile her
bir gozlem i¢in bir etki derecesi belirlenerek hesaplama siiresi kisaltilmistir. Gozlemler
icin etki derecesi hesaplamak daha az iterasyonla da basarili sonuglar elde etmemizi

saglamigtir.
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EKLER

EKZ1: Hills Yanslan Verisi

Gozlem Yaris adi Record times uzakhk yiikseklik
Nnumaralari (dk) (mil) (fit)
1 Greenmantle 16.083 2.5 650
2 Carnethy 48.350 6 2500
3 Craig Dunain 33.650 6 900
4 Ben Rha 45.600 7.5 800
5 Ben Lomond 62.267 8 3070
6 Goatfell 73.217 8 2866
7 Bens of Jura Fell 204.617 16 7500
8 Cairnpaple 36.367 6 800
9 Scotly 29.750 5 800
10 Traprain Law 39.750 6 650
11 Lairig Ghru Fun Run 192.667 28 2100
12 Dollar 43.050 5 2000
13 Lomonds of Fife 65.000 9.5 2200
14 Cairn Table 44.133 6 500
15 Eildon Two 26.933 4.5 1500
16 Cairngorm 72.250 10 3000
17 Seven Hills of Edinburgh 98.417 14 2200
18 Knock Hill 78.650 3 350
19 Black Hill 17.417 4.5 1000
20 Creag Beag 32.567 5.5 600
21 Kildoon Hill 15.905 3 300
22 Meall Ant-Suidhe 27.900 35 1500
23 Half Ben Nevis 47.633 6 2200
24 Cow Hill 17.933 2 900
25 North Berwick Law 18.683 3 600
26 Creag Dubh 26.217 4 2000
27 Burnswark 34.433 6 800
28 Largo Law 28.567 5 950
29 Criffel 50.500 6.5 1750
30 Achmony 20.950 5 500
31 Ben Nevis 85.583 10 4400
32 Knocakfarrel 32.383 6 600
33 Two Breweries 170.250 18 5200
34 Cockleroi 28.100 4.5 850
35 Moffat Chase 159.833 20 5000




EK 2: CYG OB Yildiz Kiimesi Verisi

GOzlem numarasi logst(x) logli(y)
1 4.37 5.23
2 4.56 5.74
3 4.26 4.93
4 4.56 5.74
5 4.30 5.19
6 4.46 5.46
7 3.84 4.65
8 4.57 5.27
9 4.26 5.57
10 4.37 5.12
11 3.49 5.73
12 4.43 5.45
13 4.48 5.42
14 4.01 4.05
15 4.29 4.26
16 4.42 4.58
17 4.23 3.94
18 4.42 4.18
19 4.23 4.18
20 3.49 5.89
21 4.29 4.38
22 4.29 4.22
23 4.42 4.42
24 4.49 4.85
25 4.38 5.02
26 4.42 4.66
27 4.29 4.66
28 4.38 4.90
29 4.22 4.39
30 3.48 6.05
31 4.38 4.42
32 4.56 5.10
33 4.45 5.22
34 3.49 6.29
35 4.23 4.34
36 4.62 5.62
37 4.53 5.10
38 4.45 5.22
39 4.53 5.18
40 4.43 5.57
41 4.38 4.62
42 4.45 5.06
43 4.50 5.34
44 4.45 5.34
45 4.55 5.34
46 4.45 4.98
47 4.42 4.50
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