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REGRESYON ÇÖZÜMLEMESiNDE 
KAYıP VERİ SORUNU 

Neslihan DEMİREL· Serdar KURT· 

ÖZET 

Kayıp veri çözümlemesiliiıı koııusu veri marrisiııdeki bazı 

değerleriıı gözleıııııemiş olmasıdır. Kayıp veri çözümlemesi özellikle 
uygulamalı istatistiğin çok öııemli koll/damıdmı birini 
oluş/urmak/adır. Kayıp veriyi yok saymak, ömeklemin ras/geleliğini 

bozarak yanlı parametre tahminleri elde edilmesine Ileden 
olabilmektedir. Regresyon aııalizi, tahmiıı amaçlı k ııllamımı önemLi 
çok değişkenli istatistiksel analizlerin başliida gelmektedir. Bu 
nedeııle bıı çalışmada, regresyon aııalizinde, bağımsız değişkenlerde 
kayıp veri mekaııizması rassaL kayıp (MAR) olacak şekilde, regresyoıı 
aııalizi varsayımlarll/ııı sağlaııdığı ve sağlaıııııadığı iki ayn veri seti 
üzerinde benzetim çalışması yapılmıştır. Kayıp veri göz ardı edilebilir 
olduğımda model esaslı yönteıııler aras/llda yer alaıı, EM algoritması 
ve çoklıı atıf yöntemleri karşılaştımıalı olarak ince/el/miştir. EM 
a/goritıııas/ll1/J regresyon aııalizi varsayım/arı/mı bozulmasilidmı 

etki/eıımediği, ancak çoklıı atı] için, atı] saylSl ıwl arttırılması gerektiği 

som/cu elde edilmiştir. 

Anahtar Kelimeler: Çoklıı Atıf EM A/goritıııası. Kayıp Veri. 
Regresyon Analizi. 

1. GİRİş 

Aralık 2005 

Çok değişken l i bir ki tleden a lın an örnekleme ait veri matrisinde göz lemler 
satı rl arla, değişken ler sütunlarla temsi l edilir. Kayıp veri çözümlemesinin konusu ise 
veri matris indeki bazı değerleri n gözlenmemi ş olmasıdır. 

Kayıp veriyi yok saymak, örneklernin ras tgeleli ğ i ni bozarak, yanlı tahminler 
elde edilmesine neden olabilmektedir. Kayıp veri çözümlemesi için geli ştiıilen 

yöntemlerden hangisinin uygun olduğuna karar verebilmek için, kayıp veri ol uşumuna 
neden olan etkenlerin incelenerek, kayıp ven mekan i zmasının bu l unması 

gerekmektedir. Kayıp veri mekan i zması, kayıp verile ı;n fark l ı nedenlerle ortaya 
ç ı kmasına bağlı olarak üç şekilde sı nı flandırılır: tamamen rassal kayıp (missing 
completely at random - MCAR), rassal kayıp (missing at random - MAR) , rassal 
olmayan kayıp (not missing at random - NMAR). 

ii< Dokuz Eylül Üniversicesi. Fen-Edebiyat Fakülıesi. İsıalisıik Bölümü, B uca-İZMiR, TÜRKİYE 
nesli haıı.ortabas@deu.cdu.tr - scrdar.kurt@deu.cdu.lr 
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Y , I1xK boyutlu tam veri matrisi olarak tanımlansın, Y = ( Ylj J"".K. Burada 

i = l , ... ,1l ile göz lem indisini, j=l, ... ,K ise deği şken indisini temsi l eder. Y ' nin i. 

salın Yı =( Yu,···,Y,K J içinde yer alan Ylj ' Yj deği şkeni nin i. gözlemine ait değeri 

gösterir. R, ııxK boyut lu kayıp veri gösterge matrisi olarak tanımlansın, R = (rij JIUK • 

Yi) kayı p ise 'ij = i, Yij gözlenmi ş ise rii = O değerlerini a lı r. Kayı p veri mekanizması , 

Y veıildiğinde R 'nin koşu ll u dağı l ı mı, J( R i Y,(1 J, olarak tanım l anır. Bu fonksiyonda 
(1 bilinmeyen parametreleri temsi l eder. Üç farklı şekil de sın ı flandırı lan kayıp veri 
mekanizması bu tanımlamalardan hareket le aşağı daki gibi özetlenir. 

MCAR: Bir göz lemin kayıp değeri, gözlenenler ve kayı p gözlemlerin 
değerlerine bağlı deği lse , tüm Y ve ~'Ier için flR I Y,~) ~f(RI~)'dl r. 

MAR: y,IkI ...... ~, Y'nin gözlenen bileşen lerini, Yta}.p ise kayıp bi leşen lerini 

göstersin. Bir gözlemin kayıp değeri, gözlenenlere bağlı, kayıp gözlemlerin değerlerine 
bağlı deği l se, tüm Yku)"Ii! ve 9 'ler için J( R i Y.9 ) = J( R i Ygö<ll'ltt'".9) 'dır. 

NMAR: Bazı birimleri kayıp olan tek deği şkenl i rassal ö111ek lem, bi r veri seti 
olarak ele a lınsın . Y = ( Yp ...• y" J' gösteriminde rassal değişkenin İ. birimin aldı ğı 

değer Yi 'dir. Bu durumda R =( Rı .... ,R" J gösteıiminde birimler göz lenmiş ise 

Ri =0, birimler gözlenmemiş ise Ri = J değerini alır. (YpRı )'nin bileşik dağılım ı nın 

karşıl ı k lı birimler için bağı msı z olduğunu varsayalım, böylece özellikle gözlenen 
birimin olasılığı d i ğer birimler için y'nin ya da R ' nin değerlerine bağlı olmaz. O 

" " 
zaman f(y,Rıe.~) ~ f(YI8)flRıy,~) ~ rrfly; 18)rrflR; ly;,~) elde edili r. 

Burada e bilinmeyen parametre leri temsil eder ve Yi ' nin yoğun l uğu i( Yi i e) ile 

gösteri lir ve ikili gösterge Rı için Bemoul li dağı lımının yoğunluğu I(Ri i y,,(1) 'dir. 

Yi kayı p ise olası lı k Pr( Rı = J i Yı ,(1) ile gösterilir. Eğer kayıp değer Y'den bağımsız 

ise olasılık Pr( Ri = J i Yı';) = (1 bir sabite eşit, bu sabit Yi ' den bağı msız olduğundan, 

kayıp veri mekanizmas ı MCAR olur. Eğer Yi ' nin bazı kayı p değerlerine bağlı ç ı karsa 

NMAR olur. (Li tıle ve Rubin, 2002). 

Kayıp veri oluşumuna neden olan etkenler ince lenerek buiUnan kayıp veri 
mekanizmasına hangi çözümlemenin yapı lacağına karar vermek için Afifi ve Elashoff 
(1966), Hart ley ve Hocking (197 1), Orclıard ve Woodbury (1972) , Dempsıer, Laird ve 
Rubin (1977), Litı le ve Rubin (1983a), Linle ve Schenker (1994) ve Lin le (1997) gibi 
araştı rmacı lara ait çalı şmalar incelendiğinde, kayı p veri çözümlemesi yöntemlerini 4 
ana başl ı k altında sınıflamak mümkündür: Tamamen kayıtlanmış birim esaslı yöntemler 
(procedures based on completely reeorded units), ağı rlık l andırılmış yöntemler 
(weighting procedures), atıf esas lı yönıem ler (imputation-based procedures) ve model 
esaslı yön temler (model -based procedures) (Little ve Rubin, 2002). 
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Veri 

Tamamen kayı tlanmı ş birim esaslı yön temde bazı değişkenlerin bazı birimleri 
kayıt lanmamı ş ise kayıtlanmam ı ş birimlere ait satırl arı tüm değişkenlerden kaldı rarak, 

çözümlerneye geri kalan tam veıi seti ile devam edilir. Çözümlemeden birim çıkannak 
oldukça kolay bir yöntem olmasına rağmen bu durumda parametre kesti rimleri önemli 
yan lıl ık gösterebileceği nden, yöntemin etki li olmadığı belirtilmektedir (Litt le ve Rubin, 
2002). 

Ağırhk l andırılmı ş yöntem daha yaygın olarak anket çalışmalarında 

cevaplarnamadan kaynak lanan kayıp gözlemler için kullanı l maktadır. Örneklernjn alt 
kümelerinde gözlenen değerlere ağırlıklar veri lerek, kayıp birimler için her alt kümenin 
ağırlı ğına karşılık gelecek şeki l de değerler atanır (Little ve Rubin, 2002). 

Atıf esaslı yöntemde, kayı p gözlemlerin yeri doldurularak, tamamlanan ven 
seti üzerinde standart yöntemleri uygu lama esasına dayanır. Hot deck atfı , regresyon 
atfı, ortalama atfı, vb. olmak üzere farklı at ı f yöntemleri vardır. Uygun atıf yönteminin 
seçilmesinde dikkatli karar vermek gerekir (Little ve Rubin, 2002). 

Model esas lı yöntem, k ı smen kayı p veri seti için bilinmeyen parametrelerin 
tahmin edi lmesinde en çok olabilirlik tahmin yöntemi gibi yöntemlerin kullanılması 
esasına dayanı r. Bu yöntemin avantajı esnek o lması , model varsayımlan altında 

sonuç l arın sergilen ip, değerlendiril mesidir (Little ve Rubin, 2002). 

2. KAYıP VERİLER içiN GELişTiRİLEN ÇÖZÜM YÖNTEMLERi 

Kayıp veri mekan i zması bel irlendikten sonra, 1. bölümde bahsedilen 4 ana 
başlık altında toplanan, kayıp veri için geli ştirilen çözüm tekniklerinden uygun olan 
kull anılır. Bu yöntemler, tam gözlemlerin kullanılması (Jistwise data deletion), 
gözlemlerin ya da değişkenlerin silinmesi (casewise data deletion), çiftler bazında veri 
silme (pairwise data deletion), yerine ortalamayı koyma (mean substuıion ), regresyon 
atfı (regression imputation), hot deck atfı (hot deck imputation), beklenti 
maksimizasyonu algoritması ~em algoritmas ı (expectation maximization algoriıhm) ve 
çoklu atıf (multiple imputation) olarak s ı ralanabi lir. 

Bu çalı şmada ise kayıp veri mekanizması rassal kayıp (MAR) olan veri seti 
üzerinde çalışılmı ştı r. Kayı p veri göz ardı edilebi li r olduğunda model esaslı yöntemler 
arasında yer alan ve bu çalı şmada kullanılan EM algoritması ve çoklu aııf yöntemlerine 
kJsaca değini l miştir. 

2.1 EM Algoritması 

EM a l gori tması özellikle verınİn bir kısmı kayıp olduğunda tahmin amaçlı 

kullanılan genel iteratif bir algoritmad ı r. Her bir iterasyon iki adımdan oluşur. Beklenti 
ve maksimizasyon. Bu adı mlar aşağıdaki gibi tekrarl anır. 
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KURT 

ı. Kayıp değerler, tahmin değerleri ile yenilenir. 

2. Parametreler tahmin edi li r. 

3. Yeni parametre tahminlerinin doğru o lduğu varsayımı altında, kayı p değerler 

yen iden tahmin edilir. 

4. Parametreler yeniden tahmin edi lif 

Bu iterasyon, ardı ş ı k iterasyondan e lde edilen tahminlerin arasındaki fark 
önemsenmeyecek biçimde azalana kadar devam eder. Onalarna, standaıt sapma, 
korelasyon, kovaryans matri si gibi özet İstat i s tikler, standart doğrusa l model 
yazı lımlarından e lde edilir (Schafer, 1997) 

Çok değişkenli normal dağı lan ve göz ardı edilebi len kayıp veri 
mekan i zmas ın a sahip, kayı p gözlemler! bulunan bir ömeklemin orta lama ve ko varyans 
matrisi en çok olabilirlik tahminleıi ile e lde edi lir. 

Y = (Y1,Yı ... ,YK ), oı1alaması )1 = ()1j,)1ı •...• )1K) ve kovaryans matrisi 

L = ( Uj.l: ) olan K~deği şkenl i normal dağılsın. Y = (YgOUWll 'Y~' )'lp) yazıldığında gözlenen 

değerler seti, YgiiVl'nelı ile, kayı p değerler seti Yb)'lp ile gösterilir. 

YRi.!11""(ıı' = (y glkkntn.!' Y gi.!'/l'ntıı .ı ,''', Y gi.!ıltııeıı .n) gösteriminde Y giJ:Jelltn.i : I. göz lem ıçın 

göz lenen değişkenler setini temsil eder. (i = 1, .. . ,11 ) 

Gözlenen değerler için olabi lirl ik fonksiyonu; 

J " 
"'2 t;.r y g/)d~ıı eıı,i - J1 giJ<ü"m,; )' X;id''''''�� .l Y glid .. ıı",, '; - J1 go,lm .. ıı. i ) 

(l) 

burada J1gMeııen .; ve IgMellt n,; Y 'nin gözlenen bileşenleri nin i. göz lemi için ortalama ve 

kovaryans matris ierin i temsil eder. 

(1) eş i tliğ i ni EM algoritmasında en büyüklemek üzere, Y ' nin kayıp gözlem 
içermediği varsayımı altında, Y üssel ailesi için Yj ve Yi (j,k = l,.,.k) rassal 

deği şken lerine ai t yeterli istati stikleri 

(" " ) S = L y .. ; j = I, ... ,K; L Y"Y'k; j,k = I, ... ,K 
i = IIJ i = i IJ i 

(2) 

di r. t. iterasyonda EM, parametre tahmini için eı ı ı = ( !LLLL ,I III ) ile gösterilir. 

Algoritma E adımda 
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Regresyon Çözümlemesinde Kayıp Veri Sorunu 

" " 
E(LYij i YgMe".ıı,e/l)) = Lyııı , j = l , ... ,K 

i "' l i"'l 
u l aşır ve 

" " 
E( LYij Yik i YgM."~" ,ell/ ) = L( Y~I/ Yr: i + <;:); j,k = l, ... ,K 

i .. 1 1=1 

olur. Burada 

ve 

olarak gösterilir. 

Y,j gözlenmis ise; 

, Y'j kayıp ise; 

Yjj veyaYik gözlenmis ise; 

'Yij ve Yik kayıp ise; 

(3) 

(4) 

Kayı p Yij değerleri, Y gıJıü".",i değ~r1erinin bilinmesi durumunda Y1j ' nin 

koşullu orta l aması ile yer değişt i rir. 

EM a l goıi tmasının M adımında parametrelerin yeni tahmin leri 
edi li r. (Little ve Rubin, 2002). Bunlar, 

" .1. 1+11 _ - I,", ( i) ' - 1 K' 
/A-j - il ~ Ylj , ) - , ... , , 

ia l 

/1 +1) -IEI" ır ) 11 +1) iHi} a j~ = il ~ Y ij Y ik ı:li:I."." - J1. j J1. 1: 

" = n-I Lf( yıı} - J1.j'+I} )( yr: } - J1.lH /J ) + c~;/ J,- j,k = J , ... ,K 

ile elde edi li r. 

2.2 Çoklu Atıf 

e(i+i J tahmin 

(5) 

Her kayıp değer yerine tek bir değer atanması yerine, çoklu atıfta her kayıp 
değere birkaç kez atama yapıl arak, birkaç ram veri seti e lde edi lir. Anali zler ayn ayn 
yapılırak, sonuçlar birleştirilir. Rubin' in notasyon una göre, gözlenen değerler Yı:öd.".'" 

kayıp değerler Y kaııp ile gösteri li r. Kitle ni celi ği Q 'nun sonsal yoğunluğu aşağıdaki gibi 

yazı lır. 

(6) 
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- Serdar KURT 

Burada f(.) kayıp değerlerin sonsal yoğun luk fonksiyonu ve g(.) O'nm tam veri seti 

için sonsa\ yoğunluk fonksiyonudur. Çoklu atıflar , kayıp verinin sonsa\ dağılımlanodan 
benzetim ile seçilir. 

Tam veıi istatistikleri olan Q il e U, s tam veriden elde edilen Q.!' . . ,Q •• ile 

U. ı , ... ,U ' J hesaplanır. Tekrarlı atıf tahmin leıi 

, 
Q, = L.Q.,/s /., 

ve Qı ' in varyans-kovaryans! 

T = U H IB • • + s 
S 

olur. Burada 

/. 1 

atıf- i ç i değişkenlik ve 

, 
B, = L.(Q., - Q, !(Q./ - Q,f/(s - J! 

/ . / 

at ı flar-arası değiş kenlik olarak isimlendiri! iL 

s ' nin büyük değerleri için tekrarlı -at ı f 

dağılır, varyans-kovaryans matıisi Tı ile gösterilir. 

dağı lımı 

(Q - Q. ! - N(O,T. ! 

(7) 

(8) 

(9) 

(JO) 

çıkanmtanndan (Q - Q. ) norma l 

s =oo o l duğunda, (Q - Qs)' oio 

(J i) 

olur. Burada T_ = U _ + B_ dur. (Aıkinson ve Cheng, 2000). 

Çoklu atıf ve EM a l gori tması karşıl aşt ırıl malı o larak özetlenirse, EM 
a l goritmasında E adımında kayı p değerler at anır ve tamamlanmış veriyle M adımda 
parametreler tahmin edilir. Böylece, kayıp değerl er elde edi lerek parametrelerin en çok 
olabi li rl ik tahminleri bulunur. En çok olabili rli ğin kayıp ve ı; yakl aşımında çok önemli 
bir yeri olmasına rağmen, doğrusal ve logaritmik doğrusal modellerde bazı kı sı tlan 

vardır. Çoklu atıf ise en çok olabilirlik ile aynı özell iklere sahiptir. Aynı zamanda her 
tür veriye ve her tür modele uygulanabilir. Tek dezavantaj i çokl u atı fm her 
kullanımında fark lı tahminler elde ed ilebilir olması dır (MeLaehlan ve Krishnan, 
(1997». F<ırklı araştırmacılar aynı veri için aynı yöntemle farklı değerler elde edebilir, 
istenen aradak i farkın önemsenmeyeeek kadar az o lmas ı dır (Alli son, 2002). 
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Regrcsyon Çözümlemesinde Kap !) Veri Sorunu 

3. BENZETİM ÇALışMASı 

Atkinson ve Cheng (2000) çalı şmas ında EM a lgoritması ve çoklu atıf 

yön temlerini karş ı laştırmak üzere bir benzetim çalı şması uygulamışt ı r. Bu çalı şmada 4 
boyut lu çok değişkenli normal dağı lan bir veri setinden 100 ve 200 birimli k örneklemler 
çekerek % 10, %20, %30 ve %40 oranında rastgele kayı p gözlemler yaratmı şlar ve 
yön temleri k arşılaşt ınnı ş l ardır. Bu çalı şmamızda, Atkinson ve Cheng' in (2000) 
çalı şmasına ek olarak regresyon analizi varsayımından sapma olması durumunda 
yön temlerin nasıl sonuç lar vereceği vurgulanmak istenmişt i r. Çalı şmada, ilk olarak 
Min itab paket programında simetrik ve çarpık olmak üzere iki ayrı kitle yaratı ldı. 

Simetrik kitle için , üç bağıms ı z deği şkenli Yi = f30 + f3IX /i + f3ıX2i + f33X3i + Ci 

regresyon modeli kuruldu. Bağımsız değişken l erden oluşan X matris i çoklu normal 
dağı lımdan MN( 0,14 ) türetiIdi. Regresyon modeli nin tüm parametrelerine 1 değeı; 

verildi. Hata terimi O orta l amalı i varyansh nonnal dağı ldı. ( ei - N(O.!)). İkinci 
. uygulama için (çarpık kitle için) yi ne üç bağımsız değişken li bir regresyon modeli 

kuruldu. Çarpık bi r kitle yaratabilmek için X matrisi 2 serbestl ik dereceli XL dağılımdan 

türetildi. Yine regresyon modelin in tüm parametreleri ne i değeri verildi. Bu kit lelerden 
100 birimlik gen i şlikte örneklemler çeki ldi . Bu örneklemlerde her bir bağı msız değişken 

üzerinde eşit oranda kayıp sağlanması amacıy la tüm X matrisi üzerinde %12, %24 ve 
%36'l lk kayıp değer ol u şturuldu . Kayıp değerli örneklemlere EM a l goritması ve çoklu 
atıf yöntemleri uygulandı. Çoklu atıftar arasında da karşılaştırma yapabilmek amacıyla 
ı 'den lO'a kadar olan atıf sayı ları arasından 2, 5 ve LO atıf sayıları seçi ldi. Regresyon 
katsayıları ve modelin standaı1 hatası (.JHara KarelerOr/a!lIl1111s/) karşılaşt ı rma kri teı; 
olarak kullanılmak üzere hesaplandı. Bu amaçla yapılan benzetim çalı şmasın ın adımları 

aşağıdaki gi bidir. 

1. Simetrik bir kitle ıüretildi. 

2. n=100 bi rimlik örneklem çekildi. 
3. X matrisinde %12'si kayıp değer olarak atan dı. 

4. 2'li, 5' 1i ve lO ' lu Çoklu Atıf ve EM algori tması uygulandı. 

5. Regresyon katsayıları ve modelin standart hatası hesaplandı. 
6. 2. adıma dönerek bu süreç 300 kez tekrarlandı. 

Çalışma, 3. adımda %24 ve %36 kayıp değer olacak şekilde tekrar uygu l andı. 

Aynı iş lemlere L. adımda ıüreti len kitle çarpık ki tl e olacak şeki lde, tekrar devam edildi. 

Minitab paket programında kitl enin türetilmesi, makro program aracı lı ğı ile 
eksik veri türetilmesinde yararlanıldı. Bu örneklemler SOLAS paket programına 

aktarı l arak çoklu atıft ar, SPSS paket programına aktarılarak ise EM algoritmas ı 
uygul andı. Uygulanan yöntemler sonunda kayıp değerlerin yerine tahmin değerleri 
konularak Minitab paket programında makro program aracılı ğıyla regresyon 
çözümlemesi yapı l arak, regresyon katsayıları ve modelin standart hatası kayıt edi ldi . 
Yapı l an çalı şmadan elde edilen sonuçlar aşağıdaki tablolarda sunulmuştur. 
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Neslihan DEMİIlliL - Serdar KURT 

Tablo 1. Simetrik Veri için 300 Tekrardan Sonra Elde Edilen Parametre Tahminlerin in 
Ortalaması , Standaıt Sapma Değerleri ile Modelin Standart Sapması. 

Kayı p Ei /lo} Ei /lı } Ei /lı} EI/lJ} Standart 
veri Yöntem 

(Sh) (S ft,J (S,,) (S ,,J Haıa 
oranı % 

ÇA(2) 
1.00234 0.89951 0.89484 0.89360 

0.2679 
(0.11360) (0.1 3070) (0.13485) (O. 11900) 

ÇA(5) 
1.00614 0.9032 1 0.88632 0.88617 

0.2636 
(0. 12378) (0 .14728) (0.14077) (0. 14478) 

12 

ÇA( IO) 
1.00861 0.88136 0.88074 0.89486 

0.3066 
(0.11324) (0.1 4065) (0.14200) (0.13295) 

EM 
0.99596 0.97504 0.97468 0.97649 

0.2036 
(0.09739) (0 .11040) (0 .105 19) (0.10353) 

ÇA(2) 
1.01883 0.773 19 0.75485 0.75536 

0.3489 
(0 .13665) (0.16179) (0.1 5405) (0.17101) 

ÇA(5 ) 
1.01902 0.77400 0.74761 0.78096 

0.3433 
(0 .13837) (0. 1615 1) (0. 16345) (0.15766) 

24 
1.01 577 0.75798 0.74450 0.7666 1 

ÇA( IO) 
(0 .14 104) (0. 15866) (0.l7l 25 ) (0.16511) 

0.3591 

EM 
1.01 670 0.76839 0.75050 0.76876 

0.6803 
(0 .12940) (0.25075) (0.26 198) (0.25945) 

ÇA(2) 
1.02200 0.65712 0.64930 0.66 161 

0.3673 
(0.141 22) (0. 17048) (O. i 6580) (0. 17325) 

ÇA(5) 
1.02815 0.65937 0.6478 1 0.65456 

0.4222 
(0.14659) (0. 16465) (0. 16662) (O. i 8045) 

36 

ÇA(IO) 
1.03076 0.65609 0.6479 1 0.64215 

0.41 54 
(0.14862) (0. 17962) (0. 18280) (0.17473) 

EM 
1.0122 1 0.7684 1 0.76253 0.77451 

0.3391 
(0.13 198) (0.14844) (0.14292) (0.15264) 

Kitle parametrelerinin değeri ı o lduğundan, Tablo 1 incelendiğinde Pi 

katsayıl annın ortalamalan , l'e en yalan değerleri ve modelin en küçük standart hatasını 
%12 ve %36' lık kayı plarda, EM algoritmasından elde etmi ştir. %24' lük kayı pıa ise 5' 1i 
çoklu atı f modeli n standart hatasını en küçük vermişlir . Aıkinson ve Cheng (2000) 

çalı şmasında /ii katsayı larının orta l amalarının l ' e en yakın değerleıi n i çoklu atıfta 
bul muştur. 5'l i ve lO'lu çokl u atı fl ann, 2'li çokl u atı fa göre daha iyi sonuçlar verdiğ i ni 

gözlemlemi şt i r. Po değerlerinin ortalaması için ı ' den büyük değerler, Pı, /Lı ve /lı 'te 

1 'den düşük değerler elde edilmi ştir . Çokl u at ı flar kendi içinde değerlendirilirse 
aral arı nda çok önemli bir fark göz lenmemekle beraber, genelde 5'l i çoklu atıf ki tle 
değeri ne daha yakın sonuç vermi şti r. 
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Tablo 2. Çarpık Veri için 300 Tekrardan Sonra Elde Edilen Parametre Tahminlerinin 
Oıtalaması, Standart Sapma Değerleri ile Modelin Standaıt Sapması. 

Kayıp E( Po } E( P,} E( Pı } E(P, } Standart 
veri Yöntem 

(S Po ) (Sp, ) (Sp, ) (S,) Hata 
oranı % 

ÇA(2) 
0.98865 0.92644 0.88079 0.85505 

0.3788 
(O. 11860) (0.14967) (0.14408) (0.14429) 

ÇA(5) 
0.98816 0.92963 0.87729 0.84995 

0.3843 
(O. 11946) (0.15634) (0.14150) (0.14253) 

12 
0.92023 0.85671 

ÇA(IO) 
0.98227 0.88627 

0.3734 
(0.1 1797) (0.15610) (0.13554) (0.14329) 

EM 0.99248 0.96604 0.90449 0.88561 
0.3499 

(0.11086) (0. 13602) (0.13278) (0.12704) 

ÇA(2) 
0.99684 0.79486 0.76363 0.75 197 

0.4417 
(0. 141 36) (0. 16362) (0. 15342) (0.16239) 

ÇA(5) 0.99279 0.80806 0.75760 0.75450 
0.4479 

(0.13227) (0. 17032) (0.16906) (0.1 8137) 
24 

1.00350 0.81109 0.76535 0.74960 
ÇA(IO) 

(0.12876) (0. 18312) (0.16704) (0.16559) 
0.4391 

EM 0.995387 0.77138 0.73023 0.729011 
0.8214 

(0.14343) (0.34559) (0.32510) (0.30076) 

ÇA(2) 
0.98886 0.6776 1 0.66218 0.64490 

0.5248 
(0.14097) (0.19223) (0.19 i 82) (0. 185 11) 

ÇA(5) 
0.98766 0.68323 0.66941 0.64564 

0.4848 
(0.15672) (0.20389) (0.18420) (0. 19014) 

36 
0.66894 0.65555 0.63507 

ÇA(IO) 0.99866 0.5589 
(0.14883) (0.20154) (0.20469) (0.19116) 

EM 0.98744 0.80658 0.783 19 0.76185 
0.4572 

(0. 14389) (0.1547 i) (0.14598) (0.15699) 

Ki tle parametrelerinin değeı; 1 olduğundan, Tablo 2 incelendiğinde bi 
katsayılannın ortalamalan , ı 'e en yakın değerleri değerleri ve modelin en küçük 
standart hatasını %12 ve %36'!lk kayıplarda, EM algoritmasından elde etmiştir. 

%24' lük kayıpta ise ıo' l u çoklu atı f modelin standart hatasını en küçük vermişti r. 

Çarpık kitlede tüm P; değerleri nin orta l aması 1 'den küçük değerler almı ştır. Çoklu 

atıflar kendi içinde değerlendi rilirse aralarında çok önemli bir fark gözlenmemekle 
beraber, genelde ıo'lu çoklu atıf kitle değerine daha yakın sonuç vermi ştir. 
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4. SONUÇ 

Bir veri setinde bulunan kayıp veriyi yok saymak, ömeklemin rastge leliğ i ni 

bozarak, yanlı tahmin ler e lde edilmesine neden olabi lmektedir. Bu nedenle, bu 
çalı şmada, regresyon analizinde, bağımsız deği ş kenlerde onaya çıkan rassa! kayıplar 
EM algoritması ve çoklu aııf yöntemi ile gidcrilmeye çalı şılmışt ır . Bu amaçla yapıl an 

benzetim çalı şmasında Aıkinson ve Cheng' in (2000) çal ı şması temel a lı nmı ş ve ek 
olarak. regresyon analizinde hataları n normal dağılması gerektiği varsayı mından sapma 
olması durumunda, yöntemlerin nası l sonuçlar vereceği vurgulanmak i stenmi ştir. 

Yöntemleri karşl l aştll1nak için, regresyon katsayılarının beklenen değerinin 
J 'e yakın , regresyon katsayılarının standart h atalannın ve modelin s tandaıı hatasının 

küçük çıkması kriterleri kullanı l dığında simetrik kitle için % 12 ve %36' lı k kayıpta EM 
algori tmasının en iyi sonucu verdi ği göz lenmi şt ir. %24' lük kayıpta ise 5' li çokl u atıf 
yöntemi modelin hatasını en küçük yapabi lmi şti r. Çarpık kitle iç in değerl endirme 

yapı l dığında yi ne % 12 ve %36' lık kayı pta EM algori tmas ı en iyi sonucu verirken, 
%24' lük kayıpıa ise IO ' lu Çoklu Atıf mode lin hatasını en küçük yapabilmektedir. 

Sonuç olarak regresyon anal izinde hatal arı n normal dağılması gerektiği 

varsayımından sapma olması durumunda, EM algoritmas ı bu durumdan 
etkilenmemektedir. Aneak çoklu atı f içi n atı f sayısının attımlması gerekti ği 

söylenebilir. 
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THE PROBLEM OF MISSING DATA 
IN REGRESSION ANAL YSIS 

ABSTRACT 

The subject of missiııg data oııalysis eoıısisıs of a data matrix 
iıı wlıicJı same of the valI/es III the matrix are 1I0t observed. Missiııg 
data analysis is aııe of the most importOlıt topics iıı applied sUltisties. 
lt destroys ıhe raııdonmess of the saıııple and cmıses seriolis bias iıı 
the parameter estimate. The regressioıı aııalysis is aııe of the most 
ill/ponOlıt pl'Ocedlıres Ilsed for estimatioıı iıı multivariaıe statistical 
analysis. For tlıis reasoıı, iıı tlıis stııdy, missiııg data ıııeclıanism 

desigl/ed by missiııg aı ram/om (MAR) for independeııt variables iıı 

regressioıı wıalysis iıı two different data se/s; one that verifies, aııe 

t!ıat violares regressioıı assumptions; is used. When missiııg data caıı 
be fgnored, model based ıııethods that EM algoritlım and multiple 
ill/putatiUlı method are compared. EM a/gori/hm is /lot affected by the 
violation of regressioıı assumptions buı for multiple ill/putatioıı 

number of impııratioııs needs to be iııcreased. 

Key Words: EM AIgoritlım, Missiııg Data, Multiple III/puta/ioıı , 
Regressioıı Analysis. 
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