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GtR1$ 

Ba01ms1z deOi,kenlerin seoimi regresyon analizinin 

kul lan1 ld101 bUtUn alanlarda ve ekonometr i de oneml i bi r 

problemdir. Bu oa11,mada ba01ms1z deOi,ken seoiminde 

yayg1n olarak kullan1lan yon tern ve oloutler 

incelenecektir. 

Birinci bolUmde genel olarak model kavram1 Uzerinde 

durulmu,tur. 

lkinci bolumde do~rusal regresyon modelinde ba~1ms1z 

deOi,ken seoim yontemleri ve oloutleri ele al1nm1,t1r. 

Seoim yontemleri olas1 butun regresyon oozumleri ve 

s1rasal seoimler olarak iki ana ba,l1kta toplanarak 

oozum surec;leri verilmi,tir. Olas1 butun regresyon 

oozumleri deOerlendirilmesinde kullan1lan karar 

oloutlerinden R2p• MSEp• Sp• Cp ayr1 ayr1 a91klanarak bir 

ornek uzerinde uygulanm1,t1r. Yine bu bolumde s1rasal 

seoim yontemleri de incelenerek ayn1 orneOe 

uygulanm1,t1r. 

Uc;uncu bolumde karar olc;Utleri aras1ndaki kan11l1kl1 

Sec;im yontemleri 

kar,11a,t1r1larak bu yontemlerin birbirlerine gore zay1f 

ve UstUn yonleri belirtilmi,tir. 



3 

MODEL KAVRAMI 

Varolan bir yap1y1 tan1mak, onu analiz etmek ve 

gelecekteki feklini kestirebilmek amac1 ve geregi (ve 

merak1), bu yap1 uzerinde gozlem ve deney yapma fans1n1n 

olmad1g1 durumlarda yap1n1n kuc;uk bir benzerini; modelini 

kurma geregini ortaya getirmiftir. 

Model, karmaf1k bir yap1da olan 

kantitatif yontemlerle basitleftirilmif 

gerc;ek yafam1n, 

ve daha kolay 

analiz edilebilir duruma getirilmif bir anlat1m1 olarak 

tan1mlanabilir. 

Model kurarken ilk afama incelenecek konunun 

belirlenmesidir. Konu saptand1ktan sonra yap1lacak if, 

varolan yap~da birbirini etkileyen bUyUklUkleri ortaya 

koymak t 1 r. Gerc;ek yafam1 n karmaf 1k ve ayr int 2· 11 yap1s1 

goz onUne al1nd1g1nda bu bUyUklUklerin; degifkenlerin 

say1s1n1n hie; de az olmayacag1 ortaya c;1kar. Ote yandan, 

bir modeli gerekenden fazla say1da degifken ile kurmak, 

modelin kolay kavran1labilir ve kullan1labilir olma 

ozelligini 

gerekenden 

gerc;ek yap1 

y i t i r mes i n e n eden o l a ca k t 1 r . Bun u n ya n 1 s 2 r a 

az say1da degi~ken ile kurulmuf bir modelin 

hakk1nda verecegi bilgi de yetersiz, ya da 

s1n1rl1 kalacakt1r. 

Bu gerc;ekler goz onune al1nd1g1nda kurulacak her 

modelde ,u iki amac; birbi~i ile c;elifecektir: 

1- Basit olmak 

2- ~ol ayr1nt1 vermek 
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Bu durumun c6zilmil. basit. ancak varolan yap1y1 

olabildiOince ayr1nt1lar1 ile yans1tan •en uygun• say1da 

ve kompozisyonda ba~1ms1z deai,ken iceren •en iy~u modeli 

aramakt1r. En uygun say1 ve birle,imde 

model. tek ve deOi,mez deaildir. DiOer bir ifade ile. 

varolan yap1y1 anlatacak birden cok model kurulabilir. O 

halde. kurulacak model saptan1rken belirleyici olan 

nokta. model kurmadaki amac olacakt1r. 

2. DO~RUSAL REGRESYON MODELlNDE BA~IMSIZ DE~l~KEN SEClM 

YONTEMLER1 ve KARAR OLCUTLERl 

Bu b6lilmde. deOi,ken secim silreclerinden hicbirinin 

deOi,mez en iyi ba01ms1z deOi,ken kUmesini vermediOi ve 

asl1nda bu kUmenin tek olmad101 bilgisi alt1nda, secim 

y6htem ve 6l9Utlerinden yayg1n olarak kuilan1lanlar 

incelenecektir. Secim y6ntemleri, 

1) Olas1 bUtUn regresyon 9ozilmleri, 

2) S1rasal secimler 

olmak Uzere 2 ana ba!)l1kt:a toplan1r. Olas1 biltUn 

regresyon modelleri 96zUm sonu9lar1 deOerlendirilirken 

"Karar Olciltleri" kul lan1l1r. Bu 6l9Utler. s1rasal se9im 

y6ntemlerinde, gereken 

2 afamay1 da belirleyebilmektedir. Bu calu~mada R p• MSEp• 

SP ve CP 6loiltleri incelenecektir. 



n-gozlem say1s1n1, 

k-parametre say1s1n1 

gostermek uzere 

terimlerle anlat1m1; 

Ynx1·Xnxkl3kxl+u 

(;eklindedir. 

genel 

5 

regresyon 

( 2. 1) 

p-modele giren de~i$ken say1s1n1, 

modelinin 

r-model d1(;1nda kalan ba~1ms1z de~i,~en say1s1n1 

gosterir ise genel regresyon modeli; 

(2.2) 

,eklinde duzenlenebilir. 

XP, X bag1ms1z degi$ken matrisi iyinden se9ilmi$, p 

say1da,(p<=k),de~i$ken ic;erir (nxp) boyutunda bir 

matristir. Bu alt bag1ms1z 

parametre tahmin vektoril ; 

bpa(X'pXp)XpY 

$eklindedir. 

(2.3) 

2.1. OLASI BOTUN REGRESYON COZUMLERt 

kilmesine ait 

Bu yontem, baa1ms1z degi$ken 1 istesi ne al 1nm1$ tilm 

X'ler ic;in olas1 butun modellerin c;ozumUnU ic;erir 

(2k-1 say1da). Olas1 bUtiln regresyon 9ozilmlerini yaparak 

en iyi X kilmesini aramak bilgisayar kullan1min1 ve artan 

de~i(;ken say1s1na ba~l1 olarak da - fazla zaman ayr1lmas1n1 

gerektirmektedir. 
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Cozum A,amalar1: 

1- p baa1ms1z de~i,ken say1s1n1 gostermek uzere, 

p• 1, p=2, ••.•. , p=k tane X ioeren olas1 butun modeller 

9ozulur. 

kendi aralar1nda bir karar oloutune gore s1ralan1r. Soz 

konusu karar oloutleri daha sonra irdelenecektir. 

3- Bu olout gereg i ne gore her a 1 t kumeden en iyi 

sonucu veren model ya da modeller seoilir. 

4- Yine ayn1 karar gore s1ralanan 

modellerden bu oloute gore, en iyi kume final modeli 

olarak seoilir. 

2.2. DO~RUSAL REGRESYON MODEL!NDE BA~IMSIZ DE~t~KEN SECtM 

OLCOTLERl 

Bu bolilmde bag1ms1z degi,ken seoim oloutlerinden 

(karar oloutleri), yayg1n olarak kullan1lan R2 P ve 

MSEP' Sp ve Cp incelenecektir. 

2.2~1. R2P OLCOTO 

En yayg1n kullan1lan clout 

olarak, y deki degb~kenl H'iin 

R2 P oloutudur .01 0 ut oz 

X ler taraf 1ndan 

ao1klanabilirliCi olarak tan1mlanan ooklu belirginlik 

katsay1s1n1n deCerlendirilmesini ioerir. (1) 

SSRP 
·-
SST - 1-

SSEp 

SST 
(2.4) 

(l) J.Neter & W.Wasserman, Applied Linear Statistical 
Models, IRWIN, 1974, s.376 
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Ba01ms1z deOi,ken listesinde bulunan tum X ler 

modele al1nd101nda _ R2P nin en buyuk deOer alaca01 

ao1kt1r. Regresyon modeline her al1nan ba01ms1z deOi,ken 

model in y yi ao1klayabilirliOini pozitif olarak 

etkileyeceOine ya da varolan durumu deOi,tirmeyeceOine 

gore. sec;im c:HoutU ol arak R2 P yi kul lanmak tak i amac; bu 

olc;utu en buyuk yapan X kumesini bulmak deOildir. 

R2 nin p p ye; degi,ken say1s1na gore graf iOi 

c;izildiOinde ortaya ba,1ang1c;:ta dik olarak artan ve bir 

noktadan sonra ( knee ) egimi azalan bir egri c;1kmaktad1r 

(2). Bu nokta genellikle bu olc;ute gore sec;ilecek en iyi 

kUmeye kar,1l1k gelen degi,ken say1s1n1 vermektedir. 

p 

Sekil(l) 

Bu noktada, modele al1nacak bir fazla deOi,kenin 

modele katk1s1n1n onemli olmayacag1na karar verilir. 

Baz1 yazarlar R2 P ye alternatif olarak dUzeltilmif; 

R2P nin kullan1lmas1n1 onermektedirler. 

(2.5) 
n-p 

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



Bu olc;ute gore 

modeldir. 

2.2.2 MSEP OLCOTO 

8 

en iyi model R2 si en p yuksek olan 

R2p modeldeki de~i~ken say1s1n1 dikkate almad1~1 ve 

p artarken R2p asla azalmayaca~1na gore kareli ortalama 

hata, MSEP bir olc;Ut olarak onerilmiftir (3) 

(2.6) 
n-p 

Bu olc;ilte gore MSEP de~eri en az olan ba~1ms1z 

de~ifken kumesi en iyi model olarak sec;ilir. 

2.2.3. SP OLCOTO 

Bu olc;ut de gerc;ek ve tahmin edi len Y de~er ler i 

aras1ndaki fark1 en az yapan X kumesini bulmay1 amac;lar. 

s .. p 
(n-p)(n-p-2) 

= (2.7) 
n-p-2 x 

En kilc;ilk Sp de~erine karf1l1k gelen X kumesi en iyi 

model olarak sec;ilir. 

(3) J.Neter & w.wasserman, a.q.e., s.379. 
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2.2.4. cp OLCUTU 

Bu ol90t ilk kez 1964 y1l1nda Mallow taraf 1ndan 

onerilmi,tir ve Mallow ol9utu (MC) olarak da an1lmakta-

dir.(4) 

Ol90t oz olarak standartla~t1r1lm1!; ortalama kareli 

hatan1n deCerlendirilmesini icerir. 

,.... 
Yp= Xpbp iken olcut, 

,.. ... 
p (2.8) 

fieklindedir. 

" A [E(Yp) - Xp ] • [E(Yp) - XP] model k . say1da ba~1ms1z 

ile s1n1rland1r1lm1~ olmas1ndan kaynaklanan 

terimdir (5). SSB ile gosterilirse, 

r- • SSB/o 2 
p 

fieklinde olacakt1r. 

E(SSE )= (n-p)o 2 + SSB p 

oldu~undan; 

,.. = E(SSEp) I o2 
p 

+ p (2.9) 

( 2. 10) 

n+2p (2.11) 

yanl1 

(4) Takeshi Amemiya,. Selection of Regressors, 
International Economic Review, Vol.24, No2, 1980, s.163. 
(5) R.R. Hocking, a.g.e., s.18 
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•eklinde yaz1labilir. r-p nin kestirimi cp ile gosterilir 

ve 

C • SSE tS-2 
p p + 2p-n (2.12) 

•eklindedir. 

E~er se9ilmi11 olan p adet baCj1ms1z deOifken en iyi 

ba01ms1z deOi11ken kumesi ise, ba,ka bir deyifle Y yi en 

iyi ay1klayan X ler kumesi ise yanl1 terim 0 a yakla,acak 

ve 

C = (n-p)~21~2 + 2p-n = p (2.13) p 

olacakt1r. Bu ozellik en iyi X kilmesini belirlemekte Cp 

nin diOer ol9utlere gore bir ilstunlu§udur. 

ve p deOerleri bir graf ik 

gosteri1di0inde noktalar1n az yanl1l1kla 

9evresine dilftil§u gorulecektir. 

$ekil - 2 

c = p 

ilzerinde 

p do§rusu 

p 

2.2.6. OLASI BOTON REGRESYON C~ZUMLERI ICIN UYGULAMA 

lncele~en yontem ve ol9utler a11a01daki veriler 

uzerinde l,.lygulanm1ft1r. 
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y X1 X2 X3 X4 
c: = c: -

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 
64 4 13 26 18 
52 3 . 11 29 20 
58 8 7 21 23 
62 1 1 14 17 16 

1.) Olas1 Butun Regresyon Cozumleri loin Model Secimi 

Biltiln olas1 regresyon cozilmleri icin R2 R2 SP ve p, p, 

2 2 
_X.....,..-=====------p======R-g-=====-R=g MSEg====--=Sg--fg 

1 
1 
1 
1 
2 
2 
2 

~ 
2 
3 
3 
3 
3 
4 

0.69 0.65 
0.29 0.21 
0.02 0.12 
0.12 0.01 
0.76 0.69 
0.77 0.71 
0.78 0.71 
0.29 0.09 
0.53 0.40 
0.12 0.12 
0.82 0.72 
0.91 0.86 
0.54 0.31 
0.84 0.76 
0.93 0.87 

16.8 
38.5 
54 
14.9 
14.9 
14. 1 
13.7 
44.0 
29.2 
54.8 
13.4 
6.8 

33.5 
11. 7 
6. 14 

2. 1 
5. 1 
7.7 
6.9 
2.5 
2.4 
2.3 
7.3 

4.8. 7 
9. 1 
2.7 
1.4 
6.7 
2.3 
1. 5 

14.0 
42. 1 .. 
63.2 
5.6 

11. 0 
10. 1 
9.6 

44. 1 
27.3 
56.6 

9.09 
2.6 

28.7 
7.4 
3.0 

a) R2P Olciltilne Gore Secim 

p 

4 
3 
3 
3 
2 

2 
1 

E,it say1da X iceren kumelerin aras1nda R2 ye gore p 

2 R-p Modeldeki BaQ1ms1z DeQifken 

0.93 X1,X2,X3,X4 
0.91 X 1 • X2, X4 
0.84 X 1 • X3 'X4 
0.82 X 1 • X2 • X3 
0.78 X1 .X4 
0.77 X1 ,X3 
0.69 X1 

~ 
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R2 
p nin p ye gore graf i~i a~a01dad1r. 

R2 
p 

u.~.~Lo) 

·~ 

l.\1J.1&s"I 
~ 

ll 

.8 
(>t1'41l) 

c t1 L.) 
~ 

L.(~~ 

.1' 
J( 

0) 

p 
1. 

~ekil - 3 

Graf ikten de goruldu~u gibi "diz" (knee) 2 R p= 0.91 

ve p-=3 oldu~u noktadad1r. Bu olc;i.ite gore 

Y• 15.6 + 1. 4X l + 1.25X2 + O.BX4 

en iyi model olarak sec;ilir. 

Duzeltilmi~ R2 
p si en bUyuk olan model de ayn1 

modeldir. 

b) MSEP Olc;Otune Gore Sec;im 

p 2 R-p Modeldeki BaQ1ms1z DeQi:;ken 

4 6. 14 X 1 • X2 • X3 • _X4 
3 6.7 X 1 • X2 • X4 
2 13.7 X1 • X4 
1 1.6. 8 X1 
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MSEp 

I 2 p 
~ekil - 4 

En uygun model MSEP nin en kuoilk oldu§u Y= f(X 1 ,x2 .x4 ) 

modelidir. x3 Un modele katk1s1n1n onemli olmad1§1na 

karar verilebilir; 

Y=15.6 +l.4X 1 + 1.25X2 + 0.8X4 

c) SP Olciltilne Gore Seoim 

SP ye gore seoilmi• modeller a•a~1dad1r 

p Sp Modeldeki BaQ1ms1z DeQi;>ken 

4 1. 5 X 1 • X2 • X3 • X4 
3 1.4 X1 • X2 • X4 
3 2.3 X 1 • X2 • X3 
2 2.3 X1 • X3 
1 2.3 X1 

Bu oloute gore en iyi model yine, 

olmaktad1r. 

d) CP Olviltune Gore CozUm 

cp olviltune gore se9ilmi• modeller afaa1dad1r. 
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I 

p Cp Modeldeki Baq1ms1z DeQifken 

4 3 X1,X2,X3.X4 
3 2.6 X 1 • X2 • X4 
2 9.6 X1 • X4 
1 14 X1 

oloutune gore de en iyi model 

deOi,kenlerini ioeren kume olarak gorunmektedir.CP nin p 

ye gore grafiOi ve degerlerin Cp=p dogrusu etraf1ndaki 

dag1l1mlar1 a,ag1dad1r. 

·\ 

0 i !2. 3 l.c 

Sekil - 6 

degi~ken var iken yaln1z 

p 

p say1da x i le model 

kurulmas1ndan ortaya 91kan hatay1 en kuoilk yapan kume 
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2.3. SIRASAL SEClM YONTEMLERl 

Olas1 biltiln regresyon oozUmlerini yapman1n ortaya 

01kard101 zorluklardan otUrU s1rasal seoim yontemleri 

' onerilmiftir. 

Bu yontemler oz olarak bir oloute ya da teste gore 

anlaml1 olan de~ifkenlerin modele eklenmesini ya da 

anlams1z olan de~ifkenin model dlfl b1rak1lmas1n1 ioerir. 

S1rasal seoim yontemleri, 

l)lleri do~ru s1ralama, 

2)Geriye do~ru s1ralama, 

3)Geriye do~ru eleme, 

4)1ieri do~ru seoim ve 

6)Ad1m ad1m regresyon (Stepwise) yontemi olarak 

s1ralan1r. 

Bu seoim yontemler i teorem (6) 

ilintilidir. 

Teo rem 1: Hata normal 

,E(u)=O ve o2 u=o 2 oldu~u varsay1mlar1 alt1nda, 

Y=IJ3iXi+u 

genel doOrusal modeli verilmif olsun. 

ile 

(k-p) say1da X ioeren 

kUmeye ait parametreler iken, 

ioin varyans oran1; 

F • s 
ss(k-p) 

k-p 

SST-SSRk 
I a 

n-k 

' 
ss(k-p)/k-p 

(2.13) 
MS Ek 

(6) Mary L.Thompson, Selection of Variables in Multiple 
Regresion. International Statistical Review,46 1978, s.8. 
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teklindedir. 

Formuldeki terimler: 

SSRp•bp'Xp'Y, 

ssk-p•SSRk-SSRP' 

SST•Y'Y, 

MSEk .. SSEk/ n-k, 

SSEk=SST-SSRk, 

,eklindedir. 

2.3.1.tLERi OO~RU SIRALAMA 

Bu yontem baC1ms1z deabikenleri azalan onem s1ras1 

ivinde s1ralamay1 iverir.(7) 

Cozilm Afamalar.1: 

l)F8 oran1 en kuc;Ok olan deaifken en onemli 

baa1ms1z deaifkendir. p=l ic;in 

F • s 

feklindedir. 

Av1kt1r ki F8 oran1 en dil~ilk olan deaifken, ssk-l deaeri 

en kuc;uk ya da SSR 1 deaeri en buyilk olan deai,kendir 

2) Modele al1nan her de~i,kenden sonra model 

d1fi1nda kalan~ (k-p) say1da parametre icin Ho s1nan1r. 

F5 >Fc ise model dlflnda kalan parametrelerden en az 

birinin O' dan farkl1 olduauna karar verilerek se9ime 

devam edilir. 

(7) Mary L.Thompson, a.9.e., s.9. 
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3) Modele 2. s1rada al1nacak de~i,ken ise daha 

once secilmi, 1. degi,kenle birlikte en buyuk SSR2 

degerini veren degi,kendir. 

4) 2. a,amada oldugu gibi model di,1ndaki 

parametrelerin anlaml1l1~1 s1nan1r. Bu secim yontemine 

modele al1nmayan (k-p) say1da bag1ms1z degi,kene ait 

parametrelerin onemsiz oiduguna karar verilene, yani 

F
5

<F0 olana dek devam edilir. F5 <Fc oldugunda bu basamaga 

kadar al1nm1$ p say1da bag1ms1z degi$ken final modeli 

olarak secilir. 

2.3.2.GER!YE DOGRU SIRALAMA 

Bu yontemde amac, ileri dogru s1ralama yonteminin 

tersine, modele girecek degi$kenleri secmek degil, model 

d1,1nda kalacak degi,kenleri saptamakt1r. 

Cozilm A$amalar1: 

1) Birinci basamakta en kil9ilk SS 1 degerini 

veren bag1ms1z degi,ken en onemsiz degi$ken olarak 

secilir.(SS 1•SSk-(k-t)=SSRk-SSRk-t)· 

2) Bu a,amada 1. basamakta en onemsiz degi,ken 

olarak secilen X iQin F
5 

degeri hesaplan1r. · 

ss 1-ssk-ssk-l iken 

F • s 

ss 1 
(2.15) 

feklindedir.Fs<F0 ise bu degifkene ait parametre icin Ho 

kabul edilir; degifken modele ·a11nmaz. 

3) Bu a,amada i se daha on eek i basamakta 

modelden c1kar1lm1, degifken ile birlikte en kilcilk ss2 

deOerini veren degi,ken 2. onemsiz X olarak secilir. 
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4) Bu basamakta sec;ilmif X'ler ic;in F9 de~~ri 

hesaplan1r. 

F = s (2.16) 

F9 <Fc ise bu iki deai,ken ic;inde Ho kabul edilmektedir; 

deCifkenler modele al1nmaz. 

Bu yontem F9 >F0 deaerini ald1C1 basamakta durdurulur. Bu 

basamakta onemsiz deOi$ken olarak sec;i lmif deOifkene ai t 

parametreler ic;in Ho red edilir. Dolay1s1 ile final 

modeli bu deaifkeni ve arta kalan X'leri ic;erir 

2.3.3.GERIYE DO~RU ELEME YONTEMI 

Bu yontem olas1 biltiln regresyon .cozilmlerinin 

gelifmif bir feklidir.Diaer s1rasal sec;im yontemlerinden 

temel fark1, c;ozilm afamas1na k say1da ba01ms1z de~i,keni 

iceren modelle baflamas1d1r .(8) 

Cozilm Afamalar1: 

1) k say1da ba01ms1z deai,ken iceren tam model. 

(full model) c;ozillilr. 

2) Her X ic;in k1smi F'ler: 

deCerleri hesaplanir. 

onemsiz olarak sec;ilir. 

4) Bu deOeri kritik F deCeri ile 

kart1laft1r1l1r. F8 <Fc ise Ho kabul edilerek deOifken 

modelden 91kar1l1r. 

(8) N.Draper & H.Smith, Applied Regression Analysis , 
Wiley, 1966, s.162. 
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5) F5 >Fc clan ba~1ms1z de~ifken bulunana kadar 

modelden deOi,ken c;1karmaya deva~ edilir; q. basamak ic;in 

F
8 

deQeri foyledir:(9) 

Fs•(n-k-q-l)SS 1/SST-SSRk-q-l (2.18) 

2.3.4.lLERl DO~RU SEClM YONTEMl 

lleri dogru sec;im yontemi, ileri do~ru s1ralamada 

oldugu gibi, karf1l1k gelen parametre ic;in Ho hipotezinin 

kabul edilecegi X de~ifkenini bulana dek modele degifken 

al1nmas1n1 ic;erir. 

CozUm Afamalar1: 

1) lleri dogru sec;im yontemi korelasyon 

matrisinin hesaplanmas1 ile baflar. 

2) Y ile korelasyonu en yuksek clan X modele 

al1nacak ilk degi,ken olarak sec;ilir. 

3) Bu ic;in k1smi degeri 

hesaplanarak, karf1l1k gelen parametre ic;in H0 varsay1m1 

s1nan1r. 

4) Bu a,amada modele ilk al1nan degifkenle 

birlikte, Y ile korelasyonu en buyuk · olan X modele 

al1nacak 2. degi,ken olarak sec;ilir. 

5) Bu degi,kene kar,1l1k 

ise 

gel en 

mode le 

parametrenin 

al 1nacak 3. 

deOifken ic;in k1smi korelasyon katsay1lar1 ara,t1f1l1r. 

q. basamak ic;in F
8 

oran1 a,ag1daki gibi yaz1l1r: (10) 

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

(10) Mary L.Thompson, a.q.e., s.11. 
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(SST-SSRq)/(n-q) 
(2.19) 

F
5
<Fc olduQu basamakta modele son giren ve model d1,1nda 

kalan deQi$kenlerin etkisiz olduguna karar verilerek bir 

onceki basamaktaki model, final modeli olarak seyilir. 

2.3.5.ADIM ADIM REGRESYON (STEPWISE REGRESYON) 

Stepwise regresyon ileri dogru secim yonteminin daha 

geli$mi$ $eklidir. Bu geli,me, modele al1nacak her yeni 

deOi$keni s1naman1n yan1 s1ra, modele daha once allnm1, 

deai,kenlerin sanki o basamakta modele al1n1yorlarm1, 

gibi,yeniden test edilmesindedir. Diger tum yontemlerden 

farkl i olarak stepwise regresyonda mode le 

herhangi bi r deg i $ken. i 1 er i basamak lar l n bi r i nde mode 1 

Boylece de~H,kenlerin her birinin mode le 

etkilerinin yan1 s1ra diger degi!!jkenlerle etkile!;imleri 

de s1nan1r. 

1) Y ile korelasyonu en buyuk olan X modele ilk 

2) Bu X degi,kenine ait kismi F5 degeri 

hesaplan1r. 

3) F5 > F0 ise. bu degi,kenle birlikte en buyuk 

k1smi korelasyon katsay1s1na sahip degi,ken modele 

al1narak 2. a!;amada oldugu gibi F
8 

hesaplan1r. 

4) F5 >Fc ise deOi$ken modele al1n1r.Bu ad1ma 

kadar ~ozilm &$amalar 1. i ler i doOru reg res yon i le ayn1d1 r .• 
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5) Bu a,amada ise modele 1. basmakta al~nm1, X 

ivin, modele yeni giriyormu, gibi Ho yeniden s1nan1r. 

6) Bu X ivin hala F8 > Fe ise de~i,ken modelde 

kal1r. Tersi durumda model den 

modelden du,er. 

7) SUre9 geride kalan de~i,kenlerin onemsiz 

olduOuna karar verilen a,amaya, Fs < Fe olana kadar devam 

eder.Bu atamadaki model final modeli olarak sevilir. 

Bu yontem, modele al1nacak degi,keni ve daha onceki 

basamaklarda al1nm1, degi,kenleri de s1namas1 ve 

hesaplama kolayl1~1 bak1m1ndan pek vok uygulay1c1 ve 

yazar taraf1ndan var olan yontemlerin en iyisi olarak 

kabul edilmektedir. SPSS, MINITAB ve MICROSTA paket 

programlar1 stepwise ile vozum yapmaktad1r. 

2.3.6.SIRASAL COZUM YONTEMLERI ICtN UYGULAMA 

l)lleri Do~ru S1ralama 

lleri doOru s1ralama yonteminin a,amalar1 a,a~1dad1r: 

1) SSR(X1)•303.5 , SSR(X2)=130.3 , SSR(X3)=0.95 , 

SSR(X4 )•54.1 

x1 en onemli de~i,ken olarak secilir. 

Hi: ~2 , ~3 , ~4 • ten en az biri O'dan farkli. 

Fs • - •19.l 
6. 14 

Fc,0~05:3,6 ~4.76 < Fs Ho red. 

3) SSR(X3X1 )•339.6 , SSR(X3X2)•130.3 , SSR(X3 X4 )•54.1 

x1 , 2. onemli deOi,ken olarak modele al1n1r. 
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4) Ho: P2 • P4 • o 

Hi: p2 ve p4 •ten en az biri o• dan farklidir. 

F5 • SS2 /2 • 277.4/2 • 22.6 

MSE4 6. i4 

Fc,o.os, 2 , 6 = 5.14 <F5 Ho red. 

5) SSR(X3X1X2 )•357.9 , SSR(X1X3X4)=368.9 

x4 3. onemli deOi$ken olarak seoilir. 

6) H0 : P2 = O 

Hi: p2 O'dan farkl1. 

F • s 
SS iii 

MSE4 
= 

39.5 

6. i4 
=6.4 

Fc,0.05; i,a=5.99 < Fs 

al1nabilir. 

H0 red; x2 de mode le 

Tam model geoerli kabul edilir. 

2)Geriye DoCru S1ralama 

Bu yontem ioin oozum a$a01dad1r. 

1) SSiCXi)""'i70.4 

.ss 1 cx4 )•49.8 

x3 en onemsiz deCi$ken olarak seoilir. 

2) Ho p3 • o . 

Hl P3 0 dan farkl1, 

io. i .. 1.6 : 

MSEk 6. 14 

Fc,0.05;1,6: 6.99 > F8 H0 k•bul edilir.p3 modele al~n~az. 

3) SS2(X3X1)•173.8 , SS2(X3X2)•73.7 , SS2(X3X4·)•68.2 

x4 2. en onemsiz de0i$ken ~larak seoilir. 
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68.2/2 - ... 5.65 
6. 14 

H1 : P4 ve p3 ten en az biri 0 dan farkl1. 

Fc,o.o5 ; 2 , 6 :5.14 < Fs Ho red. 

x4 ve diOer deOi,kenlerin 6nemli oldu~una kaiar verilir. 

Y • Po+ P4X4+p2x2 +p3x3 modeli geoerlidir. 

c) Geriye OoOru Eleme 

Bu yontem Y•ll.5 1.6X 1+1.1X2 + 0.29X3+ o.ax4 modeli ile 

ba,lar. 
1) SS 1 (X 1 )•170.4,SS 1{X2 )=39.6,SS 1 (X3 )=10.l,SS4(X4 )=49.4 

x3 modelden 91karllacak de!}i~ken olarak se9ilir (geriye 

doOru s1ralamada oldu§u gibi). 

F5 • 1.6 hesaplanm1,t1. 

F5 > Fe dolay1s1 ile p3 - O. 

2) Bu basamakta modeli 

ge9erlidir. 

x1 modelden 91kar1labilecek deOi,ken olarak seoilir. 

F • 551 94.6 ... 15.4 s 

MS Ek 6. 14 

Ho : P 1-o. 

Hi :P1 0 dan farkl1. 

Fc,0.05;1.7:5.59 i > Fs Ho red edilir.X 1 ve kalan 

deOi,ke~ler model~ al1n1r," tam" model gecerlidir. 

' 
d) lleri DoOru Se~im 
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1) Korelas~on matrisi a,a01dad1r: 

y X1 X2 X3 X4 

y 1 .8 .5 .0 .3 

X1 1 .4 .3 .0 

X2 1 . 1 .2 

X3 1 . 1 

X4 1 

2)Y ile korelasyonu en yilksek x1 dir. 

Ho p1-o, 

Hi p1 0 dan farkl1. 

F5 •SS1 I MSE 1 • 18.0 

Fc,o.o5 ; 1. 7 = 5.99 < F5 Ho red. 

3)ryxl.x2 • 0.47 ,ryxl.x3 = 0.52 , ryxl.x4 =0.55 

x4 modele al1nabilir. 

Ho p4=o, 

H1 p4 O dan farkl1. 

F
5

•SS 1/MSE2 • 2.8 

Fc,0.05;1.e•5.99 > F5 H0 kabul edilir. 

Y•Po+P 1X1 modeli ge9erlidir. 

Stepwise regresyon i9inde ayn1 model ge9erli olacakt1r. 

3.SECIM Y6NTEMLER1N1N KARSILASTIRILMASI ve 6LC0TLER ARASI 

1L1SK1LER 

olas1 

Bu 9al1,mada ba01ms1z deOi,ke~ se9im yontemlerinden 
! 
I 

biltiln regresyon 9ozilmleri' ve s1rasal se9im 

yontemleri incelendi. 
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Olas1 bUtUn regresyon c;ozUmlerini yaparak en iyi 

modeli araman1n en bilyilk gilc;lil~il hie; ku,kusuz 2k-1 say1da 

e,itliCi c;ozmektir. X say1s1n1n az oldu~u uygulamalarda 

bu yontem ile sec;ime gidilebilir. Bu durum uygulay1c1n1n 

olas1 bu tun modelleri gorerek sec;ime gitmesini 

sa~lamaktad1r. 

Bu yontemde, final modelini bulmak ic;in bir karar 

olc;utU kullan1l1r. Model kurmaktaki amaca en uygun olc;ut 

sec;imi· ise subjektiftir. Burada karar olc;utleri 

aras1ndaki ilifkiler ac;1klanacakt1r. 

Cp ve R2 ler aras1ndaki ili,ki a,aC1daki gibi 

yaz1labilir.(l) 

ve 

c = p 

c = p 

En 

(n-k) (1-R2 ) 
---------=-----P + 2p - n 

1-R2k 

kuc;Uk cP ve en bUyilk 

( 3. 1) 

(3.2) 

R2p ya da R2p 

veren model,uygulamada da olduCu gibi,ayn1 

Ancak ( 3. 1) den gorulducu gibi, R2 
p 'deki kuc;Uk 

de~erini 

olabilir. 

art1$lar, 

(n-k) ~arpan1ndan oturu, cp de buyilk azal1flara yol 

ac;acakt1r(2). Bu konuda yap1lan c;al1fmalarda 

bazen onemli say1lacak deCi,kenleri 

(1) Mary L.Thompson, a.g.e., s.17. 
(2) R.R. Hocking, a.g.e., s.21. 

model 

R2 'nin p 

dif1nda 
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Ayr1ca grafik ile analiz yap1ld1~1nda R2p'nin p' ye 

g5re "diz" olufturdu~u noktay1 g6rmek her zaman kolay 

deOildir. Grafik Uzerinde, Cpmp doOrusunun yard1m1 ile en 

iyi kumeyi secmek ise daha kolayd1r. 

aras1ndaki 

yaz1labilir:(3) 

Cp•(n-p)(MSEP/02-1) + p 

MSEp olcutune gore en iyi kume ; 

ilifki 

(3.3) 

i. MSEp'nin en kucuk oldu~u X kumesi, 

ii.MSEp 0 MSEk olan X kumesi ya da, 

gibi 

iii.Grafik Uzerinde MSEp 'nin artmaya baflad101 

noktaya karfllik gelen X kOmesidir. 

(ii) ve (iii) ,den gorulmektedir ki en iyi model 

MSEp/MSEk oran1n1 l' e yaklaft1ran X kUmesidir. Bu (3.3) 

te yerine konulursa, bu kumenin 

(3.4) 

ve 

SSEp=REDP+SSEk (3.5} 

c =p p 

iken CP ve SP olciltleri afaa1daki gibi yaz1l1r. 

Cp • REDP/MSEk + 2p-k (3.6) 

Sp• (REDP + SSEk)/(n-p)(n-p-2) (3.7) 

CP ve SP deki deQi$imin ayn1 olduOu ac1kt1r. 

da 

R2p ol9utune alternatif olarak duzeltilmif R2 p 

anerilmiftir. R2 p ve MSEP aras1ndaki ilifki afa01daki 

gibidir: 

R2p• 1 -[(n-l)MSEp /SST] (3.8 ) 

(3) R.R. Hocking, a.9.e., s.19. 
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MSEP en kUoUk oldugunda 

alacakt1-r. 

Mallow tan1mlama amac1na 

en buyUk degeri 

yonelik model 

9al1tmalar1nda R2p'yi, ekstrapolasyon ve parametre tahmin 

MSEp ol9Utu ise ; 

((n-k-1)/{n-p))MSEk <= MSEP <= ((n-k)/(n-p))MSEk 

k2s1tlar1n1 saglayan modeller icin ayn1 amaca uygun kabul 

edilebilir. 

S1rasal secim yontemlerinde ise 9ozum sureci olas1 

bUtiln regresyon 9ozumlerine gore daha kolayd1r ve bir 

karar ol9utu kullan1m1 gerekli degildir. lleri dogru 

se9im yonteminde k say1da X modele a11nsa da yaln1z 

k(k+l)/2 . sayida model oozumu gereklidir. Benzer tekilde 

geriye dogru eleme yonteminde de k say1da regresyon 

etitligi ve k(k+l)/2 say1da SSE hesaplan1r. Kutkusuz bu 

2k-1 say1da model 9ozmekten daha kolayd1r. Ancak bu 

yontemler diger degi,kenlere gore daha onemli x leri 

secerken, uygulay1c1y1, amaca belki de daha uyg·un 

olabilecek farkl1 modelleri incelemekten al1koymaktad1r. 

Ozellikle yap1sal analiz amac1na yonelik model 

9al1tmalar1nda farkl1 modelleri bir arada gorerek sonuca 

gitmek gereklidir. 

lleri dogru secim yonteminde 1. ad1mda en onemli 

deOitken olarak modele al1nan deOitken geriye dogru eleme 

yonteminde onemsiz kabul edilerek model ditinda 

kalabilmektedir. Bu, iki yontem aras1 bir celitkidir. 
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Stepwise 

s1ra, modele 

regresyon 

daha onceki 

ise her yeni deOifkenin yan1 

ad1mlarda al1nm1f de(:ii•kenleri 

de s1namaktad1r. Bu, stepwise regresyonun diOerlerine 

g5re UstUnlUgUdUr. Ancak b~ y5ntem k say1s1n1n fazla 

oldu~u ve X lerle Y lerin korelasyonlar1n1n dU,Uk oldugu 

durumlarda her zaman uygun 

orneOi incelenen uygulamada 

gilosilzlilgil kritik F degerini 

oozUm yapamaz. Bunun bir 

gorUlmU,tUr. Yontemin bu 

serbestlik derecelerinden 

bag1ms1z olan standart bir deger olarak belirlemekle 

g i der i leb i 1 i r. Pak et program! arda bu standart deg er F c=2 

olarak tan1mlanm1,-t1r. 

Stepwise regresyon X ler aras1nda korelasyonun 

yUksek oldugu; degi,kenler aras1 ooklu dogrusal 

ba(:ilant1n1n buldugu modellerde de guosUzdur. Hocking, 

ooklu dogrusal baglant1n1n bulundugu modellerde en kU9Uk 

kareler yontemi yerine yanl1 tahmin teknikleri 

kullan1m1n1 onermektedir. 
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SON UC 

Sonuo olarak seoim sGreoleri 

i. fazla say1da deOi$ken ioermeyen, 

ii. ve bun a ras:'jmen, incelenen konu hakk1nda 

olabildiainee ook bilgi veren modeli aramakt1r. 

Cal1$mada incelenen seoim yontemlerinin birbirlerine 

gore zay1f ve us tun yonleri uci.ineu bolumde 

belirtilmifti. Bir yontemin guosuzluOunu diQer bir 

yontemin usti.inluOunG kullanarak eleyen afaQ1daki oozum 

sureci bir alternatif olarak onerilebilir: 

(2.3.5.) de incelenen 

stepwise regresyon yontemi ile ba$lan1r. An1msanaea~1 

gibi bu yontem F5 < Fe olana dek modele deQifken 

al1nmas1n1 ioeriyordu. 

2) Fs < Fe olan a,amada stepwise regresyon ile deQifken 

al1m1 durdurulur.Bundan sonraki a,amalar ioin F8 ler 

F0 •2 deQeri ioin s1nan1r. Bu ko,ulu sa~layan deOi$kenler 

de modele al1n1r. 

3) Fs < 2 olduQunda stepwise 

al1m1 durdurulur. 

regresyon ile deQifken 

4) Bu a$amada, modelde bulunan X ler y~ni bir alt 

ba01ms1z deOi$ken listesi olarak kabul edilir ve bu 

listeye eklenir. 

5) Bu yeni ba01ms1z deOi$ken listesi i~in, (2.1) 

bu 
[ 
I 
I 
i 

I 
~e 

incelendiOi gibi. butUn regresyon ~ozumleri yap1larak 

uygun bir karar oloutUne gore final modeli saptan1r. 

Boylece. 
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- 2k-1 say1da model o6zillmeden ve 
- onemli kabul edilen de~ifkenler lyln farkl1 model 
kompozisyonlar1n1 da bir-arada g6rerek de~i,ken seoimine 
gidilir. 
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