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REGRESYON COZUMLEMESINDE

KAYIP VERI SORUNU
Neslihan DEMIREL" Serdar KURT"
OZET

Kaywp veri ¢oziimlemesinin konusu veri matrisindeki bazi
degerlerin gozlenmemis olmasidir. Kayip veri ¢oziimlemesi ozellikle
uygulamali  istatistigin -~ ¢ok  onemli  konularindan  birini
olusturmaktadir. Kayip veriyi yok saymak, drneklemin rastgeleligini
bozarak yanh parametre tahminleri elde edilmesine neden
olabilmektedir. Regresyon analizi, tahmin amacl kullanilan énemli
cok degiskenli istatistiksel analizlerin basinda gelmektedir. Bu
nedenle bu ¢alismada, regresyon analizinde, bagimsiz degiskenlerde
kayip veri mekanizmasi rassal kayip (MAR) olacak sekilde, regresyon
analizi varsaymlaruun saglandigt ve saglanmadigr iki ayri veri seti
lizerinde benzetim ¢alismast yapilmigtir. Kayp veri goz ardr edilebilir
oldugunda model esasl yontemler arasinda yer alan, EM algoritmast
ve ¢oklu anf yontemleri karsilastirmali olarak incelenmigtir. EM
algoritmasimun  regresyon analizi varsayimlaroun  bozulmasindan
etkilenmedigi, ancak coklu atif igin, atif sayisvun arttirilmasi gerektigi
sonucu elde edilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Coklu Anf EM Algoritmasi, Kayip Veri,
Regresyon Analizi.

1. GIRIS

Cok degiskenli bir kitleden alinan ornekleme ait veri matrisinde gozlemler
satirlarla, degiskenler siitunlarla temsil edilir. Kayip veri ¢oziimlemesinin konusu ise
veri matrisindeki bazi degerlerin gozlenmemis olmasidir.

Kayip veriyi yok saymak, orneklemin rastgeleligini bozarak, yanli tahminler
elde edilmesine neden olabilmektedir. Kayip veri ¢oziimlemesi icgin geligtirilen
yontemlerden hangisinin uygun olduguna karar verebilmek icin, kayip veri olusumuna
neden olan etkenlerin incelenerek, kayip veri mekanizmasinin bulunmasi
gerekmektedir. Kayip veri mekanizmasi, kayip verilerin farkli nedenlerle ortaya
¢tkmasina bagli olarak ii¢ sekilde smiflandirilir: tamamen rassal kayip (missing
completely at random — MCAR), rassal kayip (missing at random — MAR) , rassal
olmayan kayip (not missing at random - NMAR).

* Dokuz Eyliil Universitesi, Fen-Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, Buca-iZMIR, TURKIYE
neslihan.ortabas@deu.edu.tr - serdar.kurt@deu.edu.tr
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Y, mxK boyutlu tam veri matrisi olarak tanimlansm, Y =(y, ), . Burada
i=1,...,n ile gozlem indisini, j=1,...,K ise degisken indisini temsil eder. ¥ ’nin i.
satirt y, =( y,;,..., ¥ ) iginde yer alan y,, Y, degiskeninin i. gézlemine ait degeri
gosterir. R, nxK boyutlu kayip veri gdsterge matrisi olarak tanimlansin, R=(7; ), -
y; kayip ise r; =1, y, gozlenmis ise r;, =0 degerlerini alir. Kayip veri mekanizmasi,
Y verildiginde R ’nin kosullu dagilimi, f(R|Y,¢ ), olarak tanimlanir. Bu fonksiyonda

¢ bilinmeyen parametreleri temsil eder. Ug farkhi gekilde simiflandirilan kayip veri
mekanizmasi bu tanimlamalardan hareketle asagidaki gibi 6zetlenir.

MCAR: Bir gozlemin kayip degeri, gozlenenler ve kayip goézlemlerin
degerlerine bagh degilse, tim ¥ ve ¢’lerigin f(R|Y,¢)= f(R|¢) dur.

MAR: Y,

gdizlenen *
gostersin. Bir gozlemin kayip degeri, gozlenenlere baglh, kayip gozlemlerin degerlerine
bagl degilse, tim Y, ve ¢’lerigin f(R|Y,0)= f( R|Y gsstenen,®) dir.

Y 'nin gozlenen bilegenlerini, Y, ise kayip bilesenlerini

NMAR: Bazi birimleri kayip olan tek degiskenli rassal 6rneklem, bir veri seti
olarak ele almsin. ¥ =(y,,...,y, ) gosteriminde rassal degigkenin i. birimin aldig
deger y,’dir. Bu durumda R=(R,,...,R, ) gosteriminde birimler gozlenmis ise
R, =0, birimler gézlenmemis ise R, =1 degerini alir. (y,,R,)’nin bilesik dagiliminin

kargilikli birimler i¢in bagimsiz oldugunu varsayalim, bdylece zellikle gozlenen
birimin olasihign diger birimler i¢in ¥ ’'nin ya da R ’nin degerlerine bagh olmaz. O

zaman f(Y,R|9,¢)=f(Y|9)f(R|Y,¢)=ﬁf{y,|6')ﬂf(Rl.|y,.,¢) elde edilir.
=/ i=l

Burada & bilinmeyen parametreleri temsil eder ve y,’nin yogunlugu f(y, |@) ile
gosterilir ve ikili gosterge R, icin Bernoulli dagiliminin yogunlugu f(R, |y,,¢) dir.
y; kayip ise olasihk Pr(R, =1|y,,¢) ile gosterilir. Eger kayip deger Y "den bagimsiz
ise olasihik Pr(R, = 1|y, @)= ¢ bir sabite esit, bu sabit y,’den bagimsiz oldugundan,
kayip veri mekanizmasi MCAR olur. Eger y, 'nin bazi kayip degerlerine bagh ¢ikarsa
NMAR olur. (Little ve Rubin, 2002).

Kayip veri olusumuna neden olan etkenler incelenerek bulinan kayip veri
mekanizmasina hangi ¢éziimlemenin yapilacagina karar vermek icin Afifi ve Elashoff
(1966), Hartley ve Hocking (1971), Orchard ve Woodbury (1972), Dempster, Laird ve
Rubin (1977), Little ve Rubin (1983a), Little ve Schenker (1994) ve Little (1997) gibi
aragtirmacilara ait caligmalar incelendiginde, kayip veri ¢oziimlemesi yontemlerini 4
ana baglik altinda simiflamak miimkiindiir: Tamamen kayitlanmig birim esash yontemler
(procedures based on completely recorded units), agirhklandinlmis yontemler
(weighting procedures), atif esash yontemler (imputation-based procedures) ve model
esash yontemler (model-based procedures) (Little ve Rubin, 2002).
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Tamamen kayitlanmig birim esashi yontemde bazi degiskenlerin bazi birimleri
kayitlanmamus ise kayitlanmamis birimlere ait satirlari tiim degiskenlerden kaldirarak,
coziimlemeye geri kalan tam veri seti ile devam edilir. Coziimlemeden birim ¢ikarmak
oldukc¢a kolay bir yontem olmasina ragmen bu durumda parametre kestirimleri onemli
yanlihk gosterebileceginden, yontemin etkili olmadigi belirtilmektedir (Little ve Rubin,
2002).

Agirliklandirilmig  yontem daha yaygin  olarak anket c¢alismalarinda
cevaplamamadan kaynaklanan kayip gozlemler igin kullanilmaktadir. Orneklemin alt
kiimelerinde gozlenen degerlere agirliklar verilerek, kayip birimler i¢in her alt kiimenin
agirhgina karsilik gelecek sekilde degerler atanir (Little ve Rubin, 2002).

Auf esash yontemde, kayip gozlemlerin yeri doldurularak, tamamlanan veri
seti lizerinde standart yontemleri uygulama esasina dayanir. Hot deck atfi, regresyon
atf1, ortalama atfi, vb. olmak tizere farkli atif yontemleri vardir. Uygun atif yénteminin
secilmesinde dikkatli karar vermek gerekir (Little ve Rubin, 2002).

Model esasli yontem, kismen kayip veri seti i¢in bilinmeyen parametrelerin
tahmin edilmesinde en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi gibi yontemlerin kullanilmasi
esasina dayanir. Bu yodntemin avantaji esnek olmasi, model varsayimlarn altinda
sonuglarin sergilenip, degerlendirilmesidir (Little ve Rubin, 2002).

2. KAYIP VERILER iCiN GELISTIRILEN COZUM YONTEMLERI

Kayip veri mekanizmasi belirlendikten sonra, 1. boliimde bahsedilen 4 ana
baglik altinda toplanan, kayip veri igin gelistirilen ¢6ziim tekniklerinden uygun olan
kullanilir. Bu yontemler, tam gozlemlerin kullanilmasi (listwise data deletion),
gozlemlerin ya da degiskenlerin silinmesi (casewise data deletion), ¢iftler bazinda veri
silme (pairwise data deletion), yerine ortalamayr koyma (mean substution), regresyon
atft (regression imputation), hot deck atfi (hot deck imputation), beklenti
maksimizasyonu algoritmasi-em algoritmasi (expectation maximization algorithm) ve
coklu auf (multiple imputation) olarak siralanabilir.

Bu ¢alismada ise kayip veri mekanizmas: rassal kayip (MAR) olan veri seti
tizerinde ¢aligilmistir. Kayip veri goz ardi edilebilir oldugunda model esash yontemler
arasinda yer alan ve bu ¢alismada kullanilan EM algoritmasi ve ¢oklu atif yontemlerine
kisaca deginilmistir.

2.1 EM Algoritmasi
EM algoritmasi ozellikle verinin bir kismu kayip oldugunda tahmin amagh

kullanilan genel iteratif bir algoritmadir. Her bir iterasyon iki adimdan olusur. Beklenti
ve maksimizasyon. Bu adimlar agagidaki gibi tekrarlanir.

54



1. Kayip degerler, tahmin degerleri ile yenilenir.
2. Parametreler tahmin edilir.

3. Yeni parametre tahminlerinin dogru oldugu varsayim altinda, kayip degerler
yeniden tahmin edilir.

4. Parametreler yeniden tahmin edilir

Bu iterasyon, ardisik iterasyondan elde edilen tahminlerin arasindaki fark
onemsenmeyecek bi¢cimde azalana kadar devam eder. Ortalama, standart sapma,
korelasyon, kovaryans matrisi gibi 0Ozet istatistikler, standart dogrusal model
yazilimlarindan elde edilir (Schafer, 1997)

GCok degiskenli normal dagilan ve goz ardi edilebilen kayip veri
mekanizmasina sahip, kayip gozlemleri bulunan bir 6rneklemin ortalama ve kovaryans
matrisi en ¢ok olabilirlik tahminleri ile elde edilir.

Y= (Y‘,,Y2 ...,YK), ortalamast  u=(pu;, uy,...14xg ) ve Kovaryans matrisi
> =(0 ) olan K-degiskenli normal dagilsin. ¥ = (¥ .0 Yiayy ) yazildiginda gozlenen

gazlenen ? © Kayip
degerler seti, Y

gazlenen

ile, kayip degerler seti Y,

kayip
Yg:‘iz.’mm- = ( y gazlenen,l ? y gizlenen 2 2" y giizlenen,n ) gostenmmde Yy gdizlenen,i : L. gOZIem lQlI'I

gozlenen degiskenler setini temsil eder. (i = 1,...,n)

ile gosterilir.

Gozlenen degerler icin olabilirlik fonksiyonu;

] n
l( lu’ 4 Z I Y gazlenen ) = Sab"’t = 5 Z !n|z,|;§z!euen,i =
i=1
1 (M)
/-1
EZ( ¥ giizlenen,i - ﬂ giizlenen,i ) Zgb’z.’e’uen.r'( Yy giizleneni il lu giizlenen,i )
i=l
burada £, eni V€ 2 ysenen; Y 'Nin gdzlenen bilesenlerinin i. gozlemi igin ortalama ve

kovaryans matrislerini temsil eder.

(1) esitligini EM algoritmasinda en biiyliklemek tizere, Y 'nin kayip gbzlem
icermedigi varsayimi altinda, Y dssel ailesi igin Yj. ve Y, (jk=1,..k) rassal

degiskenlerine ait yeterli istatistikleri

v
i=1"Y =

n n
52[ >y i=1...K; ¥ v.y.,, j,k=],...,K] (2)
= U ik

dir. . iterasyonda EM, parametre tahmini i¢in 0"/ =(u"’, 2" ) ile gosterilir.
Algoritma E adimda
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E(Zyul Vsl Zy.‘,”, P8 LK

ulasir ve

"
E(Zyu y:k I guz.‘enm?gn) ) = z( yi;”y:(k” + CT;LJ ) jlk = ‘lr"‘)K
i=1

olur. Burada

W _ = Yi , ¥y gozlenmisise;
Yi T | E e —— 3)
L (yu I ygﬁz.‘meu,;‘ ) ’ }’,;,- aylp 1s€;

ve
0 , Yy veya y, gozlenmisise;

cov(}'a}!ym |ygﬁzfemn,ig“)) » ¥y ve yy kayip ise;

L

)y _
Jki

)

olarak gosterilir.

Kayip y, degerleri, ¥, ., degerlerinin bilinmesi durumunda y,’nin
kosullu ortalamasi ile yer degistirir.

EM algoritmasinin M adiminda parametrelerin yeni tahminleri 6*"’ tahmin
edilir. (Little ve Rubin, 2002). Bunlar,

W t=a Zy”’, j=1...5 %)

(1+1)

(t+l) _ =1 {1+1)
a;k =n E(Zyu y:kl gnz.*eucu) ﬂ ﬂk

= Z[{ yr.') rHJ )( yff,’ .r+.*,1 )_!_L;;[; f»k G

ile elde edilir.
2.2 Coklu Atif

Her kayip deger yerine tek bir deger atanmas: yerine, ¢oklu atifta her kayip
degere birka¢ kez atama yapilarak, birkag tam veri seti elde edilir. Analizler ayr ayri
yapilirak, sonuglar birlestirilir. Rubin’in notasyonuna gore, gozlenen degerler Y,

géizlenen ?

kayip degerler Y ile gosterilir. Kitle niceligi Q 'nun sonsal yogunlugu asagidaki gibi

yazilir.

h( Q | giizlenen ) _[g( Q | giizlenen? k'l) ip )F( YL ayip I giizlenen )dYkaylp (6)
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Burada f(.) kayip degerlerin sonsal yogunluk fonksiyonu ve g(.) @’min tam veri seti

i¢in sonsal yogunluk fonksiyonudur. Coklu atiflar, kayip verinin sonsal dagilimlarindan
benzetim ile secilir.

Tam veri istatistikleri olan @ ile U, s tam veriden elde edilen Q-: ,...,Q,j ile
U,,,....,U,, hesaplanir. Tekrarli atif tahminleri
0, =204/ (7)
I=1
ve 5, 'in varyans-kovaryansi
— s+1
T.=U, + B, (8)
A
olur. Burada
Es =ZU“J/3 (9)
1=1
atf-i¢i degiskenlik ve
B,=)(0Qy-0,)Qy-0,)/(s-1) (10)
I=1

atiflar-arasi degiskenlik olarak isimlendirilir.

s'nin biiyiik degerleri igin tekrarh-auf ¢ikarimlarindan (Q—Q,) normal
dagilir, varyans-kovaryans matrisi 7, ile gosterilir. s =90 oldugunda, (Q—Q)’nin
dagilim

(Q-0.)~ N(OT.) (11)
olur. Burada T, = U_ + B_ dur. (Atkinson ve Cheng, 2000).

Coklu auf ve EM algoritmasi karsilastinlmal olarak oOzetlenirse, EM
algoritmasinda E adiminda kayip degerler atanir ve tamamlanmig veriyle M adimda
parametreler tahmin edilir. Boylece, kayip degerler elde edilerek parametrelerin en ¢ok
olabilirlik tahminleri bulunur. En ¢ok olabilirligin kayip veri yaklasgiminda ¢ok énemli
bir yeri olmasina ragmen, dogrusal ve logaritmik dogrusal modellerde bazi kisitlar
vardir. Coklu auf ise en ¢ok olabilirlik ile aymi 6zelliklere sahiptir. Ayn1 zamanda her
tir veriye ve her tiir modele uygulanabilir. Tek dezavantaji ¢oklu atfin her
kullantiminda farkli tahminler elde edilebilir olmasidir (McLachlan ve Krishnan,
(1997)). Farkli arastirmacilar aymi veri i¢in aym1 yontemle farkh degerler elde edebilir,
istenen aradaki farkin onemsenmeyecek kadar az olmasidir (Allison, 2002).
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3. BENZETIM CALISMASI

Atkinson ve Cheng (2000) cahsmasinda EM algoritmasi ve coklu atf
yontemlerini karsilagtirmak lizere bir benzetim ¢aligmas: uygulamistir. Bu ¢aligmada 4
boyutlu ¢ok degiskenli normal dagilan bir veri setinden 100 ve 200 birimlik 6rneklemler
cekerek %10, %20, %30 ve %40 oraninda rastgele kayip gozlemler yaratmiglar ve
yontemleri  karsilagtirmiglardir. Bu c¢alismamizda, Atkinson ve Cheng’in (2000)
calismasina ek olarak regresyon analizi varsayimindan sapma olmasi durumunda
yontemlerin nasil sonuglar verecegi vurgulanmak istenmistir. Calismada, ilk olarak
Minitab paket programinda simetrik ve carpik olmak {izere iki ayn Kkitle yaratildu.
Simetrik kitle igin, ii¢ bagimsiz degiskenli Y, =f,+8,X, +6,X,, +5;X; +¢,
regresyon modeli kuruldu. Bagimsiz degiskenlerden olugsan X matrisi ¢oklu normal
dagillmdan MN(0,1,) tiretildi. Regresyon modelinin tiim parametrelerine 1 degeri

verildi. Hata terimi O ortalamali 1 varyanshi normal dagildi. (& ~N(0.1)). Ikinci
uygulama igin (garpik kitle igin) yine ii¢ bagimsiz degiskenli bir regresyon modeli
kuruldu. Carpik bir kitle yaratabilmek i¢in X matrisi 2 serbestlik dereceli z? dagilimdan

tiiretildi. Yine regresyon modelinin tiim parametrelerine 1 degeri verildi. Bu kitlelerden
100 birimlik genislikte 6rneklemler ¢ekildi. Bu 6rneklemlerde her bir bagimsiz degisken
tizerinde esit oranda kayip saglanmasi amactyla tim X matrisi iizerinde %12, %24 ve
%36’ ik kayip deger olusturuldu. Kayip degerli 6rneklemlere EM algoritmas: ve ¢oklu
atf yontemleri uygulandi. Coklu atiflar arasinda da karsilastirma yapabilmek amaciyla
1’den 10’a kadar olan atif sayilari arasindan 2, 5 ve 10 auf sayilan segildi. Regresyon

katsayilar1 ve modelin standart hatasi (+Hata Kareler Ortalamasi ) karsilagtirma kriteri

olarak kullanilmak iizere hesaplandi. Bu amagla yapilan benzetim ¢alismasinin adimlar
asagidaki gibidir.

1. Simetrik bir kitle tiiretildi.

2. n=100 birimlik 6rneklem ¢ekildi.

3. X matrisinde %12’si kayip deger olarak atand.

4. 2’li, 5’1i ve 10’1u Coklu Atuf ve EM algoritmas: uygulandi.
5. Regresyon katsayilar1 ve modelin standart hatasi hesaplandi.
6. 2. adima donerek bu siire¢ 300 kez tekrarlandi.

Caligma, 3. adimda %24 ve %36 kayip deger olacak sekilde tekrar uygulandi.
Ayni iglemlere 1. adimda tiiretilen kitle ¢arpik kitle olacak sekilde, tekrar devam edildi.

Minitab paket programinda kitlenin tiiretilmesi, makro program araciligi ile
eksik veri tiiretilmesinde yararlanildi. Bu Orneklemler SOLAS paket programina
aktarilarak c¢oklu atiflar, SPSS paket programina aktarlarak ise EM algoritmasi
uygulandi. Uygulanan yontemler sonunda kayip degerlerin yerine tahmin degerleri
konularak Minitab paket programinda makro program aracilifiyla regresyon
coziimlemesi yapilarak, regresyon katsayilart ve modelin standart hatas: kayit edildi.
Yapilan ¢aligmadan elde edilen sonuglar agsagidaki tablolarda sunulmustur.
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Tablo 1. Simetrik Veri i¢in 300 Tekrardan Sonra Elde Edilen Parametre Tahminlerinin
Ortalamasi, Standart Sapma Degerleri ile Modelin Standart Sapmasi.

sl .E(ﬁ h) | E( B) | EB) | EB) | sundu
bised e s Gy <0 o RN o
o | g |, | an | o | o
, CA®) | (g1z378) (g:ﬁ%) 01007 | @iedzy | 02636
CAU0 | Gisay | od06s) | oa200) | (o13295) | 03096
B | oo9) | o104y | ouosio) | 10353 | 020%6
CAD | isees | o161 | 13409 | o7t | OH
TR A ANy A AT
¢AU0) | Giaony | oisses | 017129 | otssiy | 03
o | o | oz | g | oo T
GAD | laiz) | ©1708) | ©esa0) | oimzs | 0373
o [ gt | st | gnm | atss | e
CAUO | olageny | 1796 | 183800 | orrarn | 0415
M| olaios) | olasa | o120 | 15208 | 0!

Kitle parametrelerinin degeri 1 oldugundan, Tablo 1 incelendiginde ﬁ,.

katsayilarinin ortalamalari, 1’e en yakin degerleri ve modelin en kiigiik standart hatasini
%12 ve %36’ ik kayiplarda, EM algoritmasindan elde etmistir. %24’liik kayipta ise 5°li
¢oklu atif modelin standart hatasin1 en kiigiik vermigtir. Atkinson ve Cheng (2000)

¢alismasinda [3’,. katsayilarinin ortalamalarinin 1’e en yakin degerlerini ¢oklu atifta
bulmustur. 5°1i ve 10’Iu ¢oklu atiflarin, 2°1i ¢oklu atifa gére daha iyi sonuglar verdigini
gozlemlemistir. [3’0 degerlerinin ortalamasi i¢in 1'den buiyiik degerler, 3‘,,,[3’2 ve ,B’j’te

I’den diigiik degerler elde edilmigtir. Coklu atiflar kendi iginde degerlendirilirse
aralarinda ¢ok onemli bir fark gozlenmemekle beraber, genelde 5’li ¢oklu atif kitle
degerine daha yakin sonu¢ vermistir.
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Tablo 2. Carpik Veri i¢in 300 Tekrardan Sonra Elde Edilen Parametre Tahminlerinin

eri Sorunu e

Ortalamasi, Standart Sapma Degerleri ile Modelin Standart Sapmasi.

Iig-llp vomem | EPo) | E(B) | E(B) | E(B,) | Standa
oran % oGSy (Sz) (Sp) (85) Hata
CA® | @riseny | @567 | 14408 | otaazsy | OIS
AR
AR
oM oniose | o602 | onmm | ouzmoy | 04
CAD | oo | o166 | oisn | lew | 047
o [ e e R
600 | i | otz | osion | oissse) | 4!
M| oy | @) | 0510 | @0 | 0524
U | oy | ©iwsh | oo | Gimn | 0
1920 | ossem | wamsy | s | @roo | 04548
GAUO) | (olasay | 0205 | 020469 | ooty | O3
M (g:(ﬁgg) (g:?ggg?) (g:?ligég) (g:ggégg) -

Kitle parametrelerinin degeri 1 oldugundan, Tablo 2 incelendiginde ,5’,.

katsayilarinin ortalamalar, 1’e en yakin degerleri degerleri ve modelin en kiiciik
standart hatasim %12 ve %36’k kayiplarda, EM algoritmasindan elde etmisgtir.
%24’1ik kayipta ise 10’lu ¢oklu auf modelin standart hatasini en kiigiik vermistir.

Carpik kitlede tiim ,5: degerlerinin ortalamasit 1’den kiiglik degerler almistir. Coklu

atiflar kendi icinde degerlendirilirse aralarinda ¢ok o6nemli bir fark gézlenmemekle
beraber, genelde 10’Iu ¢oklu atif kitle degerine daha yakin sonug¢ vermistir.
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4. SONUC

Bir veri setinde bulunan kayip veriyi yok saymak, 6rneklemin rastgeleligini
bozarak, yanli tahminler elde edilmesine neden olabilmektedir. Bu nedenle, bu
caligmada, regresyon analizinde, bagimsiz degiskenlerde ortaya ¢ikan rassal kayiplar
EM algoritmasi ve ¢oklu atif yontemi ile giderilmeye caligilmistir. Bu amagla yapilan
benzetim caligmasinda Atkinson ve Cheng’in (2000) calismasi temel alinmig ve ek
olarak, regresyon analizinde hatalarin normal dagilmasi gerektigi varsayimindan sapma
olmas1 durumunda, yontemlerin nasil sonuglar verecegi vurgulanmak istenmisgtir.

Yontemleri kargilastirmak igin, regresyon katsayilarinin beklenen degerinin
1’e yakin, regresyon katsayilariin standart hatalarinin ve modelin standart hatasinin
kiigiik ¢itkmasi kriterleri kullanildiginda simetrik kitle i¢in %12 ve %36’lik kayipta EM
algoritmasinin en iyi sonucu verdigi gozlenmigtir. %24’°liikk kayipta ise 5’1i ¢oklu auf
yontemi modelin hatasim1 en kiiclik yapabilmigtir. Carpik kitle i¢in degerlendirme
yapildiginda yine %12 ve %36’lik kayipta EM algoritmas: en iyi sonucu verirken,
%24’ liik kayipta ise 10’lu Coklu Atif modelin hatasini en kiiciik yapabilmektedir.

Sonug olarak regresyon analizinde hatalarin normal dagilmast gerektigi
varsayimindan  sapma olmasi  durumunda, EM algoritmasi bu durumdan
etkilenmemektedir. Ancak c¢oklu auf i¢in atif sayisimin  arttinlmas:  gerektigi
soylenebilir.
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THE PROBLEM OF MISSING DATA
IN REGRESSION ANALYSIS

ABSTRACT

The subject of missing data analysis consists of a data matrix
in which some of the values in the matrix are not observed. Missing
data analysis is one of the most important topics in applied statistics.
It destroys the randomness of the sample and causes serious bias in
the parameter estimate. The regression analysis is one of the most
important procedures used for estimation in multivariate statistical
analysis. For this reason, in this study, missing data mechanism
designed by missing at random (MAR) for independent variables in
regression analysis in two different data sets; one that verifies, one
that violates regression assumptions, is used. When missing data can
be ignored, model based methods that EM algorithm and multiple
imputation method are compared. EM algorithm is not affected by the
violation of regression assumptions but for multiple imputation
number of imputations needs to be increased.

Key Words: EM Algorithm, Missing Data, Multiple Imputation,
Regression Analysis. ;
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