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Oz

Loess, “Locally Estimated Scatterplot Smoothing” ve “Local Regression” ifadelerinin
kisaltilmasidir ve veri analizi i¢in geleneksel en kiiclik kareler yonteminin genellestirilmesi siirecidir.
Loess, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin Onsel bir 6zelligi saglamasini
gerektirmedigi i¢in parametrik olmayan bir yontemdir. Cogunlukla sagilim grafigini diizlestirmek
i¢in kullanilmasina ragmen, ¢ok degiskenli verilere de kolaylikla genellestirilebilir. Ayrica, giiven
araliklar ve diger istatistiksel testler i¢in de ¢ikarimsal islemler vardir. Bu nedenlerden dolay1 Loess,
verileri incelemek i¢in faydali bir aragtir. Loess, bagimli degisken ve bir ya da daha ¢ok bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskinin grafiksel bir 6zetini saglar.

Bu calismada, loess yonteminin uygulanabilirligini gostermek icin Hacettepe Universitesi
Istatistik Boliimii niin kurulus y1l1 olan 1967 yilindan 2015 yilina kadar mezun olanlarin mezun olma
stireleri ve boliimii tercih siralart ile akademik ortalamalari ele alinmistir. Loess yontemi sonucunda
akademik ortalamanin mezuniyet siiresini etkiledigi, tercih sirasinin ise etkilemedigi goriilmiistiir.

Aykir1 degerlerin etkisini dikkate alan ve daha saglam olan lowess yonteminin ise verilere daha
uyumlu oldugu sonucuna varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Loess yontemi; lowess yontemi, diizgiinlestirme parametresi, parametrik
olmayan regresyon

Analyzing Factors Affecting the Graduation Time of Hacettepe University
Department of Statistics Students Using Local Regression (Loess)

Abstract

The term “Loess” is an acronym for “Locally Estimated Scatterplot Smoothing” and “local
regression” and the entire procedure is a fairly direct generalization of traditional least-squares
method for data analysis. Loess is honparametric in the sense that the fitting technique does not
require an a priori specification of the relationship between the dependent and independent variables.
Although it is used most frequently as a scatterplot smoother, loess can be generalized very easily to
multivariate data; there are also inferential procedures for confidence intervals and other statistical
tests. For all of these reasons, loess is a useful tool for data exploration. Loess provides a graphical
summary of the relationship between a dependent variable and one or more independent variables.

With this study, it was aimed to examine the graduation time of students from the department
of Statistics at Hacettepe University and determine the factors that affect the graduation time by loess
method. Therefore, the data of students who graduate from the department from the foundation of the
department to 2015 was used. It was seen with loess method that graduation time is effected by
academic average, whereas it isn’t effected by the order of preference. It was concluded that lowess
method which considers the impact of outliers and is more robust is more appropriate to data.
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Giris
Regresyon analizi, regresyon

fonksiyonu hakkinda istatistiksel c¢ikarimda
bulunan bir analizdir ve temelde iki degisken

arasindaki iliski yapisinin  incelenmesinde
kullanilir [1, 2]. Parametrik ve parametrik
olmayan regresyon teknikleri, regresyon
analizine iki farkli agidan yaklagir. Parametrik
regresyon  giiclii ~ varsayimlara sahipken,
parametrik olmayan regresyon ise bu
varsayimlar1  gerektirmez [2, 3]. Bununla

birlikte parametrik olmayan tahmin yontemleri,
parametrik model gecerli oldugunda, parametrik
tahmin yontemlerine gore daha az etkindirler.
Parametrik regresyon ve parametrik olmayan
regresyon yontemleri, regresyon analizi i¢in her
ne kadar farkli yaklagimlar olarak kabul
edilseler de, bu durum bir yontemin digerini
dislayacagi anlamma  gelmez. Parametrik
olmayan regresyon parametrik regresyonun
onerdigi modelin gegerliligini dogrulamak i¢in
kullanilabilir ya da tam tersi, veriye uygun
model parametrik olmayan model tarafindan
yapilan tahmine goére kurulabilir [1, 2].
Regresyon analizi; herhangi bir degiskenin
(bagimli degisken) bir veya birden fazla
degisken ile (bagimsiz — aciklayict degisken)
arasindaki iligkinin matematiksel bir fonksiyon
biciminde yazilmasidir. Elde edilen bu
fonksiyona ise regresyon denklemi adi
verilmektedir [2].

Bircok ¢alismada, bir bagimli, bir ya da
birden ¢ok bagimsiz degisken durumunda
dogrudan regresyon ¢Ozlimlemesi
uygulanmakta, uygunluguna ise  dikkat
edilmemektedir. Oysa ki, dogrusal iligki s6z
konusu olmadiginda parametrik olmayan
yontemler kullanilmalidir.

Bu calismada, parametrik olmayan
regresyon analizi ile 1lgili genel bilgiler verilmis
ve parametrik olmayan regresyon analizinde
tahmin yoOntemlerine deginilmistir. Lokal
regresyon hakkinda bilgiler verilmis, loess ve
lowess yontemler tanitilmistir. Loess tahmin
edicisinin nerelerde kullanildigi, bant genisligi
veya diizeltme parametresinin her yerel
polinomiyal i¢in nasil kullanildig1 anlatilmistir.
Loess yonteminin Ozellikleri, avantajlar1 ve
dezavantajlart1 hakkinda bilgiler verilmistir.
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Uygulama boliimiinde ise gercek bir veri kiimesi
kullanilarak parametrik olmayan regresyon
modelinde yerel polinomiyal diizlestiricisi i¢in
loess yontemi kullanilmis ve istatiksel sonuglar
elde edilmistir.

Bu calismanin amaci, parametrik
regresyon modelinin uygulanamayacagi
durumda  kullanilabilen loess  ydntemini
tanitmak, avantajlarimi  ortaya koymak ve

Hacettepe Universitesi Istatistik Boliimii’niin
kuruldugu 1967 yilindan 2015 yilina kadar
mezun olan 3182 kisinin verilerini kullanarak
mezuniyet siiresini etkileyen faktorleri dogrusal
olmayan iliskinin  parametrik  olmayan
regresyon yontemi olan loess yontemi ile
incelemek olmustur.

Materyal ve Yontem
Loess:

Loess, degiskenler arasindaki iligkileri
belirlemek i¢in grafiksel bir aractir, verilere
diizglin bir egri uydurmak igin basit bir
stratejidir [4]. Loess’da istenen sagilim
grafiginin diizgiinlestirilmesidir [5]. “Loess”
terimi “lokal regresyon” ifadesinin
kisaltmasidir. Loess, bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskileri, dnsel bir bilgi
gerektirmeden belirleyen bir teknik oldugu igin
parametrik olmayan bir tekniktir ve giiven
araliklar1 ile diger istatistiksel testler ig¢in de
sonuglar alinabilir [4, 6].

Loess, dogrusal ve dogrusal olmayan en
kiigiik kareler regresyonu gibi klasik yontemler
lizerine insa edilen modern modelleme
yontemlerinden biridir. Loess, Cleveland (1979)
tarafindan Onerilmis, Cleveland ve Devlin
(1988), Cleveland, Devlin ve Grosse (1988),
Cleveland ve Grosse (1991) tarafindan
gelistirilmistir [6, 7, 8, 9]. Lokal olarak
agirliklandirilmis polinomiyal regresyon olarak
da bilinir. Loess uyumu, n veri noktalarinin her
biri i¢in hesaplanan regresyon fonksiyon
degerlerinden sonra tamamlanir. Bu yontemin
detaylarindan ¢ogu (polinomiyal modelin
derecesi, agirliklar gibi) esnektir. Loess’daki her
bir agirliklandirilmis en kiiglik kareler uyumu
icin kullanilan verilerin alt kiimeleri en yakin
komsuluk algoritmasiyla belirlenir [10].
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Kullanicinin belirledigi, bant genisligi ya
da diizlestirme parametresi olarak ifade edilen
girdi, her bir lokal polinomiyal uyumu ig¢in
kullanilir. Diizlestirme parametresi (d+1)/n ile 1
arasinda  bir sayidir. Burada d, lokal
polinomiyalin derecesini gosterir. Diizlestirme
parametresinin degeri her bir uyumda kullanilan
verinin oranidir [11].

Loess’un aykir1 degerlere hassasiyetini
azaltmak icin loess’un saglam (robust)
versiyonu kullanilabilir [11].

Loess, bir bagimli degiskenle bir ya da
daha ¢ok bagimsiz degisken arasindaki iliskinin
grafiksel bir 6zetini saglar. Bu siirecin ayirt edici
bir  oOzelligi, verilerin kendi kendine
konusmasidir.  Loess, veriler arasindaki
sistematik yap1 icin ¢ok faydali bir aractir.
Boylece bu teknik, teorileri gelistirmek igin
arastirmacilara yardim eder [4].

Loess yani polinomiyal regresyon, genel
dogrusal regresyon modelinin 6zel bir halidir.
Regresyon fonksiyonunu egrisel hale getirmek

icin, bagimsiz degisken(ler)in karesini ve
yiiksek dereceden degerlerini igerir [2].
Lokal olarak agirlikli  regresyon,

diizgiinlestirilmis noktalar1 bozan olagandisi
noktalardan korunma amaci ile saglam hale
getirilebilir. Bu amagcla siirece, iteratif agirliklh
en kii¢lik kareler yontemi adapte edilir. Boylece,
saglam lokal olarak agirhikli regresyon,
diizgiinlestirme ile saglam tahminin bir
kombinasyonu bi¢iminde elde edilir. Lowess
yonteminde; lokal olarak kullanilacak olan
polinomiyalin  derecesi, agirlik (kernel)
fonksiyonunun ne olacagi, modeli saglam hale
getirmek i¢in kag iterasyon yapilmasi gerektigi
ve diizgilinlestirmede kullanilacak gézlem orani
(span) konular1 karar verilmesi gereken kritik
noktalardir [7].

Sacilim Grafigi:

Iki boyutlu sagilim grafigi, iki degisken
icin basit bir grafiksel goOsterim yontemidir.
Ayn1 zamanda, sagilim grafigi, cok degiskenli
verilerin daha kompleks grafiksel gosterimleri
icin bir blok yapist verir. Sacilim grafikleri,
degiskenler arasindaki iligkileri ya da
fonksiyonel bagimliliklar1 degerlendirmede
gorsellik saglar. Noktalar, sagilim grafiginin bir
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Olcek ekseni tizerinde farkli koordinatlara
sahipse, ayrica diger Ol¢ek ekseni {iizerinde
sistematik ~ olarak  farkli  koordinantlar
sergilemeye egilimli ise fonksiyonel bagimlilik
oldugu ifade edilir. Iki degisken birbiriyle
iliskili ise, yani fonksiyonel bagimli iseler bu
durumda grafikteki noktalar, tam olarak grafik
alam boyunca tekdiize dagilmayacaklardir. iki
degisken arasinda iliski olmadiginda yatay bir
cizgi elde edilecektir [4].

Loess egrisi:

n gozlemli, X ve Y degiskenli bir veri
seti oldugunda, bu veriler, X degiskeni yatay
eksende, Y degiskeni dikey eksende olacak
bicimde iki degiskenli bir sacilim grafigi elde
edilir. Grafikteki noktalar (xi, yi) (i=1, 2, ..., n)
ikililerinden olusur [4].

Loess siireci, m lokasyon serilerinin ya
davj (=1, 2, ..., m) degerlendirme noktalarinin
secimi ile baglar. Bu degerlendirme noktalari,
X’in dagilim genisliginin esit araliklarina
karsilhik  gelir. 'Y  degiskeninin  kosullu
dagilimlarindaki degiskenlik hakkinda yeterli
detayr  sagladigi  siirece;  degerlendirme
noktalarinin tam sayisi nispeten Onemsizdir.
Pratikte, genellikle loess egrisini uydurmak igin
kullanilan paket program tarafindan belirlenir.

Daha sonra, Loess vj’nin her birinde m
agirhiklandirlmis  regresyon analizi  serisi
uygular. Bu regresyonlar ‘‘lokal’’ olarak ifade
edilir, ¢linkil her biri sadece, sagilim grafiginin
yatay ekseni boyunca degerlendirilen noktalara
en yakin diisen gozlemlerin altkiimelerini
kullanir.  Arastirmacilar, loess parametresi
olarak adlandirilan o’y1 kullanarak her bir alt
kiimede igerilen toplam verinin oranin1 belirler.
Lokal regresyonlar ya dogrusal ya da karesel
esitlikleri kullanabilirler. Loess A parametresi
kullanilarak fonksiyonel form belirlenir. Diger
bir durumda, her bir lokal regresyonda igerilen
gbzlemler, X ekseni boyunca degerlendirilen
noktalardan onlarin uzakligina gore ters olarak
agirliklandirilir. Bu agirliklar, lokal regresyon
icerisinde daha uzak diisen gozlemlerden, lokal
regresyon c¢izgisinin (ya da egrisinin) iizerinde
daha cok etkili olacak olan vj’ye yakin olan
gbzlemleri garantilerler. Lokal regresyonlar
ayrica, olagan dis1 veri noktalarmin etkisini
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azaltmak i¢in saglam tahmin edici siirecini de
igerir.

Her bir lokal regresyondan katsayilar,
tahmin edilen (predicted) ya da uydurulan
(fitted) degeri tahmin etmede kullanilir.
Degerlendirilen nokta i¢in g(v;) ile belirlenir.
Lokal regresyonlarin tiimii tamamlandiktan
sonra, m farkl sirali ikililer (vj, g(v;)), n veri
noktalar1 tizerinden iist liste sacilim grafiginde
cizdirilir.

Sonug olarak, bitisik, yakin komsuluklu
noktalar, yani ardisgstk Vjs icin (v, g(v)),
iligkilidir. Degerlendirilen noktalar yatay eksen
boyunca her biri digerine yakin olarak yer alir.
Bu iligkili ¢izgi pargalari, veri noktalari boyunca
gecen diizgiin egri olarak goriiniir [4].

Loess siireci, sacilim grafiginin yatay
Olcek ekseni boyunca bazi zamanlar “dikey
stirgiilii pencere” (vertical sliding window)
olarak ifade edilir. Pencere durur ve m farkh
Vis’nin her birinde ayr1 regresyon esitligini
agirliklandirilmis en kiiclik kareleri kullanarak
tahmin eder. Regresyonlar sadece pencere igine
diisen veri noktalarini igerdiginden, tahmin
edilen egriler (ve bu durumda fit edilen
degerler), verinin seklini (dis hatlarini) izlemeyi
degistirebilir [4].

Loess egrisi icin parametrelerin bulunmasi:

Loess siireci parametrik degildir. Bu
nedenle, final egrinin fonksiyonel bir formu
belirlenmemistir. Fakat baz1 parametreler
vardir. Bu parametreler, loess egrisinin
gercekten  deneysel  veri  noktalarinin
merkezinden ge¢mesini garantilemek i¢in
uyarlanan siirece 6ncelik (prior) saglamalidirlar.
Bu parametreler igin segilen degerler, kararlar
oldukga basit olacak bi¢imde subjektif olarak
belirlenir [4].

Diizlestirme parametresi, o.:

Loess’da kayan pencere genisligini
(width of the sliding window) o parametresi
belirler. Daha 0©zel olarak o, her bir lokal
regresyonda kullanilan goézlemlerin oraninm
verir. Bu parametre 0 ile 1 arasinda bir deger
olarak belirlenir. Ornegin «=0,65 olarak
aliirsa, bu durumda lokal regresyonun her biri,
toplam veri noktalariin %65 ini birlestiren egri
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siirecini  kullanir. Bu parametrenin biiylik
degerlerinde egri diizlesir.

Loess egrisi, veriler igerisinde X
degerlerinin dagilim genisligi boyunca uzanan
bir dizi olarak diisiiniilebilir. a degeri, bu dizinin
“gevsekligini” (slackness) kontrol eder. Daha
bliyiik degerler daha siki ¢ekerek, daha diizgiin
egri uretir. Bu nedenle o, bazi zamanlar
tansiyon, germe (tension) parametresi olarak da
ifade edilir ve bant genisligi de denir.

o’'nin  kiigiik degerlerinde pencere
genisligi asir1 derecede dardir ve bu durumda
lokal regresyon “giiriiltii” (noise) varyasyonuna
oldukca duyarhidir. Bu nedenle egriler cok
faydali olmaz, tercih edilmez. o’nin biiyiik
degerlerinde de (0,75; 1) egriler ¢ok diiz olur,
fakat onlar da noktalarin merkezinden gegmede
basarisiz olurlar. a’nin ara bir degeri ise o’nin
kiigiik degerlerindeki durumla (asir1 uyum),
o’nin biliyik degerlerindeki durum (uyum
kaybi1) arasinda uzlagsma saglar. Genel amag,
verilerdeki var olan 6nemli yapinin tiimiinii
yakalayabilen loess egrisini miimkiin oldugunca
diiz elde etmektir [4].

Olmas1 gerekenden daha genis bir bant
genisligi kullanildiginda tahminde daha kiiciik
bir varyans elde edilir; fakat gercek yogunluk
asir1 diizgilinlestirilmis olabilecegi i¢in yanl bir
tahmin elde edilir. Daha dar bir bant genisligi
kullanilirsa bu kez de yanlilik miktar1 azalirken,
tahminin varyansi artabilir. Literatiirde yanlilik
ve varyans arasindaki bu dengeyi kurmak amaci
ile cesitli kriterler kullanilmaktadir. Karesel
kayb1 (quadratic loss) olgen “Hata Kareler
Ortalamas1 (Mean Squared Error-MSE)” bu
kriterlerden biridir [2].

Loess polinomiyal derecesi, A:

A parametresi, loess siirecindeki
polinomiyalin derecesini belirler. Eger A=1 ise,
pencerelerin  her biri igerisinde dogrusal

esitlikler uyarlanir. A=2 oldugunda, karesel
esitlikler kullanilir [4].

A parametresinin belirlenmesi pratikte,
olduk¢a kolaydir. Karar sagilim grafiginden
verilebilir. Eger noktalar bulutu monoton bir
gorlintiideyse (artan ya da azalan) lokal olarak
dogrusal uyum icin A, 1 olarak segilir. Eger
veriler, lokal minima ve/veya maksima ile
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monoton olmayan bir goriintiideyse lokal
karesel esitlikler i¢in A, 2 olarak segilir [4].

Eger X ve Y bir monotonik iliski
sergiliyorsa, bu durumda lokal uyarlanan
pencerelerdeki nokta bulutlar1 daima ayn1 genel
goriintiiye  yonelirler. Sagilim  grafigindeki
monotonik olmayan goriintiiler durumunda ise
dogrusal iligkilerle ifade edilemez [4].

Polinomiyalin derecesi yani etkiler.
Polinomiyalin derecesi arttikga yan azalir.
Genellikle diisiik dereceden polinomiyaller
secmek daha etkilidir. En c¢ok kullanilan
polinomiyaller lokal dogrusal ve lokal
kareseldir. Lokal dogrusal daha cok yana
sahiptir fakat oOzellikle smirlarda varyans
diisiiktiir.  Kiibik ve yiiksek dereceden
polinomiyaller daha ¢ok uyum gelistirmemeye
egilimlidirler [12].

Agirlik  fonksiyonunun se¢imi yan-
varyans lizerinde daha az etkilidir. Ancak,
uydurulan regresyon egrisinin gorsel kalitesini
etkiler. ~ Parametrik  olmayan  regresyon
modelleri i¢in en yaygin kullanilan agirlik
fonksiyonu tricube agirlik fonksiyonudur [12].

Parametrik olmayan modeller igin
serbestlik derecesi konusu dogrusal modellerde
oldugu gibi kolay degildir. Ciinkii tahmin edilen
parametreler yoktur. Parametrik olmayan model
icin sertbestlik derecesi, parametrik modeldeki
parametrelerin sayisinin ~ genellemesidir.
Yaklasik serbestlik derecesi kullanilarak aym
veri kiimesine uygulanan farkli tahminleri
karsilastirmak icin F testi uygulanabilir
(uygulanan polinomiyallerin farkli diizeylerini
karsilastirmak ya da dogrusal model ile
diizlestirilmis modeli karsilastirmak  gibi).
Ayrica, sertbestlik derecesi, uyarlanan egri
etrafindaki giiven sinirlarini belirlemek i¢in de
gereklidir [12].

Loess’da katsay1 (parametre) tahminleri
yoktur. Bu nedenle parametrik olmayan olarak
ifade edilir. X ve Y arasindaki iliski grafikle
gosterilebilir.  Egri  uydurmayla ilgilenilir.
Tahminler ve giliven araliklar1 hesaplanabilir
fakat onlar belirli tahminlerden ziyade
tamamlanan egriye goredir. Diger bir ifadeyle,
kitleyi ifade eden egrinin nasil en 1yi bir bigimde
tahmin edilebilecegine odaklanilir [12].
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Loess artik grafikleri:

Loess’da artiklar, diizlestirme egrisinin
verilerdeki ilging yapinin tiimiinii uygun olarak
birlestirip birlestirmedigini belirlemek i¢in
kullanilan bir aractir. Artiklar sistematik Oriintii
icin irdelenmektedir [4].

Loess i¢in esitlik,

yi=g(x) +e 1)
bi¢giminde verilir. Bu durumda loess artiklar1 Y
degiskeninin  gozlenen degerleri ile X
degiskenine gore karsihk gelen uyum
degerlerinin farki olarak Esitlik 2’deki gibi
tanimlanir:

er =y — g(x;) )
Esitlik 2, regresyon ¢oziimlemesindeki
artiklarin hesaplanmasi i¢in kullanilan formiile
¢ok benzerdir. Fakat, onemli bir fark vardir.
Loess egrisini bulmada kullanilan m
degerlendirme noktalar1 hayali (imaginary)
degerlerdir. Bu hayali degerler, X bagimsiz
degiskenin gozlenen degerlerinden genellikle
farklidir. Bu nedenle, deneysel gozlemler i¢in
uyarlanan degerler yani g(x;)’ler tipik olarak
esit aralikli degerlendirme noktalarinin en yakin
iki olusumlari arasinda interpolasyon ile elde
edilir. Loess artiklar1 elde edilince, ya orijinal X
degiskeninin degerlerine kars1 ya da daha genel
olarak karsilik gelen uyarlanan degerlere karsi

cizdirilir. Bu durumda, loess egrisi, artik
cizimindeki  noktalara  uyarlamir.  Loess
diizlestiricisinin bu yeni uygulamasi, artik

cizimindeki dikey eksendeki sifir degerinde yer
alan diiz bir ¢izgi iretir. Artiklar arasinda
herhangi bir oriintii olmamalidir [4].

Loess diizlestrime egrileri i¢cin uyum iyiligi:

Loess i¢in, R? degerine benzer bir 6zet
uyum istatistigi, loess uyum degerlerinin kareler
toplaminin bagimli degiskene iliskin kareler

toplammna oranindan asagidaki esitlik ile
hesaplanabilir:

X Oi-9)*
RIZOQSS = Z?(yi_y)z (3)
Burada,

Yi; bagiml degiskenin gercek degerini,

V;; bagimli degiskenin loess ile elde edilen
uyum degerini (§(x;)),
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y ; bagimli degiskenin ortalamasini,

9,; loess ile elde edilen uyum degerlerinin
ortalamasini,

n ; gozlem sayisini gosterir.

Diisik  RZ,.,s  degeri,  bagimh
degiskendeki toplam dagilimin bir kismini
(timiini  degil)  diizlestirme  egrisinin
ozetleyebildigini  gosterir. RZ .., Vvaryans

aciklanma orani olarak yorumlanmaz, c¢ilinkii
loess uyum stireci, y’deki kareler toplaminin bir
boliimii degildir. Bu nedenle R7, s deerinin
varyans oranini verdigini sOylemek uygun
degildir. Ancak, R}, daha kisith olarak
yorumlanabilir [4].

Loess ve istatistiksel sonug:

“X ve Y arasinda fonksiyonel bagimlilik
yoktur” yokluk hipotezine kars1 test icin Esitlik
4 kullanilabilir:

(KTy=AKTpes5)/(SA1pess—1)
F = 4
(AKTpess)/(n—sdjpess) ( )

Burada KTy, Y i¢in kareler toplamini, AKT},ss,
loess icin artik kareler toplamini, n goézlem
sayisini gosterir.

Loess i¢in artik kareler toplam1 dogrusal
regresyondaki gibi hesaplanabilir. Ancak, loess
egrileriyle iligkili serbestlik derecesi biraz
yaniltictdir ~ ve  hesaplanmast  oldukc¢a
karmagiktir. Serbestlik derecesi genellikle tam
saylr degildir. Bu yilizden sezgisel olarak
almabilir ya da bazi hesaplama yontemleri
kullanilabilir. Genellikle de parametre sayisi
serbestlik derecesi olarak alinir [4].

T
300
Akademik ortalama

Aymi veriye uyarlanan iki loess
uyumunu karsilagtirmak i¢in varyans analizi
kullanilabilir. Geleneksel dogrusal
regresyondaki gibi bir test istatistigi elde
edilebilir. Bu test istatistigi Esitlik 5 ile verildigi
gibidir:

F = (AKTloess,l_AKTloess,z)/(Sdloess,z_Sdloess,l)
(AKTioess,2)/ (N—5dioess:2)

()

Burada AKTjyess1 ve AKTgess2, 1ki egrinin
loess artiklari kareler toplamini,
Sdjpess,1 Ve Sjpess 2 1s€ egriler igin serbestlik
derecelerini, n gdzlem sayisim gosterir. “Iki
model uyumunda bir farklilik yok” yokluk
hipotezi altinda test yapilir. Loessl dogrusal
model, loess2 karesel modelse ve yokluk
hipotezi reddedilirse, loess egrisi Onemlidir,
dogrusal modele gore Onemli bir gelisme
gostermektedir bigiminde yorumlanir [4].

Bulgular

Bu calismada, Hacettepe Universitesi
Istatistik Béliimii’niin kuruldugu 1967 yilindan
2015 yilina kadar mezun olan 3182 kisinin
verileri kullanilarak bir uygulama yapilmistir.
Mezuniyet siiresi (52,78 ay=0,21) ile tercih
siras1  (8+0,14) ve akademik ortalama
(2,6+0,06) arasindaki iliskiyi belirlemek igin
loess yontemi uygulanmis ve yorumlanmaistir.

Akademik ortalama ve tercith sirasi
degiskenlerine iligskin sa¢ilim grafigi Sekil 1’de
verilmistir.
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Tercih sirasi

Sekil 1. Akademik ortalama ve tercih sirasi degiskenleri igin sagilim grafigi
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Sekil 1 incelendiginde mezuniyet siiresi ile
akademik ortalama ve mezuniyet stiresi ile
tercih sirast degiskenleri arasinda dogrusal bir
iliski olmadig1 goriilmektedir. Bu durumda
dogrusal regresyon ¢oziimlemesini uygulamak
dogru  olmamaktadir. Dogrusal olmayan
iligkileri ortaya c¢ikaran loess yOntemini
uygulamak daha dogru olmaktadir.

Her bir noktanin diizlestirilmesinde
verilerin en yakin komsuluktaki %80 ninin
kullanildigin1 ifade eden bant genisligi 0,8
olarak aliarak tercih sirasi ve siire igin loess
uygulandiginda Sekil 2, akademik ortalama ve
stire i¢in loess uygulandiginda ise Sekil 3 elde
edilmektedir.
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Sekil 2. Tercih swrast ve siire icin loess, diizlestirme
parametresi = 0,8; derece = 2
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Akademik ortalama

Sekil 3. Akademik ortalama ve stire icin loess, diizlestirme
parametresi = 0,8; derece = 2

Tercih sirast1 ve akademik ortalama
degiskenlerinin her ikisi i¢in diizlestirme
parametresi bir biiyiik (0,8), bir kiiciik (0,3) ve
bir de orta deger (0,5) alinarak ¢oziimlemeler
yapilmistir. Ancak, tercih sirasi mezuniyet
siiresini  etkilemeyen  degisken  olarak
bulundugundan sadece 0,8 sonucu verilmistir.
Sacilim grafiklerinde, tercih sirast monoton
artan ya da azalan bir goriintii vermedigi icin
derecesi 2 olarak alinmis, akademik ortalama
degiskeni i¢in ise 1 ve 2 alinmis ve sonuglar
karsilastirilmastir.

Tercih siras1 ve akademik ortalama i¢in loess
sonuglart Tablo 1°de 6zetlenmistir.

Tablo 1. Tercih sirasi ve akademik ortalama icin loess sonuclart

Diizlestirme parametresi

(bant genislii) Derece  RPioess F HKO"

Tercih sirasi 0,8 2 0,04 0,56 141,75

0,8 2 0,62 444,02 175,86

0,5 2 0,59 442,436 171,19

Akademik 0,3 2 0,58 436,26 170,2

ortalama 0,8 1 0,66 777,38 181,54

0,5 1 0,56 652,67 165,83

0,3 1 0,53 620,08 163,38

* HKO: Hata Kareler Ortalamasi

Tablo 1 incelendiginde, tercih siras1 degiskeni R loess™2  degeri ¢ok kiiclik oldugundan
icin R _loess™2= 0,04 olarak elde edilmistir. mezuniyet sliresi  degiskenindeki toplam
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dagilimi, tercih sirasma iligkin diizlestirme
egrisinin dzetleyemedigi sdylenebilir.

Tercih siras1 ile mezuniyet siiresi
arasinda fonksiyonel bagimlilik yoktur, yokluk
hipotezi test edildiginde F=0,56 olarak
bulundugundan ve bu deger 0,05 anlamlilik
(F3,2944=2,6) diizeyinde 6nemli olmadigindan
tercih sirasi ile mezuniyet siiresi arasinda
fonksiyonel bir bagimhilik olmadigt %95
giivenle sdylenebilir.

Akademik ortalama degiskeni icin 0,8
bant genisligi ve 2. derece i¢in R _loess”2= 0,62
olarak elde edilmistir. R loess"2 degerine gore

mezuniyet siiresi  degigskenindeki  toplam
dagilimin  6nemli bir kismim1 akademik
ortalamaya iligkin  diizlestirme egrisinin

ozetleyebildigi sdylenebilir.

“Akademik ortalama ile mezuniyet
siiresi arasinda fonksiyonel bagimlilik yoktur”,
yokluk hipotezi test edildiginde F=444,02
olarak bulundugundan ve bu deger 0,05
anlamlilik diizeyinde onemli (F3,2944=2.6)
oldugundan akademik ortalama ile mezuniyet
stiresi arasinda fonksiyonel bir bagimlilik
oldugu %95 giivenle soOylenebilir. Diger
degerler i¢in de benzer yorumlar yapilabilir.

Tablo 1’den (HKO degerleri
incelendiginde) akademik ortalama i¢in birinci
dereceden loess’da ve ikinci dereceden loess’da
0,3 diizlestirme parametresi icin elde edilen
sonuglarin daha iyi oldugu goriildiiglinden ayn
veriye uygulanan bu iki loess uyumunu
karsilagtirmak i¢in elde edilen F test istatistigi
82,01 olarak elde edildi ve iki loess uyumu
arasindaki farkliligin anlamli oldugu, birinci
dereceden loess uyumunun veriler i¢in daha
uygun oldugu sonucuna varildi.

Birinci dereceden ve 0,3 diizlestirme
parametresiyle elde edilen loess uyumunun
giiven araliklarini da iceren grafigi Sekil 4’te
verilmistir. Gliven araliklarinin oldukga dar bir
alanda oldugu goriinmektedir.
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Sekil 4. Akademik ortalama ve siire igin loess ve giiven

araligy, diizlegtirme parametresi = 0,3, derece = 1

Aykir1 degerlerin etkisini azaltmak i¢in,
diizgiinlestirilmis noktalar1 bozan olagan disi
noktalardan korunmak igin, tricube agirlik
fonksiyonu kullanilarak diizlestirme
parametresi 0,3 ve derecesi 1 alinarak daha
saglam bir yontem olan lowess uygulandiginda
ise Sekil 5 elde edilmistir.
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Sekil 5. Akademik ortalama ve siire icin lowess,
diizlestirme parametresi = 0,3, derece = 1

Akademik ortalama degiskeni ig¢in
R ess= 0,31 olarak  elde  edilmistir.
R?,ess degerine  gdre  mezuniyet  siiresi

degiskenindeki toplam dagilimin bir kismim
akademik ortalamaya iliskin diizlestirme
egrisinin 6zetleyebildigi sdylenebilir.

“Akademik ortalama ile mezuniyet
stiresi arasinda fonksiyonel bagimlilik yoktur”,
yokluk hipotezi test edildiginde F=654,66
olarak bulundugundan ve bu deger 0,05
anlamlilik  diizeyinde onemli  (F2,2045=3)
oldugundan akademik ortalama ile mezuniyet
stiresi arasinda fonksiyonel bir bagimlilik
oldugu %95 giivenle soylenebilir.
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Loess sonucunda elde edilen uyum ile
lowess sonucunda elde edilen uyum arasinda
farkliligin anlamlilig1 incelendiginde F=2499
bulundugundan lowess sonucu elde edilen
uyumun digerinden daha iyi oldugu sonucuna
varilmistir.

Sonug¢

Regresyon analizi, regresyon
fonksiyonu hakkinda istatistiksel ¢ikarimda
bulunan bir analizdir ve bir bagimli, bir ya da
birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iliski
yapisini incelemek ic¢in kullanilir. Ancak,
regresyon analizinde saglanmasi gereken
varsayimlari vardir.

Loess ise genel dogrusal regresyon
modelinin 6zel bir halidir ve parametrik
olmayan regresyon modeller ailesinin bir
iiyesidir. Loess verilere ¢cok esnek bir yaklasim
saglar.  Sagilim  grafigini  diizlestirmede
kullanilir ve degiskenler arasindaki iliskilerin
fonksiyonel yapisint degerlendirmek igin
olduk¢a faydali bir yontemdir. Bu yontemde
veriler bir esitlikle ifade edilemez ve
parametreler i¢in keyfi karar vermeyi gerektirir.
Ancak yine de, parametrik olmayan
diizlestiriciler, veriyi kendi kendine
konusturmada, geleneksel parametrik
yontemlerden daha iyidir. Bu durum o6zellikle
dogrusal  olmayan  iliski  durumlarinda
onemlidir.

Literatiirde, Cleveland (1979) saglam
lokal olarak agirliklandirilmis regresyon ve
diizlestirme sagilim  grafikleri hakkinda,
Cleveland, Devlin, Grosse (1988) lokal
regresyon yontemleri, 6zellikleri ve hesaplama
algoritmalar1 hakkinda, Cleveland ve Devlin
(1988) lokal olarak agirliklandirilmis regresyon
hakkinda, Cleveland ve Grosse (1991) lokal
regresyon i¢in hesaplama yontemleri hakkinda,
Jacoby (2000) ve Jacoby (2005) degiskenler
arasindaki iligkileri belirlemek igin parametrik
olmayan grafiksel bir ara¢ olan loess hakkinda,
Tezcan (2011) parametrik olmayan regresyon
analizi hakkinda bilgiler vermislerdir [2, 4, 6,
7,8,9,12].

Bu calismada ise loess ve lowess
yontemleri hakkinda bilgiler verilmis ve bu iki
yontem kullanilarak, Hacettepe Universitesi
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Istatistik Béliimiiniin kuruldugu giinden bu yana
mezun olanlarin mezuniyet siiresi lizerinde
tercih sirasi ile akademik ortalamanin etkisinin
olup olmadigi incelenmistir. Mezuniyet siiresi
tizerinde tercih siralamasinin  bir Onemi
olmadigi, akademik ortalamanin ise Onemli
oldugu sonucuna varimistir. 0,3 degisim
parametresiyle  birinci  dereceden  lowess
diizlestirmesinin verilere en uyumlu sonucu
verdigi gorilmistiir.

Bu calisma, Hacettepe Universitesi

Istatistik ~ Boliimii’nden mezun  olacak
Ogrencilerin mezun olmalar1 gereken siirede
mezun olabilmeleri icin akademik

ortalamalarint ylikseltmelerinin gerekliligini,
bunun i¢in Onlemlerin alinmasini, basariy1
arttirmak icin Ogrencilerin tesvik edilmesini
gostermektedir.
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