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Coklu dogrusal regresyonda model i¢in uygun bagimsiz degisken alt
kiimesinin bulunmasi degisken se¢cim problemi olarak adlandirilir. Bagimsiz
degiskenlerin, bagimli degiskene etkilerinin anlamli olmasi ve bagimli degiskeni
aciklayabilmesi acisindan hangi degiskenlerin modele dahil edilecegi, hangi
degiskenlerin model dis1 edilecegine karar verilmesi 6nemli bir problemdir.

Bu amagla ¢aligmada oOnce, ¢oklu lineer regresyon modelinde en iyi
modelin se¢iminde kullanilan bazi kriterler incelenmistir. Daha sonra ¢oklu lineer
regresyon modelinde, verilerde c¢oklu i¢ iliski ve/veya sapan degerler olmasi
durumunda model se¢iminde kullanilan bazi kriterler ele alinmugtir.
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Finding the appropriate subset of independent variables for the model in
multiple linear regression is called the variable selection problem. It is an important
problem to decide which variables will be included in the model and which
variables will be excluded from the model, in order that the effects of the
independent variables on the dependent variable are significant and can explain the
dependent variable.

For this purpose, some criteria used in the selection of the best model in
the multiple linear regression model were firstly examined. Then, in the multiple
linear regression model, in case of multicollinearity and/or outliers in the data,
some criteria used in model selection were discussed.

Key Words: Model selection, Multicollinearity, Outlier, Biased estimator, Robust
Estimator

II



GENISLETILMIS OZET

Regresyon, degiskenler arasindaki iliski ve bagmtilarin incelenmesini
saglayan oOnemli bir istatistiksel metottur. Regresyon kurami giliniimiizde
birbirinden farkli bircok alanda kullanilabilmektedir. Regresyon analizi,
degiskenler arasindaki bagintinin en iyi sekilde agiklandig1 bir modele dayalidir.
Bir bagimli degiskendeki toplam degisimi agiklamak amaciyla birden fazla
aciklayict degisken kullanilarak olusturulan regresyon modeline ¢oklu regresyon
modeli denir. Coklu regresyon ve model se¢imi uzun bir gegmise sahip olup, bu
konudaki ¢aligmalar hala ¢ok ilgi ¢ekmeye devam etmektedir. Verinin 6zelliklerine
gore tahmin edicinin belirlenmesi, degisen se¢imi ve buna bagli olarak dogru
modelin olusturulmasi 6nemli bir problemdir.

Coklu lineer regresyon modelinde, ybagimli degiskendeki toplam
degisimi aciklayan en iyi regresyon modelinin secilmesi “degisken se¢imi” ya da
“en iyi alt kiime modelinin se¢imi” olarak adlandirilir . k tane agiklayic1 degisken

iceren c¢oklu lineer regresyon modeli igin 2 tane aday model vardir . En iyi
regresyon modelinin belirlenmesinin iki amaci vardir: Birincisi, modele katkisi
istatistiksel olarak anlamsiz degiskenleri ¢ikararak, olusturulan modelin degisken
sayisiin azaltilmasi istenir. Boylece islemler igin gereken siire ve maliyet azalir.
Ikincisi ise modelin miimkiin oldugunca fazla agiklayici degisken icermesi istenir.
Ciinkii modelde bulunan degiskenlerdeki bilgi icerigi, tahmin edilen bagimli
degisken degerlerini etkiler (Montgomery ve ark., 2001).

En iyi regresyon modelinin belirlenmesinde yaygin olarak c¢oklu

belirleyicilik katsayisi R’ veya diizeltilmis ¢oklu belirleyicilik katsayisi R’ | hata
kareler ortalamasi (MSE), 6ngorii hata kareler ortalamasi (MSEP) gibi kriterler

kullanilir. Ayrica, Mallows (1973)’un C , kriteri, Golub ve arkadaslar1 (1979)

tarafindan tanimlanan genellestirilmis ¢apraz gecerlilik kriteri (GCV), Allen (1971)
tarafindan tanimlanmis 6ngorii hata kareler toplami (PRESS) kriteri, Akaike (1974)
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bilgi kriteri (AIC), Hurvich ve Tsai (1989)’un tanimladig diizeltilmis Akaike bilgi
kriteri (AIC,), Schwarz (1978) tarafindan tanimlannus bayesyen bilgi kriteri

(BIC) gibi bir ¢ok kriter kullanilmaktadir (Draper ve Smith,2003, Miller, 1990,
Montgomery ve ark., 2001, Lindsey ve Sheather, 2010, Delaney ve Chatterjee,
1986, Linhart ve Zucchini, 1986).

Tanimlanan degigsken se¢imi yontemlerinin higbiri verilen veri seti i¢in en
iyi regresyon denklemini elde etmeyi garantilemez. Aslinda genellikle tek bir en iyi
regresyon denklemine nispeten birkag iyi model bulunabilir. Regresyonda model
secimi konusunda 6nemli galigmalar Cox ve Snell (1974), Hocking (1972, 1976),
Myers (1990), Hocking ve LaMotte (1973) ve Thompson (1978a,b) tarafindan
verilmistir.

Esit sayida agiklayict degisken igeren modellerin karsilastirilmasinda ¢oklu
belirleyicilik katsayisi R? ve farkli saylda agiklayict degisken iceren modellerin
karsilastirilmasinda R* kullanilir. En iyi regresyon modelinin belirlenmesinde R g

veya R* ‘si yiksek , MSE’si diigsiik ve az sayida agiklayici degisken igeren
modeller tercih edilir (Montgomery ve ark., 2001).

Calisgmanin ikinci bdliimiinde ¢oklu lineer regresyon modeli hakkinda
genel bilgiler ve veride ¢oklu ig¢ iligki ve/veya sapan degerler olmasi durumunda
parametrelerin tahmin yontemleri verilmistir.

Ucgiincii boliimde, ¢oklu lineer regresyon modellerinin olusturulmasinda ve
en 1iyi modelin belirlenmesinde kullanilan kriterler ve kullanim amagclar
anlatilmistir.

Dordiincii boliimde, en iyi modelin belirlenmesinde kullanilan kriterlerin

yanli tahmin edicilere uyarlanmis versiyonlar1 incelenecektir.
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1.GIRIS Azer ONCU

1.GIRIS

Regresyon, degiskenler arasindaki iliski ve bagintilarin incelenmesini
saglayan Onemli bir istatistiksel metottur. Regresyon kurami gilinlimiizde
birbirinden farkli bircok alanda kullanilabilmektedir. Regresyon analizi,
degiskenler arasindaki bagintinin en iyi sekilde agiklandigi bir modele dayalidir.
Cok sayida faktore bagl olarak degisim gosteren sosyal, psikolojik ve ekonomik
olaylarin gerisindeki sebep-sonug iligkisini ortaya ¢ikarabilmek i¢in kullanilan
istatistiksel yaklagimlardan biri, ¢oklu regresyon analizidir. Bu yaklasimda, bir
veya daha ¢ok acgiklayici degisken bir yanit degisken ile birlikte segilerek, yanit
degiskenin gergek oOlciimleri ile agiklayict degiskenler yardimiyla elde edilen
tahmini Ol¢iimleri arasindaki mesafeyi minimum kilan en kiiciik kareler (EKK)
yontemi ile regresyon katsayilari tahmin edilir. Orneklemden elde edilen bu
regresyon denklemi ile degiskenler arasinda var olan sebep-sonug iligkisini
belirlemenin yaninda gelecegin tahmini de daha giivenli bir sekilde
yapilabilmektedir.

Lineer regresyon analizinde; EKK yoOnteminin uygulanmasi i¢in belli
varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Bu varsayimlardan ozellikle, agiklayici
degiskenlerin lineer bagimsiz olmasi ve tim goézlemlerin kestirilmis regresyon
dogrusu iizerinde ayni etkiye sahip olmasi ¢ok onemlidir. Bu iki temel varsayim
genellikle uygulamalarda saglanamamaktadir. Bu durumda c¢oklu i¢ iliski
(multicollinearity) ve sapan degerlerin (outliers) varligi problemi olarak
adlandirilan iki problem ile karsilasilir.

Aciklayict degiskenler arasinda lineer baginti olmasi ¢oklu i¢ iligki
problemine neden olmaktadir. Bu durumda EKK tahmin edici (OLSE) hala
yansizdir fakat varyansi ¢ok biiyliktiir. Bu problemin etkisini minimuma
indirgemek i¢in Onerilen yontemler genel olarak ek verinin toplanmasi, modelin

yeniden belirlenmesi ve yanli tahmin edicilerin kullanilmasidir.
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1.GIRIS Azer ONCU

Diger taraftan, coklu i¢ iliskinin nedeni model seciminden kaynaklanabilir.
Bu durumda ya aciklayici degiskenler yeniden tanimlanir ya da iliskili agiklayici
degiskenlerden biri ¢ikarilir. Fakat agiklayici degiskenlerin birinin ¢ikartilmasi
modelin etkinligini azaltabilir. Ciinkii ¢oklu i¢ iliski olsa bile degiskenler birbirini
tam temsil etmeyebilir .

Coklu i¢ iliskinin etkisini azaltmak i¢in kullanilan diger bir yontem yanh
tahmin ediciler tanimlamaktir. Yanli tahmin edicilerde temel amag¢ OLSE’nin
yansizligindan vazgegip kiiciik bir yanlilik terimi ekleyerek tahmin edicinin
varyansini minimize etmektir. Béylece yanh tahmin edicilerin performansi, tahmin
edicinin varyansmin ve yanliligimin karesinin toplami olan hata kareler ortalamasi
(MSE) ile olgiilmektedir. Yanli tahmin edicilerle ilgili literatiirde bir¢ok calisma
bulunmaktadir. Bu ¢alismada da bunlardan bazilarinin kullanimi ile model segimi
konusu ele alinacaktir.

Diger yandan sapan degerlerin OLSE {izerinde 6nemli derecede olumsuz
etkileri vardir. Bu sorunu ortadan kaldirmak amaciyla regresyon tanisi (regression
diagnostic) ve dayanikli tahmin ediciler (robust estimators) olmak {izere temel iki
yaklasim kullanilir. Regresyon tanisinda amag¢ sapan degerleri kesin olarak
belirlemek ve sapan deger olarak saptanan gozlemler diizeltildikten ya da veriden
cikarildiktan sonra OLSE uygulamaktir. Dayanikli regresyonda ise sapan
degerlerden etkilenmeyen dayanikli tahmin ediciler lretilmesi amaglanmaktadir.
Veri kiimesinde sapan degerler bulunmasi durumunda OLSE tutarli ve giivenilir
sonuglar vermemektedir. Bu tahmin edici i¢in tek bir sapan deger bile tahminleri
olumsuz olarak etkileyebilir. Bu nedenle OLSE’ye alternatif olarak daha dayanikli
tahmin ediciler gelistirilmeye ¢aligilmugtir.

Literatiirde, dayanikli tahmin ediciler icerisinde yer alan en genis tahmin
edici siniflarindan birisi de M-tahmin edicidir (M-estimator, ME). ME’de temel
yaklagim; hatalarin karelerini minimum yapmak yerine, hatalarin bir bagka

fonksiyonunu minimize etmektir. ME igin literatiirde yapilan bazi ¢aligmalar:
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1.GIRIS Azer ONCU

Tukey (1970), Andrews (1974), Mallows (1975), Dutter (1977), Holland ve
Welsch (1977), Huber (1981) ve Hampel ve ark. (1986) seklindedir.

Diger taraftan regresyon analizinde veri kiimesinde ¢oklu i¢ iliski ve sapan
deger probleminin ayni anda bulunmasi ¢ok sik karsilasilan bir problemdir. Bu
durumda hem ¢oklu ig iligkinin etkisini hem de sapan gézlemlerin etkisini azaltmak
icin yanli ve dayanikli tahmin edicilerin birlikte bulundugu dayanikli tahmin
ediciler tammlanmistir. Bu ¢alismalar genellikle iki yontem {izerinde ilerlemistir:
Birincisi hatalara farkli agirliklar vererek dayanikli agirlikli yanl tahmin edicilerin
tanimlanmasidir. Bu yontem dogrultusunda yapilan bazi ¢alismalar su sekildedir:
Holland (1973), Askin ve Montgomery (1980), Pfaffenberger ve Dielman
(1985, 1990). Diger yontemde ise yanli tahmin edicilerden bazilart OLSE’nin bir
formu seklinde yazildigindan ve OLSE sapan degerlere karsi hassas oldugundan
OLSE yerine dayanikli tahmin ediciler kullanilarak, (y-yoniindeki sapan degerler
icin) dayanikli yanl tahmin edicilerin tanimlanmasidir. Bu yontem dogrultusunda
yapilan bazi ¢alismalar su sekildedir: Silvapulle (1991), Arslan ve Billor (1996),
Arslan ve Billor (2000), Jadkav ve Kashid (2011) ,Kan ve ark. (2013), Ertas ve
ark.(2015,2017).
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2. COKLU LINEER REGRESYON MODELI Azer ONCU

2. COKLU LINEER REGRESYON MODELI
y=Xp+¢ 2.1)

¢oklu lineer regresyon modeli verilmig olsun. Burada y, nx1 tipinde yanit
degiskenlerin vektorii, X, nxp tipinde stokastik olmayan agiklayici
degiskenlerin gozlenen matrisi, £, px1 tipinde bilinmeyen regresyon
parametrelerinin vektori, &, £l N (0, O'zln) olan nx1 tipinde rasgele hatalarin

vektoriidiir. Coklu lineer regresyonda amag, iki veya daha fazla aciklayici degisken

ile yanit degisken arasinda dogrusal baglantinin varligini arastirmaktir.

2.1. Coklu i iliski

Model (2.1.)’deki ¢oklu lineer regresyon modelini diislinelim ve,

P

Dax; =0 (2.2.)
j=1

seklinde tamamu sifir olmayan q,,a,,...,a, sabit kiimesi var ise Xx,X,,...,Xx

p p
vektorleri lineer bagimlidir ve dogrusal baglantili oldugu goriilmektedir. Herhangi
bir X siitunlariin kiimesi i¢in, bu ifade saglaniyorsa, tam ¢oklu i¢ iliski oldugu
sOylenir (Silvey, 1969).

Eger, X ’in siitunlarinin bir takim alt kiimeleri i¢in yaklasik olarak

dogrusal bir iligki varsa, yaklasik ¢oklu i¢ iligki vardir. X 'X matrisi tekile yakin

fakat, tekil olmayan bir matristir (|X 'X ¢O|). Bu durumda, X'X matrisinin

tersi alinabilmektedir. Fakat, OLSE yonteminde parametrelerin standart hatalari

cok daha biiyiik elde edilecektir.
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2.1.1. Coklu I¢ iliskinin Nedenleri

1. Ornekleme Yéntemleri: Aciklayict degiskenlerin aldigi degerlerin kisith bir
uzayimdan orneklem alinmasi ¢oklu ig iliskiye sebep olur.

2. Model veya Kitledeki Kisitlamalar: Model veya kitledeki kisitlamalar
genellikle ¢oklu i¢ iligkiye sebep olur.

3. Modelin Kurulmasi: X acgiklayici degiskenlerin araligr kiigiik iken, herhangi
bir regresyon modeline polinomal ifadelerin dahil edilmesi ¢oklu i¢ iligskiye sebep
olabilir.

4. Modelin Asir1 Tammmlanmasi Durumu (Overdefined): Aciklayic1 degisken
sayisinin gozlemlerden fazla oldugu modeller asiri tanimlanmis model olarak
tanimlanir. Daha ¢ok tibbi ve deneysel bilimlerde karsilasilan asiri tanimlanmis
modeller, agiklayici degiskenler ile alakali verilerin elde edilemedigi zamanlarda
ortaya c¢ikmaktadir. Bu gibi durumlarda, bazi agiklayici degiskenleri modelden
cikararak, modeli daha az sayida aciklayici degiskenler ile yeniden olusturmak

gerekmektedir.

2.1.2. Coklu i¢ iliskinin Belirlenmesi
Coklu i¢ iligkinin belirlenmesi i¢in bir ¢ok yontem gelistirilmistir. Bu

yontemlerin bazilari sunlardir:

1. Aciklayier Degiskenler Arasindaki Korelasyonlarin Analiz Edilmesi:
Agiklayict degiskenler arasindaki korelasyon Kkatsayilarinin yiiksek derecede
olmasi ¢oklu i¢ iligkinin varligini ifade eder.

2. Varyans Sisirme Faktorii (VIF): Parametre tahminlerinin ve varyanslarinin

coklu i¢ iligki sebebi ile asil degerlerinden ne kadar uzaklastigini ifade eder.
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VIF,=—— , 0<R;<I (2.3)

Her bir tahmin edicinin ¢oklu belirleyicilik katsayisi olan R_? » X, ‘nin

geriye kalan ( p— 1) aciklayici degiskenle aralarinda lineer bir iliski s6z konusuysa
’e yaklasir ve VIF, buyir. VIF, > 10 ise, ¢oklu i¢ iliskiden s6z edilebilir.

3. X'X Matrisinin Ozdegerlerinin Analizi: Coklu i¢ iliski durumunda X 'X
korelasyon matrisinin O6zdegerlerinden en az biri kiigiik olacaktir. X ’in

stitunlarindaki yaklasik lineer bagimlilik, 6zdegerlerin kiigiik olmasindan kaynakli

oldugunu gosterir. A ve A X 'X matrisinin maksimum ve minimum

min

0zdegerlerini ifade eder ve kosul sayisi

K = Zma (2.4)

‘min

NN

seklinde tanimlanir.
K degerinin 100°den biiyiik olmast kuvvetli ¢oklu i¢ iliski oldugunu
gosterir. Bunun haricinde ¢oklu i¢ iligkinin belirlenmesinde bir diger dlgiit kosul

indeksidir.
A
JK = [Zmax (2.5)

seklinde hesaplanir.
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Kosul indeksi, 10 ile 30 arasinda bir deger elde edilmesi durumunda, orta
dereceden biraz daha yiiksek derecede, 30’dan biiyiik bir deger elde edilmesi
durumunda ise kuvvetli derecede ¢oklu i¢ iligkinin oldugu kabul edilir.

4. (X'X Matrisinin Determinantir): Korelasyon matrisinin determinantinin deger

araligi 0 < |X ‘X | <1 “dir. |X ‘X | =1 ise agiklayici degiskenler ortogonaldir ve
¢oklu i¢ iliskiden soz edilemez. Diger tiirld, |X ‘X | =0 durumunda agiklayici

degiskenler arasinda tam c¢oklu i¢ iligki s6z konusudur. Eger,

X'X | degeri sifira
yaklasirsa tama yakin ¢oklu ic iliskiden s6z edilebilir .

Coklu i¢ iliskinin belirlenmesinde yararlanilan bu farkli yontemlerin birlikte

degerlendirilmesi daha uygun olacaktir.

2.1.3. Coklu i¢ iliskinin Sonuclar:

1. Coklu ig iligki EKK tahmin edicilerin oldugundan daha yiiksek degere
sahip olmasma sebep olur. Bu da EKK tahmincisinin parametre
vektorii ile tahmin vektorii arasindaki uzakligin karesinin biiyiik
olmasin1 agiklamaktadir.

2. Parametre tahmin edicilerinin standart hatalar1 biiylik oldugunda, ¢
degerinin sifirdan 6nemli Ol¢iide farkli olmadigr goriiliir. Yani ¢
degeri kii¢iikk bulunur. Bunun sonucunda f-testi anlamsiz bulunur ve
H, hipotezi kabul edilir. Bu gibi durumlar, tam ¢oklu i¢ iliski

varliginda ortaya c¢ikar. Ayrica, tam coklu i¢ iliski durumunda

parametreler tahmin edilemez, R’ degeri yiiksek cikar ve F -testi

anlamli olur.
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2.1.4. Coklu i¢ iliski Probleminin Coziim Yontemleri

1. Ek Bilginin Toplanmasi:

Coklu i¢ iligki probleminde ek verilerin toplanmasi ve bunlarin analize dahil
edilmesi bu problemi biiyiik oranda ortadan kaldirir. Ne yazik ki, bazi kisitlamalar
sebebiyle veri toplamak her zaman miimkiin olmayabilir.

2. Modelin Yeniden Belirlenmesi (Degisken Secimi):

Coklu i¢ iligki probleminin kaynagi, model ve buna bagli olarak aciklayici
degisken secimidir. Agiklayic1 degiskenlerin tekrardan tanimlanmasi veya
modelden ¢ikarilmasi ¢oklu i¢ iliski problemini ortadan kaldirmada iyi bir metot
olacaktir. Fakat, modelden agiklayici degisken c¢ikarilmasi sonucunda katsayi
tahminleri gergek degerinin disinda tahmin edilebilir. Bu da modelin etkinligini
azaltabilir.

3. Degisken Doniistiirme Yontemi:

Coklu i¢ iligki problemini ortadan kaldiran ya da siddetini azaltan bu yontem daha
¢ok zaman serilerinde kullanilir.

4. Birbirleriyle baglantil1 olan iki agiklayici degiskenin toplanarak tek bir agiklayici
degisken olarak alinmasiyla ¢oklu i iliski problemi ¢oziilebilir.

5. Son olarak ridge regresyon yontemi, Liu tahmin ediciler ve bunlara bagl olarak

tanimlanan yanli tahmin yontemleri kullanilir.

2.2. Sapan Degerler

Coklu lineer regresyon analizinde, veri kiimesinde sapan degerlerin
bulunmasi durumunda OLSE giivenilir sonuglar vermemektedir. Bu nedenden
dolayr sapan go6zlemlerin belirlenmesi modelin uygunlugu, giivenirligi ve
kararlilig1 i¢in gereklidir. En genel manada verilerin homojen ¢ogunlugu tarafindan
Onerilen modele uyumsuzluk gosteren gozlem veya gozlemlere sapan deger(ler)

denir.
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Sapan degerler regresyon analizi sonuglari ilizerinde yaptiklari etkilere bagl
olarak bagimli degisken yoniinde (y- yoniinde) sapan degerler, bagimsiz
degiskenler yoniinde (X-yoniinde) sapan degerler, hem bagimli hem de bagimsiz
degiskenler yoniinde sapan degerler ve etkili gozlemler (influential observations)

olmak iizere dort grupta incelenir.

e Lineer regresyonda, regresyon dogrusunun uzaginda olan bir bagka
ifade ile rezidii ( artik-hata) degeri biiylik olan gézlemlere y-yoniinde
sapan degerler denir. Regresyonda, y-yoniinde sapan degerlere aykiri
deger de denir.

e X-uzaymnda veri kiimesinden uzakta bulunan noktalar, X-yOniinde
sapan degerler (high leverage points) olarak adlandirilir. X-yoniindeki
sapan degerler ikiye ayrilirlar:

(i) Kotii kaldirag (Bad leverage) noktasi: Regresyon dogrusunun
egimini ¢ok fazla degistiren X- yoniindeki sapan degerlere kotii
kaldira¢ noktasi denir.

(i)lyi kaldirag (good leverage) noktasi: Regresyon katsayilarmin
dogrulugunu arttiran X- yoniindeki noktalara iyi kaldirag noktasi
denir.

e Hem X-uzayindaki hem de y-uzayindaki veri kiimesinden uzakta
bulunan noktalara hem bagimli hem de bagimsiz degiskenler yoniinde
sapan degerler denir.

e  Veri kiimesindeki diger gozlemlerle karsilagtirildiginda tek tek ya da
hep beraber kestirilmis regresyon denklemine etki eden gdzlemlere

etkili gézlemler (influential observations) denir.

Sapan degerlerin OLSE {izerindeki olumsuz etkilerini ortadan kaldirmak

amaciyla Regresyon Tanis1 (Regression Diagnostic) ve Dayanikli Regresyon

10
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(Robust Regression) olmak {izere iki temel yaklasgim kullanilir. Regresyon
tanisinda amag etkili gézlemleri kesin olarak belirlemek ve sapan deger olarak
saptanan gozlemler diizeltildikten ya da veriden c¢ikarildiktan sonra OLSE
uygulamaktir. Dayanikli regresyonda ise sapan degerlerden etkilenmeyen dayanikli

tahmin ediciler iiretilmeye c¢alisilir.

2.2.1. Dayamkh Tahmin Edicilerin Ozellikleri
Dayanikli bir tahmin edicide bulunmas: gereken temel iki ozellik
direnclilik ve saglam etkinliktir.

Bir tahmin edici az sayidaki biiylik hatadan veya herhangi bir miktardaki
yuvarlama-gruplama hatalarindan sinirli miktarda etkileniyorsa direnglidir denir.
Orneklemin kiiciik bir alt kiimesi tahminler iizerinde gereginden cok bir etkiye
sahip degilse bu tahmin edici biiyiik hatalara karsi direnclidir yorumu yapilabilir.
Eger tahmin edici kiiciik hatalara karsi siirekli olarak tepki gosteriyorsa hatta
tahminler bu goézlemlerin kii¢lik bir pargasinin yuvarlanma ya da gruplanmasi ile
belirlenmiyorsa bu tahmin edici i¢in gruplama-yuvarlama hatalarma karsi
direnglidir denir .

Bir tahmin edicinin varyansi her bir dagilim i¢in minimuma yakin bir deger

aliyorsa bu tahmin edici saglam etkinlige sahiptir denir.

2.2.2. Dayamkh M-Tahmin Ediciler

M-Tahmin Edicileri (ME): Dayanikli tahmin ediciler igerisinde yer alan en genis
tahmin edici siniflarindan birisi de ilk defa Huber (1964) tarafindan ortaya atilmis
olan M-tahmin edicidir (ME). ME, y- yoniindeki sapan degerlere kars

dayaniklidir. ME’de temel yaklagim; hatalarin karelerini minimum yapmak yerine,

hatalarin bir baska fonksiyonu olan p(&;) minimize etmeyi amaglamaktadir ve

11
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min " p(g)=min) " p(y, —x,f)
:minzzl:lp(yi_z:lzl'xijﬁj)’ j=12,....,p

olarak tanimlanir. p icin aranan 6zellikler asagidaki gibidir :
) p0)=0,
i) p(e)=0,
iii) p(e) = p(=¢) (simetrik),
iv) p strekli ve tiirevlenebilir,
v) O<g <g, icin p(g) < p(s,).

ME Hesaplanmasi: ME, 6lcek degismezligi gerektirmediginden, ME genelde

min 3" p(iJ —min Y ,{M] 26)
0

So

median |8i —median(e, )|

0.6745

denklemi ile ¢oziilir. Burada, s, = ile verilir. (2.6.)

ifadesinin minimumunu bulmak i¢in, £ ’ya gore tiirevi alinip sifira esitlendiginde;

i np yi_‘xiﬂ :0’
op—+ Sy

n Vi _x;:B _ .
Zi:lw( 5, }t] - 0’ J= 1’ 2"-'a P (27)

elde edilir. Burada y, p fonksiyonun tiirevidir. Eger p fonksiyonu konveks ise

(2.6.) ve (2.7.) ifadeleri birbirine denk olur. Aksi takdirde (2.6.) ifadesinin birden

12
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¢ok ¢Oziimii olacagindan en iyi tahmini belirlemekte sorun yasanabilir. (2.7.) de
verilen 7 fonksiyonu genelde lineer degildir ve iteratif yontemlerle ¢oziilmelidir.
Literatlirde bir ¢ok dogrusal olmayan optimizasyon teknikleri var olmakla birlikte
iteratif olarak yeniden agirliklandirilmig en kiiglik kareler (Iteratively Reweighted
Least Squares, IRWLS) yontemi ¢ok yaygin kullanilmaktadir. Bu durumda (2.7.)
ile verilen denklem IRWLS yontemi ile ¢oziilecektir.

(2.7.) ile verilen denklemin IRWLS yontemi ile ¢6ziimii asagidaki gibidir:

IRWLS yéntemini kullanmak i¢in, S ve s, in sirasiyla 3, ve s gibi baslangig

tahminlerinin var oldugu kabul edilir ve (2.7.) denklemi;

" -, o X AWy =xB) 1 51 (v, =581 5}y, =)
Zi=ll//[yl XIﬂ\]Xij :Zi=l i l// y ﬁ 0 y ﬂ 0 y ﬂ :0’ (28)
So So
seklinde verilir ve (2.8.) denklemi,
n . —X' .
Zi:l Wi (uj x; = 0, j=12,...,p 29.)
So
seklinde de ifade edilebilir. Burada,
(3 =% B! s,) o
v . Aﬁo &=, Yi %=X Py
Wi =Y (3, —x B! s
1 yl = x; IBO

seklinde verilir (Montgomery ve ark., 2001). Ayrica, (2.9.) un matrisi gosterimi;

X'W,XB=X"W,y

13
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seklindedir. Burada, W, kosegenleri w,, agirliklarindan olusan kdsegen (diagonal)

matristir. Yukarida cebirsel ifadeler ile verilen IRWLS yonteminin adim adim

algoritmasi agagida verilmistir.

IRWLS Algoritmasi:
1) Baslangic tahmin edicisi segilir (genellikle OLSE),
2) Baslangic tahmin edicisi kullanilarak rezidiiler (residuals) hesaplanir,
3) Burezidiiler yardimiyla 6l¢ek tahmini hesaplanir,
4) Rezidiiler 6l¢ek tahmini yardimiyla standartlastirilir,
5) Standartlagtirilmig rezidiiler ve ME’ nin agirlik fonksiyonu yardimiyla
agirhiklar bulunur. Agirliklar yardimiyla agirlikli en kiigiik kareler teknigi

kullanilarak regresyon katsayilari tahmin edilir.
B, = (X'WX)"' X "Wy (2.10.)

W kosegen elemanlari agirlik (w) olmak tizere kosegen matristir.

6) Agirlikli en kiiciik kareler ile elde edilen regresyon katsayilari ile bir
onceki asamada elde edilen katsayilar arasindaki fark ¢ok kiigiik ise islem
sonlandirilir. Degilse bulunan katsayilarla 2. Adima doniilerek yakinsama
saglanana kadar islemlere devam edilir.

ME hesaplanmasi i¢in Huber’in (1981) 6nerdigi p fonksiyonu asagidaki gibi

tanimlanir. Diger calismalar tablo olarak verilmistir.

Huber’in p-fonksiyonu: Huber (1981) tarafindan standartlastirilmis hata terimleri

i¢in 6nerilen fonksiyon,

14



2. COKLU LINEER REGRESYON MODELI Azer ONCU

E —c<r<c
p(r): 5 (2.11.)

C
c|r|—?, r<-—cveyac<r

e median {‘e,. —median((e, )‘}
olarak  tanimlanir.  Burada r=—, §= ve
s

0.6745

¢ =1.345 dir. (2.10.) esitliginin r’ ye gore tiirevi alindiginda,

—Cc, r<—c
w(r)=1{r, |r|<c (2.12)
c, r>c

fonksiyonu elde edilir. ¥ (r)fonksiyonunun »’ ye boliinmesiyle

1, |r|£c

w=1{, (2.13.)
=, |r|>c
r

agirlik fonksiyonu elde edilir . ME igin kullanilan baz1  -fonksiyonlar1 Cizelge 1

de verilmistir .

ME’nin asimptotik kovaryansi: Kabul edelim ki ME, g, [] N(8,A*(X'X)™")

olsun. Pratikte bu varsayim; n'*(8,,—B)—> N(0,A>(X'X)™") oldugundan

dolay1 yaklasik olarak saglanir. Burada;

15
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A’ = ng[l//z(g/so)]/[Ew'(g/so)]z, (2.14.)

ve sg hatalarin 6l¢egidir . Burada bilinmeyen degerler yerine tahminleri

A

yazildiginda f,, igin asimptotik kovaryansin tahmini;

COV(S,) == A(X"X)", (2.15.)

A 2

A% = 52(n_p)*12:'=1|:1//(el. /s)]2 /Z;{%y/'(g/s)il (2.16.)

seklindedir (Huber, 1981).

Cizelge 2. 1. Uygulamada ME i¢in en ¢ok kullanmlan i -fonksiyonlari

Fonksiyonun 1 (r)-Fonksiyonu Diizeltme
Adi Sabiti
Andrews -~ _ [sin(r/c) r=ecm = 1399
() { 0 ¥ =T
Cauchy ) — T | < ¢ = 2.385
¥(r) 1+ (r/c)? Il < oo
Fair : r c=14

- -_— - {

YO =1 M=
Hampel r Irl <a a=17
asign{r) a<l|rl=b b=34
) =+ asign{ri{c — |r c=85

Yir) gn(r)(c—|r|) b<lr<ec
c—b
0 lr| = ¢

Huber n T rl=c c = 1.385

Y = {csig:rl{::r‘] |r| = ¢

16



2. COKLU LINEER REGRESYON MODELI Azer ONCU

Logistics Y(r) = ctanh(r/c) |rl <o c = 1.205
Welsch P(r) = rexp(—(r/c)?) |r| <o c= 2985
Talwar v _ [t Irl=c c = 2.795

W) = {EI lr| = ¢
Tuke - 277 ¢ = 4.685
y w“} — l[l - (T—) :| |‘J'| =c
(Bisquare) ST c
0 lr| = ¢

2.3. Model Parametrelerinin Tahmini

2.3.1. En Kiig¢iik Kareler Yontemi
EKK tekniginin gerek degiskenler gerekse hata terimine ait bir takim

varsayimlar: bulunmaktadir. Bunlar temel varsayimlar ve ek varsayimlar olarak iki

grupta incelenebilir.

Temel varsayimlar,

(1) X, nxp tipinde p <n ile stokastik olmayan bir matristir.
(i) X matrisinin rank1 p ’dir yani, tam kolon ranklidir.
(iii) nx1 tipindeki y vektorl, elemanlar1 gozlemlenebilen rasgele

vektordir.

(iv) nx1 tipindeki & vektoriiniin elemanlar1 gozlenemeyen rasgele

degiskenlerdir dyle ki, E(&) =0 ve Cov(¢)=0o"1, dir.

Ek varsayim,

(v) & vektori n degiskenli normal dagilir.
Temel varsayimlara ilaveten ek varsayim da saglaniyorsa bu model “Klasik

Lineer Regresyon Modeli” olarak adlandirilir.Bu varsayimlara ek olarak tiim

17
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gozlemlerin tahmin edilmis regresyon dogrusu ilizerinde ayni etkiye sahip olmasi

gerekmektedir. Yani veri kiimesinde sapan deger olmamalidir (Huber, 1981).

Bilinmeyen parametre vektorii £ ’nin EKK tahmin edicisi hata kareler

toplami minimum yapilarak bulunur. £=y— X/ olmak lizere hata kareler

toplami;

Y el=¢'e
i=1
=(y-XP'(y-Xp)
=y y-y'Xp-p'X'y+B'X'Xp
olarak elde edilir. Buna gore hata kareler toplama;

e'e=y'y-28'X'y+pB'X'X[

olur. O halde

NEE) _ px'y42X XB=0
op
X'XB=X'y

normal denklemi elde edilir. Buradan £ ’nin EKK tahmini edicisi

B=(X"X)"X"y

18
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olarak elde edilir. ,é ‘nin ortalamasi ve kovaryansi asagida verilmistir:

E(p)=p
Cov(B)=c*(X'X)™.

EKK tahmin edicisi Gaus Markov teoremi geregince en iyi lineer yansiz

tahmin edicidir (BLUE).

2.3.2. Ridge Tahmin Edici
Hoerl ve Kennard'in (1970) 6nerdigi ridge tahmin edici (ORRE),

Iy

Blk)=(X'X +kI)' X'y, k>0 (2.18.)

seklinde tamimlanir. Ridge tahmin edici k& yanlilik parametresine baghdir ve k nin
se¢imi tahmin edicinin performansini etkiler. Ridge tahmin edici k =0 igin EKK
tahmin edicisini vermektedir. Ayrica ridge tahmin edici EKK tahmin edicinin bir

lineer doniistimil olarak da yazilabilmektedir:

Bk)y=(X'X +kD)"' X' XA,

=W(k)A, (2.19.)
Burada, W(k)=(X'X +kI)"' X'X .
Hoerl ve Kennard (1970) ridge tahmin edicinin toplam varyansinin k nin

stirekli, monoton azalan bir fonksiyonu ve yanliligin Karesinin k nin siirekli,
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monoton artan bir fonksiyonu oldugunu gostermistir. Bu nedenle varyanstaki

azalma yanliligin karesindeki artigtan fazla oldugu siirece ridge tahmin edicinin iyi

bir teknik oldugu séylenebilir . S, = X' X + kI olsun. Bu durumda,

E(B(k) =S,'X"' Xp, Bias(f(k), B) =—kS;' B, Var(f(k)) = 5*S,' X" XS’
oldugundan ridge tahmin edicinin matris hata kareler ortalamasi
MMSE(ﬁ(k), B =S (c>X'X +k’>pBB)S,’

olur. A,,...,4 , X'X in 6zdegerleri olmak iizere skaler hata kareler ortalamasi

r’

A A 2 22, k
SMSE (k). ) = r(MMSE (k). py = 3 72 )ﬂ

olarak elde edilir. Ayrica, ,B(k) nin MSE’si ,3 dan daha iyi olacak sekilde her

zaman bir k£ >0 vardir.

k Yanhlik Parametresinin Sec¢imi
Ridge regresyonda k mnin se¢imi i¢in pek ¢ok yontem gelistirilmistir.
Bunlardan bazilari su sekildedir:

1. Hoerl ve Kennard (1970) ridge tahmin edicinin EKK’dan daha kiigiik

~2
MSE’ye sahip yanhlik parametresinin tahminini k., =—— olarak
maks

vermistir. Burada & kanonik formda regresyon katsayisinin

maks >
tahmininin maksimum degeridir.
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2. Theobald (1974) her W igin E[ (Bk)-B)'W(BK)-p)].

E[(ﬁ— B)W(B- ﬁ)] dan daha kiigiik olacak sekildeki yanllik

~2
parametresinin tahminini k, = % olarak vermistir.
BB
3. Hoerl, Kennard ve Baldwin (1975) ridge tahmin edicinin MSE
2

ST o - . .
degerini minimum yapan k, = — degerlerinin harmonik ortalamasi

i

)
ks = pAGA y1 Onermistir.
pp
: ~ pé’
4. Lawless ve Wang (1976) bayesian yaklasimla k,, = ——
PX'Xp

tahminini vermislerdir.

2.3.3. Liu Tahmin Edici

Coklu ig iligki olmast durumunda OLSE nin dezavantajlari bilinmektedir.
Bu dezavantajlar1 gidermek icin pek ¢ok tahmin edici onerilmistir. Ridge ve Stein
( ,Bs zc,é , O0<c<1) tahmin ediciler bunlardan ikisidir. Fakat her iki tahmin

edicinin de olumsuz yanlar1 vardir.

,é(k), k nin karmagik bir fonksiyonudur. Bu nedenle k nin se¢imi i¢in
Onerilen metotlarda karmasik denklemlerle karsilasabiliriz. Ridge tahmin metodu
X'X matrisinin aksine X'X + kI, k >0 matrisine bagli oldugundan EKK deki
zorluklar Onlenmis olunur. X'X +kI nm kosul sayist k nin azalan bir
fonksiyonu oldugundan yeteri kadar biiyiik k i¢in X'X + kI nin kosul sayisi

kiiciik seviyeye distriilebilir. Fakat uygulamada k nin kiigiik olmasi onerilir. Bu
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nedenle X'X + kI nin kosul sayisini kiigiiltebilecek bir k bulunamayabilir.
Secilen k degerine gore hala X' X + kI ¢oklu i¢ iligski problemine sahip olabilir.

Stein tahmin edicinin avantaji ¢ nin bir lineer fonksiyonu olmasidir. Fakat

L, nin her elemaninin biiziilmesi aynidir. Bu da uygulamada iyi sonug vermez.

Iki tahmin edicinin kombinasyonunun bu iki tahmin edicinin avantajlarini
birlestirecegi diislincesi Liu’yu (1993) yeni bir tahmin edici Onermeye sevk
etmistir. Coklu i¢ iliski problemini ortadan kaldirmak i¢in Liu (1993), Stein (1956)

tahmin edici ile ridge tahmin ediciyi birlestirmis ve

ﬁ(d)=(X'X+I)_](X'y+d,B), 0<d<l

=(X'X+I) (X'X+dl)f=F(d)p (2.20)

tahmin edicisini onermistir. Burada F(d) = (X ‘X + I)_1 (X ‘X + d]) . Bu tahmin
edici Akdeniz ve Kagiranlar (1995) ve Gruber (1998) tarafindan Liu tahmin edici
olarak adlandirilmis. ﬁ(d ) nin ,B (k) tizerindeki avantaji d nin bir lineer

fonksiyonu olmasidir. Dolayisiyla d nin se¢imi k nin segiminden daha kolaydir.

Liu tahmin edicinin bazi 6zellikleri ise su sekildedir:

1. d=1iken B(d)=pJ du.

2. @) <] a.

3. E(Bd)=(X'X+D)"(X'X+d)B olup yanli bir tahmin
edicidir.

4. ,B(d) nin MSE’si ,8 dan daha iyi olacak sekilde bir 0<d <1

vardir.

22



2. COKLU LINEER REGRESYON MODELI Azer ONCU

5. Kanonik formda

R A +d N ;
SMSE(B(d), p)=c Zi(;) (d_l)Z(/la

olur. SMSE( B (d), ) yi minimum yapan d yanlilik parametresinin tahminini

d _=1- &( / J 2.21.)
e (A +1) (A, +1)

olarak Liu (1993)’de verilmistir. Bu makalede ayrica ridge tahmin edicide k

se¢me yontemlerine benzer sekilde diger d yanlilik parametresi segimleri de

verilmistir.

2.3.4. Dayanikh Ridge Tahmin Edici

Esitlik (2.1.) ile verilen ¢oklu lineer regresyon modeli kanonik formda

y=Za+eg, (2.22)

seklinde verilir. Burada Z=XT, a=T'f ve T de kolonlar1 X 'X matrisinin

6zvektorlerinden olusan ortogonal bir matris olup;

Z'Z=T'X'XT = A =diag(}, 2,... ) (2.23.)

LRAOR N

ile elde edilir. Burada 4, >4, >...>4 >0, X'X matrisinin 6zdegerleridir. (2.22.)

denklemi i¢in OLSE;
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a=AN"Zy (2.24.)

ile verilir. Benzer sekilde ridge tahmin edicisi
ak)y=(A+kI)'Aa=T,a (2.25.)

ile verilir. Burada, 7, = (A +kl ) dur.

RE, y-yoniindeki sapanlara kargi hassas oldugundan Silvapulle (1991)
ME’ye dayali Ridge M- tahmin edici (RME);

A

a, (k)=T, a,,, k>0 (2.26.)

A

ile Onermistir. Burada; a,,, (2.10) daki ME’nin kanonik formudur. Ayrica,

Silvapulle (1991) RME’nin RE ve ME’den istiinliikklerini MSE kriterine gore

incelemis ve RME igin k yanlilik parametresini su sekilde onermistir:

A pAZ
1 = A~ A (2.27.)
aM'aM
A AZ
ho=—22 (2.28.)
aM'AaM

2.3.5. Dayanikh Jacknifed Ridge Tahmin Edici
Jadhav ve Kashid’in (2014) onerdigi dayanikli jacknifed ridge tahmin
edici,
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B (K)=[1-K0 X' X +kI) @] B, =Rp,. k20  (229)

olarak tamimlanmistir. Burada, R= [I ~k*o' (X' X +kI)> (0]_2, p, X'X

matrisinin 6zvektorlerine karsilik gelen matris ve f,, bilinmeyen [ parametresi

icin Huber’in M-tahmin edicisidir. Bu tahmin edici veride hem ¢oklu i¢ iliski
hemde sapan degerler olmasi durumunda ortaya c¢ikan problemi ¢ozmek igin
tanimlanmistir. Bu tahmin edicinin performansi, MSE anlaminda, OLSE, M-
tahmin edici ve ORRE ile karsilastirilmis ve daha iyi MSE’ye sahip oldugu
gosterilmistir. Jadhav ve Kashid (2014) yanlilik parametresi k icin

2
k=22 (2.30.)

B Bu

onermiglerdir. Burada p aciklayici degisken sayisl,
s =1.4826median e, —median(ei)| ve ¢,, M-Tahmin edicinin kullamlmasiyla

bulunan i-inci rezididiir.

2.3.6. Dayanikh Liu Tahmin Edici
Arslan ve Billor’un (2000) 6nerdigi dayanikli Liu tahmin edici,

,E’W(a’):[(X'X+I)"(X’X+dI)JﬁM, 0<d<1, (231)
=F(d)f,,

olarak tanmimlanmistir. Burada BM bilinmeyen [ parametresi i¢in Huber’in M-

tahmin edicisidir. Bu tahmin edici de dayanikli ridge tahmin ediciye benzer sekilde
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veride hem ¢oklu i¢ iliski hemde sapan degerler olmasi durumunda ortaya ¢ikan
problemi ¢ézmek i¢in tanimlanmistir. (2.22.) kanonik formun kullanilmasiyla bu

tahmin edici
&, (d)=[(A+D7'(A+dD]a,. 0<d <1, (232)

seklinde verilir. Burada A, X 'X matrisinin 6zdegerlerine karsilik gelen kdsegen

bir matristir. Arslan ve Billor (2000) yanlilik parametresi d i¢in

d, =1-A’| > 2.33.
% Llﬂ(lﬂ)/z(lﬂ) (233)

onermiglerdir. Detaylar makaleden goriilebilir. Bu tahmin edicinin performansi,
MSE anlaminda, M-tahmin edici ve Liu tahmin edici ile karsilastirilmis ve yanlilik

parametresinin se¢imine bagli olarak daha iyi MSE’ye sahip oldugu gosterilmistir.

2.3.7. Dayamikh Genellestirilmis Liu ve Hemen Hemen Yansiz Genellestirilmis
Liu Tahmin Edici
Liu (1993) LE’nin genellestirilmis formu olan, genellestirilmis Liu tahmin

edicisini kanonik formda (GLE):

0;1 =(A+D1) (X 'y+D;t) = (A+I)”(A+D1)cAz
i (2.34.)

=[1-w+D'u —D):IcAz,
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tanimlanustir.  Burada; D =diag(d,,d,,....d ), O<d <1, i=12..p.
Aym zamanda Liu (1993) GLE’nin MSE’sini minimum yapan d,’yi su sekilde

Onermigtir:

2 2
a, —o

= i=12,..,p (2.35)
"al+(6 )

JN 2 2 JO .. .
elde edilir . Burada a; ve o~ bilinmeyen parametrelerinin yerlerine sirasiyla

A
A 2 A
2 O 2 . <
a;——— ve 0 yansiz tahminleri yazildiginda

i

S N 7 i
g =297 15 .p (2.36.)
Aada+o’

elde edilir (Liu, 1993 ve Akdeniz ve Kagiranlar, 1995).
Diger taraftan, Akdeniz ve Kaciranlar (1995) GLE’ nin yanliligin azaltmak
icin Hemen Hemen Yansiz Genellestirilmis Liu Tahmin Ediciyi (AUGLE) su

sekilde tanimlamiglardir:

a =|:I+(A+I)’1(I—D)]aAL 037)

= [1—(A+1)‘2(1—D)2]21
Burada, D =diag(d,,d,,....d,), 0< d; <1, i=12,..,p’dir. Ayni zamanda
Akdeniz ve Kagiranlar (1995) AUGLE’nin, GLE ve OLSE’den iistiinliiklerini MSE
kriterine gore incelemis olup, AUGLE’nin MSE’sini minimum yapan di yi su
sekilde 6nermislerdir:
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2 2 4
* , 1 1-d, ,(1-d,
MSE(LZL] :Gzzilz[l—(/l. +1j J +Zil[mj (1[.2 (2.38))

Esitlik (2.38.)’in d, ’ye gore tiirevinin alimp sifira esitlenmesiyle;

g =1--Z4D

i b
JAa +o°

ifadesi elde edilir. Burada bilinmeyen a; ve o’ parametrelerinin yerlerine

(2.39.)

A A

sirastyla aiz ve o tahminleri yazildiginda;
d =1-——"——, i=12,.,p, (2.40.)

elde edilir (Akdeniz ve Kagiranlar, 1995).

Esitlik (2.34.) ve (2.37.) ile verilen tahmin ediciler y-yoniindeki sapan
degerlere karsi hassas oldugundan sirasiyla ME’ye dayali Genellestirilmis Liu-M
(GLME) ve Hemen Hemen Yansiz Genellestirilmis Liu-M tahmin edicileri

(AUGLME) asagidaki gibi verilebilir.

a;L =[1-(A+D7'( —D)]a:w, (2.41))

a,iL = [1 —(A+D) (I - D)ZJaAM (2.42.)

GLME ve AUGLME tahmin edicileri i¢in yanlilik parametre tahminleri

sirastyla agsagidaki gibi verilmistir.
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A ) 2 A_AZ
dmi = //il (a]ft\/h A ) 2 (243)
A a,%ﬁ +A?
1
d. =1 ——A(’lj il I)A , (2.44.)
A afﬂ +A?

Ayrica, burada Akdeniz ve Kagiranlar’a (1995) benzer sekilde AUGLME ve

GLME’nin MSE’sini minimum yapan d, ’ler kullanilarak AUGLME nin parametre

tahmininin GLME’nin parametre tahminine esit oldugu goriilmektedir (Ertas,

2015).
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3. DEGISKEN SECIiMi VE MODEL OLUSTURMA

Regresyon igin anlamli olan agiklayict degiskenlerin uygun bir alt
kiimesini belirleme islemine “degisken se¢imi” denir. Burada iki amag

sozkonusudur.

1. Model miimkiin olan en fazla degiskeni icermelidir ki bilgi kaybi
olmasin ve y degerleri olumsuz etkilenmesin.
2. Model miimkiin olan en az degiskeni i¢ermelidir ki y mnin varyansi

fazla biiyiimesin. Ayrica gereksiz degiskenler veri toplama maliyet ve

suresinin artmasina neden olur.

En iyinin tek bir agiklamasi olmayip, cogu kez aday degiskenlerin farkl: alt
kiimeleri en iyi olarak belirtilebilir.

En iyi regresyon modelinin belirlenmesinde yaygin olarak c¢oklu
belirleyicilik katsayisi R? veya diizeltilmis ¢oklu belirleyicilik katsayisi R’ , hata

kareleri ortalamasi (MSE), 6ngorii hata kareler ortalamasi (MSEP) gibi kriterler

kullanilir. Esit sayida acgiklayic1 degisken igeren modellerin karsilastiriimasinda
¢oklu Dbelirleyicilik katsayisi R* ve farkli sayida agiklayici degisken igeren
modellerin karsilagtirilmasinda  R®  kullamilir. En iyi regresyon modelinin
belirlenmesinde R veya R’ nin yiiksek , MSE’sinin diisiik ve az sayida agiklayici
degisken iceren modeller tercih edilir (Montgomery ve ark., 2001).

Ayrica, Mallows (1973)un Cp kriteri, Golub ve arkadaslar1 (1979)

tarafindan tanimlanan genellestirilmis capraz gecerlilik kriteri (GCV), Allen (1971)
tarafindan tanimlanmig 6ngorii hata kareler toplami (PRESS) kriteri, Akaike (1974)
bilgi kriteri (AIC), Hurvich ve Tsai (1989)’un tanimladig: diizeltilmis Akaike bilgi
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kriteri (AIC,), Schwarz (1978) tarafindan tanimlanmis bayesyen bilgi kriteri

(BIC) gibi bir ¢ok kriter kullanilmaktadir (Draper ve Smith, 2003, Miller, 1990,
Montgomery ve ark., 2001, Lindsey ve sheather, 2010, Delaney ve Chatterjee,
1986, Linhart ve Zucchini,1986).

Bazen mevcut agiklayict degiskenlerden bazilarinin bagimli degiskendeki
toplam degisimi agiklamada etkileri olmayabilir. Bu durumda bu degiskenler
modelden ¢ikarilabilir. Bazen de mevcut agiklayict degiskenlerden yanit
degiskendeki toplam degisimi agiklamada yetersiz kalabilir bu durumda da
degiskenler eklenebilir. Ag¢iklayici degisken sayisinin artmasi durumunda ileriye
dogru secim ya da geriye dogru ayiklama gibi adimsal se¢im yontemleri
uygulanabilir. Degisken sayisinin ¢ok fazla olmasi durumunda adimsal segim
yontemleri kullanilamaz. Bu durumda genetik algoritma ve/veya bilgi kriterleri
kullanilarak model se¢imi yapilabilir (Chatterjee ve ark., 2000, Miller, 1990,
Bozdogan, 2003).

Coklu lineer regresyon modeli olusturulurken genellikle ¢oklu i¢ iliski,
aykir1 ya da sapan degerlerin, etkili gézlemlerin bulunmadig1 varsayimi ile ¢alisilir.
Ancak ozellikle uygulamali alanlarda bu varsayimlar bozulur. Model se¢iminden
once bunlarin kontrol edilmesi ve mevcut duruma goére model se¢cim yonteminin
belirlenmesi gerekmektedir. Aciklayici degiskenlerin yapisi, hata ya da rezidii
analiziyle bu problemlerin var olup olmadig: tespit edilmelidir.

Modelin yanlis belirlenmesi durumunda elde edilen EKK tahmin edici
yanlt olabilir. Bu durumda alt kiime modellerinden ve tam modelden bulunan
parametre tahminlerinin dogrulugunu MSE’ye gore karsilastirmak daha uygun
olacaktir. Benzer sekilde alt kiime modelinden bulunan varyansin tahmin edicisi ve
bagimli degiskenin tahmini de yanli olacaktir.

Degisken segimi problemi iki asamada ele almr. Ik asamada alt kiime

modelleri olusturulur. Ikinci asamada modeller karsilastirilarak hangilerinin daha
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iyi olduguna karar wverilir. Simdi karsilastirma kriterlerini ve hesaplama

yontemlerini sirasiyla ele alacagiz.

3.1. Degisken Secme Kriterleri
3.1.1. Coklu Belirleyicilik Katsayisi

Regresyon modelinin uygunlugun bir Ol¢iitli olarak yaygin bir sekilde

kullanilan 8lgii goklu belirleyicilik katsayisi olup R* ile gosterilir. R , p terimli

, p—1 agiklayict degiskenli ve sabit terimli bir regresyon denklemi i¢in goklu

belirleyicilik katsayisini gostersin. Bu durumda,

SST=>(5,=¥)’ =y'y—ny> =(B'X 'y—ny’)+(y'y— ' X 'y) =SSR+RSS
i=1

olmak {izere,

(j}i_y)z 51w —
2_; SSR_I_RSS:,BXy—nyz

R = = =
Z”:(y’_y)z SST ~ SST  y'y—ny® G.1)
i=1
oSSR, RS,  SSE, .
P SST SST s (3.2)

seklinde tanimlanir. Burada, SSR, RSS(SSE) ve SST(S,)swasiyla tam

modelde regresyon kareler toplamini, rezidii kareler toplamini ve genel kareler

toplamint gdstermektedir. SSR, ve RSS (SSE,) swrastyla p terimli regresyon

kareler toplamimi ve rezidii kareler toplammi gostermektedir. p artarken Ri
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degeri de artar. Bir alt kiime regresyon modeli i¢in Ri nin optimum degerini degil
beklentileri karsilayan bir degeri aranmalidir. Genel olarak modele dahil edilecek

degisken sayisina karar vermek igin R* nin kullanilmas1 dogru olmaz. RIZ) alt

kiime modellerini karsilagtirmada kullanilir ve R; degeri biiyiik olan modeller

tercih edilir (Montgomery ve ark., 2001). En iyi modelin se¢ilmesinde yardimci

olan R’ ye bagl kural ve algoritmalar vardir. Rzistatistigi tek basina aday
modeller iginden en iyi ongdrii modelinin se¢im kriteri olarak tavsiye edilmez

(Myers,1990).
Diizeltilmis Coklu Belirleyicilik Katsayisi:

Model se¢iminde R*nin kullanimi tehlikeli olabilir. Ciinkii yeni bir degiskenin
eklenmesinin R” nin degerinin artmasina ya da en azindan azalmamasina neden
oldugunu biliyoruz. Bu nedenle R’ istatistiginde yer alan RSS ,(SSE ) ve SST

degerleri yerine, ortalamalarinin yerlestirilmesiyle diizeltilmis R ? asagidaki gibi

tanimlanmustir.

pr_ RSSIin-p _, MSE _, s(n-1)
SST /n—1 SST /n—1 SST

(3.3)
Burada,

2 O=N0O=P G-
n-p = n-p
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model rezidi kareler ortalamasidir (MSE). Diizeltilmis R® p terimli bir
regresyon denklemi igin
D2 n—1 2
R =1-("—)1-R?)
p

n—

seklinde de yazilabilir. Epz istatistigi, R istatistigine gore daha tutarlidir. E}f

p
modele yeni eklenen degiskenlerden fazla etkilenmez. Model se¢iminde

. =) . . . .
maksimum R degerine sahip olan model secilir (Montgomery ve ark., 2001)

Bununla birlikte bu kritere denk olan bir bagka kriter agsagida verilmistir.

3.1.2. Artik (Hata) Kareler Ortalamasi

Alt kiime regresyon modeli i¢in artik kareler ortalamasi,

RSS SSE
MSE, = L yada diger gosterimle MSE, = E (3.4)
n—-p n—p

seklinde tammlanir. p degeri artarken MSE , degeri azalarak gider ve daha sonra

¢ok az artar. MSE deki artig, modele yeni degisken eklendiginde SSE, deki

azalmadan kaynaklanmaktadir. Aralarindaki iligki,

_ _ _1 SSE
R =1-(ha-gy=1- 2L 25
n—p n—p Syy
_1SSE _
_q_n 1 p_1n 1MSE

4
Yy

Syy n—-p
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seklinde gosterilebilir. Boylece MSE , 'yl minimum yapmak ile R}f ’yi maksimum

yapmak birbirine denktir.

3.1.3. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

AIC, uydurulan aday model ve dataya uygun model arasindaki Kullback-
Leibler bilginin beklenen degerini tahmin etmek icin Akaike (1974) tarafindan
tanimlanmstir. Bu kriter ters yonde calisir. AIC ne kadar kii¢iik ise model o kadar
arzu edilebilir bir model olmaktadir. Modelin agiklama giicii, normallik varsayimi
altinda, hata varyansi ve agiklayici degiskenlerin tahmin edilmis katsayilarinin log-

likelihood unun maksimum edilmesiyle 6l¢iilmektedir. Yani;
AIC:2{—1ogL(ﬁo,ﬁl,ﬁz,...,ﬁp,&z)+k+2} (3.5.)

burada k agiklayic1 degisken sayisidir. Normal dagilim olabilirlik fonksiyonundan

yararlanarak ve gerekli islemlerin yapilmastyla,

RSS

n

AIC =nlog +2k+n+nlog(2r) (3.6)

bulunur. AIC, AIC =n(logS” +1)+2p seklinde de verilebilir. Burada p ve &~

sirastyla parametre sayisi ve altkiime modellerin varyansidir.

3.1.4. Diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri
Hurvich ve Tsai (1989) AIC’in yanlhilik-diizeltilmis versiyonunu

gelistirdiler ve AIC,. ile gosterdiler ve asagidaki gibi tanimladilar.
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AIC, = AlC+ 2P (P +2) (3.7)

n—-p-2

Burada p parametre sayisidir. AIC. kriteri 6rneklem hacmi kiigiik iken ya da

bagimsiz degiskenlerin sayisi nispeten orneklem hacmine gore biiyiik ise tercih

edilmektedir.

3.1.5. Bayesyen Bilgi Kriteri

Son bir bilgi kriteri olarak , Schwarz(1978) tarafindan tanimlanan,
bayesyen bilgi kriteri (BIC) ele alinacaktir. BIC, AIC kriterine benzer fakat BIC
orneklem hacmine dayanan karmasikligi gidermek i¢in bir ceza terimi ile diizeltme

yapar ve

BIC =-210g L(f3y, B, fosees 3,,67) + (k +2)logn

(3.8)
= nlogR—$+klogn+n+nlog(27r)
n

seklinde tanimlanir.

3.1.6. Mallows’un C , Kriteri

Mallows’un C , kriteri, Mallows (1973) tarafindan gelistirilmistir. Modelin tahmin
edilmis degerinin hata kareler ortalamasina bagl olarak tanimlanmig bir kriterdir.

Yani;

EG, —EG) =[EG) —EG)] +Var(3,) (3.9.)
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dir. E(y,), gercek regresyon denklemindeki bagimli degiskenin ortalamasi ve
E(y,) ise p terimli alt kiime modelinden tahmin edilmis degerin ortalamasidir.

Béylece E(y,)—E(Y,), i-inci veri noktasindaki yanliliktir. Béylece, (3.5.)’in sag

tarafindaki iki terim sirasiyla hata kareler ortalamasinin yanlilik karesi ve varyans

elemanlaridir. p terimli model i¢in (3.9.) matematiksel islemler sonucunda

asagidaki gibi elde edilir ve bu degeri C , ile gosterirsek,

SSE
C = L —n+2p (3.10.)

p ~2
(o2

elde edilir. Burada 62, o> ’nin bir tahminidir. p terimli model g6z ardi edilebilir

2
yanliliZa sahip ise (yani sifira ise) E(SSE)) = % —n+2p=p olur. Cp

kriterini kullanmak her regresyon esitligi i¢in p nin bir fonksiyonu olan C , hin
bir grafigini olusturmak anlamindadir. G6z ard1 edilebilir yanliliga sahip regresyon
denklemleri i¢in C, degeri, C,=p dogrusunun yakinina diser. C,-yi
hesaplamak i¢in o ’nin yansiz tahmin edicisi kullanilir. Bu tam model igin
C , = P olmasin gerektirir.Sonug olarak iyi modeller i¢in C , >nin kiigtik degerleri
tercih edilir. Yani; Cp ~ p olmasi tercih edilir (Montgomery ve ark., 2001,
Hocking, 1976).

Mallows (1973) k y1 belirlemek icin C, istatistigini ridge tahmin edici

icin C, istatistigine

SS Res, k

A2
o

C, = —n+2+2tr[H, ] (.11
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olarak uyarlamigtir. Burada H, =X (X X +kl )71X " dir ve SSg . ridge
regresyon kullanildiginda elde edilen rezidii kareler toplamudir. C, y1 minimum
yapacak sekilde k nin segimi Onerilir. Prosediir olarak k ya kars1 C, nin grafigi
gizilerek C, y1 minimum yapan k degeri belirlenir.

Liu (1993) k nin tahminlerine paralel olarak, d nin bazi tahminlerini
vermistir. Skaler hata kareler ortalamasini minimum yapan d nin tahminini (2.21.)
ile vermistik. Liu (1993) aym1 zamanda Liu tahmin edici i¢in 6n tahmin amagh

kriterler olan C, istatistigini

C,= 55 reva + 2tr[ﬁd ]— (n-2) (3.12.)

A2
(o}

seklinde tanimlamisgtir.

3.1.7. Ongorii Hata Kareler Toplami (PRESS)

Bir modelin 6n tahmin performansini dlgmek igin bir diger kriter de
PRESS istatistigini minimum yapmaktir. Montgomery ve Friedman’m (1993)
belirttigi gibi bu prosediir Allen (1974) tarafindan 6nerilmis ve Golub, Heath ve
Wahba (1979) tarafindan gelistirilmistir. PRESS istatistiginin kiiciik degerleri,
kiicliik degerli toplam hata kareler ortalamasina sahip modeli temsil eder yani
regresyon modeli yeni gozlemlerde iyi 6n tahminler saglar.

Regresyon modelleri bilindigi gibi veri tamimlama, kestirim ve tahmin,
parametre tahmini ve kontrol olmak {izere cesitli kullanim alanlarina sahiptir.
Model se¢imi igin kullanilacak kriterlerde modelin kullanim amacina uygun
olmalidir. Amag iyi bir tanimlama elde etmek veya karmasik bir sistemin modelini
elde etmekse , SSE degeri kiiciik olan regresyon modelleri tercih edilmektedir.

Ancak regresyon denklemleri ¢ogu kez gozlemlerin 6n tahmini veya bagimli
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degiskenin ortalamasinin tahmini i¢in kullanilir. Genel olarak kestirim (6ngorii)
hata kareler ortalamasmin minimum oldugu modeller secilir. Bu da az etkili

aciklayici degiskenlerin modelden atilacagi anlamina gelir. Bu nedenle,

n 2 n 2
PRESS, =Y (3~ 34) :Z{l_e"h ] (3.13)

i=1 i=1 7i
seklinde tanimlanan PRESS , istatistigi kullamhr (Chatterjee ve ark., 2000).
PRESS ,’nin kiigiik degerine sahip alt regresyon modeli tercih edilir. Bu kritere

bagli se¢im islemi hesaplama zorluklarma sahiptir. PRESS, istatistigi alternatif

modelleri ayirt etmede kullanighdir.

PRESS , éngorii kapasitesini yansitacak R”> benzeri bagka bir istatistik
tanimlamak iginde kullanilabilir. Bu istatistik asagidaki gibi tanimlanmistir

(Myers,1990).

R, = —nPLSS2 (3.14.)
jz_;(yi - y)

PRESS istatistigi ridge tahmin ediciye

2 ~ 2
| e, (k) " Y, = X' Br(k)
PRESS ((k)=>"| £=2 | = Er— 15.
R( ) ;{1—hk!iii| ;|:1_X|Z(X1X+k1)lxl:| (3 5)

seklinde uyarlanmustir.
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Simdi PRESS istatistigini Liu tahmin edici icin ele alalim. Bu durumda
ﬁA ,» d nin lineer bir fonksiyonu oldugundan hesaplamalar daha kolay olacaktur.

Liu tahmin edici i¢in PRESS istatistik

~

n n é . .
PRESS, =3 (6, =Y | 1-d)—22 g5 (3.16.)
i=1 i=1 1—l’ll .. 1—h

- 123

dir. Bu istatistigi minimum yapan degerin tahmini de asagidaki gibi olur (Ozkale

ve Kaciranlar, 2007).

d,p=- RS i A (3.17.)

3.1.8. Genellestirilmis Capraz Gecerlilik Kriteri (GCV)
Allen’in PRESS istatistigine gore bazi avantajlara sahip olan Wahba ve

ark. (1979) tarafindan tanimlanan GCV kriteri asagidaki gibi hesaplanir.
GCV =n"Y e /n"Y (1-h,)’ (3.18.)
i=1 i=1

Golub, Heath ve Wahba (1979) ridge tahmin edicide k nin se¢imi igin
genellestirilmis ¢apraz gegerlilik (GCV) istatistigini

Yiew (k)
{n—l:1+tr(Hk ):I}2
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olarak Gnermistir. Burada é,, (k) belli bir k degeri i¢in i -inci rezidiidir. GCV yi

minimum yapacak sekildeki k nin se¢imi Onerilir. Prosediir olarak k ya karsi
GCV nin grafigi k y1 belirlemede yararli olacaktir. Benzer sekilde Liu tahmin

edici igin

SS Res,d

=1+, )|f

GCV, =

(3.20.)

olarak verilmistir. Burada SS . , Liu tahmin edici igin rezidii kareler toplami ve

H,=XX'X+D ' (X'X +dI)(X'X)" X" di.

3.2. Degisken Secme icin Hesaplama Teknikleri

Bu bslimde R* |, s ve C , kriterlerini kullanarak olasi biitiin regresyon

denklemlerinden model se¢imini; R . R*ve C , kriterlerini kullanarak en iyi alt

kiime regresyon denklemi se¢imini ve adimsal se¢im yontemlerini inceleyecegiz.

3.2.1. Olas1 Biitiin Regresyonlar
Sabit terimli modelden baglayarak, tek bagimsiz degisken , iki bagimsiz
degisken,...., k- bagimsiz degisken igeren biitiin modeller olusturulur. Daha sonra

bu modeller segilen kritere gore degerlendirilir ve en iyi model segilir. k- bagimsiz

degisken icin 2" tane aday regresyon denklemi olacaktir. k’nin degeri biiyiidiikge
se¢im islemide hesaplama zamani agisindan zorlagsacaktir . Montgomery ve

ark.2001 de Hald (1952) sayfa 647 de yer alan Portlant ¢imento verisi ele alinarak
dort bagimsiz degisken , 16 model i¢in R 2 R? , MSE, ve C, kriterlerini

p > tp

kullanarak elde edilen sonuglar verilmistir.
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3.2.2. t Testine Bagh Secim

p =k +1 agiklayic1 degiskenli tam model i¢in H, : ;= 0 testi i¢in test istatistigi

t = /?f; 321
T se(B,) G:21)

seklinde tanimlanir. Tam modele dnemli katkida bulunabilecek regresorler biiyiik

‘tk, j‘ degerlerine sahip olacaktir ve p-regresorlii en iyi alt kiimeye eklenme

meyilinde olacaklardir. En iyilik i¢in minnumum RSS veya Mallows’un C,
kriterini kullanarak karar verebiliriz.‘tk,j‘, J=L2,...k cin azalan sekilde

siralanir ve en iyi model elde edilecek sekilde degisken eklemeye devam edilir. Bu
yontem Daniel ve Wood (1980) tarafindan ! yoniinde arama olarak

adlandirilmistir. Regresor sayisi nispeten biiyiik iken (k> 20 veya 30) ¢ok etkili
bir yontemdir.
Montgomery ve ark. (2001) de Hald (1952) Portlant ¢imento verisi igin

sonuglar verilmistir.

3.2.3. F Testine Bagh Se¢cim

Dogrusal bir regresyonda gereksiz bagimsiz degiskenler, rezidii kareler
toplaminda (RSS) bir azalma ve tahminlerde artan bir varyans pahasina daha az
yanli tahminler saglar.

Az sayida bagimsiz degiskenin bulundugu ortamlarda, belirli bagimsiz
degisken gruplarinin modele dahil edilip edilmeyecegini belirlemek igin kismi F
testi kullanilabilir. Degiskenleri iki gruba aymnz. Bir grup, temel grup,
modelimize dahil edilecektir. Diger grup, siipheli grup modele dahil edilebilir veya
edilmeyebilir - heniiz emin degiliz. Temel ve siipheli her iki gruptaki tim

degiskenleri i¢eren regresyon modeline tam (FULL) model diyoruz. Yalnizca temel
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degiskenleri i¢eren regresyon modeline indirgenmis (RED) model denir.

Kismi F testinin bir test istatistigi

RSS RED RSSFULL

df RED df FULL
RSS FULL

df FULL

seklinde tanimlanir. RED modelinin dogru oldugu sifir hipotezi altinda (siipheli
grup icin tiim tahmin katsayilan sifirdir), F, F (dfgrep - dfruir, dfroie) dagilimina
sahiptir. Sifir hipotezinin kabulii, regresyon modelimiz olarak RED modeli
kullanmamiza yol agar. Sifir hipotezin reddedilmesi, siiphelenilen gruptaki
degiskenleri gdz ard1 etmememiz gerektigini gosterir (tahmin katsayilarindan en az
biri sifir degildir). Ardindan, modele hangi degiskenlerin dahil edilecegini
belirlemek icin slipheli grubun alt kiimelerini kullanarak testi yeniden
gerceklestirebiliriz. Kismi F testi, Stata'da nestreg aracilifiyla kolayca
gerceklestirilebilir (bkz. [R] nestreg, Lindsey ve Sheather, 2010).

Cok sayida degiskenin bulundugu modellerle ¢alistigimizda siipheli tahmin
edici listesi de biiyiiyecektir. Bu nedenle nihai regresyon modelini belirlemek igin
kismi F testi yontemini kullanmak uygun olmayacaktir. Bu durumla basa ¢ikmak

i¢in ¢esitli algoritmalar olusturulmustur.

3.2.4. Adimsal Secim Yontemleri
Tium aday regresyon modellerini goz Oniine alarak degerlendirme yapmak

zor olacagl i¢in adimsal se¢im yontemleri gelistirilmistir. Bu yodntemler,
Mallowsun C , kriteri harig, sadece bir bilgi kriteri ile ¢ahisirlar. Teknik olarak
C , kriteri adimsal se¢imde kullanilabilir fakat modele hangi degiskenin eklenecegi
ya da muhafaza edilecegine karar vermek oldukga zor olacaktir.Diger tiim 6l¢iim
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kriterleri kendi degerleri arasinda bir igsel siralamaya sahiptirler. AIC degerinin
en kiigiik olmasi, R’ degerinin biiyiik olmasi tercih edilir. Mallowsun C »
kriterine gore iyilik bu degerin degisken sayisina yakin olmastydi. Hocking (1976)
da belirtildigi gibi, C , degerinin kiicuklugii olabildigi kadar iyi modeli verir.
Adimsal se¢im algoritmalart modelde bulunan degiskenlere yada modele eklenen
degiskenlere gore otomatik karar vermemizi saglar.Bu bir bilgi kriterine baglh
olarak miimkiin modellerin basit siralanmasiyla yapilabilecektir. Mallowsun C »
degerinin yorumlanmasi i¢in her iki Oneriyide kullamirsak, algoritma modellerin
basit siralanmasina bagli olarak karar vermeyi gerceklestiremez. Bu nedenle, C »
degeri adimsal se¢imde kullanilamaz. Bu deger leaps (si¢cramalar)- ve —bounds

(smirlar) degisken seciminde kullanilabilecektir. Simdi bunlar sirasiyla kisaca ele

alacagiz.

3.2.4.1. leriye Dogru Se¢im Yéntemi

Bu yontem iteratif bir yontemdir. Baslangic model sadece sabit terimi
iceren model olarak ele alinir. Her iterasyonda , modele degisken eklenir ve modele
bu degisken eklendiginde bilgi kriterine gore en iyi optimali veren modeli segeriz.
Bilgi kriterine gore, degisken eklendiginde kriterin degerinde dnemli bir degisiklik
yaratmiyorsa onceki iterasyonda algoritma sonuglandirilir ve o iterasyondaki model
secilmis olur. Algoritmada asagidaki adimlar uygulanir:

y ile en biiylik basit korelasyona sahip degisken modele eklenecek ilk
bagimsiz degisken olarak segilir. Buna x; diyelim. Bu degisken ayn1 zamanda
modelin 6nemlilik testindeki F istatistigi i¢in en biiyiik degeri liretecek olan
degiskendir. F istatistiginin degeri, 6nceden se¢ilmis F degerini ( F}, ) asarsa bu
degisken modele dahil edilir. Daha sonra y ile en yiiksek korelasyona sahip olan

ikinci degisken modele eklenir. Bu korelasyonlar kismi korelasyonlar gibidir.
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Bunlar, J= ,éo + ,élxl modelinin rezidiileri ile x; iizerinden diger aday
degiskenlerin, X =a, ; +a, % »J=12,...k , modelleri tarafindan olusturulan
rezidiiler arasindaki korelasyonlardir. Bu adimda y ile en biiyiik korelasyona sahip

degiskenin x, oldugunu kabul edelim. Bunun anlami en biiyiik kismi F' istatistigi

P SSR(x, / x,)

~ MSE(x.x,) (3.22)

dir. Eger bu F degeri, F), degerini asarsa x, modele dahil edilir. Algoritma bu

sekilde F' degeri, F), degerini asmadigi zaman ya da son aday degisken modele

eklendiginde sonlandirilir.
Montgomery ve ark. (2001) de Hald (1952) Portlant ¢imento verisi igin

sonugclar verilmistir.

3.2.4.2. Geriye Dogru Ayiklama Yoéntemi

Bu yontem de iteratif bir yontemdir. Bu durumda baslangic model tiim
degiskenleri iceren modeldir. Her iterasyonda , modelden degisken ¢ikarilir ve
modelden bu degisken ¢ikarildiginda bilgi kriterine gore en biiyiik degisikligi veren
model aranir. Bilgi kriterine gore, degisken cikarildiginda kriterin degerinde
onemli bir degisiklik yaratmiyorsa dnceki iterasyonda algoritma sonuglandirilir ve

o iterasyondaki model se¢ilmis olur.

Her iki adimsal se¢im algoritmas1 miimkiin model sayis1 olan 2” nin en az
tanesinde inceleme yapar. Degiskenler yiiksek korelasyonlu ise adimsal se¢im
sonuclart ve olasi tim alt kiime se¢cim metodlar1 birbirinden ¢ok farklidirlar.
Algoritmalar sezgisel ve anlamasi basittir. Bir ¢cok durumda, algoritmalar miimkiin

olabildigince iyi modelin se¢imi ile sonuglanir (Lindsey ve Sheather, 2010).

46



3. DEGISKEN SECIMi VE MODEL OLUSTURMA Azer ONCU

3.2.4.3. Efroymson Algoritmasi

Efroymson (1960) degisken se¢imi icin adimsal regresyon yoOntemini
Onermigtir. Bu  yontemde modele daha once eklenen degiskenler kismi F-
istatistikleri yardimiyla yeniden degerlendirilirModele daha once eklenen bir

degisken daha sonraki adimlarda modelden ¢ikarilabilir. Bir degisken i¢in kismi F-

istatistiginin degeri, FC yada F —¢ikarilanin degerinden daha az ise o degisken
modelden atilir. Bu yontem iki degere ihtiya¢ duyar. Bunlar F, yada F —girilen

ve FC degerleridir. Bu yontem i¢in bir 6rnek Hald verisi icin Montgomery ve ark.

(2001) de verilmistir.
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4. YANLI TAHMIN EDiCiLERDE MODEL SECIiMi

4.1. Coklu I¢ Iliski Olmasi Durumu

Coklu ig¢ iligki olmast durumunda yaygin olarak kullanilan ridge tahmin
edici ile model se¢imi kaynaklarda yer almistir. Bunlarin bazilar1 daha Onceki
kisimlarda incelenmis olup burada bu amag i¢in tanimlanan yeni bir istatistik ele
almacak ve daha sonra bu istatistigin, ridge tahmin ediciye alternatif olarak

tanimlanan Liu tahmin edici i¢in tanimlanmasi ve uygulamalarina yer verilecektir.

4.1.1. Ridge Tahmin Ediciye Bagh Model Secimi

Coklu baglant1 varliginda, regresyon parametrelerinin en kiigiik kareler tahmin
edicisinin performansinin tatmin edici olmadig1 iyi bilinmektedir. Sonug olarak,
OLSE tahminlerine dayanan Mallow's C, gibi alt kiime se¢cim yontemleri yetersiz
alt kiimelerin secimine yol agar. Alt kiime seciminde ¢oklu baglanti sorununun
iistesinden gelmek icin, ridge tahmin edicisine dayali yeni bir alt kiime se¢im
algoritmas1 Onerilmistir. Veriler ¢oklu baglant1 gosterdiginde yeni algoritmanin

Mallow's Cp'ye daha iyi bir alternatif oldugu gosterilmistir.
y=Xp+e¢, E(e)=0,V(¢)=0"I, 4.1

modelini ele alalim.
Burada,y ., X , =(LX,X,,... X, ). ﬂz(ﬂo,ﬂl,...,ﬂk_l) ve
ﬂA:(X'X)_lX'y EKK tahmin edici ve ,é(ﬂ,) =(X'X+AD"'X'y ridge

tahmin edicidir. Ridge tahmin edicinin parametre se¢imi i¢in Hoerl ve ark.(1975)

tarafindan
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A k—1)6’
D = LD @2)

BB

yonteminin verildigini biliyoruz. Model verilere uyduruldugunda, ilgilenilen

problem y degerlerini tahmin etmektir. Tam modele dayanan uygun regresyon

denklemini kullanarak, y 'nin tahmin edilen degerleri
3. =X pA),i=1,23,...n 43.)

seklinde verilir. Burada, Xl =(LXH X0 Xu ) Ve =Os Vopoees Vi)'
ve )A/k, y nin tahmin edilmis degerlerini gosterir. Simdi, agiklayict degiskenlerin

bir alt kiimesine dayal1 bir alt model 'A' nin verilere uyduruldugunu varsayalim. Bu

model
yv=X,B,+¢ 4.4)

Burada X ,, p—1 aciklayici degiskenli ve sabit terimli bir modelin nxp
matrisidir. [ > uydurulan alt modele bagh regresyon katsayilarinmn pxl
vektoridir. p—1 hacimli alt kiimeye dayanan y'nin tahmin edilen degerleri
Yy =Dips Vopoeeer V)" ile verilir,

Alt kiime se¢im problemi, miimkiin olan tiim alt kiimelerden dogru 6ngorii

veren p hacimli en iyi alt kiimenin arastirilmasi demektir.

k hacimli tam kiimeye dayali olarak y nin tahmin edilmis degerleri ile p

hacimli bir alt kiimesine dayali olan y nin tahmin edilmis degerleri arasindaki
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Oklid uzakhigina bagli olan yeni bir alt kiime segim kriteri asagidaki gibi

tanimlanir.

Tamm 4.1. R, istatistigi

)

< (571 B 5’:‘ ’ ' '
R,(A)= Z% —tr(H H ) +tr(Hy H,,)+ p 4.5

i=l1

seklinde tanimlanir. Burada, p alt modeldeki parametrelerin sayisidir.
H,=X(X'X —I—l])le' ve H,, :XA(X;‘XA+J,I)71XA. H, ve H,,
en kiigiik kareler kullanildigi zamanki H sapka matrisine denktir. R » (A)

istatistigine dayali alt kiime segme algoritmasi i¢in asagidaki adimlar uygulanir.

Adim 1: p —1 hacimli tiim miimkiin alt kiimeler i¢in R s (A) istatistigini hesapla
Adim 2: R, (1) £ p olacak sekilde minimum hacimli bir alt kiime seg
Adim 3: Denk olarak p ye karst R ) (A) nin degerlerinin grafigini ¢iz ve

R, (A) = p dogrusuna daha yakin olan alt kiimeyi seg.

Baz1 Sonuclar:

Sonug 4.1. Altkiime modeli ‘A’ yeterli ise
E[( 5 =5, — 91,)} = o (tr(H ,H ) — tr(H o . H ). 4.6.)

Sonuc 4.2. 4 =0 ise R, A=C , dir. Yani, EKK tahmin edici kullanildig
zaman R (A),Mallow’sun C  istatisigine indirgenir.
Sonug 4.3. Altkiime modeli yeterli oldugunda, E(R, (1)) = p dir (Dorugade ve

Kashid, 2010).
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Ornek 4.1. Hald verisi bircok yazar tarafindan analiz edilmistir. Burada da C 9

C; ve Onerilen Rp kriterini Hald verisini kullanarak karsilastiracagiz. Sonuglar

Tablo 1'de verilmistir (burada C :, Mallow's C,'de EKK tahmincisi yerine ridge

tahmin edicisi kullanilarak hesaplanir).

Cizelge 4.1. Cp, Cp* ve Rp Degerleri

Maodel Cp Cp” Rp
(1) 202549 2003 194,383
(2) 142 486 14005 135.4608
(3) 315154 3141 30287
4) 135.731 1368 135.481
{12) 2678 2535 357
{13} 198095 2l 201545
(14) 5496 5301 6H.HT4
(23} 62438 61.74 59.723
{24} 138226 138 135.191
(34) 22173 2196 21046
{123) 3041 1042 4.2492
(124) 3018 2915 iz
(134) 3497 3374 4.202
(234) 7337 TAIR T.15
(1234) 5 5 5

Not: (i, j ) modeldeki Xi ve Xj degiskenini gosterir.

Tablo 1'den, bu ¢ kriterin ayni alt kiimeyi, yani {X,,X,}'yi sectigi
agiktir. Bununla birlikte, bazi durumlarda ¢oklu baglanti varliginda C, -istatistigi
uygun bir alt kiime segememektedir. Bu gergek, asagidaki 6rnek kullanilarak
gosterilmistir.

Ornek 4.2. Burada C e C; ve Onerilen Rp kriterini karsilastiriyoruz. Sonuglar
Tablo 3'te verilmistir (burada C :, Mallow's C,'de LS tahmin edicisi yerine ridge

tahmin edicisi kullanilarak hesaplanir.)
Burada, X,,X,,X,,X,ve X, iizerinde N,(0, >.)'den 25 boyutunda

rastgele drnekler olusturduk, burada
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3

[1-p

1-p°

p l-p 1-p
1 yo, I-p
p 1 p
I-p yo, 1

(X, X5, X,) alt modelini su sekilde ele aliyoruz:

Y=3+X+X,+X, +¢,

burada € ~ N (0, 7).

p=0.6'da.

VIF degerleri Tablo 2'de hesaplanmis ve raporlanmistir ve durum

endeksleri 1, 8.9, 17.26, 26.76 ve 4418.2'dir.

Tablo 2'ten, X, ve X, tahmin degiskenleri seti i¢in VIF'lerin 100'i ve

kosul indekslerinin 1000 astig1 aciktir. Dolayistyla, simiile edilen verilerde g¢oklu

baglant1 agik¢ca mevcuttur.

Farkli alt modeller i¢in C, , C: ve Rp degerleri Tablo 3'te verilmistir.

Cizelge 4.2. VIF Degerleri.

Vanable

VIF

6729

.:{.I .:{_'\.
19 124
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Cizelge 4.3. CP, CP* ve Rp Degerleri.

Madel Cp Cp* Rp
i 221728 21.58 19,664
i2) 32,5056 31771 24171
i3) 34,8537 34.087 36.561
i4) 49,2361 48.271 50,389
i5) 852025 53.423 75808
(12} 16.5853 16.081 14.646
(13} 11.2545 10,843 11.244
(14} 11.2313 10.816 11.133
(15} 242431 23.642 21319
(23) 152756 14,805 15168
(24) 13,6634 13.214 13.553
(25) 31,7519 30048 27914
(34} 69945 6.637 10.78
(35) 29,7271 29,057 29767
(45) 20,8545 20.341 20954
{123) 10,021 248 446 25491
(124) 12 855 12.414 12.062
{125) 16.0253 15.566 14.636
(134) 22181 1.954 4,048
{135) 133734 12,948 12.947
{145} 12,1089 11.705 11.374
(234) 26529 2383 4.622
{235) 17.2773 168 16404
(245) 123381 11933 11606
{345) 54108 5.103 7.845
(1234) 43348 4.06 5333
{1235) 7128 8381 9.455
{1245) 14.0705 13.67 12 803
{1345) 41309 3866 5203
{2345) 41271 3.461 527
{12345) 5 5 5

Not: (i, j ) modeldeki Xi ve Xj degiskenini gosterir.

Alt kiime se¢im algoritmasini kullanarak, Tablo 3 ve $ekil 1'den hem C,
hem de C; istatistiginin {X X5, X5, X 4} alt kiimesini sectigi agiktir. Bu
nedenle, hem C, hem de C; uygun bir {XI,X3,X 4} alt kiimesi segemez. Ote

yandan, onerilen istatistik R, uygun alt kiimeyi {X X5, X 4} seger.

A

Son olarak, burada R 'nin taniminda, o’ 'nin tam modele dayali uygun

tahmini ile degistirilmesi gerektigini belirtmistik. Iyi bilindigi gibi, ¢oklu baglanti
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A

meveut oldugunda ve ridge tahmin edicisi kullaniliyorsa, o tahmini bir yanh

tahmin edicidir. Bu nedenle, bu asamada o’'nin uygun seciminin ne olmasi
gerektigi ve Onerilen kriterin performansini nasil etkiledigi dogal bir soru ortaya
cikar. Bir sonraki boliimde, bu soruyu cevaplamaya calisacagiz. (Dorugade ve

Kashid, 2010).

B =

61 (1.2,3.4.5)
-

g 4

{1.34)

2 -

u T T T 1

0 2 4 6 8

B

Sekil 4.1. Rp - p grafigi.

4.1.2. Liu Tahmin Ediciye Bagh Model Secimi

Bu kisimda bir alt kiime se¢iminde ¢oklu baglanti sorununun {istesinden
gelmek i¢in, ridge tahmin edicisine dayali alt kiime se¢im algoritmasi , ridge
tahmin ediciye alternatif olarak tanimlanan Liu tahmin ediciye uyarlanacaktir. Liu

tahmin edicinin parametre se¢imi Liu (1993) tarafindan

. L 1 P &
d 1-6 ! 4.7.
m o ;‘ A (A +1) ; 4 +1)? *7)

seklinde verilmistir.
k hacimli tam kiimeye dayali olarak y ’nin tahmin edilmis degerleri ile

p hacimli bir alt kiimesine dayal1 olan y 'nin tahmin edilmis degerleri arasindaki
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Oklid uzakligina bagl olan yeni bir alt kiime segim kriteri Liu tahmin edici igin

asagidaki gibi tanimlanir,

Tamm 4.1. R, istatistigi

)

n V. — . 2 ' '
R (d)= Z(”‘Tyw —t(H.H,)+tr(H_ H, )+ p “8)
i=1

seklinde tanimlanir. Burada,

H, =X(X'X + D' X' X +dD)(X'X)'X!
ve

H,=X,X,X,+D)"(X,X,+dl(X,X,)"'X,
dir. R » (d) istatistigine dayali alt kiime se¢me algoritmasi i¢in asagidaki adimlar
uygulanir.
Adim 1: p —1 hacimli tim miimkiin alt kiimeler i¢in R , (d) istatistigini hesapla
Adim 2: R (d) < p olacak sekilde minimum hacimli bir alt kiime se¢

Adim 3: Denk olarak p ye karsi Rp (d) nin degerlerinin grafigini ¢iz ve

R,(d) = p dogrusuna daha yakin olan alt kiimeyi seg.

4.2. Sapan Degerler Olmas1 Durumu

EKK tahmin ediciye dayanan C » istatistiginin sapan degerler olmasi

durumunda yada hatalarin normallik varsayiminin saglanmamasi durumunda ¢ok
hassas oldugunu biliyoruz. Son zamanlarda bir ¢ok dayanikli parametre tahmin

metodu ve alt kiime se¢im metodu gelistirilmistir.
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Kullback-Leibler (K-L) bilgi kriterine bagli olarak model se¢imi kriterleri
cok yaygindir. Akaike bilgi kriteri (AIC) ve diizeltilmis AIC bu gruba ait
kriterlerdir. K-L bilgi kriterine bagli olarak tahminin yanliliginda azaltma daha iyi
degisken secimine gotlirecektir. K-L bilgi kriteri ger¢cek model ile aday model

arasindaki ayrisimin ortalamasi olarak kullanilir. X stirekli rasgele degisken ve

f(x/8)olasilik yogunluk fonksiyonu olsun. Burada &, p-boyutlu parametre
vektériidir. @, f(x/8") yogunluk fonksiyonu ile @ nmn gergek degeri olsun.

K-L bilgi kriteri f(x/8 ) mn f(x/0) ya yakmliginm dlgiisiidiir:

B(6';:0)=-1(6";0)
~E[log f(x/8)~log f(x/ )]
= | £/ 0)tog fx/ O)dx=[ fx! 0)log f(x/ 6

=H(:;0)-H(6:6), 4.9.)
Burada I, K-L bilgiyi , E de beklenen degeri gosterir. K-L bilgi:
1(0,0)=-B(0";0)=H(0;6")-H(0";0) (4.10.)

seklinde yazilabilir. (4.9.)’u maksimum yapma yerine (4.10.) minimum yapilir.

H(0";0) bir sabit oldugundan B(6 ;6) asagidaki gibi yazilabilir:
B(0';0)=[ f(x/0")log f (x/ O)dx

H(O";6) nin (0 =0")da 0 ya gre tiirevi Fisher bilgi kriterine esittir.
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Fisher Bilgi (F-B): Fisher bilgi istatistiksel tahminde ve teorik
caligmalarda onemli katki saglar.Etkinlik ve yeterlilik kavramlariyla yakindan

iligkilidir. n bagimsiz gézlem igin

2
I, =nE, (%Zlnf(xi;é’j
i=1

seklinde tanimlanir. f'(x;6) rasgele degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonudur.

F-B negatif olmayan degerlere sahiptir ve @ ile iliskili bilginin miktarin1 6lger.F-B
yansiz tahminin diizeltilmesiyle alakalidir. F-B ve Kullback’in ayristirma bilgisi
gozlemlerin  gruplandirilmasi, toplanabilirligi, etkinligi ve yeterliliginde
benzerliklere sahiptir(Cetin ve Erar, 2002).

Ronchetti (1985) AIC kriterinin dayanikli versiyonunu tanimladi ve RAIC

olarak adlandirdu.
RAIC(pia,p) =2 p(r. ) +ap

Burada 7, , = (), —xT, )/6& ve &, o nn bazi robust tahminidir, T, M-

i ilnp
tahmin edici ve a =2 dir. p da, (2.11.) verdigimiz gibi Huberin fonksiyonu
olarak se¢ilir. AIC’in RAIC’e genisletilmesi en ¢ok olabilirlik tahminin M-tahmine
genisletilmesinden ibarettir.

Fisher Bilgi kriterinin kullanilmasiyla Akaike bilgi kriteri i¢in yanlilik

diizeltmesi model se¢imi i¢in Cetin (2006) tarafindan asagidaki gibi verilmistir.

n np
—+2. 4.11.
&z{n—p—Z } ( )
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Ornek 4.3.

Simdi saglam ve klasik Akaike degisken se¢im kriterlerini kargilagtirmak
icin bir simiilasyon c¢aligmasi sunuyoruz. Kriterlere gore secilen alt kiimelerin
yiizdelerini elde etmek igin S-Plus fonksiyonlar1 [Cetin, M. 2000.] kullanilarak bir
program kodlanmustir. Sirasiyla 0 beklentisi ve 6> = 0.01, 1, 100 varyansi ile U[—1,

+1] ve 15 bagimsiz normal dagilimli hata &; {izerinde bes bagimsiz tek bi¢imli

rastgele degiskenin 15 bagimsiz kopyasini olusturduk. Daha sonra 2 modele gore

¥; gozlemleri olusturduk:

Betal : (2\/5,4,/3,1,0) ve Beta2:(2+/5,4,—/3,1,0) .

Model, kesintiye ugramadan kullanilmak iizere tasarlanmigtir. Ug
degerlerin tahmin ediciler ve se¢im kriterleri lizerindeki etkilerini gormek icin e

icin aykir1 deger olmamasi, bir aykir1 deger ve iki aykir1 deger olmasi durumunda

degisken se¢im kriterleri incelenir. 2° =32 alt kiime elde ettik. Bununla birlikte,
asagidaki tablolarda, 32'den yalnizca en ¢ok secilen alt kiimeler verilmistir. Ayrica
'ye gore sira se¢im kriterlerinin frekanslar1 da asagidaki tablolarda verilmistir.

Bu tablolarda 'P' modeli gosterir. Ornegin, bir '1', x4 degiskenini igeren alt

kiimeleri etiketler.
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Cizelge 4.4. Betal kriterlerine gore secilen alt kiimelerin yiizdesi
& = 001 - & = 1N
P | RAIC | AICF | AICC | RAIC | AICF | AICC || RAIC | AICF | AlCC
y | 873 118 = TRO
12 .22 02 Lk 1 24
13 12,0 Lis
ajf;kﬂi 123 - 178 = T = T
deer 124 - 7.6 - 4 -
Fﬂk 125 - o4 ] - o4
1234 | 128 | 100 | 9.7 G4 | 10D | 10D 66 | 384
1235 - 14.2 - 34 26
12456 - 1.2 54 | T4
1345 - TH 7.2
1 | oo £ 54100 = 10,2 - 100
12 4 - (i1 s &
biie 13 - 12 % 14.8 -
ayhart 123 15
defer | 124 2
135 1.2
1zZM| 32 | 100 | 906 0.1 0 | w4 | 12 | 472
1235 0.4 7 2
1245 02
1345 8 | 508
1 | mes 1.6 1.8 058
12 22 || 78 5
ik 1% = LLURY] (L 2 =32
ajfkjn 123 - 4 30,0 11 -
degﬁr 124 a o = (1] .
15 - L5 -
1234 0.4 100 | 100 o | 372 || 58 | 244
1235 - GG | 428
1245 04 g 2
1345 - 7.2 | 36 .
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Cizelge 4.5. Beta?2 kriterlerine gore secilen alt kiimelerin yiizdesi
a? = L0 8% = | ot = 100
F RALC | AICF | ANAC § RALC | AICF | ALCC | RALIC | AICF | AICC
| NG5 o8 = I |
2 - L6 i
I3 = 19 .
&}"hl-ﬂﬂ 123 = - .4 ¥ ]
deger [ - 8.6 14
yok
- 125 - ¥ ] s
13 3.2 1 1} W o 11} LL1] 54 e =
1235 - 2.4 ns -
1245 G4 MR
1345 G L]
1 Ll = LR | 2 bt R
12 EX LG A6 (]
3 | 518 LK )
bir 123 nz 1.4
aylar i
d-'BEEI' ]'_'-I o2 LIS .I.
135 . . HE ] . 12
1234 0.6 100 1m 4 101 35.0 14 15.6
1235 Lo 4.2 r'd
1245 2 | 4| -
1345 37d | 48 | -
1 100 d1.8 . . |1} 1.4 1]
12 4.0 420 B2 -
ki (K] I | E 1544 n2
aylan | 123 . T KT
dﬁiﬁ 124 - 28 528 .2 =
125 - - .l - [} -
1234 = 100 17 1] L1 11.0 5 1] =
1285 - ns | w | -
1245 T 1.2 T iz =
2 - LN 1932 -

Tablo 4'e gore, varyans kii¢iik oldugunda, AICC ve AICF kriterleri, aykir1

deger icermeyen %100 gercek model '1234'i secer. Aksine, RAIC kriterleri her

durumda diisiik performans gosterir. Aykir1 deger olmamasi ve bir aykir1 deger

olmasi durumunda, AICF ve AICC kriterlerinin sonuglart o =0.01 ve o” =1

icin benzerdir. Bir aykir1 degerle AICF ayrica %100 ile '1234' modelini seger.
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o’ =1 oldugunda, iki aykir1 deger olmasi durumunda AICC kriteri basarisiz olur.
Genel olarak, o> =0.01 ve o’ =1 sonuglar1 Betal icin benzerdir. AICC kriteri

o°=0.01 ve o =1 igin iyi bir performans saglasa da o> =100 igin basarisiz
olur. AICC'nin varyanstaki bir degisiklikten ve varyans biiyiikk oldugunda
etkilendigi bilinmektedir [Cetin, M., Erar A. 2006.]. Aykir1 degerlere gore biiyiik
bir varyans olmasi durumunda, AICF kriteri ayn1 zamanda gercek "1234" modelini
ve "1345" modelini seger, oysa AICC basarisiz olur. Varyans biiyiidiiginde, AICC
kriteri aykir1 degerlerden ¢ok etkilenir. AICF kriteri, iki aykirt deger olsa bile,
%100 ile '1234' modelini seger.

Tablo 5S'ten Beta2 sonuglarinin Betal sonuglar ile benzer oldugu
goriilmektedir. Beta2 durumunda, AICC ve AICF Betal kadar iyi bir performans

saglarken, RAIC yine iyi bir performans saglamamaktadir. Ancak, Betal'in aksine,

bir aykir1 deger durumunda AICC kriteri o> =1 i¢in basarisiz olur.

Uygulamanin Hald verisinde kullanim

Bu wveri seti, bu degiskenlerin birbiriyle iligkili oldugu 4 bagimsiz
degiskene iligkin 13 gozlemden olugmaktadir. Bu veriler i¢in agiklayici degiskenler
arasinda ¢oklu baglanti olduguna dikkat edilmelidir. y yoniinde herhangi bir aykir
deger olmadig1 gozlemlenmistir. Aykir1 deger olmadiginda Hald veri kullanilarak

elde edilen 15 alt kiime i¢in bazi sonuglar Tablo 6'da verilmistir.
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Cizelge 4.6. Hald veri i¢in baz1 alt kiime sonuglar1

P RAIC | AICF | AICC
12 11.49 J6.88 J6.62
13 15010 1.74 3.8

14 .10 28.56 3807

123 11.22 45.80 12 46

124 9.24 45.93 12.44
134 3.91 43,34 12,77

234 17.258 29.85 14,88

Hald veri i¢in model '12', yani X, ve x,'yi igeren model, tahmin edilen
model olarak &zellikle tercih edilmektedir. Bu alt kiimede ¢oklu baglanti yoktur.
Model '124' 3 degiskenli en iyi modeller olarak onerilebilir.

Tablo 6 ve Sekil 2'den, AICC kriterine gore '12' ve '124' modellerinin
secildigi goriilmektedir. AICC kriterine gore '12' modeli segildiginde, '124' modeli
de uygun bir 3 degiskenli modeldir. Ancak AICF degeri parametre numarasina
karsi ¢izilirse AICF tarafindan '12'nin segildigi goriiliir.

AICF, t¢ degiskenli '124' modelini seger. AICF'nin ¢ok degiskenli alt
kiimeleri se¢cme egiliminde oldugu gorilmektedir (Cetin, 2000.). RAIC,
simiilasyon ¢alismasinda da iyi bir performans saglamamaktadir.

Aykirt degerlerin etkisini gormek i¢in bagimli degisken iizerinde ug

degerler iiretilir: Bagimli degisken 6nce y, =150, daha sonra y, =150 ve

Vg =150 ile degistirilir. Sonuglar Sekil 3 ve 4'te verilmistir.
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Sekil 4.4. iki aykir1 deger igeren AICC-p ve AICF-p

Bir aykirt deger olmasi durumunda, AICC ve AICF kriterleri '14' modelini
secer. Hald verisi lizerine yapilan 6nceki ¢alismadan, '14' alt kiimesinin en iyi
modellerden biri oldugu bilinmektedir. Ayrica, bir aykir1 deger i¢cin AICC ve AICF
tarafindan '14' alt kiimesi secilir(Cetin ve Erar, 2002).

64



4. YANLI TAHMIN EDICILERDE MODEL SECIMI Azer ONCU

Sekil 3'e gore, AICC ve AICF aymi '13' alt kiimesini secer. Ancak bu
durum AICC i¢in pek arzu edilen bir durum degildir. AICF iki aykirn degerden
etkilenir.

Ronchetti ve Statudte (1994), C , kriterinin - dayanikli  versiyonunu

agagidaki gibi tammladi1 ve RC , olarak gosterdi:

W
RC =—2—(U

p A2
o)

-V) (4.12.)

p

Burada W, = Z‘jvf e = ZWIZ /(y,—3.)%, w, i-inci gozlem icin agirlik ve &7,

6% = —2 ile verilen tam modeldeki & nin robust ve tutarli tahmin edicisidir.

full
U,= Zvar(ﬁ/iri) ve V, = Zvar(ﬁ/ix;(ﬁp — 7)) sabitleri altkiimeler dogru
ve o =1 varsayim altinda hesaplanir. Cetin (2009) da Ronchetti ve Statudte
(1994) dan yararlanarak her alt kiimeye karsilik degisen U » —Vp degerini goz

oniine almistir. Cetin (2009) da , Ronchetti ve Statudte tahminleri hesaplarken

agirlikli en kiiciik kareleri (WLS) kullanir iken Huber tipi tahmin ve Huber
agirliklarm kullanmistir (Cetin , 2000). Bu durumda U, -V asagidaki gibi
verilmistir.

U, -V, 0nE|n|" -20r(NM ™) +er(LM ~'OM ™), (4.13)

burada,
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E||77||2 _ z n°(x,,€,),N = E[qzq'xxl ve L= E[w'e(w'g+4w)xx']

1<i<n
dir.

Mallows’un C, ve Ronchetti ve Statudte’ in RC, model segimi faydali

araclar olmakla birlikte hesaplama zorluklart ve yogun hesaplama gerektirmesi
nedenleriyle bir¢ok dezavantaja sahiptirler. Sommer ve Huggins(1996) ,Wald test

istatistigine dayanan daha esnek ve daha kolay genellestirilebilen ve sadece tam

modelden tahminlerin hesaplanmasini gerektiren RTp kriterini tanimladilar.

Tp ‘nin robust versiyonu regresyon parametrelerinin genellestirilmis M-

tahmin edicilerine dayanmaktadir ve
RT,=B,5,, f,—k+2p (4.14.)

seklinde tanimlanmistir. Burada, ,é = (,Bl, ,éz) =(X'VX)"'X'Vy,

IS
Z:( 1 12 kovaryans matrisi, V kosegenleri v, olan matris, k ve p
Z21 Z22

sirastyla tam model ve alt modelin boyutlaridir. 3 =( 3 v B ) ve
| 0 p-1

,32 = (ﬂAp,..., ﬂAk_l). Alt model dogru ise R, nin degeri p ye yakin olacaktir

(Sommer ve Huggins, 1996).
Cetin (2009)’da daha once tamimladigimiz Liu, dayanikli Liu tahmin

ediciyi ve Liu tahmin edicinin dayanikli parametre se¢imini g6z Oniine alarak (

(2.10), (2.16), (2.32) ve (2.33) denklemleri ile gerekli bilgiler verilmisti ) RCp ve

RTp model se¢im kriterlerini kullanarak model se¢imini incelemistir.
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Ornek 4.4.
Regresyon modelleri icin saglam Liu tahmin edicisi ile degisken se¢im

kriterlerinin ne kadar iyi oldugunu gérmek i¢in S-Plus'ta kodlayan bir bilgisayar
programi gelistirdik (Cetin, 2000).

Aykirt degerler ve coklu baglanti varliginda saglam degisken secim
kriterlerinin performanslarin1  karsilagtirmak icin Myers'da (1990) verilen tiitiin
veri setini kullandik. Myers, bu veri seti i¢in agiklayici1 degiskenler arasinda ciddi
bir ¢oklu dogrusal baglant1 olduguna ve ayrica y yoniinde iki aykir1 deger olduguna
isaret etmektedir.

Bu veriler i¢in saglam model se¢im kriterleri Huber-M ve saglam Liu-M
tahmin edicileri kullanilarak hesaplanmistir. Tiitlin verileri i¢in model segim
sonuclar1 Tablo 7'de verilmistir. Ayrica Sekil 5'de RCP'ye kars1 Vp ve RTP'ye karsi
p grafigini de gosteriyoruz.

Tablo 8 ve Sekil 5, Liu tahmin edicili RCP'nin ii¢ degiskenin Onemi

lizerinde hemfikir oldugunu gostermektedir: x;, x,, x, ve X, x;, x,, ¢linkii bu
modeller RCP<Vp'yi karsilamaktadir. Bu sekilde RTP, x;, x,, x; ' nerir; x,, x;,
X5 X, Xy, X, V€ X, Xy, X, modelleri. Ancak Huber tahmin edicisi ile RCP

bunlarin higbirini se¢gmez. Dolayisiyla Huber tahmin edicisi ile RCP uygulamasinin

bu veri seti i¢in uygun olmadig agiktir.

Ornek 4.5.
Bu boliimde, Liu ve saglam Liu-M tahmin edicilerini kullanarak saglam

degisken se¢im kriterlerini incelemek igin bir simiilasyon ¢aligmasi
gergeklestiriyoruz. 15 durum ve x;, x,, x;, Xx,, X gibi bes bagimsiz degiskene

sahip veriler normal dagilimdan fretilmistir. Bu degiskenler bir regresyon

modeline eklenir ve bu modelde katsay1 degerleri sirasiyla bes bagimsiz degiskene

gore (5, 3, \/g , 0, 0) olarak alinir (Cetin, 2000). Ek olarak, ¢oklu baglant1 ve aykiri
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degerin saglam se¢im kriterleri iizerindeki birlesik etkisini analiz etmek i¢in x, - x,
ve X,- x, ikili degiskenleri arasinda aykir1 ve dogrusal bagimliliklar sagliyoruz.

Simiilasyonun ilk agamasi i¢in bu veri setleri i¢in Liu tahminleri elde edilmis ve
ardindan Tablo 9'da verilen tiim alt kiimelere 100 tekrarlama ile RCP ve RTP
kriterleri uygulanmistir. Bu simiilasyonun sonuglart Tablo 9'da verilmistir. Tablo
9'dan, RCP'nin replikasyonlarda 100 kez dogru modeli (x;,x,,x;) sectigini,
RTP'nin ise kosul olarak herhangi bir modeli segemedigini gozlemliyoruz, RTP <

parametre sayist , memnun degil. RCP kriteri de modeli (x;,x,,x;,x,) 100

tekrarda 99 kez alternatif uygun model olarak secer.

Vp

Sekil 4.5. Titiin verileri i¢in model se¢imi. (a) RCP vs VP (Liu-M); (b) RTP'ye
kars1 p ¢) RCP'ye kars1 VP (Huber).
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Cizelge 4.7. Tiitiin verileri i¢in saglam Liu-M ve Huber-M parametre tahminleri

Robust — dys Fum Huber — M
10108 0.5064 1.0274
04233 0.3641 04824
06008 0.3666 06750
00676 02709 1.1036

d=08785

Ancak, Liu-M tahmin edicili RCP kriteri, Liu tahmin edicili RCP

kriterinden daha iyi performans gdsteremez. RTP kriterinin {i¢ ve dort degiskenli

modelleri se¢me egiliminde oldugunu belirtmek isteriz. Saglam Liu-M tahmin

edicisi ile RTP kriteri ve RTP kriteri Huber-M tahmin edicisi (Cetin, 2000) benzer

sonuglar elde etti.

Cizelge 4.8. Alt kiimelerin RCP, VP ve RTP degerleri.

Subsets With Robust Liu-M estimators With Huber-M estimators

HCP v, laad RCP Vip a1
2 100.077 2093758 19930 L6177 13421 100632
X 154.6534 1.9478ER 18971 14,942 2870 19873
Xy 5534135 1309717 -1.9%08 12559 1.5586 10948
X 39.82061 TAZIIEE 19914 ~14.226 12675 15991
Xy, Xy 4750134 3957321 0235644 -5.5328 30852 0021
. Xy 2299912 2537972 000534423 79121 39835 00035
Xy, X - 1070512 1740131 D00650112 132970 23207 000057
2y, 0y LES2EY7 1R240E1 0,007 50020 B.5489 33626 000506
Xa, Xy -3.036544 1.80666 000154391 131299 26057 000021
X5, Xy 01903111 1LET1402 (0848519 134978 2401 00006017
Xy, X2, Xy 19.6815 3654660 2000962 -B.3446 S4l34 200136
Xy, X Mg 2118568 2490464 2001318 -5.8520 45610 200020
Xy, Xy My 08426743 2507251 2004977 - 10,8790 38413 2100056
Xy, Xy, Xy 2815754 2717739 2001341 ~ 106702 39250 200018
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Cizelge 4.9. Liu ve saglam Liu-M tahmin edicilerinin sonuglari.

Subsets ‘With Liu estimators With Robust Liu-M estimators
RCP WP ETF« P RCP = WP K« P
Xy i] ] 21 o
X2 1] 1] B 2
Xy 1] ] 1 2
Xy o i 23 o
Xs 1] o 13 2
¥y, Xy i} 0 4 i
X, Xy i} o 7 o
Xy, Xy 1] 0 1] 19
Xy, My 1] o 2 19
X3, Xy . o 1] ]
5 X, i} i 11 i
X3, Xs i} o i} T2
Xy, Xy i} 0 30 i
X3, Xy i} ] 1 T2
Xg, X5 1] o 3 19
Xy Xy, Xy 100 i i} 100
X, Xz, Xg i} o A 100
Xy, X5 Xy i} 0 i} 100
X1, Xz, Xa i} ] 65 100
Xy, Xy, Xy o 0 o 100
Xy X X i} i i} a5
X3, X3, Xg 2 o i} 100
X, Xy, Xy i} 0 2 67
X3, Mg, Xs 1] o 1] 100
Xy, Xy, Xy o 0 5 100
X, Xz, Xx, Xy 99 0 li] 100
X, Xz, N3, X3 i} o 19 100
Xy, Xy, Xy Xa i} i BS 100
X, Xz, Mg, X 1] o B9 100
Xy, Xy, X Xa 5 0 o 100

Sonuglarin simiilasyondaki parametrelere dayandigini bildigimiz i¢in, RCP
ve RTP kriterlerini, ¢esitli aykir1 degerler ve ¢oklu baglanti yapilarina sahip farkli
bir simiilasyon ¢alismasi kullanarak incelemeyi umuyoruz(Cetin, 2009).

Veride etkili gézlemler olmasi durumunda etkili gézlemlerin atilmasiyla

uyarlanmis C » kriteri Kim ve Hwang (2000) tarafindan tanimlanmistir. Bununla

birlikte Ronchetti ve Statudte’ nin yaptig1 gibi tiim gozlemlerin modelde kalmasi

ve dayanikli tahmin yonteminin kullanilmas1 daha iyi bir yaklasim olacaktir. Bir

¢ok yazarin belirttigi gibi OLSE yerine robust tahmin edici yerlestirerek C »

kriterine benzer klasik alt kiime se¢im yontemlerini uygulamak yeterli degildir.Bu

ylizden C, nin robust versiyonu olan RC, tamimlanmstir. Bu nedenlerle, Kashid
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ve Kulkarni (2002) veride sapan degerler olmasi durumunda alt kiime secimi i¢in

daha genel kriter olan S , kriterini tamimladilar. S , kriteri diger dayanikli alt

kiime se¢im metotlarina gore operasyonel olarak daha basittir. Bu kriter,

= (5’ ik 5’ ip )2
S[7 = —2—(k—2p) (4.15.)
i=l1 o
seklinde tanimlanmustir. Bilinmeyen o yerine

o= 1.4826median|ri — median(ri)| seklinde uygun tahmini yerlestirilir. Diger
secimler Ornekler kisminda incelenmistir. Burada, 7. i-inci rezidd, k ve p

sirasiyla tam model ve alt modelin parametre sayilaridir. (4.15.) kriteri hesaplanir

iken f ve [ . un bazi uygun tahmin edicileri kullamlabilir. Alt model yeterli
oldugunda E(S,) = p olur. Veride sapan degerler olmamasi durumunda EKK

tahmin ediciler kullanilir. Bu durumda S o C , ye indirgenir. Veride sapan

degerler olmasi ya da hatalarin normal dagilmamasi durumunda Huber’in M-

tahmin edicileri gibi bazi robust tahmin ediciler kullanilir. Alt model yeterli
oldugunda E(S,) = p olur. Bu nedenle S, nin degeri ne zaman p ye yaklasir
ise 0 zaman p regresorlii karsilik gelen kiimeyi segeriz.Grafiksel olarak, S , hin

degerlerinin p ye kars1 grafikleri dogru alt kiime se¢ciminde yardimer olacaktir.

SAYISAL ORNEKLER
Bu boliimde, iki sayisal o6rnegi g6z oOniinde bulundurarak onerilen
prosediiriin performansii inceleyecegiz. ilk 6rnekte Hald gimento verilerini ve

ikinci Ornekte simiilasyon verilerini ele alacagiz. Her iki Ornekte de, biikiilme
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noktast ¢ =1.345 olan Huber fonksiyonunu y(r) = max(-c, min(r, c)) kullaniyoruz

ve r artiktir.

Ornek 4.6. Hald gimento verisi igin:
Iki durumi¢in C,, RC , Ve S , 'yl karsilastirryoruz:

Durum I: Gergek veriler ve

Durum II: En kiiciik kareler uyumu icin en biiylik artiga sahip olan yanit

degiskeninin degerini Y, =200 olarak degistirilmesi. Sonuglar Tablo 10'da

verilmistir.
Tablo 10'dan ve Sekil 6'dan, Durum I'de bu li¢ kriterin iki degiskenin

{X,,X,} onemi iizerinde anlastiklar1 agiktir.
Minimum RC, {X,,X,,X,} alt kiimesine karsilik gelirken C L, ve S,
X, ve X, degiskenlerini igeren ayni alt kiimeyi seger. Ote yandan, Durum II igin,

tek bir etkili gézlemin C, degerlerini nasil biiyiik ol¢tide etkiledigi fark edilebilir.

Cizelge 4.10. Case [ & Il igin Cp, RCp, Sp ve Case Il i¢in Cp*Degerleri

Case 1 Case 11

Model Co RC, 5, [0 C |.' R, S,

(1) 203,00 142.00 20264 1.00 1653.53 205.03 20450
{2) 14300 55.86 142 55 050 1692 80 65.07 142 66
(3) 31500 2000 315.31 2.30 184218 26008 318.65
(4) 1 35100 T9 B 138,80 080 165114 101.25 137.85
{12) 268 .64 2.67 1.10 1417.59 0.92 2.63
{13) 198100 141.10 198.19 200 1644 54 19911 1049 08
(14) 5.50 2.73 5.49 1.10 1408 .46 259 5.65
{23) 62410 23.56 62.46 1.90 1554.64 26.16 6398
{24) 138100 58.67 138.29 280 168516 GO_06 141.11
(34 22,40 1.65 22 38 1.40 1483.28 227 2383
{123} 3,00 2.27 3.04 3.10 1419.26 2.30 354
(124) 3,00 1.96 3.01 310 1412.33 213 3.02
{134) 3,50 287 349 310 1407.80 anz 3154
(234) T30 308 7.33 3.00 1399 37 311 7.60
(1234) 500 3.01 5.00 .00 1416.71 296 5.00

Not: (j, k) sembolii, Xj ve Xk degiskenlerinin modelde oldugu anlamina gelir.
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Sekil 4.6. Durum I (Hald Verileri) i¢in Sp ve p.

S , Ve RC , Istatistikleri daha kararlidir ve her biri daha 6nce Durum-I i¢in segilen
aym seti seger. Her iki durumda da S, kriteri {X,,X,}'yi, RC, kriteri ise

{X,,X,, X5}l seger. Ayrica, RC, kriterinin gereksiz yere daha biyiik alt

kiimeleri sectigi de goriilebilir.

Sekil 4.7. Durum II (Hald Verileri) igin Sp ve p.

Ayrica, bir alt kiime yeterli oldugunda, her iki durumda da S,'nin degerinin

p've yakin olduguna dikkat edelim. Onceki kisimda bahsedildigi gibi, Mallows'

C, , aykirt deger oldugunda EKK yerine saglam tahminler kullamlarak hesaplanir
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ve bunlar C; olarak etiketlenen siitunda verilir. C;’ nin sagma sonuglar verdigi
aciktir.

S , ile p grafiksel olarak karsilagtirildiginda (Sekil 7), her iki durumda da
uygun tahmin edici olabilecek dort model oldugu goriilmektedir {X,,X,},
{X,, X,, X5}, {X, X5, X, } ve {X,,X,,X,}. Acikcasi, en kiigik S, degerine
sahip oldugu i¢in {X,,X,} iceren en basit modeli segiyoruz, yani durum I,

Sp =2.67 ve durum II, Sp =2.63.

Ornek 4.7. Simulasyon verileri igin:
Bu oOrnekte, iki durum icin C, istatistifini ve S, istatistigini
karsilastiracagiz. 1) gergek veriler ve 2) aykir1 bir gézlemin tamtilmas1 ¥, =100.

Sonuglar Tablo 11'de sunulmustur.

Durum I'de, agikgasi her iki teknik de aym1 Alt Kiimeyi {X,,X,} alr. II
durumunda, S , ve C, farkli alt kiimeleri alir, ancak S , her iki durum i¢in de ayni
alt kiimeyi seger. Bdylece, S, nin her iki durumda da bir alt kiimeyi dogru sectigi,
C, 'nin bunu yapamadig1 goriilebilir.

UYARI. Yeni kriterin bir diger avantaji (yiiksek hizli bilgisayar ¢caginda olmasa
da), RC , 'den farkli olarak daha az hesaplama gerektirmesidir. RC , 'de, Wp, U »
ve V  sabitleri alt modelden alt modele degisir ve bu nedenle hesaplamalar giderek

daha fazla zaman alir ve sikici hale gelir.
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Cizelge 4.11. Durun I ve Durum Il i¢in Cp ve Sp Degerleri

Case | Case 11

Set Cy Sp Cy Sy

(1) 40d). 00 433,22 4.7 507 .87
(2) 362.00 349 .64 4.5 410.68
(3) 124,00 117.27 1.1 142.97
(12} 380 387 2.1 423
(13) 103.040 96.19 28 122.60
(23) 106 (0 104,13 3.0 124 82
(123) NI 4.00 4.0 4.0:0

Not: ( j, k) sembolii, Xj ve Xk degiskenlerinin modelde oldugu anlamina gelir.

o2 TAHMIN EDIiCi SECIiMi
Aykirt gozlem durumunda, B i¢cin Huber M-tahmin edicisini kullandik.
Daha once belirtildigi gibi varyans i¢inde saglam tahmin edicilerden birini

kullanmaliy1z. Bu tiir ¢esitli tahmin ediciler mevcut oldugundan, bu boliimde bu

nedenle bunlarin Sp degerleri lizerindeki etkilerini inceleyecegiz.

B, B'nin Huber M Kkestiricisini ve 7, tarafindan verilen i'nci kalintiyi

l

gostersin.

il

R=Y,-X, B, i=12..n

B ve W agurhgmm hesaplanmas: igin hesaplama prosediirii Ek'te

verilmistir. Spesifik olarak, asagidaki o~ tahmin edicilerini dikkate aliyoruz:

A

I:07 =[1.4826 med |ri —med(ri)|]

(Bu tahmin edici 6nceki 6rneklerde kullanilmigtir)
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II: oiz2 = [med |’}|]2

A

Il oy = W (n—k)

i=1

A

IV:0;=Z1U,

Cizelge 4.12. Hald ve Abt Verileri i¢in Giz degerleri

al

ol

nha

[~}

Data ay aq
Hald data 6.36 5.35 7.60 .41
Abt data .49 0.42 (.47 0.70

Cizelge 4.13. Hald Verileri i¢in Farkli 62 Tahmincisi Kullanan Sp Degerleri

-

Al

Set a1 &3 & & &3

(1) 204 50 239 83 22877 160,81 191.04
(2) 142 .66 167.36 15962 11266 13325
(3) 318.65 373.59 356.39 250,69 29771
(4] 13785 161.72 15425 108.33 128.76
(12) 2.63 291 X 82 228 2.52
(13) 194 9% 234 18 22347 157.67 18694
(14) 3.65 6.43 6.20 4 6t 535
{23) 63,98 74.80 71.41 5059 5985
(24) 141.11 165.20 157.65 111.32 131.93
(34) 2383 27.75 26.52 1897 2233
(123) 354 3.63 3.60 34z 3.30
{124) 3.02 303 3.03 .02 3.02
{134) 354 363 3.60 342 3.50
(234) 7.60 .39 214 6.62 7.30
(1234) 3.00 3.0 5.00 5.00 5.00

Not: (j,k) nin anlam1 modelde j-inci ve k-inc1 degiskenin yer almasidir

Burada Z, =Y W’ (Y, -Y))* ve U, =) (Wr).

U, hesaplama ifadesi Ronchetti ve Staudte (1994) tarafindan verilmistir.
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n n n 2
Vior =Y w(nlk)kl/ (n—k){Zy/'(ri/kl)/n}

i=l1 i=1

Burada h:l+M,

nm

m —c<r, <c 'yi saglayan artiklarin bagil frekansidir

ve k = [1 4826 med |ri —med (};.)|:| Olgek parametresidir . Burada, ¢ =1.345

biikiilme noktasina sahip Huber fonksiyonu ile regresyon parametrelerini tahmin
etmek icin klasik Huber tipi M-tahmin edicisini kullanilmistir. Bir 6nceki boliimde

ele alman Y, =200 aykir1 degere sahip Hald verileri ve ¥, =100 aykir1 degere

sahip Abt verileri i¢in hesaplanmuistir.

Cizelge 4.14. Abt Verileri i¢in Farkli 62 Tahmincisi Kullanan Sp Degerleri

Set & & & &3 &2

(1) 50787 38093 392.59 528.83 337.74
(2) 41065 J0E.04 47919 427.63 289,258
{3 142097 107.24 166,82 148 87 100,71
(12) 423 3.67 4,60 432 3.57
{13) 12260 92.45 142.71 127.57 £6.95
{23) 124 82 94,12 143.31 129 549 BE.51
{123) .00 4.00 4.00 4.0 4.00

A

Hald verileri igin ¢esitli Giz icin S, Tablo 13'te ve Abt verileri i¢in Tablo

14'te verilmistir.

Tablo 13'ten, S, -nin tiim o] igin aymi {X,.X,} alt kiimesini segtigi

1

agiktir. Ikinci 6rnekte, S b o’ 'nin tim tahmin edicileri igin aym {X X, ) alt

A A

kiimesini seger. Hesaplama acisindan bakildiginda, O'f ve 0'52 yi elde etmek i¢in
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A

yapilan hesaplamalarin sikici ve zaman alic1 oldugunu , O'l2 icin nispeten daha

A

basit oldugunu gézlemliyoruz. . Bu nedenle S, hesaplamasinda 0'12 kullanilmigtir.

4.3. Coklu i¢ Iliski ve Sapan Degerler Olmasi Durumu
Sapan degerler olmasi durumunda EKK tahmin ediciye alternatif olarak M-
tahmin edicilerin, ¢oklu i¢ iliski olmasi durumunda ridge tahmin edici gibi bazi

yanli tahmin edicilerin tanimlandigimi biliyoruz. Bu durumda Jadhav ve

ark.(2014)’te, yukarida ele aldigmz S » kriterinin genellestirilmis versiyonunu

tammlamiglardir. Daha sonra Jacknifed Ridge - M (JRM) tahmin ediciye bagh
model se¢imini drnek ve simiilasyon ¢alismasi ile incelemislerdir.

(2.29.) da verilen JRM tahmin ediciyi,

BJRM (k) = [1 ~ ko' (X' X +kI)> (p]_2 ,@M = R,BM , g6z  Onine  alirsak,

$, = X f3 4, (k) = Hy seklinde verilir. Burada H = XR(X'WX)"' X'W tam
modele dayanan Ongorii matrisidir. Tam model &k —1 bagimsiz degisken
icermektedir. (4.1.) de verilen model y=X,[,+X,0,+¢& scklinde
yazilabilir. Burada, X = [X A X B] ve f'= |: ﬂA : ﬂB] seklinde parcalanmustir.

Burada X ,, nxp tipinde birinci kolonunda 1’lerin oldugu bir matris ve X,

A b
nx(k — p) tipinde bir matristir. 5, ve [, sirasiyla pxl ve (k— p)xl tipinde
vektorlerdir. p—1 agiklayicr degisken igeren y =X, /3, +¢& alt kilme modelini

g0z Oniine alalim. ,3 wry DIN p , i JRM tahmin edicisi oldugunu varsayalim.
Bu durumda §, =X, S,y =H,y ve H =X ,R,(X,\W,X )" X, W, olur.
)A)k ve )Alp ongorii vektorlerine bagli olarak S , kriterinin - genellestirilmis

versiyonunu asagidaki gibi tanimlanir:
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c (5)[ _5’[ )2 ,
GS, =) ——5"— — —tr[(H—-H,)'(H-H)]+p 4.16.)

i=1

Burada o bilinmeyen hata varyans: ve uygulamada yerine JRM tahmin ediciye
dayanan uygun bir tahmini yerlestirilir. Bu tanimda motivasyon sudur:

N A < (5’, B 5)1' )2
Yu » Y, ye yakin oldugu zaman Zk—zp

i=l1

degeri kiiclik olacaktir yani

p —1 agiklayic1 degisken igeren modele bagl éngorii, k —1 agiklayic1 degisken

n (Ai . Ai )2
iceren modele bagl olan 6ngdrii kadar dogru olacaktir. Zyk—zyp

i=1

degeri

biiyiik oldugunda y, , ¥,, den uzaklasacak ve bu da p—1 aciklayict degisken

iceren modele bagli 6ngoriiniin, kK — 1 agiklayici degisken iceren modele bagli olan

ongorii kadar dogru olmamasina neden olacaktir.

Baz1 Sonuclar:

Sonuc 4.4. Altkiime modeli yeterli ise

E(ZH:(&ik -3,)°)=c’tr[(H-H)'(H-H,)].

Sonug 4.5. Altkiime modeli yeterli ise E(GS )= p
Sonug 4.6. [ ’y1 tahmin etmek i¢in EKK tahmin edici kullanldigi zaman GSP ,
Mallow’sun C, istatisigine indirgenir.

Sonug 4.7. 3 ’y1 tahmin etmek i¢in /3, kullanildigi zaman GS,. S, istatisigine

indirgenir.
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Sonug 4.8. S ’y1 tahmin etmek i¢in ridge tahmin edici kullamldigi zaman GSP ,
R, (A) istatisigine indirgenir.
GS , istatistigine dayali alt kiime se¢gme algoritmast i¢in agagidaki adimlar

uygulanir.

Adim 1: Tiim miimkiin alt kiimeler i¢in GS , istatistigini hesapla

Adim 2: GS , hindegeri p ye yakin olacak sekilde minimum hacimli alt kiimeyi
se¢
$imdi C,,S,,R, ve GS, istatistiklerini kullanarak model secimini

simiilasyon ¢aligmasi ve drneklerle ele alabiliriz.

Ornek 4.8.

Onerilen ydntemin performansini gdstermek icin bir simiilasyon ¢alismasi

yapilmistir. Simiilasyon ¢alismasi ii¢ alt kisma ayrilmigtir. Birinci kisimda, C >

S,. R, ve GS, kriterlerinin performanst aykirt degerin yoklugu ve varhig ile
¢oklu baglantinin tiim kombinasyonlari i¢in gosterilmistir. Bu kriterlerin dogru bir

model se¢gme yetenegi ikinci kisimda degerlendirilmektedir. Ayrica, o tahmin
edicisinin ¢esitli secenekleri iiclincii kisimda ele alinmig ve performanslari
incelenmistir.

M-tahmin edicisinin hesaplanmasi i¢in Huber'in saglam kriter fonksiyonu

kullanilir. p (-) bigimi
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burada z, 6l¢eklenmis rezidiilerdir ve t = 1.345.

Bu alt boliimde dort durumu ele aldik: 1. Temiz veri, 2. Aykir1 deger igeren

veri, 3. Coklu baglantiya sahip veri ve 4. Aykir1 ve ¢oklu baglantiya sahip veri. Ik

iki durum i¢in C,,S,,R, ve GS , istatistiklerinin performansi Ornek 4.8.1 de

gosterilmistir. Ornek 4.8.2 ise, C,, S,, R, ve GS , istatistiklerinin dogru alt

kiime se¢im performansini incelemek i¢in son iki durumu ele almaktadir.

Ornek 4.8.1. Burada, Y yanit degiskeni iizerinde n = 20 gézlem iiretmek igin

asagidaki regresyon modeli ele alinmigtir.
Y =1+2X, +3X,+0X,+0X,,+¢, i=12,..,n

burada XU.D Uu@,l), i=12,.,n j=1,2,3,4 ve & U N(0,0.25). Jadhav ve

Kashid (2014) tarafindan o6nerilen yanit degiskeninde aykir1 degeri tanitmak icin
bir yontem uygulanmaktadir. Tek bir aykir1 gézlem, en biiylik mutlak kalintiya
karsilik gelen yanit degiskenine su sekilde dahil edilir:
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Cizelge 4.15. Tim alt kiime modelleri icin Cp, Sp, Rp ve GSp istatistiklerinin

degerleri.
modeldeki regrezérler Temiz ven Bir avlan ver ile
€, 5, R, s, c, 5 R, s,
Xy 41.4566 BRE442 389205 895066  G.4B56 BEOTT1 39130 892078
X 218013 595440 201670 598542 37951 63TATG 28164 63.7516
X3 553685 1271283 570863 1280798 45724 1293113 30506 1299719
X 596552 1436816 946094 1440413 6B399 1434294 41313 1435348
X1 Xa 27568 3.2767 29584 31723 47240 33099 35026 29517
X, Xy 421485  BGAZ13 3B7884 873354 62009  BETA44 39701 BROGTE
X1 Xy 432062 91,3802 309829 921708 71991 910399 45070 91.3607
XX 196384 A8 3448 17.5928 484336 21095 533889 25820 53.1513
0nX 199072 578829 181727 578715 46041 652842 36406 649878
XXy 542756 1257806 516828 1267200  6.1055 1279752 39853 1286450
X X Xy 4.3852 36169 4.3647 35583 40004 36296 38108 35170
HiXa Xy 36821 ERELN 38075 E0031  E0AM 32 4370 078
X X3 Xy 435963 B9.3093 305378 903715 75577 904398 48287 905849
XXX, 16,6383 44 2775 14.8272 443727 34836 518037 3824 512683
Xy X2 X3 Xy 50000 50000 5.0000 50000 50000 50000 5.0000 50000

Y 'nin gergek degerinin yirmi ile ¢arpilmasi (en biiylik mutlak kalint1 Y} 'a
karsilik gelir ve 20 ile carpildiktan sonraki gergek degeri ve aykir1 deger sirasiyla
4.73744 ve 94.7488'dir). C, ) 4 R , Ve GS . istatistiklerinin degerleri tiim olasi

alt kiime modelleri i¢in hesaplanir ve Tablo 15'te sunulur.

{X,,X,} altkimesii¢in C,,S, ,R, ve GS, istatistiklerinin degerlerinin
temiz veri i¢in p(=3)'e yakin oldugu aciktir. Bu, dort yontemin de iki regresor
degiskeni X, ve X, 'nin 6nemi iizerinde anlastigin1 ve dogru alt kiime modelini
sectigini gosterir. Aykirt durum i¢in, C, ve Rp istatistiklerinin yanlig alt kiimeyi
veya birden fazla alt kiime modelini sectigi goriilityor. Bu her iki kriter de dogru alt
kiime modelini secemez. Buna karsilik, S , Ve GS , istatistiklerinin temiz veriler
igin secilen ayni alt kiimeyi sectifini gorebiliriz. Bu nedenle, S, ve GS,

istatistikleri, verilerde aykir1 degerlerin varligina kars1 dayaniklidir (Jadhav, Kashid

ve Kulkarni, 2014).
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Ornek 4.8.2. Bu 6rnekte, ¢oklu baglant1 derecesi, p =0.999 olarak ayarlanir ve
asagidaki regresyon modeli kullanilarak yanit degiskeni iizerinde n = 30 gdzlem
uretilir.

Y =15+5X, +5X,,+0X,,+0X,, +¢,

burada g~ N (0, 1),i=1,2, ..., 30. Ornek 4.8.1'de kullanilan senaryonun aynisi,
yanit degiskeninde bir aykir1 deger gézlemi saglamak i¢in uygulanmaktadir. Her

bir regresor degiskenine karsilik gelen VIF'ler 405.0179, 441.0012, 373.2567 ve
509.0688'dir. Tim olast alt kiime modelleri i¢in C, S R, ve GS,

istatistiklerinin degerleri, bir aykir1 deger olmadan ve bir aykir1 durumla birlikte

hesaplanir ve Tablo 16'da rapor edilir.
Tablo 16, verilerde ¢oklu baglanti varhginda, R, ve GS , istatistiklerinin
{X,,X,} alt kimesi i¢in her ikisinin de kriteri karsiladigmi, C, ve S,

istatistiklerinin ise farkli boyutlardaki birkag alt kiime igin kriteri karsiladigini ve
bu nedenle kesin bir sonucun olmadigini gostermektedir. Bagka bir deyisle, dogru

altkiimeyi secemezler.
Aykirt degerin yani sira ¢oklu baglanti varhiginda, R istatistigi birkag alt
kiime seger, GS, istatistigi ise {X,,X,} olarak adlandirlan alt kiimeyi dogru

secer. Dolayisiyla bu c¢alisma, aykiri degerler ve ¢oklu baglanti gibi veri

anomalilerinin varhginda GS , Istatisti§inin performansinin rakiplerinden daha iyi

oldugunu gostermektedir.

Ayrica, birkag aykirt deger varliginda GS, istatistiginin performansini

degerlendirmek i¢in yukaridaki veri setini ele alinmigtir. Yanit degiskenine iki ve

iic aykirt gozlem dahil edilerek, C i S p? R , Ve GS » istatistiklerinin dogru model

secim performansi degerlendirilmistir. Sonuglar Tablo 17'de sunulmustur.
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Tablo 17, bir aykir1 deger durumunda oldugu gibi benzer sonuglar1 gosterir,
yani, GS, istatistifi dogru alt kime modelini {X,X,} secer, C, ve §,
istatistikleri ise kriteri karsilayan birkag alt kiime secer ve boylece sonugsuz karara
yol acar. Birden fazla alt kiime modeline karsilik gelen R, istatistiginin degerleri
p'yve yakindir. Bu nedenle, GS , istatistiginin performansi, verilerde ¢oklu

dogrusal baglanti ve birden fazla aykiri gozlem varhiginda digerlerinden daha

iyidir.

Cizelge 4.16. Coklu baglant1 varliginda tiim alt kiime modelleri i¢in Cp, Sp, Rp ve

GSp degerleri
modeldeld regresyvonlar Sapan deSer olmadan Bir sapan degerle
G L R, G5, G 5 R, G5,
X, 3.0624 4.0741 4.8225 40673 0.08568 4.0757 1.9696 4.0402
X3 4.7698 71797 5870 7.3400  —0.0061 7.1948 19213 7.3243
X3 137610  16.7840 135605 169714 02335 167863 20500 168117
X4 1694098  21.3865 129645 202555 00976 21.3939 19813 201864
Xy Xz 27505 35041 34738 32757 1.7151 35189  2.B865 3.2695
X Xy 30103 3147 37453 36414 1.7867 3.1461  2.8929 36164
Xy Xy 44605 52065 4.3467 48318 2.0868 52072 27099 4.7966
X2 Xz 39440 4.89456 4.1756 47671 1.1404 48960 28873 4.7696
X3 Xy 52422 82382 55534 75530 1770 B21538 28762 7.5054
X3 Xs 140713 16.7995 114287 157780 1.5284 167907 29295 15.7992
Xy X X, 3.74095 3.8068 34489 37146 3.1025 38993 30311 37153
Xi Xz Xy 4.7441 5.4564 42877 49393 36141 54687 30191 49174
Xy X: X, 48445 49141 4.9912 55023 3433 49156 39596 5.5801
X X X, 53831 62449 55784 6ER12 30479 B.2465 30249 66903
Xy Xz X3 Xy 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 50000  5.0000 5.0000
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Cizelge 4.17. Coklu dogrusal baglant1 ve birden fazla aykir1 deger varliginda tiim
alt kiime modelleri i¢in Cp, Sp, Rp ve GSp degerleri.

modeldeli regresyonlar [ sapan degerh Ug sapan degerli
G S Ry G5 G 5 R GSp

X 02189 31665 20901 36478 08819 31855 22303 36330
X, 0.1246 5.7824 20488 6.8607 —0.8933 57082 22342 62489
X; 0.4238 17.1435 22255 18.4844 —0.7931 17.1703 22813 18.8167
X4 02749 203236 21399 208400 07848 203955 23828 204596
X X, 10256 27502 28989 27618 LI0BE 27400 29518 27213
Xi Xz 1.7165 3.1903 29178 3.7398 1.0853 31907 29004 37252
Xy Xy 21909 46171 28028 4.5029 1.0607 46175 19481 45601
X2 Xz 1.0655 4.7947 2.9047 49666 1.0642 48012 29204 49436
Xz Xy 17747 72267  290%1  7.2986 10137 72338 29766  7.3958
X Xy 1.6978 16.96438 29623 17. 14098 12064 169686 30786 17.0818
Xy Xz X3 10614 8247 39376 3.7411 3.0550 8260 39361 37317
Xy Xz X, 3.7025 47580 39313 45242 3.0000 47454 39879 44937
X1 Xz X 34453 50073 34738 5.6390 30607  S0082 39730 57065
X Ko X, 10068 E2014 38417 B7O53 10130 B3I00E 39974 67293
Xy Xz X3 X, 5.0000 50000 50000 5.0000 5.0000 50000  5.0000 5.0000

Grafiksel temsil, yukaridaki gercekleri acgik¢a ortaya koymaktadir. Bu

amacla Tablo 17'de verilen ¢oklu dogrusal baglant1 gosteren ve iki aykir1 degere

sahip veri seti ele alinmigtir. Alt kiime modellerine karsilik gelen S,, R, ve GS,

istatistiklerinin degerleri Sekil 8'de gosterilmektedir. Ayrica Tablo 16 ve 17'den bir

aykirt deger, iki aykir1 deger ve ii¢ aykir1 deger durumuna karsilik gelen alt kiime
modelleri i¢in GS, istatistiklerinin degerleri elde edilir ve Sekil 9'da p 'ye karst
cizilir. Bu rakamlar, GS , istatistiginin, yamt degiskeninde farkli sayida aykiri

degerle coklu baglanti sorunu i¢in tutarli bir sekilde dogru alt kiime modelini
sectigini acikca gosterir (Jadhav, Kashid ve Kulkarni, 2014).

Model se¢cme yetenegi

Bu alt bolimde, C, S,,R, ve GS, istatistiklerinin dogru model segme

yetenegi incelenmistir. McDonald ve Galarneau (1975) tarafindan verilen bir

simiilasyon tasarimi kullanilmustir.
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Statisric values

P

data labet ij, .. denote the XX, .. regressor variables

Sekil 4.8. Sp, Rp ve GSp istatistiklerinin p'ye karsi degerleri.

1 2 3 1

3 1 a 13 a 124
6 34
B # 134
4 o1
I A
=
TE o
23
o
£ & if
&
2 @ | Outlier
& 2 Ouitliers
x 3 Outliers
1 .
1 2 3 4
P

data label ... denote the X,X,... regressor vanables

Sekil 4.9. GSp istatistiginin p'ye kars1 degerleri
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Asagidaki regresyon modellerinin X, ve X, aciklayici degiskenlerinde

coklu baglant1 olmas1 durumu:

Modell Y, =5+4X,+0X,+3X,+0X,+¢, i=12,.,30
Model 1Y, =5+2X, +0X,,+4X,+0X,, +3X+¢, i=12,.,50.

Cizelge 4.18. Cp, Sp, Rp ve GSp istatistiklerinin model se¢im yetenegi

P Sapan deger olmadan Bir sapan degerile
0.6 0 0.8 0.4 05 0.7 03 0
ot =025
C, 72 81 74 71 23 T 20 18
Sp 63 (] 63 62 63 68 62 64
R 72 T 12 1 25 3 20 1
Model 1 Gs, i3 &6 64 63 B3 8 Bd &5
.
al=1
G 70 74 74 71 17 19 19 18
5 61 63 64 62 65 G0 63 59
R 64 T4 73 70 18 | 22 17
G5, 62 63 (] 63 65 62 B4 61
al =025
A 81 7 76 79 16 Y] 2 20
Sp 75 67 69 72 58 65 o 63
R, i1 T4 75 17 17 ] 21 0
Modelll G5 76 &8 &9 73 B2 i 72 &6
al=1
[ 63 7 74 79 2 3 19 19
5 62 &7 62 FF 57 63 63 63
Ry &1 T4 74 79 24 25 18 3
G5 63 & 62 74 B2 85 B4 87

Model I (X;ve X,) ve Model II'de (X,ve X;) kalan regresor degiskenleri

standart normal dagilimdan iiretilir. Model II'yi daha karmasik hale getirmek i¢in,

X, regresor degiskeni, X, ve X, regresor degiskeninin bir {irlinii olarak alinir.

Hata degiskeni g, i=1, 2, . . ., n, sifir ortalama ve 02 =025ve o’ =1 varyanst
olan normal dagilimdan iiretilir. p = 0.6, 0.7, 0.8 ve 0.9 ayarlanarak farkli ¢oklu
baglant1 dereceleri elde edilir. Yanit degiskeninde sapan deger gdzlemini tanitmak

i¢in 6rnek 4.8.1'de kullanilan senaryo izlenir.
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Simiilasyon deneyi, ¢oklu dogrusallik derecesi ( p ), hata varyansi (0%) ve
aykir1 deger durumu olan ve olmayan tiim kombinasyonlar i¢in her model i¢in 100
kez tekrarlanir. Tiim olas1 alt kiime modelleri icin C » ) » ,Rp ve GS »
istatistiklerinin degerleri hesaplanir. C,,S,,R, ve GS, istatistiklerinin dogru alt
kiime modelini segme sayist Tablo 18'de sayilir ve raporlanir.

Tablo 18, aykiri degeri olmayan durum i¢in, C, ve R, istatistiklerinin
dogru model segim sikhifimn S, ve GS, istatistiklerinden daha biiyik oldugunu
gostermektedir. Ancak, tek aykirt durum i¢in, GS; istatistiginin dogru model se¢me
yetenegi, hem model I hem de model Il igin C, ve R, istatistiklerininkinden daha
buyiiktir. Bir aykirt durum igin, p degeri biiyik oldugunda, GS , Istatistigi
tarafindan dogru alt kiime modeli segiminin ylizdesi, S, istatistigininkinden daha

biiyiiktiir (Jadhav, Kashid ve Kulkarni, 2014).
&’ tahmin edicisinin secimi

GS , istatistiginin  hesaplanmasinda, bir 0Olgek parametresi o’
kullaniyoruz. Bilinmedigi i¢in uygun tahmin edicisini kullanmamiz gerekiyor.
Literatirde o”'nin ¢esitli tahmin edicileri mevcuttur. GS ,  kriterinin
performansini incelemek i¢in, JRM tahmin edicisine dayanan dért farkhi o
tahmin edicisi tiirii kullaniyoruz. /3 'nin JRM tahmin edicisine dayali i'nci rezidi 7,

olsun ve su sekilde tanimlanir:

=Y =X, By, 1=L2,..,n

Asagidaki o tahmin edicisini ele aliyoruz
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A

l.o} = [1.4826Median|rl. - Mea’ian(l”i)u2

2.0, = |:1.4826Median|;;|]2
3.0; = z; r’w? [ (n—k)

A

2 noo2 2 n
4'0-4 =Zi=1ri Wi /(Zi=1|nwi|)'

Cizelge 4.19. Farkli 062 tahminlerine sahip tiim alt kiime modelleri i¢cin GSp
istatistiginin degerleri

modeldeki Bir sapan degSerli fki sapan degerli
regresyonlar

a2 af af a7 &2 daf a3 &2

(008817 (08478) (08112) (09949) (0.09881) (08478) (0.8050)  (0.9901)
X 3375378 3935145 4113040 3352256 3366605 3925125 4134319  336.0047
X 1027412 1198496 1252860 1020346 1037496 1210292 1275012  103.5467
X 6158711 7170162 7503480 6116561 6156479 7176772 7558924 614.4499
X 1244055 1451017 1516793 1235507 1250403 1458491 1536430 124.7960
X1 Xa 29559 32151 32074 29452 29414 32006 32977 29384
X1 X3 3146453 3664917 3320604 3125038 3130681 3646737 3B40026 3124621
X, X, 12,9300 14.8421 154408 128510 12,0644 148887 156094 1294138
X X 433745 503237 525323 430875 436117 506038 532227 4315296
Kz Xy 1036550 1205901 1259723 1029555 1045139 1215935 1279907 104.3133
XX 11.7165 134261 139695 11.6459 116709  13.3807 140210 11,6508
X X X 35522 35621 35653 35518 35441 35539 35576 3.5440
X X X 38178 38903 39134 38148 38174 38897 39168 38165
X1 X3 Xy 69951 15776 17618 69741 T.0097 75040 78129 7.0029
X XaXy 11.7393 131290 135705 11.6825 117104 13,0941 136124 11,6941
X X3 X5 Xy 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000

a Parantez i¢indeki rakamlar =*, i =1, 2, 3, 4'in tahminini gosterir.

Bu tahmin edicilerin performansi, simiilasyon ile iretilmis bir Ornek
kullanilarak gosterilmistir. Burada, X,, X,, X, ve X, lizerinde N4(0, Z)'den n =

30 biiyiikliigiinde rastgele bir 6rnek olusturulur.

1 0.531 -0.850 -0.531

0.531 1 -0.401 -0.972

Z -0.850 -0.401 1 0.288
-0.531 -0.972 0.288 1
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Yanit degiskeni tlizerinde n = 30 gozlem iirettigi diisiiniilen bir regresyon

modeli su sekilde verilmektedir:
Y =5+2X, +4X,+0X,+0X,+¢, i=12,..,30,

burada & ~ N(O, 1). Her terimin VIF'leri 31.0458, 182.9686, 33.1639 ve
210.6130'dur. Bir ve iki aykir1 gézlem, Ornek 4.8.1'de verilen prosediiriin aynist

kullanilarak yanit degiskenine dahil edilmistir. Simiile edilen verilere dayanarak,
dort farkli o* tahmin edicisi ile bir aykir1 ve iki aykirt gozlem durumu igin GS »
istatistiginin degerleri elde edilmis ve Tablo 19'da sunulmustur.

Tablo 19'dan, GS, istatisti§inin, o’ 'nin tim tahmin edicileri igin bir

aykir1 deger ve iki aykir1 deger durumu ile ¢oklu baglanti varliginda ayni alt
kimeyi {X,,X,} sectigi agiktir. ol ve o, degerleri, 0. ve o degerlerine

kiyasla o’ 'nin gercek degerine yakindir. Sonug olarak, (712 ve Gf kullanilarak

A A

dogru altkiime modeline karsilik gelen GS , Istatistiginin degeri, (722 ve (732 ile

karsilastirldiginda p 'ye yakindir (Jadhav, Kashid ve Kulkarni, 2014).
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5. SONUC VE ONERILER

Tez calismasinda ele aldigimiz metodlar, Ugiincii boliimde tanimlanmis
olan Dayanikli Liu tahmin edici, Dayanikli Genellestirilmis Liu ve Hemen Hemen
Yansiz  Genellestirilmis  Liu  tahmin  edici gibi tahmin edicilere
uygulanacaktir.Ayrica Dordiincii boliimde ele alinan yontemler hem Liu-tipi

tahmin edicilere hemde diger alternatif tahmin edicilere uygulanacaktir.
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