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Coklu dogrusal regresyon analizinin varsayimlar: saglamyorsa En Kiglk
Kareler Yontemi (EKK) en iyi tahminleri vermektedir. Ancak veri grubundaki
bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliski ve gbzlem degerleri arasinda aykiri
degerler varsa varsayimlar saglanamaz. Bu durumda regresyon katsayilari, “t”
degerleri, “F’ degerleri, hata kareler ortaamalari ve belirtme katsayilari
degismektedir.

Bu calismada c¢oklu baglantt problemi ve aykiri degerlerin  etkileri
arastirilmistir. Coklu baglant: problemi igin Ridge Regresyon (RR) yontemi, aykiri
degerlerin belirlenebilmesi icinde bazi hata hesaplama yontemleri onerilmistir. EKK,
Ridge ve M-tahmin edici kullanilarak parametre tahminleri aykir: deger varligindave
yoklugunda gerceklestirilmistir. Karsilastirma kriteri olarak belirtme katsayis: (R?),
hata kareler ortalamasi, F ve t degerleri kullamlmistir.

Anahtar Kelimeler: En Kuguk Kareler Y 6ntemi, Ridge Regresyon Y dntemi, M-
Tahmin Edici, Aykirt Deger, Coklu Baglanti
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Least square method given the best prediction if the assumption of
multiple linear regression analysis was provided. Howewer there is any linear
relation between independent variables and outliers in the data group, the
assumptions can't be provided. In this case regression coefficients “t” values,
“F’ values, error of mean square and coeeffcient of determination are
changed.

Multicollinearity and outliers effect are investigated in this study.
Ridge regression (RR) method is suggested for multicollinearity and some
outlier calculation method for outliers. Parameter prediction are realized both
in outliers existance and nonexistance via Least square, Ridge and M-
estimatior. R? value, error of mean square, “F’ nad “t” values are used as
comparision criteria
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1.GIRIS Nursen YILDIRIM

1. GIRIS

Regresyon analizi, bagimli degisken adi verilen degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiye model uydurmak ya da agiklamak igin kullanilan bir
yontemdir. Bagimsiz degisken sayisi 1 oldugunda basit regresyon, birden fazla
oldugunda ¢oklu (multiple) regresyon olarak isimlendirilir.

Bagiml1 degisken genellikle siirekli veri olmalidir. Fakat bagimsiz degiskenler
sirekli, kategorik veya farkli veriler olabilmektedir. Regresyon analizi sayesinde;

1. Gelecekteki gbzlemlerin tahmini,

2. Bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliskinin veya etkinin

degerlendirilmesi,

3. Veri yapisi hakkinda genel bir tanimlamanin  yapilabilmesi mimkin

olmaktadir.

Coklu regresyon analizi yontemi sayesinde bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler arasinda iliski kurularak, parametre tahminleri yapilmaktadir. En kiguk
kareler yontemi bu parametre tahminlerini gergeklestirebilmek icin en yaygin
kullanilan klasik yontemlerdendir.

Regresyon analizi ilk olarak 18. yizyilda ortaya ¢ikmaya baslamistir. 1805
yilinda Legendre En Kiguk Kareler Metodunu gelistirmistir. 1809 yilinda Gauss
gelistirdigi metot ile, hatalar normal dagilimli oldugunda en kiglk kareler
yonteminin en uygun ¢dzim oldugunu gostermistir (Faraway, 2005)

Regresyon analizinde en kiciik kareler yontemi, gozlem degerleri, degiskenler ve
hata hakkinda birtakim varsayimlarin saglandigi durumlarda gegerlilik kazamr. Bu
varsayimlar gecerli olmadik¢a yapilmis olan hesaplamalarin ve elde edilmis olan
regresyon denklemlerinin istatistiki bir degeri olmaz. Cunkl varsayimlarin
bozulmalarinin bu degerler Gizerine cok dnemli etkileri olabilmektedir. Varsayimlarin
tutmamasi uydurulan modelin populasyonu iyi temsil etmedigini gosterir. Buna baglt
olarak elde edilen regresyon denkleminden yapilacak tahminlerin hatali olmaihtimali
yuksek olur (Sahinler, 1997).

Regresyon analizinde; bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglant: varliginda
coklu baglantinin etkilerini giderebilmek igin 6ncelikle E.K.K. tahmin edicisi yerine
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yanli tahmin yontemlerinden elde edilen tahmin edicilerin  kullanilmasi
Onerilmektedir. Ridge Regresyon Yontemi coklu baglanti varliginda coklu
baglantimin parametre tahminleri Uzerine olan olumsuz etkilerini giderebilmek igin
siklikla kullamlan yanli tahmin yontemlerindendir.

Regresyon analizinde hatalar normal dagilis gostermiyorsa robust regresyon
yontemleri onerilmektedir. Genellikle robust regresyon metotlar1 en kiglk kareler
yonteminden daha fazla hesaplama gerektirmektedir (Draper ve Smith, 1998).

Robust regresyon, parametrik modelin varsayimlarinin  gerceklesmemesi
durumunda tahminlerin  kararhiligim arttrmak icin tasarlanmis  istatistiksel
yontemlerin genel bir sinifidir. Bir robust regresyon yontemi, buyik hatalarin
agirliklarim azaltarak bu hatalarin etkisini distrmektedir. Aykiri deger ve etkili
gbzlemlerin tespit edilmesi igin kullamilan yontemler robust regresyonun bir pargast
olarak ele almnabilir (Sehirli, 2009).

Bir veri setindeki gozlemlerin hatasindan farkli olan gozlemler aykiri deger
(outlier) olarak bilinmektedir. Bagimli degisken igerisinde yani y yoninde kuskulu
bir gbzlem varsa aykiri deger (outlier), bagimsiz degiskenler igerisinde yani X
yoninde kuskulu bir gézlem varsa u¢ deger (leverage) olarak isimlendirilmektedir.
Veri setinden uzaklastirildiginda regresyon tahminlerinde farkliliga sebep olan
gbzlemlere etkili gbzlem adi verilmektedir. Aykir1 degerler ya da ug degerler etkili
gbzlem olmayabilirler ancak etkili gozlemler genellikle aykiri deger ya da ug
degerlerdir (Freund ve ark., 2006).

Veri seti igerisinde aykiri deger varliginda bu degerler belirlenerek analizden
uzaklastiriimamalidir. Bunun nedenleri dikkatli bir sekilde arastirilmalidir (Sahinler,
1997).

Bu calismada oncelikle EKK yontemi ¢oklu dogrusal regresyon modeline
uygulanarak elde edilen parametre tahminleri ile regresyon analizine ait varyans
analiz tablosu olusturulmustur. Ardindan bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu
baglant: varlig: arastirilmis, coklu baglantimn nedenleri, etkileri, coklu baglantinin
belirlenmesi ve etkisinin giderilmesi tzerinde ¢alisilmistir. Coklu baglanti varliginda,
coklu baglant1 probleminin regresyon analizinde parametre tahminleri tizerine olan
etkilerini azaltmak icin Onerilen yanli tahmin edicilerden Ridge Regresyon
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Yonteminin  kullanim amaglari;, Ridge Regresyonda parametre tahminlerinin
yapilabilmesi igin gerekli olan k* degerini belirleme yontemleri verilerek Ridge
Regresyon Y Ontemine ait parametre tahminleri elde edilmistir. Daha sonra Robust
Regresyon Y 6ntemlerinden olan M-Tahmin Edici Y dnteminin 6zellikleri ve ¢alisma
prensibi anlatilarak bu yonteme ait parametre tahminleri yapilmistir.

Diger taraftan veri setinde aykiri deger varhigi Standartlastirilmis Artiklar,
Student Turt Artiklar, R-Student Turt Artiklar, Ortalama Degisim Aykiri Deger
Modellemesi ve Bonferroni Testleri kullanilarak kontrol edilmistir. Y apilan analizler
sonucunda bazi gozlemler aykiri deger olarak tespit edilmistir. Aykir1 degerler veri
setinden ¢ikarildiktan sonra yukarida anlatilan tim yontemler yeniden uygulanmis ve
elde edilen sonuclarin karsilastirilmasina yer verilmistir. Karsilastirma kriteri olarak
belirtme katsayisi, hata kareler ortalamasi ve parametre tahminleri kullamlmstir.

Bu tezin amaci, regresyon analiz sonuglar: Uzerine etkili olan aykir1 degerlerin
belirlenerek, aykiri deger varliginda ve veri setinden aykir1 degerler gikarildiktan
sonra E.K.K., Ridge Regresyon ve Robust Regresyon Y dntemlerinden M-Tahmin
ediciden elde edilen analiz sonuclarinin karsilastirmali olarak incelenmesidir. Bu
sayede kullanilan veri seti icin regresyon modeli olusturmada en uygun yontem
belirlenecektir. Diger yandan aykir1 degerlerin regresyon analiz sonuglari tzerinde
hangi degerlere etki ettigi, hangileri Gzerinde etkili olmadig1 saptanacaktir. Ayrica
aykir1 degerlerin veri setinden gikarilmasi ve/veya gikarilmamasi igin bazi 6nerilerde
bulunulacaktir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Lawrence ve Marsh (1984), tarafindan yapilan bir calismada U.S komiir
madenciligi endustrisinde 6lumlerin tahmininde alternatif ridge ve robust tekniklerini
kullanmiglardir. Veri setinde aykir1 degerler ve goklu baglant1 varliginda robust ridge
yaklasimina ihtiyac oldugunu bildirmislerdir.

Chattergee ve Hadi (1986), yaptiklar1 calismada regresyon analizinde aykir1
deger ve etkili gbzlemlerin incelenmesinin gerekliligini vurgulamislardir. Bir gozlem
tahmin degerlerine, b’ nmin varyansina ya da uyum iyiligi istatistiklerine etki
edebildigini saptamiglardir. Bununla beraber bir regresyon denkleminde etkili olan
unsurlarin degiskenler ve modelde ileri siirilen varsayimlar oldugunu bildirmiglerdir.
Aym calismada bir aykiri degerin etkili gdzlem olmak zorunda olmadigini benzer
sekilde etkili gozlemlerinde aykir1 deger olmayabilecegini bildirmiglerdir.

Bek ve ak.(1996), tarafindan yapilan calismada dogrusal regresyon
modellerinde en kiicik kareler yonteminin tahminlerinde veri noktalarimin ne kadar
etkisi oldugunu belirlemek icin gesitli istatistikler kullanilmgtir. Kullamlan bu
istatistiklerin (Cook Igtatistigi ve Welcsh-Kuh Istatistigi) parametre tahminleri ve
varyanslar Gzerine olan etkileri kullanilan veri setinde birlikte degisim varliginda ve
yoklugunda arastirilmistir. Birlikte degisim problemi oldugunda etkili olan
gozlemlerin bu sorun ¢ozuldikten sonra olan etkilerinin dnceki kadar olmadigin
bildirmiglerdir. Diger yandan daha once etkili olmayan bazi gbzlemlerin aslinda
etkili oldugunu ve birlikte degisim probleminin bu etkiyi gizledigini belirtmislerdir.
Sonuc olarak kullanilan bu yontemlerin birbirleri ile karsilastirilmast yerine birlikte
kullanilarak daha saglikl1 bir sonuca ulasilabilecegini vurgulamislardir.

Sahinler (1997), aykir1 degerleri ve etkili gozlemleri belirlemek amaciyla
yaptig1 calismasinda birlikte degisim problemi olan veri grubunu incelemis ve bu
problemin gercekte aykir1 olan gozlemleri gizleyebildigi ve daha baska gozlemleri
aykiri deger gibi gosterip arastiriciyr yamltabildigini belirtmistir.

Ahn ve James (1999), Gluney Florida da atmosferde biriken fosfor miktarinin
Olciminde c¢esitli sebeplerden dolayr bir sorun oldugunu belirtmiglerdir. Bu
sebeplerin neden oldugu hatali dlcimleri belirlemek ve veri setinden uzaklastirmak
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icin yaptiklar: ¢alismada Hadi ve Simonoff (1993)’un 6nerdigi aykiri deger belirleme
yontemini kullanmiglardir. Bu yonteme gore oncelikle n gozlemli veri setinden
olusturulan regresyon modeline gére hata degerleri hesaplanarak mutlak degerleri
olusturulur. Bu degerlerden en kicik deger sahip olan a tanesine sahip olan
gbzlemler ile olusturulan alt kiime olusturulur. Burada ifade edilen a degeri bagimsiz
degisken sayisimin  bir fazlasina esittir.  Ardindan  olusturulan  regresyon
modellerinden gesitli test istatistikleri hesaplanir. Bu test istatigi degerleri g6z 6niine
alinarak kosullar1 saglayan tim gozlemler aykiri deger olarak belirlenmistir.

Sahinler (2000), regresyon modeli uydurulduktan sonra modelin yeterli olup
olmadiginin kontroliniin 6nemi Uzerine yaptig1 calismada modelin yeterliligini
belirlemek icin kullamlan varyans analizi ve belirtme katsayisina ilave olarak gesitli
testleri Onermistir. Regresyon modeline girecek olan degisken secimi, dizeltilmis
belirtme katsayisinin degeri, hatalarin incelenmesi, varsayimlarin kontrolt, bagimsiz
degiskenler arasinda birlikte degisim probleminin olup olmadiginin kontrolti ve etkili
gozlemlerin incelenmesinin regresyon modelinin olusturulmasinda 6nemli bir yere
sahip oldugunu belirtmistir.

Tlrkay (2004), tarafindan yapilan calismada Turkiye ekonomisinde
enflasyonun faiz, doviz kuru ve para arzi ile olan iliskisini inceledigi ekonometrik bir
modelde parametre tahminlerini E.K.K ve M-tahmin edici yontemini kullanarak elde
etmistir. M-tahmin edici yontemini uygulayarak elde edilen parametre tahminleri ile
aykirt degerlerin belirlenerek veri setinden gikarildiktan sonra E.K.K. yonteminden
elde edilen tahmin degerlerinin yakin sonuclar verdigini saptamistir. Sonug olarak
hichir gozlem degerinin veri setinden uzaklastirilmadan parametre tahmininin
yapildigi M-tahmin edicinin E.K.K.” ye goreiyi bir alternatif oldugunu bildirmistir.

Albayrak (2005), tarafindan yapilan calismada En Kiclk Kareler, Ridge ve
Temel Bilesenler Regresyon analizlerini kullanarak elde edilen analiz sonuglari
karsilastirilmistir. Kullanilan veri setinde ¢oklu baglant: olmasi durumunda standart
hatalarin yuksek olabilecegini ve yanli tahmin tekniklerinin en kiguk kareler
teknigine gore daha tutarli, gecerli ve uygun tahminler sagladigini bildirmistir.

Gilndogan (2005), aykir1 degerlerin varliginda M tahmin yontemlerinin kendi
icinde tutarli oldugunu bildirmistir. Bunun yaminda En Kiglk Kareler yonteminden
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elde edilen sonuglarin aykiri deger varliginda farklhilastigini belirtmistir. Aym
calismada tiim aykir1 degerler veri setinden uzaklastirildiktan sonra EKK ve M tahmin
yontemleri arasinda c¢ok fazla bir farklilik gozlemlenmemistir. Aykiri degerler
eklendiginde M tahminlerinin EKK sonuglarina gore daha saglam oldugunu
saptamustir. Ayrica ¢oklu regresyonda aykiri degerlerin birbirini gizlemesi, drnek
blyukligl yeteri kadar olmadiginda veri ¢ikarma isleminin baska sorunlara sebep
olabilecegi ihtimali, veri cikarma islemi sonucunda elde edilecek yeni dagilim
hakkinda yeterli bilgiye sahip olunamamasi gibi sorunlarla karsilasilabilecegi icin veri
cikarmaisleminin c¢ok fazla 6nerilen bir yol olmadigini, bunun yerine aykir1 degerlere
kars1 direngli tahmin kriterleri kullanmanin gerekliligini belirtmistir.

Karadavut ve ark., (2005), Nohut (Cicer arietinum L.) bitkisinde verime etki
eden bazi karakterleri En Kiglk Kareler, Ridge Regresyon ve Robust regresyon
yontemlerinden olan M-Regresyon yontemleri ile elde ettikleri parametre
tahminlerini  karsilastirmiglardir.  Nohut bitkisinde tane agirligina etki eden
degiskenlere iliskin regresyon modelinde oncelikle En Kigik Kareler yontemini
kullanarak parametreleri tahmin etmislerdir. Bagimsiz degiskenler arasinda coklu
baglant1 tespit edildikten sonra Ridge Regresyon yontemini kullanarak parametre
tahminlerini - gergeklestirmislerdir. Ayni  verilere  M-regresyon yontemini de
uygulamiglardir. Elde edilen parametre tahminleri ve analiz  sonuglarin
karsilastrmislar  ve M-regresyon yonteminin ilgili verilere ait parametre
tahminlerinde diger yontemlere gére daha uygun bir tahmin edici olarak tercih
edilebilecegini belirlemislerdir.

Asikgil (2006), yapmis oldugu calismada EKK yontemi ile parametre
tahminlerini gergeklestirmistir. Ardindan tekli ve ¢coklu aykiri deger, uc deger ve etkili
gbzlemleri (tekli ve goklu kuskulu gozlemler) belirleyen teknikleri caligmustir. Aymi
veri setine robust regresyon yontemlerini de uygulayarak elde ettigi sonuclar
karsilastrmistir.  Sonucta batin veri seti icin tek kuskulu ve c¢oklu kuskulu
gozlemlerin incelenmesi gerektigini, tek kuskulu gozlemlerin saptanmasinda
kullamlan bazi istatistikler icin belirlenen kritik degerlerin kuskulu gozlemleri

saptamada uygun olmamasi durumunda gozlemlerin  kendi  aralarinda
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karsilastirilabilecegini, tekli ve ¢oklu kuskulu gdzlemlerin birbirini maskeleyebilme
durumundan dolay1 kesinlikle robust yontemlerin kullamimast gerektigini belirtmistir.

Cankaya ve ark., (2006), yaptiklar1t calismada coklu lineer regresyon
modelinde parametre tahmin yontemlerini karsilastirmislardir. En kicuk kareler,
nonparametrik yontem ve robust regresyon yontemlerini kullanarak yaptiklari
parametre tahminlerinde aykiri deger varliginda en kiglk medyan kareler
yonteminin diger yontemlere gore en yuksek belirtme katsayisina sahip oldugunu
belirtmiglerdir. Aykiri degerlerin ve yiksek ug degerlerin veri setinden
uzaklastirilmamasin etkilerinin arastirilmasini tavsiye etmislerdir.

Ergul (2006), yapmis oldugu calismada cesitli robust regresyon yontemleri ile
en kuclk kareler yontemlerini kullanarak parametre tahminlerini elde etmistir. Robust
regresyon yontemlerinden LMS, LTS, M-Regresyon ve WLS tekniklerini caligmustir.
Y apilan analizler sonucunda EKK yontemine ait belirtme katsayisi degerinin diger
yontemlerden daha distk oldugunu belirlemistir. Bu nedenle c¢oklu dogrusal
regresyon modeli elde etmek icin robust regresyon yontemleri ve gok degiskenli
robust regresyon tekniklerinde giivenilir bir sekilde calisilabilecegini bildirmistir.

Kontrimas ve Verikas (2006), aykir1 deger belirleme yontemlerini 4 grup altinda
toplamistir. Buna gére birinci grupta veri merkezinden uzaklik Uzerine calisan
yontemler (temel bilesenler analizine dayal1 teknikler), ikinci grupta tahmin ve gergek
degerler arasi uzaklik Gzerine ¢alisan yontemler (hatalarin grafiksel analizi ve etkilerin
Olcimu), tglinct grupta robust regresyon yontemleri, dérdincl grupta da siniflama
yontemlerine dayal1 teknikler yer almaktadir.

Martin ve Roberts (2006), yaptiklar1 galismada en kiguk kareler student tard
artiklarda aykir1 deger belirlemede kullamimak Uzere kritik noktamn olusumuna
bootstrap (yeniden drnekleme) yaklasimini 6nermislerdir ve bu yaklasimin belirlenen
hatalarin normal  dagilim gostermemesi gibi bir durumda kullamimasin
Onermislerdir.

Ortiz ve ark., (2006), kimyasal analiz verilerinde aykiri degerlerin
belirlenmesi icin robust regresyon tekniklerini 6nermislerdir. Bu ¢alismada Huber’in
M tahmin edicisi, GM-tahmin edici, en kicuk medyan kareler (LMS) yontemlerini
kullanmiglardir. Sonug olarak En Kigik Medyan Kareler regresyon ydnteminin
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matematiksel Ozelliklerinin aykiri deger belirlemede daha etkili olabilecegini
belirtmiglerdir.

Kog (2007), calismasinda LMS (Least Median Square), LTS (Least Trimmed
Square), S, M, GM ve EKK yontemlerini kullanarak regresyon denkleminde
parametre tahminleri yapmistir. En iyi sonucun S tahmin edicisinde alindigin
bildirmistir. Regresyon analizi yapilmadan dnce sapan degerleri bulmak igin robust
tahmin edicilerinden herhangi birinin kullanilmasim 6nermistir.

Alma ve Vupa (2008), yaptiklar1 calismada en kicik kareler ve en kiiclk
medyan kareler yontemlerini karsilastirmislardir. Veri setinde birden fazla sapan
deger bulundugunda bu degerlerin birbirini maskeleyebildigi ve guvenilir verilerin
sapan deger olarak gorilmesine sebep olabildigini belirtmislerdir. Bu nedenle hata
terimlerinin normal dagilmadigi veya bagimli degiskenin sapan deger icermesi
durumlarinda kicik orneklemeler icin regresyon modelinde, en kicik medyan
kareler yonteminin en kicik kareler yontemine gore daha az etkilendigini
bildirmiglerdir. En kiigik medyan kareler parametre tahmin degerlerinin regresyon
modelini dahaiyi agikladiginm tespit etmislerdir.

Kim ve ark. (2008), tarafindan yapilan calismada mean-shift (ortalama
degisim) aykir1 deger modellemesi calisiimistir. Oncelikle veri setinde aykiri
degerler belirlenmistir. Ortalama degisim aykir1 deger modeli yontemi kullanilarak
aykir1 deger oldugu distnulen godzlemlerle birlikte degisken secimi analizlerini
gerceklestirmislerdir. Bu amacla aykiri degerler ve bagimsiz degiskenlerden olusan
mumkin olan bitin alt kiimelere regresyon analizi uygulanmistir. Hicbir gézlem ve
degisken veri setinden uzaklastirilmadan regresyon denklemine ait varyans analiz
tablosu elde edilmis ve belirtme katsayisi degerleri karsilastirma kriteri olarak
kullanilmugtir.  Ardindan  stepwise  yontemi  ile degisken eleme islemi
gerceklestirilmistir. En yiksek belirtme katsayist ve en disik hata kareler
ortalamasimin hangi kombinasyonda elde edildigi saptanmustir. Boylelikle aykirt
deger olan gozlemlerinde dahil edildigi ve en iyi model belirlenmistir.

Billor ve Kiral (2008), yapmis olduklar: ¢alismada ¢ok sayidaki aykiri deger
belirleme yontemlerinden hangilerinin pratikte kullamilabilmesinin daha uygun
oldugu konusunda ortak bir goris olmadigini bildirmislerdir. Bu amagla aykir: deger
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belirleme literatirleri igerisinde yer alan ¢oklu aykir1 deger belirleme yontemlerinin
performansim belirlemek icin karsilastirmali Monte Carlo Similasyon calismasini
gerceklestirmislerdir. Hangi durumda hangi yontemin daha Ustin olduguna dair
Onerilerde bulunmuslardir. Yaptiklar: karsilastirmada Hadi ve Sinonoff (1993)
tarafindan onerilen aykir1 deger belirleme yontemi ile yeniden agirliklandirilmis en
kicik kareler yonteminin aykiri degerlerin belirlenmesinde hata riskinin distk
oldugunu buna karsin kimeleme algoritma tekniginin aykiri degerlerin
belirlenmesinde hata riskinin yiksek oldugunu saptamslardir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Materyal

Bu calismada materyal olarak kullamilan veriler, C.U. Ziraat Fakiiltesi Zootekni
BAlUmU Yemler ve Hayvan Besleme Anabilim Dali’ nda yapilan tercihli yemleme
calismasindan elde edilmistir. Ham yag (X1) (g/gun), ham protein (X2) (g/gun), asit
deterjan fiber (X3) (g/gin) ve notr deterjan fiber (X4) (g/gun) tiketim miktarlar

bagimsiz degisken, yem tuketim miktar: (kg/glin) ise bagimli degisken (Y) seklinde
alinarak

Yi = bO + blxl + bZXZ + b3x3 + b4x4 +ei

Regresyon modeli kullamlmustir. Yorumlamada kolaylik saglamak amaci ile
veriler standardize edildikten sonra regresyon analizleri uygulanmistir. Bagimli ve
bagimsiz degisken olarak alinan verilerde gozlem sayisi 114 ‘tir. Calismada
MINITAB, SPSS, R ve NCSS paket programlari yardimi ile istatistiki analizler
gerceklestirilmistir. Materyal olarak kullanilan ham verilerin bir kismi ve bu verilerin
standardize edilmis halleri Ek-1 ve Ek-2’ de verilmistir.
3.2. Yontem
3.2.1. En Klguk Kareler Yontemi

Basit dogrusal regresyon modeli

y =b,+bx +e (i=1,...,K) (3.1)

seklinde ifade edilir.

10
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esitlikte,

yi : bagimli degiskenin i. gozlem degerini,

X; : bagimsiz degiskenin i. gozlem degerini,

Bo : regresyon dogrusunun Y eksenini kestigi noktanin orijine olan uzakligini,

B1 :regresyon katsayisi olup bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisime
karsilik bagimli degiskende kendi birimi cinsinden meydana gelen ortalama
degisim miktarin,

&i: i. hataterimi olup e, ~ (0,s ?) seklinde bir dagilis gostermektedir.

Buna gore gozlem noktalarini temsil edebilen dyle bir dogru gizmeliyiz ki, gézlem
noktalarimin dogruya olan uzakliklarinin kareler toplami: minimum olsun. Baska bir
ifade ile modeldeki b, ve b, parametrelerini dyle bir tahmin etmeliyiz ki gézlem
noktalarinin tahmin edilen dogruya olan uzakliklariin kareler toplam en kiglk
olsun. En kicik kareler yontemi bu durumu saglayan yontemlerden biridir. Boylece

b, ve b, parametrelerini tahmin etmek igin,

KT = én‘ e, minimum (3.2
i=1

& =Y - by-byx (3.3

é. e = é. (¥ - by - byx)? (34)

ifadesi minimum yapilir. olarak yazilabilir. Buna gore bu ifadeyi minimum yapan

b, ve b, degerleri bu parametrelerin en kiigik kareler tahminini verirler. Tlgili
esitligi minimum yapan b, ve b, degerlerini bulmak i¢in bu ifadenin b, ve b,’e

gore kismi tirevlerini alarak sifira esitlemek gerekmektedir. Boylece;

11
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KT —0b =28 (y,- b, -b x)=0 (3.5)
fib, :
TS —0b -28 x (V- b,- bx)=0 (36)
b,
Boylece;
- g8
by +b,@a x =a vy (3.7)
i=1 i=1
605. X + 615. Xi2 = é. X Yi (3.8)
i=1 i=1 i=1

olarak gosterilmektedir. Bu denklem sisteminin ¢ozumdi ile;

]

~@xa@am

o aXy
b, = = (39
é Xz _ (a X) SXX
n
R é. YI + bAlé. XI R
b, =2 = =Y-Db,X olur (3.10)

Boylece, hesaplanan b, ve b, degerleri esitlik (3.1)" de yerine konulursa,

12
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(3.11)

elde edilmektedir. Esitlik (3.1)' de yer alan e, daha 6nce belirtildigi Uzere, hata

terimi olup ortalamasi sifir varyansi s olan normal dagilhis gosterdigi varsayilirsa,

bu varyansi;
o] AN 2
a (yi - Y)
S == - 312
¥ n-2 (312)

form0lU yardim ile tahmin edilebilecegini gdstermek mimkindir. Burada y

‘nin degeri yerine yazilirsa;

2 :é. (yi - bAo' 61Xi)2
y" n- 2

S (3.13)

esitligi elde edilmektedir. Bu esitlikte b, = - b,X degeri yerine konursa,

2 :é. (yi - )7+61)_(- 61Xi)z

> n- 2 (3.14)
_afy-»- b - %) .
n- 2
= é’ {(yi -Y)°- 261(yi - V(X - X)"'bAlz(Xi - X)2} (3.16)
n-2
ij _ ay - 37)2 -2b.a (y, I;_y)z(Xi - X)+b12a (x - Y)Z -

13
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olur. Esitlik (3.17)’ de

; CA xR - Y)

= 5 3.18
' a. (Xi - )_()2 ( )
degeri yerine konursa;
2 (v - V)2- B.& (y - V)(x - X
ij — a. (y| y) la (y| y)(X| X) (319)
n-2
o (8
2 ” S 3.20
S, = X .
y" n-2 (3:20)

olarak yazilabilir. Buna gore hesaplanan varyans degerinin karekoki alinirsa
tahmin denkleminin standart hatasi hesaplanmis olur.

Coklu regresyon analizi yonteminde, bir bagimli degiskeni etkileyen birden
cok bagimsiz degisken vardir. Boylece coklu regresyon modeli asagidaki gibi
gosterilmektedir.

Y =b,+b,X, +b,X,+b X, +e, ; (i=1..n) (321
(=1,...K)

Esitlikte,

Yi : bagimli degiskenin i. gbzlem degerini,

X1i,...,Xki - bagimsiz degiskenlerin i. gozlem degerini,

Bo: regresyon dogrusunun Y eksenini kestigi noktamin orijine olan uzakligin

B1,-..,Pk : regresyon katsayisi olup bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisime
karsilik bagimli degiskende kendi birimi cinsinden meydana gelen

ortalama degisim miktarlarin,

14
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3.MATERYAL ve YONTEM

&i: i. hataterimi olup e, ~ (0,s ?)

k : bagimsiz degisken sayisini,
n : gozlem sayisint ifade etmektedir.
Bu modelde 2 bagimsiz degisken oldugunda en kiglk kareler yontemi

uygulanarak her bir degisken icin n tane gdzlem degerinin bulundugunu varsayarak

asagidaki denklemleri elde etmek muimkiin olmaktadr.

b,n+b, & X, +b,8 X,=8Y (3.22)
605. X, +61é. Xl2 +62é X X =a XY (3.23)
) (3.24)

N éxl éxz \rbo\ /éy\
axX, Ax2 AxX|lb |=1] &xy
axX, axXX, ax:2 b, a X,y

- I N - _/

B Y

seklinde gosterilmektedir. Buradaki A matrisine katsayillar matrisi, B matrisine
tahmin matrisi ve Y matrisine ise ¢arpimlar toplami matrisi adi verilmektedir. A

matrisinin tersi alinarak esitigin her iki tarafi bu matrisile carpilirsa,

B=AlY
olmaktadr.

15
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Matris notasyonu parametre tahminleri

hesaplanabilmektedir. Matris ve vektor gosterimleri asagida belirtilmistir.

/ 1\ /1 X11
Y, 1 Xy
Y= X =
“y/ L X
b =(XX)'XY

b))
b,

kJ

=

(e )
&

esitlik  (3.25) yardimi ile de

(3.25)

Coklu regresyon modelinde parametrelerin tahmini icin kullamlan X matrisi ve

Y vektorinitn genel gorunimii gizelge (3.1)' de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Coklu Regresyon Modelinde Verilerin Gosterimi

Bir bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler Hata
Terimi
Gozlem | Y 1 X1 X2 Xk €
No
1 Y1 1 X11 X12 Xk €
2 Y2 1 X21 X22 Xok €
3 Y3 1 Xa1 X3 X3k €3
n Yn 1 Xn1 X2 .. Xk €n

16
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Bu cizelge matris notasyonuna donustUrildiginde regresyon modeli esitlik
(3.11)'te gosterildigi gibi ifade edilebilir.

Y =Xb+e (3.26)

Burada;
Y: nx1 boyutlu bagimli degisken vektorind,
X: nx(k+1) boyutlu bagimsiz degisken matrisini,
b : (k+1)x1 boyutlu parametre vektorint ifade etmektedir.

e : hatavektoriolup e, ~(0,s ?) dir.

3.2.1.1. Coklu Dogrusal Regresyon M odelinde Parametre Tahminlerinin
Uygunlugu

Regresyon analizinde parametre tahminleri yardim ile regresyon denklemleri elde
edilmektedir. Regresyon denklemlerinde degiskenler arasindaki iliskiyi gosteren
parametre tahminlerinin istatistiki olarak onemli olup olmadigina karar vermek
gerekmektedir. Bu tahminlerde bu duruma karar verebilmek icin F ve t testi gibi
testler yapilmaktadir. Bu testler haricinde belirtme katsayisi da kriter olarak
kullanilmaktadr.

F testinde bittin bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken Uzerindeki etkisini test
edebilmek icin olusturulan alternatif hipotezde parametrelerin butiniyle ele
alindiginda formule edilen iliskinin yani elde edilen regresyon denkleminin istatistiki
olarak Onemli oldugu seklinde aciklanabilir. Buna gére F degeri esitlik (3.27)
yardimiyla hesaplanmaktadir.

R? /(K +1)

= ; (3.27)
(1- R%)/(k +1)

17
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Esitlikte;

R? belirtme katsayisin,

k : bagimsiz degisken sayisini,

n : gozlem sayisini ifade etmektedir.

t testi ise incelenen olaydaki bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi gosteren b parametrelerinin test edilmesini saglamaktadir. Tek bir
parametreyi test etmek icin gerekli t idtatistigi (3.28) ssitligindeki gibi
hesaplanmaktadir.

(3.28)

Esitlikte;

b, :test edilen parametrenin degerini,
s ; +ilgili parametrenin standart hatasin ifade etmektedir.

n-k-1 serbestlik derecesine gore t tablosundan bulunan deger, t
istatistiginden kigukse ilgili katsayinin istatistiki olarak anlamli oldugu sonucuna
ulasiimaktadir (Imir, 1986).

3.2.1.2. Coklu Dogrusal Regresyon Modelinin Varsayimlari
1. Hata Teriminin Normal Dagihs GOstermes

Normal dagilis varsayimi parametrik testlerin yapilabilmesi icin oldukga
Oonemlidir. Kolmogorov-Smirnov, Shapiro-Wilks istatistigi gibi ¢esitli testler yardimi
ile hatalarin normal dagilisa sahip olup olmadiklar1 belirlenebilir. Hatalarin normal

dagilisa sahip olmadig: belirlenirse en kiigiik kareler yontemi uygulanamaz (Sahinler,
2000).

18
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Y= Xp+e ssitliginden

e =Y-E(Y) oldugundan

E(e) = E(Y)- E(Y)=0 (3.29)

elde edilir.

E(Y): Y-e= Xﬁ (330)

Var(e) = E(x)* - [E(x)]*

Var(e) =E[e-E(e)] E[e-E(e)]’ = E(e€) = &°|

Boylece hatalarin varyans-kovaryans matrisi esitlik (3.31)’da gorildugi
gibidir.

Var(e) = ° | (331

2. Hata Terimlerinin Birbirinden Bagimsaz Olmasi

€'ler arasinda iliski (otokorelasyon) olmamasi, Kov(e ,g )=0, i * j seklinde ifade
edilmektedir.

3. Hata Terimlerinin Varyanslarimin Sabit Olmas

Biitlin € lerin varyans: sabittir. Bu varsayim (Var(e)=¢° | ) seklinde ifade
edilmektedir.

19
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4. Bagimaiz Degiskenler Arasainda Bir iliski Olmamas

Bagimsiz degiskenler arasinda bir iliskinin olmasi birlikte degisim problemini

ortaya cikarmaktadir. € nin ortalamasinin O olmasi, otokorelasyon olmamasi ve esit

varyanslt olmasi varsayimlari saglandiginda, b ve HKO istenilen bazi 6zelliklere

sahip olurlar. Bu 6zellikler ** Gauss- Markov Teoremi’’ olarak bilinmektedir. Bu
teoreme gore:

N

b , b ’nin yansiz bir tahmin edicisidir.
B vektorinin EKK tahmin edicisi b = (XX)*X'Y idi. X sabit kabul
edildiginden b ,Ynin dogrusal tahmin edicisidir.
Burada;
b =(X'X)'X'(Xb +e)
= (X'X)IX'Xb +(X'X)X'e

=b +(X'X)X'e (3.32)

iliskisi bulunur.
B vektori ve (X’ X)X’ matrisindeki elemanlar sabit deger oldugundan b

vektori e vektdrinin dogrusal bir fonksiyonudur. b ' nin beklenen degeri:
E(b) = E(b) + E[(X'X)*X"e ]
=b +(X'X) *X'E(e)
=b +(X'X)*X'0
=b (3.33)
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Boylece b, b’nn yansiz bir tahmin edicisi olur.

Hata terimlerinin varyanslarinin sabit olmamasi tahminlerin  standart
hatalarinin  blyuk olmasina yol agmaktadir. Bdyle bir durumda kullanilan
matematiksel model degistirilir veya modele alinmayan degiskenlerden bazilari
modele dahil edilir veya gbzlem sayisi arttirilir (Ergiines, 2004).
3.2.1.3. Coklu Baglanti

Coklu regresyon modeli ile ilgili varsayimlardan sapmalarin bir tanesi de
bagimsiz degiskenler arasindaki ¢oklu baglantidir. Coklu bagintimin varlhiginda
degiskenler arasindaki iliskiyi belirleyen parametre tahminlerinin standart hatalar
blylk olur, bu da gercek iliski katsayisimin yoni ve degeri agisindan onemli
derecede farkliliga yol acar. Neden oldugu sorunlarin azaltilarak olabildigince
saglikli karar verebilmek icin goklu bagintinin giderilmesi gerekmektedir.

3.2.1.4. Coklu Baglantinin Etkileri

Coklu baglantidan en belirgin sekilde etkilenen parametre tahminlerinin

varyanslaridir. E.K.K. tahmin edicisi b 'nin kovaryans matrisi asagida belirtilmistir.
Kov(b) =s 2(X'X)* (3.34)
(X' X) ™ j. kdsegen elemant ¢; olmak Uizere,
Var(b,)=s’c,

=s?(1- R?)* (3.35)
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Esitlikte;

Rf:Bag1mS12 degiskenler arasinda her bir bagimsiz degisken bagimli
degisken olarak alindiginda elde edilen regresyon denklemine ait belirtme
katsayisin,

s ?: Parametre tahminlerinin varyansim ifade etmektedir.

seklinde ifade edilmektedir. Bagimsiz degiskenler arasindaki belirtme
katsayis olan R?=0 ise Var(b,) =s 2olacaktir. R?’ nin sifirdan farkli oldugu
durumlardaise Var(Bj) >s 2 dir.

Y Uksek derecede olan ¢oklu baglanti parametreler Uzerinde kurulan hipotez

testlerini de olumsuz yonde etkileyebilmektedir.

~—+
11
(7]
N || —
(@]

11
o,
D> (D> (D

(7]

(3.36)

N
o my eniy end

olmak Uzere, R hire yaklastiginda t; sifira yaklasmekta ve b,’nin
anlamliligim belirleme olanagi azalmaktadir. Test istatistigi degerinin  sifira
yaklasmas;, modele alinan bagimsiz degiskenler gergekte bagimli degiskeni
etkilemesine karsin, sifir hipotezinin kabul edilmesine yol agarak b, nin anlamlilig:
konusunda olumsuz karar verilmesine neden olmaktadhr.

Coklu baglanti Y'larin tahmininin tutarliligini azaltmaktadir. Yonu ve
blydklugl bakimindan regresyon katsayilarimin gergek katsayilardan ¢ok farklt

olmast Y ’lar1 da etkilediginden, Y tahminlerinin standart hatalar: buyiik olmaktadhr.
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3.2.1.5 Coklu Baglantiyr Belirleme Y 6ntemleri

1. Bagimaiz Degiskenler Arasindaki Korelasyon Katsayilarinin Belirlenmes

Coklu baglantinin bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiden dolay1 ortaya
¢iktig1 bilinmektedir. Bu iliskinin derecesine bakilarak baglantinin derecesi hakkinda
karar verilebilir. Herbir bagimsiz degiskenin diger bagimsiz degiskenlerle arasindaki
korelasyon katsayilarinin karesi olan deger 1'e yakinsa, yuksek derecede coklu
baglant1 oldugu ortaya cikar (Imir, 1986).

2. Korelasyon Matrisi Tle Belirlenmesi

Albayrak (2005) in bildirdigine gore Neter ve ark.,. (1996); Gujarati (1995)
yuzeysel olarak, iki bagimsiz degisken arasindaki basit korelasyon katsayisi oldukca
anlamli (r>%75) ise, bu durum ¢oklu dogrusal baglant1 problemine yol acabildigini
saptamustir. Buna ragmen, istatistik agidan anlamli korelasyonlar her zaman ¢oklu
dogrusal baglanti problemine yol acmamaktadir. Benzer sekilde korelasyon
katsayisinin mutlak degeri 0.8’ den blylk ise ¢coklu dogrusal baglant: oldugu cesitli
caligmalarda bildirilmistir.

3. Coklu Bagintinin Varyans Biiyiitme Faktorii Tle Belirlenmes

Korelasyon matrisinin matrisinin j. kbsegen eleman: ¢; j. bagimsiz degiskene
ait varyans blyutme faktortni verir. Bu 6l¢cl Hoerl ve Kennard’ a gore ikiden fazla
iliskinin belirlenmesinde en iyi Ol¢udir . Bazi arastiricilara gore bu deger 5'in
tizerinde oldugunda goklu baglantidan sbz edilebilir (imir, 1986).

4. Ozdeger Ve Ozvektorlerin incelenmes

(X"X)'in Ozdegerleri A1 > A > Az >...> A > 0 ve Kkarsilik gelen birim dik
Ozvektorleri Vi, Vg, ..., V; olmak Uzere

23



3.MATERYAL ve YONTEM Nursen YILDIRIM

Xj:V'jX XVj:(XVj)'(XVj) , j:]_, 2, ...,k (337)

dir. Kiuguk Ozdegerler ve karsilik gelen Ozvektorler i¢ iliskileri
belirlemektedir. ( X' X )'in son r tane 6zdegerleri yeterince kiguk ise,
0=~ (XVj)(XV)) = XV; =0 (3.38)
olacaktir. Coklu baglantimin belirlenmesi amaciyla ( X' X') korelasyon matrisinin
Ozdegerleri incelendiginde,

mak || .
ekl | (3.39)
min |1 |

oram 10'dan kuicikse bagimsiz degiskenler arasinda ¢ok az bir iliski vardir. Bu
oranin 30 dan biyiik olmast ise kuvveth bir iligkinin varligini belirler (imir,1986).

3.2.2. Ridge Regresyon Y ontemi

Ridge regresyon tahmin edicisi hakkinda Hoerl ve Kennard basta olmak Uzere
1970 den bugiine kadar yizlerce calisma yapilmistir. Ridge regresyon yonteminde en
kicuk kareler yonteminde izlenen asamalar birden fazla tekrarlanmaktadir. Ridge
yonteminin en kiiciik karelerden farklihig1 k'ridge parametresinin varligidir. O ile 1
arasinda deger olan her k™ icin hesaplanan parametre kestirimleri arasinda, aranan
kriterlere sahip olanlar1 belirlenir. Albayrak (2005), Ridge regresyon analizinde
korelasyon matrisinin kdsegen degerlerine kicuk bir yanlilik sabiti eklenerek, yanli
standartlastirilmis regresyon katsayilar1 asagidaki gibi hesaplandigini bildirmektedir.

by = (X'X +kI )XY (3.40)

W =(X'X +kl)* olmak lizere
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b, =WX'Y (3.41)

E.K.K. tahmin edicisi b = (X' X)*X'Y olarak ifade edilmistir. Burada

X'Y=(X'X)b olarak yazildiginda b ile b, arasindaki iliski:

be =1, +k* (X' X)*| "B (3.42)
=7Zb (3.43)
Z = (1, +k* (X' X)Hy (3.44)

olmaktadir.
Ergines (2004)" in bildirdigine gore Hoerl ve Kennard (1970), BR,Z, W’ nin
baz1 6zelliklerini su sekilde siralamuslardir.

* X, (W) ve x;(Z), W, Z'nin 6zdegerleri, | ;ise (X’ X)'in 6zdegerleri

olmak Uzere
X, (W) = (/1 +k*) (3.45)
X, (2)=1,(0, +k*) (3.46)
Z=1-k*(X'X+k*1)*'=1-k*W (3.47)

Her iki tarafi W ile soldan carpildiginda Z = (X' X +k* 1)1 X' X =WX' X

olur.
k*1 0 igin b, b 'dankisadir. b, =Zb tammuile
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(bo)(bg) < (b)(b) dir. (3.48)
3.2.2.1. Ridge Regresyon Y dnteminin Kullamim Amaglari
Ridge regresyon yonteminin kullamm yerleri sdyle siralanabilir.

* Coklu regresyon modelinde bagimsiz degiskenler birbirleri ile baglantili
olduklarinda E.K.K. b tahmin edicisinden daha kiiglk varyansl1 b tahmin edicilerinin
elde edilmesinde,

*  GUcli coklu baglant1 etkisi ile regresyon katsayilarinda olusan
kararsizliklarin grafik Uzerinde gbsterilmesinde,

* Modeldeki gereksiz degiskenlerin cikarilmasinda (Imir, 1986).

3.2.2.2. Ridge Tahmin Edicisinin Yanh Olmas
b (k*) tahmin edicisi yanlidir. k*=0 veya Zk*=I oldugunda,
E[b(k*)] = b (3.49)
olur ki o zaman en kiiglik kareler tahmin edicisi olan b "y1 verir.

3.2.2.3 Ridge Tahmin Edicisinin Hata Kareler Ortalamas, Varyans ve Hata
Kareler Toplam
HKO bakimindan S;'nin ozelliklerini agiklayabilmek icin ELL] (k*)I' ya
bakilmasi gerekir.

ELL3 (k)] =E[(Bz— B)'(Bz —B) ] (3.50)
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=E[(Be—B)Z'2(Ba— B) [+(28 —B)' (28 - B)
=slz(x'x)* 'z +p' (2 - 1)'(Z—- D

=slz(X' X+ kD) — kT iz(X'X + kDT + kPR (X' X+ kDT

k
=g? ZA}./[A}- k) R (X X+ KD TR

i=1
=K (k™) Ty (k%)

¥, (k*),Zb’dan b’ya olan uzakhgin karesidir. Bu ifade k = 0 oldugu zaman sifirdhr.
Gunku Z=1 olur. Boylece, ¥, (k)f yerine . kullamlciginda yanlihgin karesi olarak
ele alinabilir. Birinci terim ¥, (k™) parametre tahminlerinin varyanslarimn toplam,

yani toplam varyansi gostermektedir. Sans degiskeni Y nin terimlerinde
B=ZB = Z(X'X)T'X'Y (3.51)
O halde;
Var(fz) = Z(X'X) ' X'Var [Y]1X(X'X)"1Z'
=g’z (X'x)"1Z' (352

dir. Batin ‘BR:'_,-'*-.’ lerin varyanslarinin toplami formdl ( 3.41) ‘in kdsegen elemanlari

toplamdir.

2 ler icin HKT ise asagidaki formille bulunur.
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o(Bz)= (v —xBz) (Y — Bz)

=¥'Y — (Ba) X'Y — k*(8:) (B (3.53)

3.2.2.4 Ridge Parametresinin (k*) Saptanmas

istatistikgilerden bazilar: k™ in tek bir deger olmadigini, ancak b, 'dan daha iyi

olan BRR’nin her zaman bulunabilecegini belirtmislerdir. Ridge parametresi k™ 1n

saptanmasi, ¢oklu baginti varligindatahminlerin kicik varyansa sahip olmasi ve
yanlilig1 bakimindan énemlidir. s nin kiiciik oldugu coklu baglantil verilerde k™ nin
0.198-0.272 arasinda degisebilecegi ileri strtlmektedir.

[0-1] araiginda deger alan k'in belirlenmesine iliskin verilen énerilerden
bazilar1 sunlardir:

i) k’in[0-1] araligindaki degerlerine kars: bu degerlerden bulunan by’ lerin
tek tek ciziminden olusan ridge izinden yararlanilir. Her b; igin gizilen
egrilerin yatay eksene paralel olmaya basladiklar: k™ degeri, ilgili olaya ait
ridge regresyon modeli icin ridge parametresi olarak belirlenir.

i) k’nmin belirlenmesinde kullanilan diger bir faktor varyans bilyitme
faktorudir. Varyans blydtme faktoronin 1 ile 10 arasindaki degerlerine
karsihk gelen k’in belirlenmesi  onerilmektedir. Fakat genellikle
uygulamada 7 ve civarindaki degerlere karsilik gelen k™ degerleri
kullanilmaktadr.

iii) Coklu baginti varliginda kullarilan ridge regresyon yonteminde k’in
asagidaki formul yardimu ile belirlenebilmesi de mimkandur

S 2
=5 (3.54)
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iv) Yukarida gosterilen k™ parametresine esdeger olan

k* = (3.55)

seklindeki k™ degeri, ridge parametresi olarak alinabilir (imir,1986).

3.2.3. M-Tahmin Edici

Robust igtatistigin asil amact: hata terimlerinin normal dagilisa sahip
olmamasi ve/veya aykir1 degerlerin bulunmasi durumunda givenilebilir sonuclar
verebilmektir. Normallik varsayimi hipotez tedtleri ve given araiklarinin
olusturulmast igin gerekli olup B katsayilarinin tahmini icin gerekli degildir. Ancak
hatalar normal olmayan dagilimlardan geliyorlarsa en kicuk kareler tahmin
edicilerinden elde edilen sonuclar guvenilir olmayacaktir. Regresyon analizinde en

cok kullanmlan yontem olan en kucuk kareler tahmin edicileri e, = Y; —Xf olmak

Uzere hata kareler toplamint minimum yapma dustincesi ile ¢alisir. Verilerde aykiri
degerler varsa bu durumda e, artacak ve kareler toplamint minimum yapmaya
calisan en kucik kareler yontemi cesitli varsayimlar altindaki gavenilirliginden
uzaklasacaktir (Coskuntuncel,2005).

En kucuk mutlak sapma (Least Absolute Deviation) (LAD) tahmin edicisi
hatalarin mutlak degerleri toplamini en kiiciik yapma dustincesi ile calismaktadir. M
tahmin edicide bu fikir genellestirilmis ve parametrelerin tahmini é p(é) ifadesi en
kicuk olacak sekilde yapilmaktadir. Burada p(e) € nin bir fonksiyonudur. Huber’in
M tahmin edicisi hatalarin kareleri ile mutlak degerleri arasinda uygunluk saglayan
bir fonksiyon kullanmaktadir. LAD tahmin edicilerinin En kiglik kareler tahmin
edicilerine gbre avantaj1 aykir: degerlere kars1 cok hassas olmamasidir. Huber bu iki
yonteminde avantajlarin: birlestiren “e” sifira yakinsa €” ve sifirdan uzaksa |e| olmak

Uzere bir fonksiyon tammlamustur.
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p(e) = | (3.56)

seklinde p(e) fonksiyonunu tanimlamustir. Huber k degerini k=15 olarak
onermistir. S ifadesi populasyonun standart sapmasinin tahminidir. 2k|el-k? ifadesi |e|
yerine kullamilmaktadir. s degeri s =1.483MAD ve MAD ise |€ | mutlak
sapmalarinin medyam seklinde tammmlanmaktadir. Parametrelerin tahmin edilmesi icin
é p(é) ifadesinin minimize edilmesi gerekmektedir. M tahmin edicisinde kullanlan
algoritma, parametre tahminlerinin en kiglk kareler yontemi kullanilarak elde

edilmesi ile baslamaktadir. Elde edilen regresyon denkleminden hesaplanan hatalarin
mutlak degeri alinarak mutlak sapmalarimin medyan: belirlenmektedir. Bu sonuglar

populasyonun standart sapmasinin tahmininde (S °) kullarmlmaktadir. Hesaplanan
hata degerleri (€°), - 1.5§° ve 155 arasinda ise e =€°, eger - 1.5 °’dan
kigikse € =-155° ve eger 1.5 °’dan blyikse € =1.56° olacak sekilde tekrar
yazilir. Yeni olusturulan hata degerleri e* seklinde gosterilmektedir. Elde edilen e*
degerleri kullanilarak duzeltilmis Y degerleri olusturulmaktadir. Daha sonra b

parametre vektorinun M tahminleri Y yerine Y* kullanilarak EKK yontemi ile elde
edilmektedir . Bu algoritmada bir sonraki tahminlerle énceki tahminler aym oluncaya
kadar iterasyona devam edilmektedir (Birkes ve Dodge, 1993; Karadavut ve ark.,
2005).

3.2.4. Aykiri Degerlerin Belirlenmesinde Kullamlan Baslica Testler

3.2.4.1. Standartlastirilms Hatalar

Aykir1 degerlerin belirlenmesinde kullamlan bu hatalar asagidaki esitlik (3.56)
yarcim ile hesaplanmaktadir ve [-2,+2] araliginda bulunmaktadir.

d =—— (3.57)
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3.2.4.2. Student Tiurl Hatalar

Icsel hata olarak da adlandirilan bu hatalar esitlik 3.57 yardimiyla

hesaplanmaktadir.

P=__ S (3.58)

- JHKO(@- h)

h, = X, (X'X)* X, seklinde hesaplanr.
3.2.4.3. R-Student Turu Hatalar

t dagilis1 gosteren bu hatalar esitlik 3.58 yardimi ile hesaplanmaktadir.

f =9 (359)

\/S(Zi)(l- hii)

» _ (n- k- DHKO- (¢*/(1- h))
Ch n-k-2

(3.60)

seklinde hesaplanmaktadir (Asikgil,2006).

3.2.4.4. Ortalama Degisim (M ean-Shift) Aykir1 Deger M odellemesi

v ‘inci gozlemin aykir1 deger olup olmadigimin arastirilmasinda U ile

gogerilen yeni bir bagimsiz degisken tanimlanmustir. U * nun i’ inci elemant it v

iken u, =0 ve v’ inci elemam u, =1 olarak belirtilir. X'in v’ inci satin

cikartildiginda,
Y, =bX, +e, itv
denkleminin tahmini ve tim gozlemler igin X ve U lzerinden

Y, =bX, +d+e, i=v
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denkleminin tahmini elde edilebilir. Burada d, U’ nun katsayisi olup ortalama
degisim olarak adlandirilmaktadir. v’ inci gozlemin aykir1 deger olup olmadigina
karar verebilmek igin

H, :d = Osifir hipotezinin

H,:d * Oalternatif hipotezine kars: test edilmesi gerekir.

Eger hataterimleri normal dagilima sahipse, test istatistigi n- k- 1 serbestlik
derecesi ile t- dagilimidir (Weisberg, 2005). Buna gore aykir1 deger oldugu
dustinilen gozlemler icin bagimsiz degiskenler olusturulmaktadir. Ornegin, 100
gozlemden olusan bir veri grubunda 52 nolu godzlemin aykiri deger oldugu
dustinultirse, 52 nolu gozlemin denk geldigi hiicreye bir, diger gdzlemlerin karsisina
sifir yazilarak yeni bir bagimsiz degisken elde edilerek tekrar regresyon analizi
uygulanir. Analiz sonuclarina gore yeni olusturulan bagimsiz degisken istatistiki
olarak 6nemli iseilgili gdzlemin aykir1 deger oldugu ifade edilebilmektedir.

3.2.4.5. Bonferroni Testi

Aykir1 degerleri belirlemede r-student turt hatalarin mutlak degerleri goz
oniinde bulundurulur. Hangi gézlemin |t;| degerinin biyiik oldugu bilinmediginden
Bonferroni testi uygulanarak t; degerleri hesaplanmaktadir. Hesaplanan bu
degerlerden Bonferroni kritik degeri t, , .., den blylk olan gozlemler aykiri
deger olarak tahmin edilmektedir. t; degeri asagidaki esitlik (3.61) den
hesaplanmaktadir.

A

= (3.61)
smyl-h
Esitlikte;

e :Hatateriminin tahmin edicisini,

S (i) : Parametre tahminlerinin varyansint ( varyans — kovaryans matrisindeki

kosegen elemanlari) ifade etmektedir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. En Kuglk Kareler Yonteminin Bulgular:

Ek-1' de verilen verilerin EKK yontemine ait b * katsayilari, bnem testleri ve

regresyon esitligi asagidaki gibi bulunmustur.

Cizelge 4.1. EKK Y ontemi ile Verilere Ait Parametre Tahminleri ve Onem Testleri

Degiskenler Katsayilar Standart Hata | t P

X1 (ham yag) 0.406 0.254 1.599 0.113

Xz (ham protein) | -0.625 0.188 -3.320 0.001

X3 (adf) 2.816 0.373 7.549 0.000

X4 (ndf) -3.085 0.502 -6.144 0.000
R% = %62 R? (duizeltilmis) = %60

Y ukaridaki tabloya gore regresyon denklemi esitlik (4.1)" de ifade edilmektedir.
Y =0.00000034 + 0.406X, - 0.625X, +2.816X, - 3.085X, (4.2)

Buna gore diger degiskenler sabit tutulursa, ham yag miktar1 bir birim
artiginda yem tuketiminin 0.406 birim artmasi, ham protein miktar1 bir birim
arttiginda yem tuketiminin 0.625 birim azalmasi, adf miktar: bir birim arttiginda yem
tuketiminin 2.816 birim artmasi ve ndf tiketimi bir birim arttiginda yem tiketiminin
3.085 birim azalmasi beklenmektedir. Cizelge 4.1 incelendiginde ham protein, adf ve
ndf miktarimin elde edilen regresyon modeline katkisi istatistiki olarak onemli
(p<0.01) bulunmus olmasinda ragmen ham yag miktari énemsiz (p>0.05) olarak
belirlenmistir.

Cizelge 4.2' de F degerine bakildiginda, Ho hipotezinin reddedildigi, yani

regresyon modelinin 6nemli oldugu gorilmektedir.
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Cizelge 4.2. Verilere Ait Varyans Analiz Tablosu

V K. S.D. K.T. K.O. F P
Regresyon | 4 69.853 17.463 44,117 0.000
Hata 109 43.147 0.396

Genel 113 113

4.2. Coklu Baglantimin Belirlenmes

* Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon matrisi incelendiginde bagimsiz
degiskenler arasindaki  korelasyon katsayillarimn  yiksek iliskili  oldugu
gorulmektedir. Ancak bu durum c¢oklu baglantinin olup olmadigimin belirlenmesinde
yeterli degildir. Bagimsiz degiskenlere ait korelasyon matrisi asagidaki gibi

bulunmustur.

X1 X2 X3 X4
X1 1.0000 0.937 0.859 0.929
X2 0.937 1.0000 0.881 0.918
X3 0.859 0.881 1.0000 0.978
X4 0.929 0.918 0.978 1.0000

* Cizelge 4.3 incelendiginde R? degerlerinin timi belirtme katsayisindan bulyiik ve

1’ e yakin oldugu goérilmektedir. Bu da ¢coklu baglantinin var oldugu konusunda bilgi
vermektedir.
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Cizelge4.3. R? Degerleri

Bagimsiz Rf
Degiskenler

X1 0.95
X2 0.90
X3 0.97
Xa 0.97

* Cizelge 4.4'de goruldigu gibi korelasyon matrisinin VBF degerleri 10" dan
blyuktir. Ayrica en buylk 6zdegerin en kugik 6zdegere bolimu ile elde edilen
kosul sayist degeri 30 * dan blUylUktir. Bu da coklu baglantimn oldugunu
belirtmektedir.

Cizelge 4.4. VBF, | ; ve Kosul Sayisi Degerleri

VBF I Kosul Sayist
X1 18.428 3.751343 1.00
X2 10.118 0.173691 21.6
X3 39.720 0.066576 56.35
X4 71.961 0.008390 447.1

4.3. Ridge Regresyon Y dnteminin Bulgular:
4.3.1. Ridge Parametresini (k') Belirleme

NCSS (2004) igatistik paket programimin kullanimu ile elde edilen k™’ya
karsilik gelen VBF degerleri cizelge 4.5'te verilmistir.
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Cizelge 4.5. k* ve VBF Degerleri
k* VBF; VBF, |VBF; VBF,4

0.001 | 16.0116 |9.7397 | 32.2273 | 57.7092
0.002 | 14.2156 | 9.4053 | 26.7834 | 47.3631
0.004 | 11.7402 | 8.8257 | 19.5610 | 33.6588
0.006 |10.1192 |8.3275 |15.1124 | 25.2423
0.008 | 8.9715 7.8864 | 12.1720 | 19.7001
0.01 8.1100 7.4891 |10.1217 | 15.8540
0.02 5.6939 5.9428 | 5.400 7.1488
0.04 | 3.6859 4.0695 | 2.8886 2.8652
0.06 | 2.6990 29918 | 2.0434 1.6538
0.08 | 2.0964 2.3077 | 1.5989 1.1241
0.1 1.6909 1.8435 | 1.3142 0.8366
0.2 0.7831 0.8190 | 0.6677 0.3444
0.3 0.4708 0.4804 | 0.4240 0.2111
0.4 0.3233 0.3250 | 0.3008 0.1524
0.5 0.2409 0.2400 | 0.2290 0.1203
0.6 0.1897 0.1879 | 0.1829 0.1002
0.7 0.1555 0.1534 | 0.1514 0.0866
0.8 0.1312 0.1292 | 0.1287 0.0766
0.9 0.1133 0.1114 | 0.1117 0.0691
1 0.0995 0.0978 | 0.0986 0.0631

Cizelge 4.5 incelendiginde k* degerlerine karsilik gelen VBF degerlerinin k*=0.2
iken 1'e yakin oldugu gorulmektedir. k*=0.2 alindiginda regresyon denklemi esitlik
(esitlik 4.2)'deki gibi bulunmustur.

Y =0.000001+0.19838X, - 0.57613X, + 2.40976X, - 2.53496X,  (4.2)
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Buna gore diger degiskenler sabit tutulursa, ham yag miktar1 bir birim
artiginda yem tuketiminin 0.19838 birim artmasi, ham protein miktar1 bir birim
arttiginda yem tiketiminin 0.57613 birim azalmasi, adf miktar: bir birim arttiginda
yem tuketiminin 2.40976 birim artmasi ve ndf tuketimi bir birim arttiginda yem
tuketiminin 2.53496 birim azalmas: beklenmektedir.

Cizelge 4.6. k*=0.2 Degeri Icin Varyans Analiz Tablosu

V.K. SD. K.T. K.O. F
Regresyon 4 66.844 16.71 39.51
Hata 109 46.156 0.423
Genel 113 113

R? = RegKT _ 66.844 _ 059 (4.3)

GKT 113

k*=0.2 degeri icin F degerine bakildiginda Hy hipotezinin reddedildigi ve
regresyon modelinin 6nemli oldugu gorilmektedir.

Cizelge 4.7de EKK ve RR yontemine ait (k*=0.2 icin) VBF degerleri ifade
edilmistir.

Cizelge 4.7. EKK ve RR Y 6ntemlerine Ait VBF Degerleri

VBF Degerleri EKK k* =0.2 icin VBF
Degerleri

VBF; 18.428 0.7831

VBF;, 10.118 0.8190

VBF; 39.720 0.6677

VBF,4 71.961 0.3444
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Cizelge 4.8 de E.K.K. ve Ridge regresyon yontemlerine ait R* ve HKO degerleri

karsilastirmal: olarak verilmistir.

Cizelge 4.8. EK.K. ve R.R. Yontemine Ait R? ve HKO Degerleri

R® HKO
E.K.K. %62 0.396
R.R. %59 0.423

4.4. M-Tahmin Edici Bulgular:

M-tahmin edici bulgular1 R istatistik paket programda MASS kdttphanesi
kullanilarak hesaplanmustir. Ilgili kittphane icerisinde iken V5 bagimli degisken,
V1(ham yag), V2(ham protein), V3(adf) ve V4(ndf) bagimsiz degiskenler olmak
Uzere asagidaki komutlar yarchmi ile parametre tahminleri elde edilmistir. ilgili
program parametre tahminlerinde Huber fonksiyonunu kullanmaktadr.

> library(MASS)

> gr=rim(V5~V1+V2+V3+V4,3a)

> summary(gr) (Faraway, 2005)

Cizelge 4.9. M-Tahmin Edici Kullamlarak Elde Edilen Analiz Sonuglar

Degiskenler | p Standart Hata | t

X1 0.4479 0.2346 1.9091

X2 -0.5721 | 0.1738 -3.2907

X3 2.8635 | 0.3445 8.3132

X4 -3.2292 | 0.4636 -6.9651 | R°=0.61

Elde edilen regresyon denklemi esitlik 4.4" daverilmistir.

Y =-0.0373+0.4479X, - 0.5721X,, +2.8635X, - 3.2292X,

38




4.ARASTIRMA BULGULARI Nursen YILDIRIM

Denkleme gore diger degiskenler sabit tutulmak sartiyla, ham yag miktar1 bir
birim arttiginda yem tiketimi 0.4479 birim artmaktadir. Benzer sekilde ham protein
miktar1 bir birim arttiginda yem tuketimi 0.5721 birim azalmaktadir. Diger taraftan
adf miktar: bir birim arttiginda yem tiketimi 2.8635 birim artmakta, ndf miktar: bir
birim arttiginda yem tiketimi 3.2292 birim azalmaktadir. Cizelge 4.9 daki t degerleri
toosi00 =1.982 cetvel degeri ile karsilastinldiginda ham yag bagimsiz degiskeni

hari¢ diger bagimsiz degiskenlerin modele olan katkisinin istatistiki olarak dnemli
oldugu tespit edilmistir.

4.5. Aykir1 Degerlerin Incelenmesi

Cizelge 4.10' daifade edilen degerler incelendiginde 19, 33, 51, 57 ve 95 nolu
gozlemlerin t;, d; ve r; degerleri 2'den bliytk oldugu icin aykir1 deger oldugu tahmin
edilmektedir. Ortalama degisim aykirt modellemesi yardimiyla bu gézlemler tekrar
incelenmis olup 0.05 6nem seviyesinde 19, 33, 51, 57 ve 95 nolu gdzlemlerin aykiri
deger olduklar1 tespit edilmistir. Diger yandan Bonferroni testine gore
t108,0.000210=3.391 kritik degeri ile |ti| degerleri karsilastirildiginda sadece 57 nolu
g6zlemin aykir1 deger oldugu gorulmektedir.
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Cizelge 4.10. Aykir1 Degerler Ile ilgili istatistikler

Gozlem
No

© 00 N O o A W N P

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29

€

-1.11285
-.32394
-.25321
-.42210
-.54826
55731
-.05479
57359
47898
-.17649
-.24749
-.12341
1.14436
-.35458
-.89573
-.41183
-.03491
01754
1.60878
51728
-.75241
-.73027
-.83089
-.26722
-.48735
-.23480
-.46090
-.54019
-.50446

ti

-1.81195
-.52022
-.40644
-.67847
-.88254
89725
-.08789
.92383
77112
-.28465
-.40094
-.19761
1.86887
-.57243
-1.45949
-.66472
-.05619
.02815
2.65045
.83105
-1.21389
-1.17606
-1.33959
-.43237
-. 78467
-.37982
- 74734
-.86721
-.82373

40

f

-1.79326
-.52197
-.40800
-.68016
-.88343
.89805

-.08829
92445

17256

-.28586
-.40249
-.19849
1.84786
-.57420
-1.45198
-.66643
-.05645
.02828

2.58010
83223

-1.21126
-1.17399
-1.33474
-.43400
-.78606
-.38132
-. 74885
-.86820
-.82495

d

-1.76879
-.51488
-.40245
-.67090
-.87141
.88580

-.08708
91167

.76130

-.28052
-.39336
-.19615
1.81886
-.56357
-1.42369
-.65458
-.05549
.02787

2.55702
82218

-1.19589
-1.16071
-1.32063
- 42472
-.77460
-.37319
-.73256
-.85859
-.80180

hi

0.027111
0.026979
0.027014
0.027030
0.027041
0.027096
0.027194
0.027451
0.028936
0.036987
0.044880
0.023456
0.031139
0.036694
0.038588
0.035261
0.033828
0.028395
0.017808
0.024007
0.025225
0.022502
0.021035
0.042286
0.028950
0.042173
0.043038
0.022009
0.055330



4.ARASTIRMA BULGULARI

Nursen YILDIRIM

30
31
32
33

35
36
37
38
39
40
41
42
43

45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60

-.43657
.65321
-.49309
-1.53852
-.32951
13974
22035
-.94195
-.66960
-.81358
-.26300
-.35675
-.14231
-.27377
71782
43551
94467
29103
43234
21236
.80455
1.33839
.09242
-.32379
25792
.34388
41670
2.31193
1.01016
-.52100
.00548

-.73593
1.07922
-.79669
-2.60554
-.55058
.22892
41459
-1.54016
-1.11007
-1.31563
-.42332
-.57354
-.22902
-.44108
1.16243
.70459
1.53805
46729
.69426
.34080
1.30456
2.18989
14876
-.52342
41681
.54930
.66789
3.95014
1.63679
-.83643
.00878

41

-.73748
1.07841
-.79803
-2.53899
-.55235
22992
41617
-1.53056
-1.10889
-1.31124
-.42492
-.57532
-.23002
-.44272
1.16057
.70622
1.52850
46897
.69592
34219
1.30038
2.15273
14943
-.52517
41840
.55106
.66959
3.70946
1.62433
-.83758
.00882

-.69389
1.03823
-.78373
-2.44535
-.52374
22211
.35023
-1.49716
-1.06427
-1.29311
-.41802
-.56702
-.22619
-.43514
1.14092
69221
1.50148
46257
.68717
33752
1.27876
2.12727
.14690
-.51464
40994
54657
.66231
3.67463
1.60557
-.82809
.00872

0.114730
0.073128
0.035520
0.072401
0.100902
0.066762
0.291808
0.043163
0.078863
0.027457
0.032208
0.028636
0.033010
0.033957
0.033575
0.039286
0.035045
0.027121
0.024988
0.027085
0.032971
0.023518
0.033562
0.039703
0.040003
0.016250
0.021636
0.018688
0.022962
0.022527
0.024508
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61
62
63

65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83

85
86
87
88
89
90
91

-.34563
39721
31705
.51646
58714
29740
33957
40099
-.88062
18295
-.52272
47823
41807
-.19298
-.26844
-.37799
-.96429
-.29347
-.30495
-.28115
-.41103
.63650
19142
75915
.38500
12790
-.01864
34054
1.24244
-.13109
-.61081

-.55388
.64364
51106
.84084
94971
47828
.56470
.66940
-1.51736
30111
-.85604
719325
.68898
-.31228
-.43375
-.64127
-1.56406
-.47149
-.48973
-.45178
-.66129
1.02697
30752
1.22803
.61867
.20545
-.03001
.54607
2.02774
-.21099
-.99004

42

-.55565
.64537
51280
.84197
95013
47998
.56647
67110
-1.50837
.30237
-.85709
79461
.69065
-.31358
-.43537
-.64301
-1.55379
-.47318
-.49145
-.45343
-.66301
1.02672
.30880
1.22518
.62043
.20636
-.03014
54784
1.99940
-.21192
-.99013

-.54935
63133
.50393
.82086
93321
47269
53971
63734
-1.39968
29079
-.83081
.76011
.66448
-.30672
-.42667
-.60078
-1.53266
-.46644
-.48470
-.44686
-.65330
1.01167
.30425
1.20660
61192
.20329
-.02962
54126
1.97476
-.20836
-.97084

0.022553
0.043065
0.034323
0.049508
0.035308
0.030167
0.092240
0.098084
0.138922
0.075141
0.060373
0.084946
0.074342
0.043240
0.039578
0.127038
0.027006
0.028267
0.027281
0.028780
0.029077
0.029096
0.029297
0.030088
0.027241
0.029464
0.034244
0.023874
0.024498
0.033303
0.038582
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92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114

-.07694 -.12407
.15549 24897
21712 34753
1.96034 3.28240
76371 1.23126
-.63776 -1.02620
-.36237 -.58106
-.58931 -.94657
.06390 10333
-.08516 -.13692
13977 .22642
.06313 .10189
-.12248 -.19634
-.08247 -.13487
-.01669 -.02780
-.11267 -.18309
-.15613 -.25264
-1.03062 -1.70980
.07435 12334
27893 45479
01474 .02509
-.60413 -.97971
-.52375 -.86406

43

-.12463
.25005
34894
3.14444
1.22836
-1.02595
-.58284
-.94702
10381
-.13754
22741
.10236
-.19721
-.13549
-.02792
-.18391
-.25373
-1.69491
12390
45645
02520
-.97989
-.86507

-.12230
24714
.34509
3.11581
1.21386
-1.01367
-.57596
-.93666
10157
-.13536
22215
.10034
-.19467
-.13107
-.02653
-.17909
-.24815
-1.63808
11818
44334
02343
-.96021
-.83245

0.037150
0.023162
0.021934
0.018133
0.023470
0.023801
0.023464
0.021758
0.042673
0.031505
0.045722
0.038998
0.025559
0.064048
0.097120
0.051719
0.043477
0.065927
0.090227
0.056647
0.135416
0.039750
0.073994
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4.6. Aykiri Degerler Veri Setinden Uzaklastirildiginda Elde Edilen EKK
Bulgulan

19, 33, 51, 57 ve 95 nolu gozlemler veri setinden uzaklastirildiktan sonra elde
edilen EKK bulgular1 asagidaki cizelgede belirtilmistir.

Cizelge 4.11. Aykir1 Degerler Cikarildiktan Sonra Elde Edilen EKK Sonuglart

Degiskenler | Katsayilar Standart t P
Hata
X1 0.442 0.212 2.082 0.04
X2 -0.529 0.155 -3.411 0.001
X3 2.847 0.302 9.419 0.000
X4 -3.255 0.409 -7.962 0.000
R® = %72 R? (duzeltilmis) = %71

Y ukaridaki tabloya gore regresyon denklemi esitlik (4.5)" da verilmistir.
Y =-0.0532+0.442X, - 0529X, - 2.847X, - 3.255X, (4.5)
. Ilgili verilere ait varyans analiz tablosu Cizelge 4.12 de belirtilmistir.

Cizelge 4.12. Aykirn Degerler Uzaklastiginda Elde Edilen Varyans Analiz

Tablosu
V K. S.D. K.T. K.O. F
Regresyon | 4 69.74 17.435 68.04
Hata 104 26.649 0.256
Genel 108 96.389
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4.7. Aykiri Degerler Uzaklastirildiginda Elde Edilen Verilerde Coklu

Baglantinin Belirlenmes

Ilgili verilerde bagimsiz degiskenlere ait korelasyon matrisi asagidaki gibi

bulunmustur.

X1 X2 X3 X4
X1 1.0000 0.940 0.863 0.932
X2 0.940 1.0000 0.881 0.918
X3 0.863 0.881 1.0000 0.978
X4 0.932 0.918 0.978 1.0000

* Cizelge 4.13 incelendiginde R” degerlerinin belirtme katsayisindan byuk ve

1’ e yakin oldugu goérilmektedir. Bu da ¢oklu baglantinin var oldugu konusunda bilgi
vermektedir.

Cizelge4.13. R? Degerleri

Bagimsiz Rf
Degiskenler

X1 0.945
X2 0.905
X3 0.97
Xa 0.98
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* Cizelge 4.14'de goruldigu gibi korelasyon matrisinin VBF degerleri 10'dan
blyuktir. Ayrica en buylk 6zdegerin en kugik 6zdegere bolimu ile elde edilen
kosul sayist degeri 30 * dan blUydktir. Bu da coklu baglantimn oldugunu
belirtmektedir.

Cizelge 4.14. VBF, | ; veKosul Sayisi ve Kosul Indeksi  Degerleri

VBF I Kosul Sayist
X1 19.6585 3.756166 1.00
X2 10.5125 0.171901 21.85
X3 39.7659 0.063678 58.99
X4 72.9871 0.008255 455.01

Cizelge 4.15 incelendiginde aykirt degerler veri setinden cikarildiktan sonra k*
degerlerine karsilik gelen VBF degerlerinin k*=0.2 oldugunda 1'e yakin oldugu
gorilmektedir.

4.8. Aykiri1 Degerler Cikarildiktan Sonra Ridge Regresyon Y dnteminin

Bulgulari

4.8.1. Ridge Parametresini (k') Belirleme

NCSS (2004) istatistik paket programinin kullammu ile elde edilen k' ve VBF
degerleri cizelge 4.15'te verilmistir.
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Cizelge 4.15. k* ve VBF Degerleri

k* VBF; VBF; VBF; VBF,4
0.001 17.0030 10.0884 32.1800 58.3406
0.002 15.0380 9.7177 26.6936 47.7579
0.004 12.3431 9.0830 19.4511 33.8120
0.006 10.5874 8.5439 15.0127 25.2928
0.008 9.3489 8.0706 12.0892 19.7044
0.01 8.4220 7.6471 10.0556 15.8374
0.02 5.8388 6.0193 5.3855 7.1222
0.04 3.7223 4.0831 2.8992 2.8535
0.06 2.6998 2.9859 2.0561 1.6475
0.08 2.0833 2.2957 1.6099 1.1199
0.1 1.6723 1.8301 1.3232 0.8334
0.2 0.7654 0.8102 0.6707 0.3428
0.3 0.4583 0.4751 0.4251 0.2100
0.4 0.3143 0.3216 0.3012 0.1516
0.5 0.2342 0.2376 0.2290 0.1197
1 0.0973 0.0971 0.0984 0.0628

Buna gore k*=0.2 alindiginda regresyon denklemi asagidaki gibi bulunmustur

(esitlik 4.6).

Y =-0.05360 +0.20445X , - 0.46385X, +2.41349X , - 2.66505X, (4.6)

Ilgili denkleme gore diger degiskenler sabit tutulmak sartiyla, ham yag

tiketimi bir birim arttiginda yem tiketiminin 0.20445 birim artmasi, ham protein

tiketimi bir birim arttiginda yem tiketiminin 0.46385 birim azalmasi, adf tiketimi

bir birim arttiginda yem tiketiminin 2.41349 birim artmasi ve ndf tiketimi bir birim
arttiginda yem tuketiminin 2.66505 birim azalmasi beklenmektedir.
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Cizelge 4.16. Aykir1 Degerler Cikarildiktan Sonra k*=0.2 Degeri Icin RR
Yontemi ile Elde Edilen Varyans Analiz Tablosu

V K. S.D. K.T. K.O. F
Regresyon 4 66.478 16.619 57.91
Hata 104 29.911 0.287

Genel 108 96.389

R? = RegKT _ 66.478

= =0.69 (4.7)
GKT  96.389

Cizelge 4.16 incelendiginde regresyon denkleminin istatistiki olarak énemli
oldugu gbzlenmektedir.

Cizelge 4.17'de Aykir: degerler cikarildiktan sonra EKK ve RR ydntemine
ait (k*=0.2icin) VBF degerleri ifade edilmistir.

izelge 4.17. EKK ve RR Y Ontemlerine Ait VBF Degerleri

VBF Degerleri EKK k*=0.2 icin VBF
Degerleri

VBF; 19.6585 0.7654

VBF, 10.5125 0.8102

VBF; 39.7659 0.6707

VBF,4 72.9871 0.3428

4.9. Aykiri Degerler Cikarildiktan Sonra M-Tahmin Edici Y 6nteminin
Bulgulari

R igtatistik paket program yardimiyla yapilan M-Tahmin Edici’ ye ait analiz
sonuclar: Cizelge 4.18' da verilmistir.
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Cizelge 4.18. Aykir1 Degerler Veri Setinden Uzaklastirildiktan Sonra M-
Tahmin Edici Y 6ntemi ile Elde Edilen Analiz Sonuclar:

Degiskenler | p Standart t
Hata
X1 0.4424 | 0.2190 2.0204
X2 -0.5130 | 0.1603 -3.2009
X3 28711 |0.3121 9.1992
X4 -3.2916 | 0.4222 -7.7966 | R°=0.68

Elde edilen regresyon denklemi esitlik (4.8)" daverilmistir.

Y

- 0.06515 +0.4424X, - 0.5130X, +2.8711X,, - 3.2916X, (4.8)

Buna gore ham yag miktar1 bir birim arttiginda yem tiketiminin 0.4424 birim
artmasi, ham protein miktar1 bir birim arttiginda yem tiketiminin 0.5130 birim
azalmasi, adf miktar1 bir birim arttiginda yem tiketiminin 2.8711 birim artmasi ve
ndf miktar1 bir birim arttiginda yem tuketimini 3.2916 birim azalmasi
beklenmektedir.

Cizelge 4.19, 4.20 ve 4.21'de aykir1 deger varliginda ve veri setinden aykiri
degerler cikarildiktan sonra elde edilen bazi analiz sonuglar1 karsilastirmali olarak

verilmistir.

Cizelge 4.19. Aykir Degerler Uzaklastirildiktan Sonra Elde Edilen HKO ve R?

Degerleri
R® HKO
E.K.K. %72 0.256
R.R. %69 0.287
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Cizelge 4.20. Aykiri Deger Varliginda EKK ve M-Tahmin Ediciden
Elde Edilen Analiz Sonuclari

Degiskenler | Standart Standart t t
Hata Hata (EKK) | (M-Tahmin)
(EKK) (M-Tahmin)

X1 0.254 0.2346 1.599 | 1.9091

X2 0.188 0.1738 -3.320 | -3.2907

X3 0.373 0.3445 7549 |8.3132

X4 0.502 0.4636 -6.144 | -6.9651

Aykirt deger varliginda EKK ve M-tahmin ediciye ait t degerlerinde
her iki yontemde de birinci bagimsiz degiskenin modele olan katkisinin istatistiki
olarak 6nemli olmadig1 gorulmektedir.

Cizelge 4.21. Aykir1 Deger Y oklugunda EKK ve M-Tahmin Ediciden
Elde Edilen Analiz Sonuglari

Degiskenler | Standart Standart t t
Hata Hata (EKK) | (M-Tahmin)
(EKK) (M-Tahmin)

X1 0.212 0.2190 2.082 | 2.0204

X2 0.155 0.1603 -3.411 | -3.2009

X3 0.302 0.3121 9419 | 9.1992

X4 0.409 0.4222 -7.962 | -7.7966

Aykirt degerler veri setinden uzaklastirildiktan sonra EKK ve M-
tahmin edici yontemlerinden elde edilen regresyon denkleminde tim bagimsiz
degiskenlerin igtatistiki olarak 6nemli oldugu belirlenmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

En kiguk kareler yontemi kullamlarak yapilan parametre tahminleri igin
gerekli varsayimlardan bagimsiz degiskenler arasinda bir iliski olmamasi varsayimi
saglanmadiginda coklu baglanti problemi ortaya cikmaktadir. Bu nedenle EKK
yontemi kullanilarak elde edilen analiz sonucglart yanlis sonuglara ve yanlis
modellerin olusumuna neden olabilmektedir (Ergiines, 2004).

Calismada oncelikle En Kiglk Kareler yontemi ile parametre tahminleri
elde edilmistir. Veriler incelendiginde bagimsiz degiskenler arasinda korelasyon

katsayilarinin iliskili olmasi, R? degerleri ilk olusturulan modelin belirtme

katsayisindan biytik ve bire yakin olmasi, VBF degerlerinin 10’ dan buyik olmasi,
Ozdegerlerin  birbirine orammn 30'un Uzerinde olmasi sebebiyle bagimsiz
degiskenler arasinda coklu baglant1 oldugu sdylenebilir. EKK yontemi ile elde
edilen VBF degerleri, Ridge Regresyon yontemi kullanillarak elde edilen VBF
degerlerinden daha yiksek bulunmustur. Ridge Regresyon yonteminde
hesaplanmis olan belirtme katsayist EKK yontemi ile elde edilen belirtme katsayisi
degerinden farkl1 oldugu belirlenmistir.

Diger taraftan EKK yontemi ile elde edilmis olan hata kareler ortalamasi
degeri RR yontemi ile elde edilmis olan hata kareler ortalamas: degerinden dustik
iken belirtme katsayisi degeri biyuktir. Elde edilen bu sonug Ergiines (2004) ‘in
bildirisi ile benzer 6zellik gostermektedir. EKK regresyon yontemi ile elde edilen
denklemde her bir bagimsiz degiskenin bir birim artmas ile bagiml1 degisken kendi
birimi cinsinden -0.487 birim azalmasi beklenirken, aym deger RR yodntemi
uygulandiginda -0.5029 olarak tespit edilmistir. Coklu baglant: durumunun EKK
yontemi ile yapilan parametre tahminleri Uzerine etkisi sbzkonusudur. EKK
yontemine ait varyans analiz tablosu incelendiginde regresyon kareler toplaminin
RR yonteminde dustigi buna karsilik hata kareler toplaminin RR ydnteminde
arttigi gbzlemlenmistir. Burada da ¢oklu baglantinin etkileri gorulmektedir.

Veri setinde ¢oklu baglant: problemini giderebilmek icin Ridge Regresyona
aternatif olarak Onerilen Stein ve Liu tahmin edicileri de kullamlabilir. Ayrica

bagimsiz degiskenlerin bir veya birkagimn modelden cikarilmasi (modelden
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cikarilacak degiskenin bagimli degiskeni agiklamada ¢ok ©nemli olmadig:
durumlarda ), veri setine yeni gozlem eklenmesi, degiskenler donustirme
islemlerinin yapilmasi, bagimsiz degiskenlerin kimelestirilmesi yoluyla c¢oklu
baglantili degiskenlerin birlestirilerek yeni bir degisken olusturmak gibi farkl:
tekniklerde onerilmektedir (imir,1986).

EKK yontemi ve M-Tahmin edici ile elde edilmis olan standart hata
degerleri  karsilastirildiginda M-Tahmin ediciye ait parametrelerin  standart
hatalarimin daha distk oldugu gozlemlenmistir. Ayrica EKK yontemi ile elde
edilen parametrelere ait “t” degerleri M-Tahmin ediciye oranla daha disik
bulunmustur.

Aykirt degerleri belirlemek igin kullamlan artik degerlere ait tablo
incelendiginde bazi degerlerin aykir1 deger olabilecegi disunulmustir. Ortalama
degisim aykir1 deger modellemesi ve bonferroni testi uygulandiktan sonra aykiri
degerler oldugu belirlenen gozlemler veri setinden uzaklastirilmistir. Aykiri
degerler veri setinden c¢ikarildiktan sonra EKK yontemi ile elde edilen analiz
sonuclar1 karsilastirildiginda belirtme katsayisinin aykir: deger varken elde edilen
belirtme katsayisindan yiksek oldugu belirlenmistir. Hata kareler ortalamas: degeri
aykirt degerler veri setinden cikarildiktan sonra dismistir. Benzer durum p
degerlerinde de ortaya cikmaktadir. Aykiri deger varliginda EKK ydntemi
sonuglarina gore ham yag bagimsiz degiskenine ait p degeri yuksek ve dnemsiz
bulunurken, aykiri degerler veri setinden uzaklastirildiktan sonra elde edilen
sonuclarda aym bagimsiz degiskene ait p degeri disms ve istatistiki olarak 6nemli
bulunmustur. Bu sonuca gore veri setinde aykiri degerlerin varligi p degerinin
sapmasina ve hata kareler ortalamasi degerinin yukselmesine neden oldugu
belirtilebilir. Benzer bir durum parametre tahminlerine ait standart hata
degerlerinde de gorulmektedir. Aykirt deger varliginda EKK yontemi ile elde
edilen parametrelerin standart hata degerleri aykir1 degerler ¢ikarildiktan sonra
hesaplanan standart hata degerlerinden daha yiksek bulunmustur. Aykiri degerler
¢ikarildiktan sonra EKK yontemi ile elde edilmis olan bagimsiz degiskenlere ait “t”
istatistigi degerleri aykiri deger varhgindaki “t” degerlerinden daha yuksek

bulunmustur.
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Aykiri deger varliginda EKK yontemi ile elde edilen denkleme ait F degeri
aykirt degerler uzaklastirildiktan sonra elde edilmis olan F degerinden daha
dusuktdr. Benzer durum RR sonuglarinda da gorilmektedir.

Ridge regresyon yontemine ait sonuclar aykiri deger varliginda ve aykiri
degerler veri setinden gikarildiktan sonra karsilastirildiginda EKK yontemi ile elde
edilmis olan sonuclarla benzerlik gosterdigi belirlenmistir. Elde edilen bu sonuglar
High (2004)’ Un elde ettigi sonuclarla uyumludur.

Diger taraftan aykiri deger varliginda ve aykiri degerler veri setinden
uzaklastirildiktan sonra ¢oklu baglant: durumu incelenirse; aykiri degerler veri
setinde iken elde edilmis olan bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon
katsayilarinin aykir: degerler gikarildiktan sonra elde edilen bagimsiz degiskenlere
ait korelasyon katsayilarindan daha dusik oldugu goéralmektedir. Aykiri deger
varligi bagimsiz degiskenler arasinda var olan yiksek bir iliskiyi daha disik
gostermektedir. Benzer bir durum VBF degerlerinde de ortaya gikmaktadir. Aykiri
degerler veri setinden uzaklastirildiktan sonra elde edilen VBF degerleri aykiri
deger varliginda elde edilen VBF degerlerinden az bir farkla yiksek bulunmustur.
Bagimsiz degiskenlere ait kosul sayilari incelendiginde 6zellikle 3. ve 4. bagimsiz
degiskenin kosul sayisi aykir1 degerler veri setinden uzaklastirildiktan sonra artis
gostermistir. Bu sonucglar gdz oninde bulundurularak, veri setinde aykir1 deger
varliginin, bagimsiz degiskenler arasindaki i¢ iliski durumunu yani goklu baglanti
durumunu maskeleyebildigi ifade edilebilir. Yani kullanilan veri setinde aykiri
deger bulunuyorsa bagimsiz degiskenler arasinda iliski olmasina ragmen c¢oklu
baglant:1 olmadig1 gibi yanlis bir sonuca yonlendirebilir. Elde edilmis olan bu
sonuglar Bek ve ark. (1996) ve Sahinler (1997)' nin calismalarinda elde ettigi
sonuglarla benzerlik gostermektedir.

Aykir: degerler veri setinden uzaklastirildiktan sonra EKK yontemi ve M-
Tahmin edici ile elde edilmis olan standart hata degerleri karsilastirildiginda M-
Tahmin ediciye ait parametrelerin standart hata degerlerinin daha yiksek oldugu
gozlemlenmistir. Ayrica EKK yontemi ile elde edilen parametrelere ait “t”

degerleri M-Tahmin ediciye oranla daha yuksek bulunmustur.
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Aykirt degerler varken ve veri setinden uzaklastirildiktan sonra M-Tahmin
ediciden elde edilmis olan belirtme katsayisi degerleri ile en kiiglik kareler yontemi
ile elde edilmis olan belirtme katsayisi degerleri karsilastirildiginda M-Tahmin
ediciye ait belirtme katsayisi degerlerinin daha az etkilendigi gorilmektedir. M-
tahmin edicide aykir1i deger varliginda bu deger %61 iken aykir1 degerler
uzaklastirildiktan sonra %68 olmaktadir.

Sonug olarak;

Aykir1 deger varliginda belirtme katsayist dismekte, hata kareler ortalamasi
yukselmektedir.

Regresyon denklemine ait belirtme katsayisi ve hata kareler ortalamasi
degerleri aykir1 deger varligindan etkilenmektedir.

Aykiri deger veri setinde iken ve veri setinden cikarildiktan sonra parametre
tahminlerinden elde edilen t, F degerleri farklilik gbstermektedir.

Aykir degerler coklu baglant: durumunu maskeleyebilmektedir.
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Ek-1. Materyal Olarak Kullamlan Ham Verilerin Bir Kismu

X1
203.60

210.32

207.01

215.08

215.58

217.31

201.60

224.01

183.40

157.37

192.22

200.23

172.66

189.02

186.09

195.17

162.15

174.59

283.61

337.27

Xz
2187.93

2260.18

2224.63

2311.36

2316.78

233531

2166.52

2407.30

1970.94

1509.64

2366.24

1935.85

1672.68

1561.01

1499.54

1608.18

1456.94

1710.58

3144.17

3739.09

X3
2954.78

3052.36

3004.34

3121.46

3128.78

3153.82

2925.86

3251.04

2661.74

2049.98

2351.52

2565.82

2050.66

2355.06

2375.91

2423.74

2257.83

2090.26

4404.77

5238.21

60

X4
4045.74

4179.35

4113.59

4273.97

4283.99

4318.27

4006.14

4451.38

3644.50

3150.84

3580.26

3969.89

3213.33

3693.88

3669.17

3784.14

3304.87

3148.28

6418.30

7632.72

19.07

22.68

23.06

22.15

21.55

26.72

24.07

26.70

26.84

21.96

19.54

20.81

27.52

20.60

18.61

20.34

23.91

23.12

27.12

20.54



Ek-2. Standardize Edilmis Verilerin Bir Kism
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Ek-3 Standardize Edilmis Verilerin Bir Kismina Ait “X” Matris
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-1.20326 -1.5322 -1.2458 -1.1774
-1.24076 -1.59813 -1.2286 -1.19141
-1.12454 -1.48161 -1.18916 -1.1262
-1.54719 -1.64382 -1.32599 -1.39803
-1.38796 -1.37178 -1.4642 -1.48684
0.00745 0.16584 0.44471 0.36779
0.69428 0.80393 1.13209 1.05657 /

RPRRPRRPRRPRRPRRPRRPRPRPRRPRPRPRPRRPRRREERER

N

Ek-4 Ek-3'teBéelirtilen Matrisin Transpozu (X’)

1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000

-1.01664 -0.93063 -0.97300 -0.86970 -0.86331 -0.84116 -1.04224 -0.75540
-0.85979 -0.78230 -0.82042 -0.72740 -0.72159 -0.70171 -0.88275 -0.62450
-0.75118 -0.67070 -0.71030 -0.61371 -0.60767 -0.58702 -0.77503 -0.50684
-0.97783 -0.90206 -0.93935 -0.84839 -0.84271 -0.82327 -1.00029 -0.74777

1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
-1.27520 -1.60837 -1.16230 -1.05978 -1.41266 -1.20326 -1.24076 -1.12454
-1.09252 -1.58730 -0.66854 -1.13016 -1.41243 -1.53220 -1.59813 -1.48161
-0.99287 -1.49742 -1.24872 -1.07198 -1.49686 -1.24580 -1.22860 -1.18916
-1.20540 -1.48539 -1.24184 -1.02085 -1.44995 -1.17740 -1.19141 -1.12620

1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
-1.54719-1.38796 0.00745 0.69428
-1.64382-1.37178 0.16584 0.80393
-1.32599 -1.46420 0.44471 1.13209
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Ek-5 Standardize Edilmis Verilerin Bir Kismina Ait X’ X Matris

20.0000 -19.6124 -18.6692 -16.4072 -18.4406
-19.6124 24.4494 24.0535 224320 24.1370
-18.6692 24.0535 24.5226 224792 23.8013
-16.4072 224320 224792 21.5009 22.5738
-18.4406 24.1370 23.8013 225738 24.1566

Ek-6 Standardize Edilmis Verilerin Bir Kismina Ait Y Vektoru

[ -0.08741 \

0.6809
0.76177
0.5681
0.4404
1.54072
0.97673
1.53646
1.56626
0.52766
0.01262
0.28291
1.71098
0.23822
-0.18531
0.18288
0.94267
0.77454
1.62585

\ 0.22545 j

Ek-7 Standardize Edilmis Verilerin Bir Kismina Ait (X’Y) Matris

14.3224
-13.8396
-12.5109
-10.9063
-12.8478
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Ek-8 Standardize Edilmis Verilerin Bir Kismina Ait (X’X)*(X'Y) Matris
(En Kuguk Kareler Yontemine Gore Elde Edilmis Olan Parametre
Tahminleri)

0.07849
-2.62591
0.51975
1.44630
0.28819

Ek-9 Standardize Edilmis Verilerin Bir Kismina Ait k*=0,2 Degeri icin Elde
Edilmis Olan (X’X+k*1)*(X’'Y)Matris

0.504467
-0.856318
0.314264
0.740612
-0.290457

Ek-10 Standardize Edilmis Verilerin Bir Kismuna Ait EKK Y éntemi ile Elde
Edilen Regresyon Denklemi

Y =0.078- 2.63X, +0.52X, +1.45X, +0.29X,

Ek-11 M-Tahmin Edici Yonteminde Standardize Edilmis Verilerin Bir
Kismina Ait Hata Deger leri

€

-0,02154
0,030546
-0,03134
-0,05975
-0,14421
-0,14626
-0,20375
-0,28305
0,313804
-0,35294
-0,39257
-0,40737
0,491822
-0,5685

-0,60381
0,705286
0,729718
0,748269
-1,0193

1,24308



Ek-12 EKk-11' de Verilen Hata Degerlerinin Mutlak Degerleri Alindiktan
Sonra Elde Edilmis Olan Medyan ve s Degeri

Medyan=0.372755

$ = (1.483)(0.372755) = 0.55279
1.5 =0.829

Ek-13 -0.829 ve 0.829 Degerleri ile Hata Degerleri K arsilastirildiktan Sonra
Elde Edilmis Olan Yeni Hata Degerleri

el*

-0,02154
0,030546
-0,03134
-0,05975
-0,14421
-0,14626
-0,20375
-0,28305
0,313804
-0,35294
-0,39257
-0,40737
0,491822
-0,5685
-0,60381
0,705286
0,729718
0,748269
-0,829
0,829
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Ek-14 Standardize Edilmis Verilerin Bir Kismina Ait Y Degerleri

A

Y
0,9642091
0,9461836
0,214223
0,2979738
0,4271207
0,9080251
0,8846485
0,8511504
0,4607356
0,880595
0,618023
0,8477711
1,0744381
0,3831923
0,6164306
0,8354343
0,8961319
0,7881907
0,9318907
0,4678997

Ek-15Y ile Yeni Hata Degerleri Toplamindan Elde Edilen Y Degerleri

*

Y.

I
0,942669
0,97673
0,182883
0,238224
0,282911
0,761765
0,680899
0,5681
0,77454
0,527655
0,225453
0,440401
1,56626
-0,18531
0,012621
1,54072
1,62585
1,53646
0,102891
1,2969
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Ek-16 Y Degerleri Bagimh Degisken Olarak Alindiginda EKK Y 6ntemi
ile Elde Edilmis Olan Regresyon Denklemi

Y =0.640- 0.055X, - 0.135X, - 0.204X, - 0.307X,

Ek-17 Aykir1 Deger Oldugu Dustinulen Gézlemlerin Ortalama Degisim
Aykiri Modellemes Yodntemi Kullamlarak Elde Edilmis Olan Onem

Seviyderi
Degiskenler P
u19 0.009
U33 0.10
Us1 0.31
uU57 0.000
U95 0.001

Ek-18 NCSS Programinda Ridge Parametres (k*) * nin Belirlenmes
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Sekil 1. NSCC Paket Programinda Ridge Regresyon Menisiniin Acilmasi
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Sekil 3. Analiz Sonuclar:
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Sekil 4. Ridge Parametresi ve VIF Degerleri

Ek-19 Ridge Parametres k* Belirlendikten Sonra MINITAB Paket
Programinda Ridge Regresyon Yontemine Gore Parametre
Tahminlerinin Elde Edilmesinde Kullanilan Syntax Komutlari

MIB > read 20 5 ml
MIB> read 20 1 nR

MIB > transpose nml n8
MB > nultiply n3 mL n4
MB > read 5 5 nb

MIB > add n6 nm4 n¥

MIB > invert nvV n8

MB > nultiply n8 n2 nD
MB > nultiply n8 n® mlO
MIB > print mO
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