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GiRis
Bajimsiz dediskenlerin seg¢imi regresyon analizinin

kullanildi@a bltin alanlarda ve ekonometride &nemli bir

problemdir. Bu c¢alismada badimsiz dedisken seg¢iminde
yaygin olarak kullanilan yontem ve olglitler
incelenecektir.

Birinci boélimde genel olarak model kavrami Uzerinde
durulmustur.

tkinci béliimde dogdrusal reéresyon modelinde badimsiz
dejisken se¢im yontemleri ve Olgltleri ele alinmistar.
Se¢cim ydéntemleri olasi biitin regresyon ¢ézimleri ve
sirasal seg¢imler olarak iki ana bagslikta toplanarak ,
¢6zlim slregleri verilmigtir. Olasi biltin regresyon
¢bzimleri degerlendirilmesinde kullanilan karar
6lcglitlerinden Rzp. MSEp, Sp, Cp ayri ayri acgiklanarak bir
ornek ﬁzerinae uygulanm1st1}. Yine bu bolimde sirasal
segim yontemleri de incelenerek ayni ornede
uygulanmistair.

Uclincii bdlimde karar dSlglitleri arasindaki karsiliklia
iligkiler arastirilmistair. Secim yontemleri

karsilastirilarak bu ydntemlerin birbirlerine gére zayif

ve Ustin yoénleri belirtilmistir.



MODEL KAVRAMI

Varolan bir yapiyi1 tanimak, onu analiz etmek ve
gelecekteki seklini kestirebilmek amacli ve Qeragi (ve
meraki), bu yapi lUzerinde gdzlem ve deney yapma sansinln
olmadidi durumlarda yapinin kliclik bir benzerini; modelini
kurma geredini ortaya getirmisgtir.

Model, karmasik bir yapida olan gergek yasamin,
kantitatif yontemlerle basitlestirilmis ve daha kolay
analiz edilebilir duruma getirilmis bir anlatimi olarak
tanimlanabilir.

Model kurarken ilk asama incelenecek konunun
belirlenmesidir. Konu saptandiktan sonra yapilacak is,
varolan yapida birbirini etkileyen bﬁyﬁklﬁkleri ortaya
koymaktir. Gerg¢ek yasamin karmasik ve ayrintili yapis:
gbz dniine alindiinda bu buylkliklerin; degiskenlerin
sayisinin hi¢ de az olmayacadi ortaya ¢ikar. Ote yandan,
bir modeli gerekenden fazla sayida defisken ile kurmak,
modelin kolay kavranilabilir ve kullanilabilir olma
6zelligini yitirmesine neden olacaktir. Bunun yani sira
gerekenden az sayida defisken ile kurulmus bir modelin
gercek yapi hakkinda verece§i bilgi de yetersiz, ya da
sinirl: kalacaktair.

Bu gercgekler géz o6nlne alindidinda kurulacak her

modelde su iki amag¢ birbini ile gelisecektir:

i- Basit olmak

2~ Bol ayrinti vermek



Bu durumun ¢oézimii, basit, ancak varolan yapiyi
olabildifince ayrintilari ile yansitan “en uygun" sayida
ve kompozisyonda bagjimsiz defisken igeren "en iyi" modeli
aramaktair. En uyéun sayl1 ve birlesimde defigsken iceren
model, tek ve defismez dedildir. Diger bir ifade ile,
varolan yapiyi anlatacak birden g¢ok model kurulabilir. O
halde, kurulacak model saptanirken belirleyici olan

nokta, model kurmadaki ama¢ olacaktir.

2. DOGRUSAL REGRESYON MODELINDE BAGIMSIZ DEGISKEN SECIM

YONTEMLER! ve KARAR OLCUTLERt

Bu bélimde, dedisken seg¢im silreglerinden higbirinin
defismez en iyi badimsiz dedisken klUmesini vermedigdi ve
aslinda bu kimenin tek olmadidi bilgisi altinda, sec¢im
ydntem ve ©Olgltlerinden yayéln olarak kullanilanlar

incelenecektir. Se¢im yontemleri,

1) Olasi butin regresyon g¢ozimleri,

2) Sirasal seg¢imler

olmak {izere 2 ana baslikta toplanir. Olasi bitin
regresyon modelleri ¢o6zim sonuglari deferlendirilirken
"Karar Olgutleri® kullanilir. Bu odlgltler, sirasal secgim
yontemlerinde, de§isken aliminda “durulmasi” gereken
asamay: da belirleyebilmektedir. Bu galismada R%,, MSEg,

S. ve Cp olclitleri incelenecektir.

P



n-gézlem sayisini,
k-parametre sayisini
gostermek Uzere genel regresyon modelinin matris

terimlerle anlatimi;

Ynx 1" Xnxk Pkx 1*u (2.1)
seklindedir.

p-modele giren dedisken sayisini,

r-model disinda kalan badimsiz deJisken sayisini
gbsterir ise genel regresyon modeli;

Y=Xpo+XrBr+u (2.2)
seklinde diizenlenebilir.

X X bajimsiz dedisken matrisi iginden seg¢ilmig, p

p?
sayida, (p<=k),dedisken icerir (nxp) boyutunda bir
matristir. Bu alt baimsiz dedisken kiimesine ait
parametre tahmin vektorid ;

bpv(x po)XpY (2.3)

seklindedir.

2.1. OLASI BUTUN REGRESYON COZUMLERt

Bu ydéntem, bajimsiz defisken listesine alinmis tim
X’ler igin olasi bltin modellerin ¢oézUmlnl icerir
(Zk—l sayilda). Olasi butin regresyon g¢o6zimlerini yaparak
en iyi X kimesini aramak bilgisayar kullanxmin;'ve artan
defisken sayisina badli olarak da-fazla zaman ayrilmasini

gerektirmektedir.



Cozim Asam;lar1:

1- p bajimsiz defisken sayisini gostermek Uzere,
p=1, p=2, R p=k téne X igeren olasi bitin modeller
gézﬁlﬁr;

2- Esit sayida bafimsiz deisken igeren modeller
kendi aralarinda bir karar olglitline gére siralanir. Soéz
konusu karar 6lglitleri daha sonra irdelenecektir.

3~ Bu 6lglit geregine gbébre her alt kimeden en iyi
sonucu veren model ya da modeller segilir.

4- Yine ayni karar olcgiutine goére siralanan
modellerden bu o&lglite gére, en iyi kime final modeli

olarak seg¢ilir.

2.2. DOGRUSAL REGRESYON MODELINDE BAGIMSIZ DEGISKEN SECiIM
OLCUTLER!
Bu boélimde badimsiz dedisken segim élcﬁtlerinden

(karar olglutleri), yaygin olarak kullanilan Rzp ve ﬁzp,

p* Sp ve Cp incelenecektir.

2.2.1. Rzp OLCUTU

MSE

En yaygin kullanilan ol¢lt RZp délegutudur.Olgit oz
olarak, Y deki dediskenlidin X ler tarafindan
aciklanabilirligi olarak tanimlanan ¢oklu belirginlik

katsayisinin deferlendirilmesini igerir. (1)

SSR . SSEp
RZ = T T (2.4)
SST SST
(1) J.Neter & W.Wasserman, : Li Statistica

Models, IRWIN, 1974, s.376



Bajimsi1z deJisken listesinde bulunan tam X ler
modele alindidinda _Rzp nin en blyltk de§er alacagly
agiktir. Regresyon modeline her alinan badimsiz dedisken
modelin Y yi agiklayabilirligini pozitif olarak
etkileyece§ine ya da varolan durumu dégistirmeyecegine
gbre, seg¢im olgltlu olarak R2p yi kullanmaktaki amac¢ bu
6l¢litld en bluylk yapan X kimesini bulmak degildir.

R2p nin p vye; dedisken sayisina gbre grafigi
¢izildiginde ortaya baslangi¢ta dik olarak artan ve bir
noktadan sonra ( knee ) edimi azalan bir edri ¢ikmaktadir

(2). Bu nokta genellikle bu olg¢lte gore segilecek en iyi

kUimeye karsilik gelen dedisken sayisini vermektedir.

2
R%p

Sekil(1)
Bu noktada, modele alinacak bir fazla dediskenin
modele katkisinin onemli olmayacaina karar verilir.
Bazi yazarlar R2p ye alternatif olarak dilizeltilmis

R2p nin kullanilmasini 6nermektedirler.

n(l-R2
e 1 = Pl (2.
n-p

(2) R.R. Hocking, The Analysis & Selection of Variables
In Linear Reqression , Biometrics, 32, 1976, s.15.



Bu o6lglute goére en iyi modei R2p si en ylksek olan
modeldir.
2.2.2 MSEp oLcUTO

R2p modeldeki defisken sayisini dikkate almadidi ve
p artarken Rzp asla azalmayacadina goére kareli ortalama

hata, MSE_. bir 6lc¢ilit olarak Snerilmistir (3)_

p
SSEp
MSEp o (2.6)
n-p
Bu o6lglute gore MSEp deferi en az olan bagimsiz

dedisken klimesi en iyi model olarak segilir,

2.2.3. Sp 6LcOTO
Bu o6lg¢lt de gercek ve tahmin edilen Y degerleri

arasindaki farki en az yapan X kimesini bulmayi amacglar.

SSE MSE
S, P =P _  (2.7)

(n=p)(n-p-2) n-p-2

En kligik Sp deJerine karsilik gelen X kimesi en iyi

model olarak segilir.

(3) J.Neter & W.Wasserman, a.g.e., s.379.



2.2.4. Cp OLcUTO
. Bu o6lc¢ut ilk kez 1964 yilinda Mallow tarafindan
6nerilmisgtir ve Mallow olgltlu (MC) olarak da anilmakta-
dir.(4)

Olclut 6z olarak standartlastirilmis ortalama kareli

hatanin de§erlendirilmesini igerir.

~
Yp= Xpbp iken &l¢lt,
1

A ~
= —z~ [E(p) = XB 1" [E(Yp) - XB] + b (2.8)

seklindedir.

[E(?p) - XB 7 [E(?p) - XB] model k. sayida badimsiz

dedisken ile ¢ozlilecek iken p sayida badimsiz defisken
ile sinirlandirilmis olmasindan kaynaklanan yanli

terimdir (5). SSB ile gosterilirse,
o= $SB/o? +p (2.9)

seklinde olacaktir.

E(SSEp)= (n-p)e? + SSB  (2.10)

oldugundan;

o= E(SSEp) / 02 - n+2p (2.11)

(4) Takeshi Amemiya,. Selection of Regressors, B

International Economic Review, Vol.24, No2, 1980, s.163.
(5) R.R. Hocking, a.g.e., .18
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seklinde yazilabilir. b nin kestirimi Cp ile goésterilir
ve

Co= SSE,/62 + 2p-n (2.12)
seklindedir.

Ejer seg¢ilmis olan p adet bafimsiz defisken en 1iyi
bajimsiz defisken kimesi ise, baska bir deyisle Y yi en
iyi agiklayan X ler kimesi ise yanli terim O a yaklasacak
ve

cp='(n-p)82162 + 2p-n =p (2.13)
olacaktir. Bu 6zellik en iyi X kimesini belirlemekte Cp
nin dijer olglitlere gbére bir uUstinlugidir.

Cp ve p degerleri bir grafik izerinde

gbsterildifinde noktalarin az yanlilikla Cp = p doJrusu

¢evresine dustugdl goriilecektir.

Sekil - 2
2.2.5. . OLASI BUOTUN REGRESYON CGZUMLERI i1CIN UYGULAMA
thcelenen ydntem ve ©&lglitler asafidaki veriler

lizerinde uygulanmistar.



x

i X, X4 X4
39 3 8 21 12
46 2 9 18 18
48 3 11 17 19
51 4 10 22 21
56 5 12 24 15
54 4 13 26 18
52 3 11 29 20
58 8 7 21 23
62 11 14 17 16

1.) Olasi Biutin Regresyon Cézimleri l¢in Model Sec¢imi

Bitlin olasi regresyon ¢ozimleri ig¢in R2p R2p Sp ve

Cp degerleri asagidadir.

2 2
X P D P SE; S; C;
X1 1 0.69 0.65 16.8 2.1 14.0
X2 1 0.29 0.21 38.5 5§.1 42.1.
X3 1 0.02 0.12 54 7.7 63.2
X4 1 0.12 0.01 14.9 6.9 5.6
X1+ Xz 2 0.76 0.69  14.9 2.5 11.0
XI,X3 2 0.77 0.71 149.1 2.4 10.1
Xq . Xg 2 0.78 0.71  13.7 2.3 9.8
X5, X3 0.29 0.09  44.0 7.3 44.1
X2,X4 % 0.53 0.40 29.2 48.7 27.3
X3,X4 2 0.12 0.12 54.8 9.1 66.6
X7, X5, X3 3 0.82 0.72  13.4 2.7 9.09
%1 X5 X4 3 0.91 0.86 6.8 1.4 2.6
X2,X3,X4 3 0.54 0.31 33.5 6.7 28.7
X .05 . Ky 3 0.84 0.76  11.7 2.3 7.4
XI’XZ’X3’X4 4 0.93 0.87 6.14 1.8 3.0
a) Rzp Olcilitiine Gdre Segim

Esit sayida X igeren kumelerin arasinda Rzp ye gore

secilmis modeller asagidadir.

=N NQWWLH 0

2 . .
R= Modeldeki Badimsiz Dedisken
P gim gis
0.93 Xl.xz,Xa,X4

0.91 XI.XZ.X4
0-84 XI'XS.X4
0.82 XI,XZ,X3
0.78 X1.Xgq
0.77 X1.X3
0.69 Xy
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R?_ nin p Ye gore grafigi asafidadir.

2
R P
L4.1.3:“)
(MQ.“)
-9
Zn ¥ A
1 9
»
" (A3
O
*
TRy
A}
*
AN (‘\
, 4. 2 3 4
Sekil - 3

Grafikten de goriGldidu gibi "diz" (knee) R2p= 0.91

ve p=3 oldudu noktadadir. Bu Olglite goére
Y= 15.6 +1.4X; + 1.25X, + 0.8X4

en iyi model olarak segilir.

DGazeltilmis R2p si en buyldk olan model de ayn:

modeldir.

b) MSEp Olglitine Goére Segim

2 . ;
P - Modeldeki Badimsiz Dedisken
p g Jeg
4 6014 x Dx !X ’X
3 6.7 x%,xg.xz' 4
2 13.7 X1,Xg4
1 16.8 Xy

MSEp nin p ye goére grafidi asagidadar.
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MSEp
13
{4)
v (e
&} LMQ./L‘!S LA,L'&L’)
3
v 2 ) 4 P
Sekil - 4

En uygun model MSEp nin en kiguk oldudu Y= f(Xl,Xz,X4)
modelidir. Xz Un modele katkisinin ©&nemli olmadidina
karar verilebilir;

Y=15.6 +1.4X; + 1.25X, + 0.8X,4
c) Sp Olcitiine Goére Secgim

S, ye gore segilmis modeller asagidadar

P

P S, Modeldeki Badimsiz Degisken
[=— ]
4 1.5 X{,X5,Xq,X
1:72° LRaY- |

3 1.4 X1,X2,X3
3 2.3 X1:X2,Xg
2 2.3 X1,Xg
1 2.3 Xy

Bu élcilite gére en iyi model yine,

Y=15.6 +1.4X{ + 1.25X, + 0.8X,

olmaktadair.

d) C, Olgilitiine Gdre Coziim

Cp Slgltiine gdre secilmis modeller asadidadir.
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/
P C, Modeldeki Badimsiz De§isken
[~ ] — .
4 3 leX2,X3,X4
3 2.8 X1.X2,Xg
2 9.6 XI,X4
1 14 Xy

Cp 6lgutline gore de en iyi model XI,X2,X4
defigkenlerini igeren kiime olarak gérﬁnmektedir.cp nin p
ye gore grafigi ve degerlerin Cp=p dogrusu etrafindaki

dagilimlari asagidadir.

Cp |
R
4 %
3 v, b3
* L‘\'Q-u?n"‘)
a b4
i
P

< 1 a2 3 &
Sekil - §
p=3 iken Cp=2.6 deferini almistir. k sayida bagdimsiz
deisken var iken yalniz P sayida X ile model

kurulmasindan ortaya g¢ikan hatayi en kiglik yapan kime

(Xl.XZ,X4) degdiskenlerini icermektedir.
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2.3. SIRASAL SECIM YONTEMLER!

Olasi bitin regresyon ¢ozlimlerini yapmanin ortaya
cikardigdi zorluklardan otlrud sirasal seg¢im ydntemleri
Snerilmistir.

Bu yoéntemler 6z olarak bir o6lg¢lite ya da teste godre
anlamli olan defigskenlerin modele eklenmesini ya da
anlamsiz olan dediskenin model digsi birakilmasini icgerir.

Sirasal segim yontemleri,

1)lleri dogdru siralama,

2)Geriye do§ru siralama,

3)Geriye do8§ru eleme,

4)ileri dodru secim ve

5)Adim adim regresyon (Stepwise) ydéntemi olarak
siralanir.

Bu se¢im ydntemleri asagidaki teorem (6) ile
ilintilidir.

Teorem 1:Hata paylarinin normal dagdildig:
,E(u)=0 ve °2u=°2 oldugu varsayimlari altinda,
Y=EB;X;+u
genel dogrusal modeli verilmis olsun.

Bl, Bo i , B(k-p)' (k-p) sayida X igeren

Hozﬁl'B2=B3 ..... ..=B(k_p) = 0
icin varyans orani;
SS(k-p)  SST-SSR SS (k-p)/k-P

Fs - / = (2.13)
k-p n-k MSEk

(6) Mary L.Thompson, Selection of Variables In Multiple

Regresion, International Statistical Review,46 1978, s.8.
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seklindedir.

Formiildeki terimler:
SSR,= b’X’Y,
SSRp=bp’Xp’Y,
SSk_p=SSRk-SSRp.
SST=Y"'Y,

MSE, = SSE/ n-k,
SSE| =SST-SSR,
seklindedir.
2.3.1.1LERi DOGRU SIRALAMA

Bu yoéntem badimsiz deJiskenleri azalan &énem sirasa

icinde siralamayi igerir.(7)

Cézim Asamalarzi:

1)Fs orani en kiglk olan degiskeh en oOnemli

baimsiz dediskendir. p=1 igin ;

SSy 1/ (k-1)

MSE,
seklindedir.
Agiktir ki Fs orani en diusdk olan dedisken, SSy .1 degeri
en kiglik ya da SSRI deferi en bluylk olan dediskendir
(SSK_1=SSR, -SSR,).

2) Modele alinan her deJiskenden sonra model
disinda kalan, (k-p) sayida parametre igin HO sinanir.
Fs>Fc ise model disinda kalan parametrelerden en az
birinin O0' dan farkli olduguna karar verilerek segcime

devam edilir.

(7) Mary L.Thompson, a.g.e., s.9.
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3) Modele'2. sirada alinacak de§isken ise daha
énce secilmis 1. dediskenle birlikte en bluylk SSR,
deerini veren de§iskendir.

4) 2. asamada olduju gibi model disindaki
parametrelerin anlamlilig: Asxnan:r. Bu se¢im ydéntemine
modele alinmayan (k-p) sayida bafimsiz deJiskene ait
parametrelerin oJnemsiz olduguna karar verilene, yani
Fe<F¢ 61ana dek devam edilir. Fs<Fc oldujunda bu basamaga
kadar alinmis p sayida badimsiz deisken final modeli
olarak secgilir.
2.3.2.GERIYE DOGRU SIRALAMA

Bu yontemde amag, iieri dofru siralama yénteminin
tersine, modele girecek deJiskenleri seg¢mek dedil, model
disinda kalacak de§iskenleri saptamaktir.

Cozlim Asamalara:

1) Birinci basamakta en kiiglk SS; degerini
veren bagdimsiz defisken en oOnemsiz dedisken olarak
secilir.(SSlﬂssk_(k_l)=SSRk-SSRk_1).

2) Bu asamada 1. basamakta en &nemsiz dedisken
olarak segilen X ig¢in Fs dederi hesaplanar.
$8,=SS, -SS, _; iken

S8,
Fg = —— (2.15)
MSE,
seklindedir .F<F_, ise bu de§iskene ait parametre igin Ho
kabul edilir; defisken modele alinmaz.

3) Bu asamada ise daha ©nceki basamakta

modelden g¢ikarilmis dedisken ile birlikte en kiglk SS,

degerihi veren defisken 2. onemsiz X olarak segilir.
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4) Bu basamakta segilmis X’ler icgin Fg degeri
hesaplanir.
sék_2=ssk-ssk_2 iken:
P _k2/? (2.16)
MSE
Fg<F. ise bu iki defisken iginde Ho kabul edilmektedir;
defiskenler modele alinmaz.
Bu yoéntem Fs>Fc deferini aldidi basamakta durdurulur. Bu
'basamakta onemsiz deJisken olarak secilmis defiskene ait
parametreler icgin HO red edilir. Dolayisi ile final
modeli bu dejiskeni ve arta kalan X’leri igerir
2.3.3.GERIYE DOGRU ELEME YONTEM}

Bu yéntem olasi blGtin regresyon ¢c6zUmlerinin
geligmis bir seklidir.Dijer sirasal segim yéntemlerindeﬁ
temel farki, ¢dzim asamésxna k sayida baimsiz degiskeni
iceren modelle baslamasidir .(8)

Cozim Asamalari:

1) k sayida bagimsiz defisken igceren tam model,

(full model) g¢ozuliir.
2) Her X igin kismi F'ler:

Fg = SS;/MSE, (2.17)

deferleri hesaplan1r:

3) F dégeri en kiglk bafimsiz deJisken, en
: s

dnemsiz olarak sec¢ilir.

4) Bu F degeri kritik F deferi ile

s
kargilagstairilar. Fs<Fc ise Hy kabul edilerek dejisken:

modelden ¢ikarilar.

(8) N.Draper & H.Smith, _Applied 3egfe§sion Analysis ,

Wiley, 1966, s.162.
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5) Fs>Fc olan bajimsiz dedisken bulunana kadar
modelden dejisken g¢ikarmaya devam edilir. q. basamak ig¢in
Fg degeri sdyledir:(9) |

Fs-(n-k—q—l)SSIISST~SSRk_q_1 (2.18)

2.3.4.1LER! DOGRU SECIM YONTEM!

lleri dodru segim ydntemi, ileri dodru siralamada
oldugu gibi, karsilik gelen parametre igin Hy hipotezinin
kabul edilecedi X dediskenini bulana dek modeie dedisken
alinmasini igerir.
Cozim Asamalari:

1) lleri dogdru segim yéntemi korelasyon
matrisinin hesaplanmasi ile baslar.

2) Y ile korelasyonu en ylksek olan X modele
alinacak ilk dedisken olarak secgilir.

3) Bu defisken icin kismi Fs dederi
hesaplanarak, karsilik gelen parametre igin HO varsayimi
sinanir.

4) Bu asamada modele ilk alinan dediskenle
birlikte, Y ile korelasyonu en blyik -olan X modele
alinacak 2. de§isken olarak segilir.

§) Bu degiskene” karsilik gelen parametrenin
anlamlilifis sinanir. Fs>Fé ise modele alinacak 3.
defisken igin kismi korelasyon katsayilari arastx?il;f.

q. basamak ig¢in Fs orani asafidaki gibi yazilair: (10)

(9) Mary L.Thompson, a.g.e., s.10.

(10) Mary L.Thompson, a.g.e., sS.ll.
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sS;
F_= ©(2.19)
(SST-SSRqy)/ (n-q)

Fg<Fo olduju basamakta modele son giren ve model disinda
kalan dedjiskenlerin etkisiz olduguna karar verilerek bir

onceki basamaktaki model, final modeli olarak segilir.

2.3.5.ADIM ADIM REGRESYON (STEPWISE REGRESYON)

Stepwise regresyon ileri dodru segcim yonteminin daha
gelismis seklidir. Bu gelisme, modele alinacak her yeéni
defiskeni sinamanin yani sira, modele daha ©6nce alinmis
dediskenlerin sanki o basamakta modele aliniyorlarmis
gibi,yeniden test edilmesindedir. Dider tim y&ntemlerden
farkli olarak stepwise regresyonda modele alinmis olan
herhangi bir defisken, iléri basamaklarin birinde model
disi kalabilir; bagka bir deyisle modelden “duser®".
Boylece bafimsiz dediskenlerin her birinin modele
etkilerinin yani sira dijer de§iskenlerle etkilesimleri
de sinanir. |
Cozim Asamalari:

1) Y ile korelasyonu en blylk olan X modele ilk
alinacak olan badimsiz dediskendir.

2) Bu X de§iskenine ait kismi Fs deferi
hesaplanir. N

3) Fs > Fc ise, bu defiskenle birlikte en biliylk
kismi korelasyon katsayisina sahip defisken mpdele
alinarak 2. asamada oldudu gibi Fs hesaplanair.

4) Fs>Fc ise defigsken modele alinir.Bu adima

kadar ééz&m asamalari, ileri do§iru regresyon ile aynidir.
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§) Bu asamada ise modele 1. basmakta alinmig X
igin, modele yeni giriyormus gibi Ho yeniden sinanar.

6) Bu X icin hala Fs > Fc ise dedisken modelde
kalir. Tersi durumda modelden cikarilir; deJigken
modelden diser.

7) Silre¢ geride kalan deJiskenlerin onemsiz
oldujuna karar verilen asamaya, Fs < Fc olana kadar devam
eder .Bu asamadaki model final modeli olarak sec¢ilir.

Bu yontem, modele alinacak dedigskeni ve daha &énceki
basamaklarda alinmisg degiskenleri de sinamas1i ve
hesaplama kolaylii bakimindan pek ¢ok wuygulayici ve
yazar tarafindan var olan ydntemlerin en iyisi olarak
kabul edilmektedir. SPSS, MINITAB ve MICROSTA paket
programlari stepwise ile ¢o6zim yapmaktadir.
2.3.6.SIRASAL COZUM YONTEMLER! ICIN UYGULAMA
1)tleri Dodru Siralama
lleri dogru siralama ydnteminin asamalari asagidadir:

1) SSR(X;)=303.5 , SSR(X5)=130.3 , SSR(X3)=0.95 ,

SSR(X4)=54.1 '

Xl en 6nemli dedisken olarak secilir.

2) Hg: By = B3= B4 = O
Hl: Bz , 53 » Bg’ ten en az biri O’dan farkli.

$SS3/3  353.6/3
Fs = = =19.1

MSE 6.14

Fc’o’o5:3’6 :4.76 < Fs Ho red.
3) SSR(X3X;)=339.6 , SSR(XgXp)=130.3 , SSR(XgX,4)=54.1

Xy, 2. o6nemli deJisken olarak modele alinir.
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4) Hg, By = B4 = O
Hi: Bp ve B4 'ten en az biri 0’ dan farklidir.
Fg= SS,/2 = 277.4/2 = 22.6
MSE,4 6.14
Fc,0.05;2,6 = 5.14 <Fg Hg red.
5) SSR(X3X1X2)=357.9 » SSR(XX3X4)=368.9
X4 3. 6nemli dedisken olarak segilir.
6) Hg: B = O
Hy: B, 0’'dan farkli.
$§;7/1 39.5
Fg¢= ——- = ——— =6.4
MSE,4 6.14
Fc,0.05;1,6=5'99 <@k Ho }ed; X, de modele
alinabilir.

Tam model gegerli kabul edilir.

2)Geriye Dogdru Siralama
Bu yoéntem i¢in ¢6zlim asagidadar.
1) $S;(X4)=170.4 , S$8;(X5)=39.5 , S$S;(X3)=10.1
»S51(X4)=49.8
X3 en 6nemsiz deJisken olarak segilir.
2) Ho : B3 = 0,
Hl : B3 0 dan farkl:i.

Fg = SS; 10.1 = 1.6

8
MSE, 6.14
Fc,0.05;1,6‘ 5.99 > Fs HO kabul edilir.ﬁ3 modele alinmaz.

X, 2. en &nemsiz dejisken olarak segilir.
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4) $S,/2 68.2/2
Fg = = —_ =5.55
MSE , 6.14

Ho : B4 = B3 = 0,
H;y : B4 ve B3 ten en az biri O dan farklzi.
Fc,o.05;2,6’5'14 < Fs Hp red.
X4 ve diger dediskenlerin Snemli olduguna karar verilir.
Y = Bo* BygX4+tBaXs +B3Xg modeli gegerlidir.
c) Geriye Dodru Eleme \
Bu ydéntem Y=11.5 1.6X;+1.1X,+ 0.29X3+ 0.8X, modeli ile

baslar.
1) 8S1(X1)=170.4,85,(X5)=39.5,85;(X3)=10.1,S54(X4)=48.4

Xq modelden g¢ikarilacak dedisken olarak seg¢ilir (geriye
dofru siralamada oldudu gibi).
Fg ™ 1.6 hesaplanmist:.
Fs > F, dolayisi ile B3 = O.
2) . Bu bagamakta Y=15.6+1.4X1+1.2X2+0.8X4 modeli
gecerlidir;“y
SS(X)=94.6,5S(X,)=267.3,55(X,)343.5.
Xl modelden gikarilabilecek dedisken olarak.secilir.
Fg= SS; 94.6 = 15.4
MSE, 6.14
Ho : B1=0,
H;y :B; O dan farkla.
Fe 0.08:1.7:5:89 (> Fg Hg red edilir.X, ve kalan
defiskenler modelé alinir," tam" model gegerlidir.

d) lleri Dogru Segim
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1) Korelasyon matrisi asa§idadir:

Y X3 Xy Xz X4

Y 1 .8 .5 .0 .3
X4 1 .4 .3 .0
X5 1 1 .2
X3 1.1
X4 1

2)Y ile korelasyonu en yiksek X; dir.
Ho : BIBO,
Hy : B; O dan farkla.

Fg =SS; / MSE; = 18.0

s
Fe,0.05;1.7 = 5.89 < Fg Hg red.
3)ryx1.x2 = 0.47 ,ryy1 x3 = 0.52 , ry,y x4 =0.55
X4 modele alinabilir.
Ho : B4=0,
Hy : B4 O dan farkl:.
Fg=SS|/MSE, = 2.8
Fc,0.05;1.6'5°99 > Fg Hg kabul edilir.
Y=ﬁ0+BIX1 modeli gecerlidir.

Stepwise regresyon iginde ayni model gegerli olacaktir.

3.SECIM YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI ve OLCUTLER ARASI
tLISKILER '

Bu g¢alismada bajimsiz degiske% segim ydntemlerinden
olasi blutln regresyon cézﬁmleri? ve sirasal segim

yontemleri incelendi.
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Olasi batidn regfeSyon ¢bzimlerini yaparak en iyi
modeli aramanin en blylk glclidl bhi¢ kuskusuz 2k—1 sayida
esitlifi ¢b6zmektir. X sayisinin az oldufu uygulamalarda
bu yontem ile seg¢ime gidilebilir. Bu durum uygulayicinin
olasi bitin modelleri gorerek secime gitﬁesini
saflamaktadair.

Bu ydéntemde, final modelini bulmak icin bir karar
élclitl kullanilir. Model kurmaktaki amaca en uygun o6lglt
segcimi’ ise subjektiftir. Burada karar 6lglitleri
arasindaki iliskiler ag:i:klanacaktar.

Cp ve R2 ler arasindaki iliski asagidaki gibi

yazilabilir.(1)

(n-k) (1—R2p)
Cp= +20-n  (3.1)
1-R?,
ve
(n-p) (1-R%))
Co= +2p - n (3.2)
1"‘R2k

En kucglk Cp ve en bilyuk R2p ya da R?p deferini
veren model,uygulamada da olduu gibi,ayni olabilir.
Ancak (3.1) den gérildaga gibi, R2p 'deki kUgik artigslar,
(n~k) ¢arpanindan otdri, Cp de bluylk azalislara yol
acacaktir(2). Bu konuda yapilan g¢alismalarda Rzp’nin

bazen onemli sayilacak defiskenleri model disinda

biraktif:s gérilmistir.

(1) Mary L.Thompson, a.g.e., s.1l7.
(2) R.R. Hocking, a.g.e., s.21l.
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Ayrica grafik ile analiz yapildidinda Rzp’nin p’ ye
gore "diz" olusturdugu noktayl gormek her zaman kolay
dedildir. Grafik Uzerinde, Cp=p dogrusunun yardimi ile en
‘iyi kimeyi seg¢mek ise daha kolaydir.

Cp ve MSEp arasindaki iliski asadidaki gibi
yazilabilir:(3)

Cpn(n-p)(MSEp/oa-l) + p (3.3)
MSEp o6lglitune gére en iyi klime ;
i. MSEp’nin en kﬁcﬁk oldugdu X kimesi,

ii.MSEp=MSE; olan X kimesi ya da,

iii.Grafik Uzerinde MSEp ’'nin artmaya basladi§:
noktaya karsilik gelen X kimesidir.
(ii) ve (iii) ,den gorilmektedir ki en iyi model
MSEp/MSEk oranini 1’ e yaklagstiran X kimesidir. Bu (3.3)

te yerine konulursa, bu kimenin Cp=p kosulunu da

sadladigis gorular.

RED =Xg-X b,  (3.4)
ve

SSE,=RED,+SSE,  (3.5)

p
iken C, ve S, dlcltleri asagidaki gibi yazilar.

Cp - REDp/MSEk + 2p-k (3.6)

Sp - (REDp + SSEk)/(n-p)(n-p-Z) (3.7)

C. ve S deki defigimin ayni oldugu agiktar.

p

p
Rzp Slgltiine alternatif olarak dizeltilmis R2

P
dnerilmistir. R%p ve MSE, arasindaki iliski asagidaki
gibidir: '

R2p= 1 -[(n-1)MSEp /SST] (3.8 )

(3) R.R. Hocking, a.g.e., s.19.
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MSE, en kigik oldugunda‘Rzp en biyik degeri
alacaktar.

Mallow tanimlama amacina yoénelik model
¢calismalarinda Rzp'yi, ekstrapolasyon ve parametre tahmin
amacina yoénelik model g¢alismalarinda Cp 'yi Onermistir.
MSEp o6l¢luti ise ;

((n-k-1)/(n-p))MSE, <= MSEp <= ((n-k)/(n-p))MSE,
kisitlarini saglayan modeller ig¢in ayni amaca uygun kabul
edilebilir.

Sirasal secgim yobntemlerinde ise ¢6zim slreci olas:
bltiin regresyon g¢ozumlerine gdére daha kolaydir ve bir
karar o&lglitu kullanim: gerekli degildir. 1lleri dogdru
secim yoénteminde k sayida X modele alinsa da yalnaiz
k(k+1)/2 sayida model ¢o6zUmli gereklidir. Benzer sekilde
geriye dogdru eleme yonteminde de k sayida regresyon
esitligi ve k(k+1)/2 sayida SSE hesaplanir. Kuskusuz bu
Zk-l sayida model ¢o6zmekten daha kolaydir. Ancak bu
yontemler dier dejiskenlere gore daha onemli X leri
secgerken, uygulayiciyi, amaca belki de daha uygun
olabilecek farkl:i modelleri incelemekten alikoymaktadair.
Ozellikle yapisal analiz amacina yonelik model
calismalarinda farkli modelleri bir arada goérerek sonuca
gitmek gereklidir.

tleri dodru secim ydnteminde 1. adimda en &nemli
defisken olarak modele alxnan'degisken geriye dodru eleme
yonteminde 6nemsiz kabul edilerek model disinda

kalabilmektedir. Bu, iki yoéntem arasi bir cgelisgkidir.
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Stepwisé regresyon ise her yen} degiskenin yani
sira, modele daha o6nceki adimlarda alinmis degiskenieri
de sinamaktadir. Bu, stepwise regresyonun diferlerine
gére ustiunligldir. Ancak bu yontem k sayisinin fazla
oldugdu ve X lerle Y lerin korelasyonlarinin dusik oldugdu
durumlarda her zaman uygun ¢&zlim yapamaz. Bunun bir
6rnedi incelenen uygulamada goéridlmistir. Yoéntemin bu
glgslizluglu kritik F dederini serbestlik derecelerinden
bagimsiz olan standart bir deer olarak belirlemekle
giderilebilir. Paket programlarda bu standart deder Fo=2
olarak tanimlanmis-tir.

Stepwise regresyon X ler arasinda korelasyonun
ylik sek oldugu; dediskenler arasi coklu dogrusal
balantinin bulduu modellerde de glg¢gslzdir. Hocking,
¢oklu dofrusal baglantinin bulunduu modellerde en kuclk
kareler yéntemi yerine yanli tahmin teknikleri

kullanimini énermektedir.
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SONUC
Sonu¢ olarak secim silregleri
i. fazla sayida defisken iéermeyen,

ii. ve buna ragmen, incelenen konu hakkinda
olabildiince ¢ok bilgi veren modeli aramaktir.

Calismada incelenen seg¢im yontemlerinin birbirlerine
gore zayaf ve Gstin yénleri tglncl b&1imde
belirtilmisti. Bir yontemin glgslzlaguni diger bir
yéntemin UstlUinlidinl kullanarak eleyen asadidaki ¢ézlim
slreci bir alternatif olarak Onerilebilir:

1) Bafimsiz deJigken segimine (2.3.56.) de incelenen
stepwise regresyon yoéntemi ile baslanir. Animsanacaga

gibi bu ydéntem F < F, olana dek modele degisken

s
alinmasini igeriyordu.
2) Fs < Fc olan asamada stepwise regresyon ile dedisken
alimi durdurulur.Bundan sonraki asamalar icin Fg ler
Fc=2 deferi ig¢in sinanir. Bu kosulu salayan degiskenler
de modele alinar.

3) Fs < 2 olduunda stepwise regresyon ile degisken
alimi durdurulur.

4) Bu asamada, modelde bulunan X 1ler yeni bir alt

bafimsiz defisken 1listesi olarak kabul edilir ve bu

asamaya dek modelden "dismis” bagimsiz dediskenler de'pu

I
!
l

liéteye eklenir. !
5) Bu yeni bafimsiz defisken listesi icin, (2.1) ée
incelendii gibi, butiin regresyon ¢oézimleri yapxlarék‘
uygun bir karar 6lglitiine gore final modeli saptanar.

Boylece,
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- 2k sayilida model g¢oézililmeden ve

- onemli kabul edilen dediskenler ig¢in farkl: model
kompozisyonlarini da bir-arada gérerek dedisken secimine
gidilir. ‘
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