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« ENKUCUK
KARELERDE
KARSILASILAN
PROBLEMLER

e EKK da karsilagilan problemler:

0 normallik,

O sabit varyans

O hatalarin bagimsizligi

o etkili gbzlemler,sapan gozlemler,

0 modelin fonksiyonel bi¢ciminin zayif
belirlenmesi,

0 bagimsiz degiskenler arasindaki ¢oklu
dogrusal baglant

0 bagimsiz degiskenlerdeki hatalardir.

e Varsayimlar ger¢eklesmediginde en kiicilik
« ROBUST kareler regresyonuna alternatif olarak “robust
REGRESYON regresyon’” yontemleri kullanilabilir.

e Robust regresyon,parametrik modelin
varsayimlarinin gerceklesmemesi durumunda
tahminlerin duyarliligini azaltmak icin
tasarlanmuis istatiksel prosediirlerin genel bir
smifidir.

e Bir robust regresyon prosediirii,biiytlik
artiklarin agirliklarinin azaltilmasi ile, bu tip
hatalarin etkisini azaltir.

e Bu artiklari etkisi, artik kareler toplam yerine
mutlak artiklarin toplaminin minimize edilmesi
ile azaltilabilir.

¢ Genel anlamda, sapan ve etkili gozlemlerin
tespit edilmesi i¢in kullanilan prosediirler,
robust regresyonun bir parcasi olarak ele
alinabilir.




« NORMALLIK
VARSAYIMI

e Hatalarin normal dagilis gostermesi, regresyon
parametrelerinin tahminlenmesi ve toplam
varyasyonun par¢alanmasi i¢in gerekli
degildir.

e Normallik varsayimi, yalnizca parametrelerin
giiven araliklarinin kurulmasinda ve anlamlilik
testlerinde gerekmektedir.

« NORMALLIK e Normallik varsayiminin kontroliinde,
VARSAYIMININ o artiklarin plotlari,

KONTROLU o garpiklik katsayisi ve

0 basiklik katsayisi,
yardimci1 olurlar.

e Ornek hacmi yeterince biiyiik oldugunda,
artiklarin

o frekans dagilisi,

simetri ve basiklik i¢in karar vermede
kullanilabilir.

e Normalligin saglanmasi durumunda bir dogru
veren,

0 bir tam normal veya yar1 normal plotun
kullanimi ise daha kolaydir.




« TAM VE YARI
NORMAL PLOT

¢ Bu plotlar, verilerden elde edilen, siralanmis
artiklar ile standart normal dagilistan elde
edilen siralanmig gozlemlerin beklenen
degerlerini karsilastirir.

e Tam-normal plot, artiklar1 oldugu gibi, yari-
normal plot ise artiklarin mutlak degerlerini
kullanir.

. NOBMALLiK VARSAYIMININ
SAGLANMASINDA KULLANILAN
YONTEMLER

e Bagimli degiskenin baska bir forma
transformasyonu, normallik varsayiminin
saglanmasi icin sik¢a uygulanan bir yontemdir.

e Istatistik teorisine gore, orjinal bagimli
degiskenin dagilis1 bilindiginde bu tip bir
transformasyon yapilabilir.

e Ornek verileri, normalligin saglanmas1 igin
uygun olan transformasyonun bulunmasi ile
gerekli bilgiyi saglar.

o Artik plotlar1, uygun transformasyon ile ilgili
fikir verebilir.

e Ayrica birden ¢ok sayida transformasyon
denerek normallik varsayimini en iyi saglayan
bir tanesi se¢ilebilir.




« VARYANS
HETEROJENLIGI

e Sabit varyans varsayimi, bagimli
degiskendeki her gézlemin, esit miktarda
bilgiyi i¢erdigi anlamina gelmektedir.

e Diger bir ifadeyle, siradan en kiiciik
karelerdeki (SEKK) tiim gozlemler esit
agirliktadir.

e Diger taraftan, varyans heterojenliginin
varlig1 durumunda, bazi gozlemler

digerlerinden daha fazla bilgiyi icermektedir.

e SEKK tahminleyicilerinin minimum varyans

ozelligi bu varsayim ile dogrudan bagimlidir.

« VARYANS
HETEROJENLIGI

e Gozlemler SEKK ile esit
agirliklandirildiginda, eger varyanslar esit
degilse, parametre tahminleri minimum
varyans 0zelligini tagimazlar.

e SEKK de heterojen varyanslar, dogrudan
tahminlerin hassasiyet kaybina neden
olmaktadir.

¢ Bu hassasiyet kaybi1 ancak, heterojen
varyanslar dikkate alinarak elde edilen
tahminlerin hassasiyetleri ile dikkate
alinmadan elde edilen tahminlerin
hassasiyetleri karsilagtirilarak goriilebilir.

e Normal olmama durumunda oldugu gibi,
heterojen varyansin da verilerden
kaynaklanmas1 beklenir.

10




VARYANS HETEROJENLIGININ
BELIRLENMESI

¢ Normal olmayan dagilislar1 veren durumlar,
varyans heterojenligine de neden olurlar.

e Bunun nedeni, normal olmayan diger
dagilislarda varyansin, dagilis ortalamasi ile
iligkili olmasidir.

e Bununla beraber, verilerin kendi i¢indeki
gruplar ayr1 ayr1 normal dagilis gosterseler
bile, bu dagiliglarin varyanslar1 gruptan gruba
degisiklik gosterebilir.

e Genel olarak, biiyiik varyanslar, biiyiik
ortalamalara sahip gruplar ile birlikte ortaya
cikmaktadir.

e (Cesitli artik plotlar, varyans heterojenligini
tespit etmek igin kullanilabilir.

1"

« FARKLI VARYANSLILIGIN
ONLENMESI

e Varyans heterojenliginin 6nlenmesi i¢in iki
ayr1 yaklagim vardir.

0 Bagimli degiskenin transformasyonu ve
0 Agirlikli en kiigiik kareler yontemleridir.

e Bagimli degiskenin transformasyonu
yaklagimi daha yaygindir.

¢ Buradaki transformasyon, transforme edilmis
olcekteki varyansi homojen yapacak sekilde
secilir.
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« FARKLI
VARYANSLILIK
VARSAYIMININ
ONLENMESI

e Bagimli degiskenin olasilik dagilist
hakkindaki bir 6n bilgi veya ortalama ile
varyans arasindaki iliski hakkindaki amprik
bilgi, transformasyonunun sekli hakkinda
bilgi verir.

e Agirlikli en kiigiik kareler ise, bagimli
degiskenin orijinal metrigini kullanir. Ancak,
icerdigi bilginin miktarina gore her bir
gozlemi agirliklandirir.
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« HATALAR ARASINDAKI
KORELASYON
(OTOKORELASYON)

e Artiklarin arasindaki korelasyonun
(otokorelasyon) bir¢ok kaynagi olabilir.

¢ Bir zaman serisinde toplanan verilerin
korelasyonlu hatalara sahip olmasi sik¢a
rastlanan bir durumdur.

¢ Bir zaman noktasindaki gézlem ile ortaya
cikan hata, bir dnceki gozlem ile ortaya ¢ikan
hata ile korelasyonlu olma egilimi
gosterebilir.

e Korelasyonlu hatalarin SEKK sonuglari
iizerindeki etkisi, varyans heterojenliginin
etkisi gibi, tahminlerin hassasiyetinde kayba
neden olmasidir.
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« OTOKORELASYONUN
NEDENLERI

e Verilerin yapisi, bazen korelasyonlu hatalarin
varliginin 6nerebilir.

0 Zaman sirasinda toplanmis herhangi bir
veri seti, korelasyonunun 6nemsiz oldugu
gosterilmedikce zaman serisi gibi
goriilmelidir.

0 Bir deneyin randomizasyonundaki
yetersizlikten veya randomizasyon
planindaki bir hatadan kaynaklanan
korelasyonlu hatalarin tespit edilmesi ise
zordur.
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« OTOKORELASYONUN
OLUSTURDUGU
PROBLEMLER

e Eger regresyon modelindeki hatalar pozitif
otokorelasyona sahip ise,

0 EKK parametre tahminleri sapmasizdir
fakat minimum varyans 6zelligini
kaybetmistir.

0 MSE degeri gergek hata varyansini
oldugundan kiigiik olarak
tahminlemektedir.

0 EKK ile tahminlenen s(b;) degerleri gergek
degerinden oldukea kiigiiktiir.

0 Giiven araliklar1 ve ¢ ile F dagilimlarini

kullanan testler artik kullanigh degildir.
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e OTOKORELASYON: e Deneysel ¢aligsmalarda, asir1 derece kiigiik
TANI VE ONLEM artik varyanslari bir fikir verebilir.

e Zaman sirasi verilerinde ise, verilerin
toplandiklar siraya bagl olarak, artiklarin
plot edilmesi otokorelasyonunun olup
olmadigini belirlemek amaciyla
kullanilabilir.

Genellestirilmis en kii¢iik kareler,
korelasyonlu hatalara sahip verilerin analizi
icin genel bir yaklagimdir.

e Bu yontemde agirlikl en kiiciik karelerde
(AEKK) oldugu gibi artiklarin baslangic
varyans-kovaryans matrisi kullanmaktadir.

Ancak artiklar arasindaki kovaryanslar
genellikle bilinmemektedir ve verilerden
tahminlenmesi gerekmektedir.

Eger korelasyon yapisi basit degilse
tahminlenmesi zordur ve korelasyon
matrisinin zayif tahminlenmesi, hassasiyet

kaybina neden olur.
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« ETKILI VERI
NOKTALARI VE

SAPANLAR o SEKK yontemi, her bir gézleme esit agirlik
vermektedir.

e Fakat, her gozlem, cesitli en kiigiik kareler
sonuglari iizerinde esit etkiye sahip degildir.

e Ornegin, basit dogrusal regresyon
probleminde egim en ¢ok, ortalamadan en
uzakta bulunan bagimsiz degisken
degerlerine sahip gozlemlerden
etkilenmektedir.

e Diger veri noktalarindan uzak olan tek bir
nokta, regresyon sonuglar tizerinde, hemen
hemen tiim diger noktalarin toplami kadar bir
etkiye sahip olabilir.
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« TANIMLAR

e Bu tip gozlemler etkili gozlemler olarak
adlandirilir.

e Sapan terimi, veri setindeki kalan
gozlemlerle karsilastirildiginda tutarsiz olan
gozlem i¢in kullanilir.

e Bir gozlem, bagiml degisken veya bir ya da
daha fazla sayidaki bagimsiz degiskenin,
beklenen limitleri disinda degerler almasi
nedeniyle sapan gézlem olabilir.

o Potansiyel etkili gozlem terimi, bir ya da daha
fazla sayidaki bagimsiz degiskendeki sapan
gozlem i¢in kullanilir.
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« SAPAN GOZLEM

e Sapan terimi, bagimli degisken degerleri
icerisinde, diger gozlemler ile
karsilastirildiginda tutarsiz olan gézlem igin
kullanilir.

o Artiklardaki sapan terimi ise, gbzlenen
artigin, beklenen varyasyonundan daha
bliyiik oldugu veri noktasi i¢in kullanilir.

e Burada "Sapan” terimi bagimh degisken
veya artigin degerine karsilik gelecek sekilde
kullanilmustir.

20
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SAPAN
GOZLEM

¢ Bir veri noktasi, calismanin yiiriitiilmesindeki
hatalardan veya veri noktasinin bagka bir
populasyondan gelmesinden dolay1 sapan ya
da potansiyel etkili nokta olabilir.

e Kullanilan model siireci yeterli derecede
temsil etmiyorsa, aslinda dogru olan bir
nokta, sapan artiga sahip bir sapan olarak
gortilebilir.

¢ Diger taraftan, gercek bir sapan, potansiyel
etkili nokta ise sapan artiga sahip
olmayabilir.
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ETKILI GOZLEM

e Etkili veri noktalari regresyon dogrusunu
zorlama egilimindedirler ve bu ylizden kiiclik
artilara sahiptirler.

o Etkili noktalarin ve sapanlarin tespit edilmesi
gerekmektedir.

e Yalnizca birkag¢ gézlemin etkisinde olan
regresyon sonuglari giivenilir olmazlar.

e Dogrulanmasi gereken ilk siiphe, bu veri
noktalarinin dogru olup olmadigidir.

o Acik bir sekilde farkedilebilen hatalar, eger
miimkiinse diizeltilmelidir.

e Aksi halde, veri setinden ¢ikarilmalidir.

22
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« ETKILI
GOZLEM

e Acik bir sekilde hata olarak tanimlanamayan
veya lizerinde ¢alisilan sistem hakkinda
icerdigi bilgi nedeniyle, dikkatli bir sekilde
incelenmesi gereken dogru bir nokta olabilir.

e Bu noktalar iizerinde ¢alisilan model veya
tasarimdaki yetersizlikleri mi yansitmaktadir?

e Sapanlar ve etkili veri noktalari, rastgele
cikartilmamalidir.

¢ Bir sapan, ¢alismadaki en ¢ok bilgi verici
gozlem bile olabilir.
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+ POTANSIYEL ETKIL]
GOZLEM: TESHIS
YONTEMLERI
e Potansiyel olarak daha etkili olan noktalar,
izdlisim matrisi H nin kdsegen elemanlarinin
kontrol edilmesiyle bulunabilir.

¢ H matrisinin kosegen elemanlari, 6rnek
noktalar1 ile X-uzaymin merkezi arasindaki
Oklid Uzakliginin 6lgiisiinii verir.

e Ancak bir potansiyel etkili noktanin, ger¢ekte
etkili olup olmadigi, her bir veri noktasinin
regresyon sonuglari iizerindeki etkisi
dogrudan o6l¢iilerek bulunur.

24
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« SAPANLAR:
TESHIS
YONTEMLERI

e Sapanlar, gézlenen artiklarin analizi ile tespit
edilebilir.

¢ Genellikle artiklarin genel bir varyansa sahip
olmalar1 igin Once standardize edilmeleri
tavsiye edilir.

¢ Birkag standart sapma biiyiikliiglinde olan bir
artik, dikkatlice gozden gegirilmesi gereken
bir veri noktasina isaret etmektedir.

e Normallik ve varyans homojenligi
varsayimlarini saglayip saglamadigini tespit
etme amaci ile kullanilan artiklarinin plotlari,
sapanlari tespit etmede de etkilidirler.
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« MODEL

YETERSIZLIKLERI

e Eger model dogru degilse ise, SEEK
tahminleyicileri sapmal1 olurlar.

e Onemli bir bagimsiz degisken modelde ihmal
edilmisse, artik kareler ortalamasi, >’ nin
(pozitif) sapmal1 bir tahmini olur.

e Ayrica, ihmal edilen degisken, modeldeki
diger degiskenlere ortogonal degilse
regresyon katsayilar1 da sapmali olur.

e Bagimsiz degiskenlerin yalnizca birinci
kuvvetlerini kullanan genel dogrusal model,
Y’nin her bir bagimsiz degisken ile olan
iliskinin dogrusal oldugunu ve her bir
bagimsiz degiskenin etkisinin diger
degiskenlerden bagimsiz oldugunu varsayar.

26
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MODEL .
YETERSIZLIKLERI

e Onemli olan daha yiiksek-dereceli
polinomiyal terimlerin (etkilesim terimleri de
dahil olmak tizere) ihmal edilmesinin etkisi,
onemli bir bagimsiz degiskenin ihmal
edilmesinin etkisi ile aynidir.

o Gergek iligkinin dogrusal olmadigi
durumlarda dogrusal bir model
kullanilmasindaki temel diigiince, dogrusal
olmayan fonksiyona, istenilen bir dogruluk
derecesinde, uygun sayida polinomial
terimleri olan dogrusal bir model ile
yaklagilabilecegidir.

e Boylece, dogrusal model, ilgilenilen sinirlt
bir bdlgede tatmin edici bir yaklagim saglar.

e Yaklagimin yeterli olmamasi durumunda, en
kiigiik kareler sonuglari, 6nemli bir
degiskenin ihmal edilmesi durumunda oldugu
gibi sapmali olacaktir.
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MODEL
YETERSIZLIKLERI
o Siire¢ modellerine dogrusal modeller ile

yaklasilmasi1 Cevap Yiizeyi Yontem Bilimi ile
ilgilidir.

e Model yetersizliklerinin tespit edilmesi,
O problemin yapisina ve

0 sistemden elde edilebilen bilginin
miktarina baghdir.

o Artik kareler ortalamasindaki sapma ve
dolayisiyla ihmal edilen terimin varlig,
o”’nin bagimsiz bir tahmini elde

edilebiliyorsa tespit edilebilir.

e Dikkate alinmayan yiiksek-dereceli
polinomiyal terimler uygun artik plotlari ile
kolayca goriilebilir.

o Tiimiiyle ihmal edilmis bagimsiz

degiskenlerin tespit edilmesi ise daha zordur.

28
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« MODEL
YETERSIZLIKLERI

e Dogrusal yaklasimlara alternatif olarak daha
gergekei olan dogrusal olmayan modeller
formiile edilebilir.

e Bazi dogrusal olmayan modeller, bagimli
degiskenin uygun bir transformasyonu ile
dogrusallastirilabilir.

¢ Bu tip modeller "aslinda dogrusal modeller”
olarak adlandirilir.

¢ Transformasyondan sonra hatalar tizerindeki
varsayimlar saglaniyorsa, dogrusallastirilmis
modele SEKK uygulanabilir.
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« DOGRUSAL
BAGLANTI
PROBLEMI

e X matrisinin tekilligi, X in bazi siitunlarnin bir
dogrusal fonksiyonunun kesin olarak sifir
vektoriine esit olmas1 durumunda ¢ikar.

e Tekillik EKK analizinde (X'X)™" var
olmadiginda belli olur.

e Daha problemli bir durum ise X matrisi tekile
yakin oldugunda, yani vektorlerin dogrusal
fonksiyonu sifira yakin oldugunda ortaya
cikar.

. Degisken sayisinin gereginden fazla olmasi
(ayn bilgiyi degisik formlarda
aciklamaktadir), X in tekile yakin olmasina
neden olur. 30
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« YAKLASIK-
TEKILLIK

DURUMU e Yaklagik-tekillik durumlarinda normal

esitliklerin tek bir ¢6ziimcili mevcuttur.
e Ancak bu ¢oziim olduk¢a kararsizdir.

e Boyle bir durumda y veya X deki kiigiik
degisikler (sansa bagh giiriiltii), regresyon
katsayilarinin tahminlerinde biiyiik
degismelere neden olabilir.

e Ayrica regresyon katsayilarinin varyanslari
oldukga biiytik olurlar.

¢ X in yaklagik-tekil olmasindan kaynaklanan
problemlere yaklasik dogrusal baglanti

problemi olarak adlandirilir. N

COKLU DOGRUSAL BAGLANTININ BELIRTILERI
VE TESBIT EDILMESI

e Dogrusal baglantinin varligini1 gosteren
ipuclari:
O regresyon katsayilar1 i¢in mantiksiz
degerler,
O biiyiik standart hatalar,

0 model mantikli bir uyum sagladigi halde
anlamsiz olan kismi regresyon katsayilari
ve

0 regresyon sonuglarinda 6nemsiz goriilen
ancak dnemli oldugu bilinen degiskenler.

e Dogrusal baglantinin tespit edilmesi dogrudan,
0 X in tekil deger ayrisimi veya

0 X’X in 6zdeger-6zvektor analizi ile
saglanabilir. 32
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+ COKLU DOGRUSAL

BAGLANTI

PROBLEMININ COZUMU

e Dogrusal baglanti probleminin ¢6ziimii,
modelin kurulmasindaki amaca baghdir.

e Eger amag kestirim ise, 0rnek X-uzayinda
dogrusal baglanti ciddi bir problem yaratmaz.

e Eger amag regresyon katsayilarinin
tahminlenmesi ise, parametrelerinin tahminleri,
parametre degerinden biiyiik farkliliklar
gosterebilir; hatta yanlis isarete bile sahip

olabilir.
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+ COKLU DOGRUSAL
BAGLANTI
PROBLEMININ
cOzUMU

e Sapmali regresyon yontemlerinden birisi
kullanilabilir.
= Daha iyi bir ¢6zlim ise, eger miimkiinse,
yeni veya ek verilerin elde edilmesi ve
boylece d6rnek X-uzayinin yaklagik-
tekilligi ortadan kaldirmak i¢in
genigletilmesidir.

e SOz konusu amag bir sistemdeki 6nemli
degiskenleri tanimak veya sistemi modellemek
ise, kuvvetli dogrusal baglantinin olmasi
durumunda regresyon sonuglari fazla yardimci
olmazlar ve yaniltici olabilirler.

0 Burada, degiskenlerin korelasyon yapisini
anlamak ve bagimli degiskenin bu yapiya
nasil uyumunun yapilacagini arastirmak
daha verimli olur.

0 Ana bilesenler analizi ve ana bilesenler

regresyonu bu yapiy1 anlamada yardime1
olurlar. 34
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« BAGIMSIZ
DEGISKENLERDEKI
OLCUM HATALARI

e Olciim hassasiyetine bagl olarak, 1s1 basing,
kisinin yas1 gibi bagimsiz degiskenler
Olciilerken hata yapilabilir.

B.1)o =X —-X,

¢ Basit regresyon modeli i¢in,
B2)Y=p5+pBX +¢

e Sadece X gozlendigi igin
(53) Y, =p+B(X -3 )+e
(54) Y, =B, +BX +(c,— B3)

35

- BAGIMSIZ
DEGISKENLERDEKI
OLCUM HATALARI
e Bu model bagimsiz degiskeni X ve hata
terimi ¢, — 3,0, olan bir regresyon modeli
olarak goriilse de degildir.
e Bagimsiz degisken sans degiskeni olup hata
terimi ile iliskilidir.
e X in rassal degisken oldugu modeller i¢in de
rassal bagimsiz degisken hata teriminden
bagimsiz olmalidir.

36

18



BAGIMSIZ DEGISKENLERDEKI
OLCUM HATALARI
e Modeli belirlemek i¢in asagidaki varsayimlar
yapilabilir.
(5.52) E(5)=0
(5.5b) E(¢,)=0
(5.5¢) E(5¢£)=0
e Bunun sonucu olarak,
E(X')=E(X -5)=X,
e Kovaryans ise,
(5.6) o(X 36, B.5,)=—p5(5)
@  [spat 40
e Eger X ve Y arasinda bir regresyon iligkisi

varsa bu kovaryans sifir olamaz.
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« OLCUM HATALARININ
SONUCLARI VE ONLEMLER

e Eger model (5.4) e EKK uygulanirsa b;
parametre tahminleri sapmal1 olacaktir ve
kararhilik 6zelligini kaybedeceklerdir.

e Sapmasiz tahminleyicileri elde etmek icin
yaklagimlar:

0 ¢; nin dagilimi ve ¢ ile €1 arasindaki
kovaryans iizerine gli¢lii varsayimlar
yapilir.

0 X in gergek degeri ile iliskisi bilinen fakat
Olclim hatasina sahip olmayan degiskenleri
(alet — instrumental) kullanmak.

o Alet degiskenlerin kullanilmasi regresyon
parametrelerinin tutarli tahminlerinin elde

edilmesine imkan saglar.
38
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. X IN OLCUM HATASINA SAHIP OLDUGU
DURUM ILE X iIN SANS DEGISKENI
OLDUGU DURUM ARASINDAKI FARK:

e X sans degiskeni ise analizcinin kontrolii
disindadir ve deneyden deneye sansa bagh
olarak degisir.

e Bu durumda X 6l¢iim hatasina sahip
degilse kesin olarak (verilen bir deneme
i¢in) Ol¢timlenir.

e Bazi arastirmalarda ise X belirli degerlerde
sabitlenir. Ornegin 1s1 ve basing gibi. Fakat
bu degiskenleri istenen hassasiyette
sabitlemek miimkiin olmadigindan X
Ol¢iim hatali olarak adlandirilir.
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- PARAMETRELERIN
ORTAK GUVEN
ARALIKLARI

e Parametre vektoriinlin dagiliminin,
b~ N(B,(X"X)"o?)

varsayimi altinda

e Tiim parametreler i¢in %100(1-a) giiven
seviyesinde bir ortak giiven araligi,

(5.7)(B-b) X' X(B-b)< ps’F(p,n—p,l-a)

¢ Denklem p boyutlu uzayda eliptik bir egrinin
konturunu tanimlar.

¢ Bu yaklagim sadece p degerinin kiiciik (2,3,4)
oldugu durumlar i¢in faydalidir.

40
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- PARAMETRELERIN
ORTAK GUVEN
ARALIKLARI

e Sekil 5.1 iki parametreli miimkiin bir durum
ornegidir.

e Parametreler ) ve /5 icin %95 giiven bolgesi
ince uzun elips ile gosterilmistir.

¢ Elips i¢indeki (S, /) degerleri parametrelerin
ortak olarak alabilecekleri degerlerdir.

¢ Bu yaklasim b; ve b, tahminleri arasindaki
korelasyonu dikkate alir.

41

. Sekil 4.1

B2

!

£1
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- PARAMETRELERIN
ORTAK GUVEN
ARALIKLARI

e Parametreler S ve £, icin bireysel ayr1 ayri
%095 giiven araliklar1 kesikli kare ile belirtilmis
olup es anli yorumlanmasi yanlistir.

e Ornegin E noktas1 (5, ) uygun degerlere
sahiptir.

e Bununla birlikte ortak giiven bolgesi boyle bir
noktanin uygun olmadigini belirtmektedir.

e Parametre sayisi ikiden fazla oldugunda
yorumlamak zordur.

43

- PARAMETRELERIN ORTAK
GUVEN ARALIKLARI

e Boyle durumlarda eliptik bolgenin ana
eksenlerinin u¢ noktalarinin koordinatlarini
bulmak bir ¢6ziim olabilir.

e Basarmak icin giiven konturu bulunmali ve
kanonik yapiya indirgenmelidir.

e Bu amagla kullanilabilecek yontemler; ana
bilesenler regresyonu ve latent kok
regresyonudur.

e Eger model,

E(Y_Y):ﬂl(Xl _)?1)+"'+ﬂk(Xk _)?k)
seklinde yazilirsa £ parametresini igermeyen
ortak giiven bolgesi elde edilir.

[
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« ORTAK GUVEN BOLGELERI
ICIN DIKKAT EDILMESI
GEREKEN KONULAR

e Parametre tahminlerinin,
O Varyanslar1 V(b;)
0 Korelasyonlar1 p;
Covlb.,b.
CUN b))

VoW,
incelenmelidir.
e Miimkiin durumlara 6rnekler:
(0] V(b,) > V(b]) ve pi,;tO Sekll 5.1
o V(b)) > V(bj) ve ,0,]:0 Sekil 5.2a
o V(b)) = V(b;) ve p;=0 Sekil 5.2b

45

- Sekil 5.2

P2 V(b1) > V(bz)
"lf .Dl‘.‘I:C

46
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- ORTAK GUVEN
BOLGELERI ICIN DIKKAT
EDILMESI GEREKEN
KONULAR

e Parametreler /4 ve £ i¢in bireysel ayr1 ayri
%95 giiven araliklar birlikte yorumlandiginda
eger birbirinden bagimsiz iseler (0.95)*=0.9025
giiven olasiligina sahiptirler.

e Bununla birlikte ayni1 veri seti kullanilarak
tahminlendiginden birbirinden bagimsiz
degildirler.

. Yorumlarin dogru olasiligini belirlemek
amaciyla kullanilabilecek bir yontem
Bonferroni ortak giiven araliklar: yontemidir.

47

- BONFERRON]
ORTAK GUVEN
ARALIKLARI

e Verilerin analizi genellikle bir dizi tahmin ya
da testin ger¢eklestirilmesini gerektirir.

e Gergeklestirilen test ya da tahminlerin biitiin
kiimesine ait dogrulukla ilgili bilgiye
gereksinim vardir.

e Ilgilenilen tahminler (ya da testler) kiimesi,
tahminler (ya da test) ailesi olarak adlandirilir.

48
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« BONFERRONI
ORTAK GUVEN
ARALIKLARI
e Bonferroni prosediiriinde, aile gliven
katsayisini en az 1-a olacak sekilde
diizenlemek amaciyla bireysel gliven
katsayilar1 1-o0 den biiyiik olacak sekilde
diizeltilir.
e Iki parametreli (iki esanli giiven aralig1) igin
Bonferroni esitsizligi:
(5.92) P(4,n4,)>1-2a
e k parametreli (k adet esanli gliven aralig1) i¢in
Bonferroni esitsizligi:
(5.9b) P(h 4] >1-ka
= [spat 39

49

 YUVARLAMA
HATALARI

e Bir regresyon modelinde yalnizca bir veya iki
bagimsiz degisken oldugunda parametre
tahminlerinin dogrudan hesaplanmasi
genellikle hesaplamalarda fazla sorun
cikarmamaktadir.

e Ikiden fazla degisken ve fazla sayida verilerin
bulundugu problemlerde ise elde edilen
sonuglar yuvarlama hatalar1 nedeniyle
tamamen gecersiz olabilmektedir.

50
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* YUVARLAMA
HATALARININ
NEDENI

e iki ana nedeni:

0 Regresyon hesaplamalarina dahil edilen
sayilar birbirinden ¢ok biiyiik farkliliklar
gosterebilir. Ornegin 52.793, -943 ve 6
sayilarinin ayni1 hesaplamaya dahil
edilmesi gibi

0 Tersi alinacak matris yaklasik tekil matris
olabilir. Matrisin determinanti,
hesaplamalara dahil edilen diger sayilarla
kiyaslandiginda oldukga kiiciik ise
yuvarlama problemi biiyiik bir olasilikla
ortaya ¢ikacaktir. \XTX\ cok kii¢iik bir

deger oldugunda X"X matrisine kotii
sartlanmis (ill conitioned) matris denir.

51

* YUVARLAMA
HATALARININ
ETKISINI AZALTMAK
ICIN NE YAPILIR?

e Regresyon degiskenlerinin
standartlastirilmasiyla regresyon problemi
korelasyonlar1 iceren bir forma doniisiir ve
bdylece hesaplamalara dahil edilen biitiin
sayilar -1 ile 1 arasinda degisir.

e Sayilarin standart bir forma doniismesiyle
yuvarlama hatalarinin olumsuz etkileri de en
aza indirilmis olur.

52
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- MERKEZLENMIS
DEGISKENLERE
GORE MODEL

e Genel dogrusal model

Sl Y= +pX +B X+ +LX, +&

e Bu model bagimsiz degiskenlerin ortalamadan
farklarina gore yazilarak merkezlenmis
degiskenlere gore elde edilir.

(511) v = (B X 4+ BE )+ B (X, — X, )44 B (X, — X, )46

e Burada x, = X, - X, merkezlenmis degiskendir
ve B =p, +BX, ++ X, alinarak model,

BA2) v =B+ Bx, ++Px, +e&

53

- MERKEZLENMIS
DEGISKENLERE
GORE MODEL

e Merkezlenmis degiskenlerin ortalamasi
stfirdir.
=0
e [, parametresinin tahminleyicisi daima
bagimli degiskenin aritmetik ortalamasina

esittir.
(I41.1) ) =Y
& ispat 41

e Sonug olarak (5.12) modeli
(5‘13) K_Y:ﬂl(Xil_‘Yl)+...+ﬂk(Xik_Xk)+g
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- MERKEZLENMIS
MODEL ICIN IC
CARPIM MATRISI

e Bu modelde #=2 durumu i¢in i¢in X'X matrisi,

T Sll S12
(5.14) X'X=§= ¢

21 22

e Burada,
(5.15) S, =>.(X,- X)X, -X,)

b

55

« STANDARTLASTIRILMIS
DEGISKENLERE GORE
MODEL

e Merkezlenmis veriler 6lgeklenerek
standartlagtirilmis degiskenler elde edilir.

(ij _X/) Xy ;
(5.16a) z, = SZZ = Sj,/.z , j=L....k
(5.16b) y = (KSEQZY ) i=1,...n
e Burada, S = Sy -Y)

e Standartlastirilmis degiskene gore model,
(5.17a) y SV =S’z +-+pS’z, +¢

11 k™ ke ik

5.17b) y =az, +-+a,z, +¢
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« STAN DART ¢ Standart modelde /=2 durumu igin i¢in x’x
MODEL ICIN matrisi,

IC CARPIM (5.18) X’X:R:F ﬂ
MATRISI a1
e Burada,
SIZ —
(5.19a) r, = (S”Szz )1/2 =7,
Ispat 42

e Bagimli degiskenle bagimsiz degisken
arasindaki korelasyon,

(5.19b) r, :(7/‘

e Burada,
(5:20) S_/y = Z:'IZI(XU' _‘Y/ )(K - Y)

57

« STANDARTLASTIRILMIS
DEGISKENLERE GORE

MODEL e Burada yeni modelin parametreleri ve
tahminleyicileri,

BS
(5.21a) a, = RE
5
(5.21b) a = :S"/k;]

e Orijinal parametre cinsinden,

_as’

(5.22a) B = R

aS"”
(5.22b) b/. = ﬁ
& ispat 43 ‘
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6. ARTIKLARIN ANALIZiI VE
REGRESYON TANILARI

59

+ REGRESYON
TANILARI NEDIR?

e Regresyon tanilari, genel olarak regresyon
analizinde ortaya ¢ikan problemleri belirlemek
i¢cin kullanilan teknikleri ifade eder.

e Problemlerin nedeni,

0 Model ya da
O Veri seti
kaynakli olabilir.
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+ REGRESYON TANI
YONTEMLERI

e Incelenecek regresyon tanilari,
0 Grafiksel yontemler:
= varsayimlardaki tutarsizliklari,
= sapan gozlemleri
= model yetersizliklerini
belirlemek i¢in.
0 Tanu istatistikleri:
= Sapan gozlemleri
= Yiiksek etki noktalarini
= Etkili gozlemleri
» Coklu dogrusal baglantiy1
belirlemek igin.

61

« TEMEL
KAVRAMLAR

e Sapan (outliers) gozlem,
e ctkili (influential) gozlem ve

o yiiksek etki (high-leverage) noktalar:

birbiriyle i¢ i¢e girmis ve ¢ok yakin iliskisi olan

ti¢c kavramdir.
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+ SAPAN
GOZLEM

e Sapan terimi, bir veri setinde; diger
gozlemlerin  yaninda  bazi  dzellikleri
acisindan tutarsiz olan gozlem anlamina
gelir.

e Tahminlenen regresyon dogrusuna uyum
gostermekte basarisiz olan gozlemler sapan
gozlem olarak degerlendirilebilirler.

e Bir gozlem, beklenen sinirlarin disindaki
degerlere sahip bagimh degiskenden ya da
bagimsiz degisken(ler)den dolayr sapan
gozlem olabilir.

63

« SAPAN GOZLEM

e Sapan terimi, geri kalan Ornek verilerinin
yaninda tutarsiz olan bagimli degisken degeri
i¢in kullanilmaktadir.

o Artiklardaki sapan ifadesi 1se gozlenen
artiklar icinde beklenen kabul edilebilir
degiskenlikten daha biiylik degere sahip veri
noktalar1 i¢in kullanilir.

e Genelde “sapan” bagimli degiskenin ya da
artigin degeri olarak kullanilmaktadir.

64
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« SAPAN GOZLEM

ICIN TESHIS

YONTEMLERI
e Sapanlar, gozlenen artiklarin analizi ile
kesfedilebilir.
o Tam _Istatistikleri; sapan gdzlem, veri
setindeki diger gozlemlerle

karsilastirildiginda biiyiik degerde studendize
artia sahip gézlem olarak tanimlanabilir.

e Grafiksel Analiz; Normal dagilim ve varyans
heterojenligi durumlarim1 kesfetmek icin plot
edilen artiklar da sapanlarin
tanimlanmasinda etkili olurlar.

65

« YUKSEK ETKI
NOKTALARI

e Diger veri noktalarindan uzak olan bir nokta,
regresyon sonuglar1 lizerinde hemen hemen
diger tiim noktalar kadar etkiye sahip
olabilir. Bu tir gozlemlere yiiksek etki
(levarage) noktalar: denir.

e EKK sonuglart iizerinde bir veri noktasinin
olasi etkisi, diger noktalara gore X-
uzayindaki, pozisyonu ile hesaplanir.

e Genellikle bir veri noktasi, X-uzayindaki
veri noktalarinin merkezinden uzaklastikca,
regresyon sonuglarini etkileme olasiliglr da
ayni oranda artar.
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« YUKSEK ETKI
NOKTALARI VE TESHISI

e Bir yiiksek etki noktasi, veri setindeki diger
gozlemlerle karsilastirildiginda biiyiik bir 4;;
degerine sahip gozlem olarak tanimlanabilir.

e Etki kavrami tamamen bagimsiz degiskenler
ile 1lgili olup, bagimli degiskenlerle bir ilgisi
yoktur.

¢ H matrisinin késegen elemanlari, 6rnek
noktalari ile 6rnek X-uzayinin merkezi
arasindaki 6klid uzakliginin ol¢iistidiir.

67

« EKK nin GiZLI
VARSAYIMI

e Siradan EKK yontemi hesaplamalarda her
gozleme esit agirlik vermektedir.

e Bununla beraber, her gozlem cesitli EKK
sonuglarinda esit etkiye sahip degildir.

e Ornegin,  basit  dogrusal  regresyon
modelindeki egim, bagimsiz degiskenin
ortalamadan en uzaktaki degerlerinden
etkilenir.
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« ETKILI GOZLEMLER

o Litkili gozlemler, veri setindeki diger
gozlemlerle karsilastirildiginda, bireysel olarak
ya da birlikte uyumu yapilan regresyon
denklemini asir1 6l¢iide etkileyen gézlemlerdir.

e Bu tanim gorecelidir, arastirmaci fani
istatistiklerini kullanarak gdzlemleri etki
derecelerine gore siralayabilir.

69

-« ETKI TIPLERI

e Bir gozlem tiim regresyon sonuglart lizerinde
ayn1 etkiye sahip olmayabilir.
e Bu gozlem regresyon sonuglarindan hangisini
(veya hangilerini) etkilemektedir?
e Bir gozlem,
0 tahminlenmis regresyon katsayilar1 b,
0 tahminlenmis b varyanslari,
0 ¥ kestirilmis degerleri ve/veya
O uyum iyiligi istatistikleri {izerinde

etkili olabilir.
e Analizin ilk amaci hangi tip etkinin dikkate
alinacag sorusuna cevap aramaktir.
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UQ KAVRAM o Sapan bir gozlem, etkili gézlem

ARASINDAK|  olmayabilir,
||_|$K| o Etkili bir gézlem, sapan gozlem

olmayabilir,

0 Biiyiik artik degerine sahip gozlemlerin
arzu edilmeyen bir durum olmasi kii¢iik bir
artiga karsilik gelen gozlemlerin ideal
gbzlem oldugu anlamina gelmemelidir.

0 Sapan gozlemlerde oldugu gibi yiiksek etki
noktalar1 da etkili gézlem olmayabilir.

0 Buna karsin etkili gézlemlerin de yiiksek
etki noktasi olmas1 gerekli degildir.

0 Bununla birlikte yiiksek etki noktalar1
potansiyel etkili gézlemler olarak
degerlendirilebilirler.

7

SAPANLARIN VE ETKILI
NOKTALARIN KAYNAGI

¢ Bir calismada,
o veriler toplanirken yapilan hatalardan veya
o veri noktalarinin degisik anakiitlelerden
gelmesinden
dolay1 bir veri noktasi sapan ya da potansiyel
etkili nokta olabilir.

e Modelin stireci yeterince agiklayamadigi
durumlarda, dogru bir nokta sapan gibi
goriinebilir.

¢ Bu nokta i¢in sapan artigina (outlier residual)
sahiptir denir.

72

36



« NE YAPILMALI ?

e Acik bir sekilde tanimlanabilen hatalar
miimkiinse diizeltilmelidir.

e Miimkiin degilse veri setinden ¢ikarilmalidir.

e Hatali olduklari acik olarak tanimlanamayan
ya da dogru olduklar1 belirlenen veri
noktalarinin, dikkatli bir sekilde incelenmeleri
gereklidir.

73

* NE YAPILMAMALI ?

e Modelin ya da tasarimin yetersizliklerini
ortaya koyabilirler.

e Sapan ve etkili gézlemlerin fark gozetmeksizin
analizden atilmasi biiyiik bir hata olacaktir.

e Bu o6zellige sahip veriler belki de aragtirmada
en fazla bilgi tasiyan gozlemlerdir.
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 NEDEN ARTIKLAR
ANALIZ EDILIR?

e Regresyon analizinde problem, € nun
gozlemlenemedigi gibi ayn1 zamanda
tahminlenememesinden kaynaklanmaktadir.

e Hatalar modeldeki B vektorii bilinmedigi i¢in
gozlemlenemezler.

e Bununla birlikte e artig1, bir anlamda sans
hatasi € u 6l¢mektedir.

75

REGRESYON ANALIZINDE
HATALAR VE ARTIKLAR

e Artiklar;

* Hatalgr;SI fir ortalamals 0 Sifir ortalamals,
o Sabit Varyansh’ O Farkli varyansii,
0 Birbirinden bagimsiz ° bem lllde lvhl kil
0 Normal dagilig 0 Norma agé 9
SN0 e~N[0;(1-H)o"]
- ’ gosterir.
gosterir.
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« ARTIK VE HATALAR

ARASINDAKI
FARKLAR

e ¢ vektoriinlin elemanlart birbirinden bagimsiz
ve ayni esit varyansa sahip olsa bile,
O H matrisi kosegen matris olmadikca
artiklar birbirinden bagimsiz degildir,
O H matrisinin kdsegen elemanlari
birbirine esit olmadikca artiklar esit
varyansh degildir.
Not: H matrisi ve elemanlarinin 6zellikleri i¢in
& Ref. Tanim 40 ve 41
Not: Artiklardaki farkli varyanslilik, her bir
artigin standardize edilmesi ile diizeltilebilir.

7

« ARTIKLAR ARASINDAKI

KOVARYANSLAR

e Esitlikler, (121.3) ve (I121.4)’den,
(0] V()},'):Ozhii ve
0 Me)=0c*(1- hy)

olarak elde edilebilir.
Not: Yorumlar i¢in

& Ref. Tanim 42

e o’ sabiti bir tarafa birakilirsa, 4; degeri, V()

ve V(e;)’y1 hesaplamaktadir.
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+ ARTIKLAR
ARASINDAKI
KOVARYANSLAR

e Esitlik (I121.4)’den e; ve e arasindaki
kovaryans ,

Cov (e;, €)= -0°h;;

olup, e; ve ¢; arasindaki korelasyon katsayisi

i

Ji=h J1=h

Cor(ee)=p;=

olarak bulunabilir.

e Esitlikten goriildiigii gibi e; ve e; arasindaki
korelasyon  tamamen H’nin  elemanlar1

tarafindan hesaplanmaktadir.
79

« HATA YERINE ARTIGIN
KULLANILABILMESI ICIN
GEREKLI KOSULLAR

e Esitlik (3.13b) € yerine e’nin kullanilabilecegi
gostermektedir.
e Fakat bunun uygun bir yaklasim olabilmesi
i¢in;
O H matrisinin elemanlar1 baz1 6zelliklere
sahip olmaldir,
0 Uyumu yapilan model dogru olmalidir.

80
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« NOTLAR

e Bu iki durum gercekte birbirinden bagimsiz
degildir.

e Modelin yanlis belirlenmesinin  H matrisi
izerinde etki olusturacagi unutulmamalidir.

81

« HATA YERINE ARTIGIN
KULLANILABILMESI ICIN
GEREKLI KOSULLAR

eg yerine € nin uygun bir sekilde
kullanilabilmesi i¢in;

0 X matrisinin  siralarinin - homojen
olmasi, bu durumda H matrisinin
kosegen elemanlar1 yaklasik olarak
esittir, ve

0 H matrisinin kdsegen dis1 elemanlarinin
yeterince kii¢iik olmasi gereklidir.
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- AMAGC NEDIR?

o Artiklarin analizinde amac e degerlerinin
incelenerek ¢ ile ilgili varsayimlarda ortaya
cikan eksikliklerin yorumlanmasidir.

e Bazi problemlerde, modelin yanlis kurulmasi,
¢ degerleri ile e degerleri arasinda uygun bir
iliski kurulabilmesini engeller.

e Bu gibi durumlarda artiklarda gozlemlenen
baz1 belirtiler, modelin uygun olmadiginin
ve/veya varsayimlarin  gerceklesmediginin
belirtisi olabilir.
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« ARTIK ANALIZ
TIPLERI

e Artiklar iizerine yapilan inceleme iki genel
kisimda toplanabilir;

0 Tek bir sapan gozlemin testi igin
olusturulan artik testleri (istatistikleri),

0 Artiklar iizerine olusturulan grafiksel
tan1 yontemleri.

e Ozellikle H matrisine olan bagimlilik nedeni
ile, tanm1 amaciyla kullanilacak artiklarin
dontistiiriilmiis tiplerinin kullanilmas1 tercih
edilmektedir.

e Artiklarin  dOniistimiinde  amag,  Olgek
parametresinden bagimsiz bir dagilima sahip

artiklarin elde edilmesidir.
84
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- ALTERNATIF
YONTEM

e Alternatif olarak, artiklar secilmis bir
kovaryans yapisina sahip olacak sekilde
doniistiirtilebilirler.

e Bu durumda n-p elemanli ve elemanlar:
iliskisiz olan bir artik vektoriiniin elde edilmesi
ile ilgilenilir.

85

- DONUSTURULMUS
ARTIK
ISTATISTIKLERI

e Siradan artiklar, her bir artigin varyansi hem o
hem de 4;; degerlerinin bir fonksiyonu oldugu
icin Olgegi bagimli bir dagilima sahiptirler.

e Bu degerlere bagimli olmayan bir artik tipinin
regresyon tanist olarak kullanilmasi daha

faydalidir.
¢ Bu amagla ¢; yerine:
e
fle,o)=—"+ (6.1)

o,
tani istatistigi kullanilabilir.

& Tanim 37
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. DONUSTURULMUS ARTIK
ISTATISTIKLERI

e Burada o;, i-inci artigin standart sapmasidir.
Diger bir deyisle o”(e) matrisinin i-inci
kosegen elemaninin kare kokiidiir.

e Esitlik (6.1) in dort 6zel durumu mevcuttur:

O normalize artik,
O standardize artik,
0 i¢sel studendize artik,

& Tamm 38

O digsal studendize artik.
<  Tamm 39

87

- NORMALIZE ARTIK

e Esitlik (6.1) de o yerine (e’e)"? konularak,
a =—+ i=1,2,....,n (6.2a)

! T

e Elde edilecek olan a artik vektorii birim
vektore doniismektedir.

e max |aj istatistigi maksimum normlanmis
artik olarak adlandirilir.
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- STANDARDIZE ARTIK

e Esitlik (6.1) de o; yerine,

e'e
S =
n—p
konularak,
p=5 (6.2b)
S
elde edilir.
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- ICSEL STUDENDIZE
ARTIK

e Esitlik (6.1) de o; yerine,

o, =s1-h, (6.2¢)

olarak alinirsa, i-inci i¢sel studendize artik,

e

= ; \/ﬁ (6.20d)
olarak tanimlanmustir.

e Artik varyanslarinin onemli Ol¢lide degisim
gosterdigi  durumlar i¢in, e/s yerine r;
istatistiginin kullanilmas1 dnerilmistir.
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- DISSAL
STUDENDIZE ARTIK

e Esitlik (6.1) de o; yerine,
o, =5,\1-h, (6.2e)
alinarak,

—x'B.
. v =X Bo 629

: e _Y
" sy 1=k, s, 1=k

0zdesligi ile verilir.

e Burada y —x/B, uyumunda y; degeri
kullanilmamastir.

e i  istatistigi  jackknife artik  olarak
adlandirilmstir.
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« DISSAL
STUDENDIZE ARTIK
e r; degerleri birbirinden bagimsiz degildir.
e Bu ifadedeki,

"(I-H )y,
S(z,-) — y(l)( (l))y(t) (6.3)

n—p-—1
i-inci gozlem ihmal edildiginde elde edilen
artigin ortalama karesel hatasinin tahminidir ve
_ T -l T
« H, =X, (X[ X,)'X], (6.4)
matrisi i-inci gozlemin silindigi X(;) matrisi
1¢in izdlisim matrisidir.
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DORT e Bu an.la.g:la s, ifadesini s ye gore yazmak
ISTATISTIK ~~ gereklidir: 2
ARASINDAKI ¢ _ofn=p=r 6.5
ILiSKi e 63)
¢ Bu esitlik kullanilarak,
b=a-n-p (6.6a)
pe b g 2P (6.6b)
JI-h, 1-h,
_annzpml (6.6¢)
\ (l_hﬁ)_ai
F’* = n—p-— 12 _ r - (6.6d)
n=—p-r n—p-r’
n—p-1
esitlikleri elde edilir,
93
« DORT
ISTATISTIKTEN
HANGISI
KULLANILIR?

e Dort  istatistigin - hepsinde de artiklarin
birbirinden bagimsiz dagilis gostermedigi
goriilmektedir.

e Biiyiik 6rnek hacimleri s6z konusu oldugunda,
pek c¢ok problem i¢in bu olumsuz O6zellik
ihmal edilebilir.

e Tam1 amaci ile ele alindiklarinda normalize
artiklarin  ve standardize artiklar ¢;’nin
varyansini ortaya ¢ikarmazlar.

e Bu nedenle model yetersizliginin ve sapan
gozlemlerin arastirllmasinda tercih edilen
istatistikler r; ya da ri*’dlr.
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- NICINT, YADA r*?

e Veri setinde sapan gozlemin bulunmadigi

durumlarda, s* ve s;, nin her ikisi de o”’nin
sapmasiz tahminini saglar.

e Buna karsin veri setinde bir sapan gozlem
bulunmasi durumunda, ornegin j-inci goézlem,

* .
s, hala sapmasizdir ve »; merkezi olmayan
bir ~-dagilimina sahiptir.

e Kalan r,-* ve tum r; istatistikleri 0% ’nin sapmali
tahminleyicisi olacaklardir.
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- NICINT, YADA r*?

e Bu nedenle digsal studendize artigin
kullanilmas1 veri setinde tek bir sapan
gbozlemin bulundugu durumlarda daha uygun
sonugclar verir.

e H matrisinin kosegen elemanlarinin (dolayist
ile e/ ’nin varyansinin) degisken bir yapiya
sahip olduklar1 durumlarda 7;’nin kullanilmas1
tavsiye edilir.
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- DISSAL STUDENDIZE
ARTIGIN AVANTAJLARI

o ri, (n-p-1) serbestlik dereceli r-dagilimi
gosterdigi i¢in artiklarin asir1 degere sahip olup
olmadiklarinin degerlendirilmesinde uygun bir
kriterdir, ¢linkii tablolart mevcuttur.

e Esitlik (6.6d) den goriildiigi gibi ; istatistigi
r/nin monotonik fakat dogrusal olmayan bir
transformasyonudur ve r>—(n-p) iken r; *—>o0
oldugundan, r; biiyiik sapmalari r; istatistigine
gore daha iyi yansitmaktadir.

® 5; tahmini, i-inci gozlemdeki toplam hata
problemine kars1 duyarsizdir.

e r; istatistigi esit varyansa sahiptir.
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- TEK BIR SAPAN ICIN
TEST YONTEMLERI

e GoOzlenmis artiklarin  davraniglarinin = tam
testleri mevcut degildir.

e Yaklagik olarak ya da goreceli
degerlendirmeler kullanilmak zorundadir.

e Standardize ya da studendize artiklarin bir
sapan gozlemin kontrolii amaci ile kullanilmasi
bir ¢oklu test prosediiriidiir.

e Ciinkii bu test prosediirii anlamlilik
seviyelerini bulmak i¢in birinci Bonferroni
esitsizligi lizerine olusturulmaktadir.
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- TEK BIR SAPAN ICIN
TEST YONTEMLERI

e Test edilecek artik, » 6rnek hacmi igindeki en
bliyiik artik olabilecektir ve « olasilif1 i¢in

uygun degerler belirlenmelidir.

e « olasiligina gore birinci dereceden Bonferroni
sinir1  i¢in - o=a*/n olmak lizere #-kritik

degerinin kullanilmas1 6nerilmektedir.

e Burada o* istenilen kapsamli anlamlilik

seviyesidir.
e Sapan  gozlemlerin  belirlenmesi

Bonferroni anlamlilik  seviyeleri  artiklar
arasindaki korelasyonun asir1 derecede biiyiik
olmadig1 durumlar i¢in uygun bir giivenceye

sahiptir.
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« TEST
YONTEMLERININ
GENEL YAPISI

o Konu ile ilgili birkag prosediir mevcuttur.

e Bu prosediirler genellikle, veri setinde tek bir
sapan  gozlem bulundugu  varsayimina
dayanmaktadirlar.

¢ Bu prosediirlerin genel yapisi,

0 T(x;, ;) istatistikleri i¢in,
Pr{T(x;, y;)>C,/ en fazla bir sapan mevcut}<a
seklindeki C,degerinin bulunmasi,
o Eger T(x;y;)> C, ise
i-inci gozlemin sapan olarak belirlenmesi,
adimlarindan olusur.

e Bir sapan gozlem i¢in aday durum
bilinmediginde test genellikle maksimum 7; ya
dar; degeri tizerine olusturulur.
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- TIETJEN, MOORE
VE BECKMAN
PROSEDURU

e Basit regresyon modelini incelemisler, bu

model i¢in,
T(x;y))=R,= max | r,-| =V (6.73)

esitligini onermislerdir.

¢ Basit regresyon icin kritik degerler simulasyon
ile elde edilmistir.

e Biliyilk bir R, degeri veri setinde sapan bir
gbdzlemin varhigin belirtir.
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- TIETJEN, MOORE
VE BECKMAN
PROSEDURU

e R, Iistatistiginin bilesenleri, ei/s(1-h;)"?
incelendiginde paydanin da sifir olabilecegi
durumlar oldugu goriilmektedir.

e Diger bir deyisle paydanin sifir oldugu

durumlarda e; daima sifir degerini almaktadir.
e Bu nedenle e~0 oldugunda R,=0 olarak
tanimlanmistir.
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- PRESCOTT (1975)
PROSEDURU

o Genel dogrusal model igin;

R’ = max|—-

s
istatistigini Onerilmistir.

e Burada 5°, artiklarin tahminlenmis ortalama
varyansidir.,

e Artiklarin  ortalama  varyansi  (n-p)o’/n
seklindedir.

e Bu durumda, 5°=(n-p)s*/n oldugu gériilebilir.

e Sonug olarak,

R: =n'"? max|ai| (6.7b)
istatistigi kullanilabilir.
&  Ispat 36
103
- PRESCOTT (1975)
PROSEDURU
ela |= max la; ligin 100(1-a)’lik yiizde
noktasinin st siniri;
U=[n(n-p)aF/(n(n-p-1+F))]"*
seklinde tanimlamustir.
Not: Burada F, serbestlik derecesi 1 ve (n-p-1)
olan F dagilimi i¢in %(1-a) noktasindaki degeri
tanimlamaktadir.
o Esitlik (6.7a) ve (6.7b) i¢in yaklasik kritik
degerleri,
-p)F
_(n=p)F 670
n—-p-1+F
seklindedir.
Not: Kritik degerler, her bir p degeri, n 6rnek
hacmi ve a olasilik degerleri i¢in Tablo 6.1 de
verilmistir. 104
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- BONFERRONI TESTI

e Her bir digsal studentized artik, (n-p-1)
serbestlik dereceli t-dagilis1 gosterir.
e Bonferroni kritik degeri;
tl—a/2n;n—p—1)
olarak tanimlanmustir.

@ Ref. Ornek 6.2
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GRAFIKSEL  TANI
YONTEMLERI

e Artiklarin olusturduklar sekillerin diizeni,
biiytikliikklerinden ¢ok daha fazla bilgi tasir.

e Arastirma i¢in gerekli bilginin elde
edilebilmesi i¢in genellikle birden fazla farkl
plotun analizinin gerekli olabilecegi
unutulmamalidir.
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* ARTIK PLOTLARI

TIPLERI

o

OO0 O0O0OO0O0

Artiklarin frekans dagilimi; histogramlar,
nokta grafikler vb.

Artiklarin normal ya da yar1 normal
plotlar1.

Uyumu yapilmis degerlere karsi artik
plotlar1.

Bagimsiz degiskene kars1 artik plotlari.
Eklenmis degisken plotlari.

Kismi regresyon etki plotlari.

Kismi artik plotlari.

Zamana kars1 artik plotlari.

Artiklarm bir gecikmeli plotu

107

« ARTIKLARIN
FREKANS DAGILIMI

. Artiklarin basit bir frekans dagilimi, carpiklik,
birden fazla mod, basiklik vb. gibi normallik
varsayimini gecersiz kilabilecek durumlarin
ortaya ¢ikarilmasinda oldukga faydalidir.

. Bununla birlikte normallik varsayiminin
kontrolii i¢in bu tip plotlarin kullaniminda
sonuglarin giivenilir olabilmesi i¢in 6rnek
hacminin biiyiik olmas1 gereklidir.

e GoOzlem sayisinin az olmasi durumunda nokta
grafikler kullanilabilir.

&

Ref. Ornek 6.3
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« NORMAL OLASILIK
PLOTLARI

e Uygun 6rnek hacmi igin normal sira (order)
istatistiklerine  karst  siralanmis  artiklarin
plotudur.

e Normal sira istatistikleri, ortalamasi sifir
varyanst bir olan normal dagilimdan gelen
dizine  sokulmus gozlemlerin  beklenen
degeridir.

e Gozlenmis ve kiiglikten biiyiige diizenlenmis
artiklarin normal sira istatistiklerine karsi plot
edilmesi normal plotlar1 verir.

o Artiklar normal dagilimdan alinan bir 6rnegi
temsil ediyorsa normal plotun beklenen
sonucu, orijinden gecen ve egimi artiklarin
standart sapmasima bagli olan diiz bir dogru
seklinde olmasidir, ( ).
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Sekil 6.1

Artiklar

Normal Sira istatistigi

110

55



« NORMAL OLASILIK
PLOTLARI

e Ornek  sira  istatistiklerinin  &rnekleme
degiskenligine bagli olarak diiz dogrudan
rassal bazi sapmalar olabilecektir.

e Bir normal plotta beklenen diiz dogrudan
ayrilislar normal dagilimdan faklilig belirtir.

e Bir carpik dagilim, normal plotun bir egri
seklinde olusmasina neden olur.

e Bu egrinin yoni ¢arpikligin yoniine baglidir.

e S-seklindeki bir egri, egrinin yoniine bagh
kalin veya ince kuyruklu bir dagilimi belirtir,

( )-
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Sekil 6.2

Artiklar

112

Normal Sira istatistigi
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« NORMAL OLASILIK
PLOTLARI

e Kalin kuyruklu dagilimlar, normal dagilima
gore daha fazla ekstrem gozlemlere sahiptir.

e Ince kuyruklu dagilimlar ise daha az ekstrem
gozlem igerir.

e Bu arada dikkat edilmesi gereken bir konu da,
modelde mevcut bazi kusurlarinda normal
dagilistan farklilik etkisine benzer durumlar
gosterebilecegidir.

e Ornegin, farkli varyanslilik veya sapan artiklar
ince kuyruklu bir dagilim goriintiisii verebilir.

e Orneklemedeki degiskenlik nedeniyle, normal
dagilimdan farklilik biiyiik olmadikga, kiiciik
ornekler i¢in normal olasilik plotlart fazla
bilgilendirici olmayabilir. 113

+ UYUMU YAPILMIS
DEGERLERE KARSI
ARTIK PLOTLARI

o Artiklarin uyumu yapilmis degerlere ya da X
matrisinin elemanlarina kars1 olusturulan plotu,
O r; i¢in yaklasik ortogonal,
O e;icin ise tam ortogonaldir.
e varsayimlar dogru 1ise =0 dogrusunun
cevresinde dagilan artiklarin yaklasik olarak
r=12 sinirlarinin i¢inde olmasi beklenir, (

)-
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Sekil 6.3

35 40, 45 50 55 60
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« FARKLI VARYANS
DURUMU

e y; degerlerine gore giderek genisleyen bir yapi
gostermesi farklt varyanslhihigin  belirtisidir,
( ).

e Bagimli degiskenin varyansi ortalamasinin bir
fonksiyonu o*=f(u) ise bu tip durumlarla
karsilasilmasi beklenir.

e Ayrica hatalar eklenebilir degilse, Ornegin

carpimsal ise, de gosterilen durumla
karsilasilabilir.
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Sekil 6.4
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« ASIMETRININ
BELIRTILERI

o Artiklarin dagilimindaki herhangi bir asimetri
modelde ya da temel varsayimlarda bir
problem oldugunu belirtir.

e Ornegin, negatif artiklarin deger olarak
kiiciik fakat sayica fazla, pozitif artiklarin
deger olarak biiytik fakat sayica daha az
olmasi, simetrik bir dagilis gdstermesi
gereken artiklarin pozitif yonde carpik
dagilim gosterdiklerinin gdstergesidir.

e Carpik dagilimin bu tip bir plot ile teshis
edilmesi, artiklarin normal plotu ya da
histogramina gore daha basittir.
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+ MODEL
YETERSIZLIiGi-I

¢ y, nin bazi1 bolgelerinde negatif diger
bolgelerinde ise pozitif artiklarin fazla olmasi
o verilerdeki sistematik bir hatay1 ya da
0 modelde 6nemli bir degiskenin thmal
edildigini ya da
0 mevcut degiskenlerden birisinin karesel
formunun modele ilave edilmesi
gerektigini belirtir, ( ).

o Artiklarin biiyiik bir ¢ogunlugunun i¢inde
bulundugu bandin disinda bulunan artik
(veya artiklar) sapan gozlem olarak
nitelendirilir.
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Sekil 6.5
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- MODEL
YETERSIZLIiGi-lI

e Artiklar yiikselen veya asagiya inen bir diiz
bant seklinde goriintii ¢izebilirler, ( ).

e Bu tip durumlarla genellikle sabit terimin
modelde bulunmamasi1 (unutulmasi) halinde
kargilasilir.

121

Sekil 6.6

L]
35, 40, 45 50 55 60
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- BAGIMSIZ
DEGISKENE KARSI

ARTIK PLOTU

e Cok degiskenli regresyonda, p-boyutlu bir
uzay1 (bagimsiz degisken uzay1) iki boyutlu bir
plot ile temsil etmek, yatay eksenin se¢iminde
problem olusturmaktadir.

e iIk asamada p-boyutlu uzaydaki bir vektor
secilir ve veri noktalar1 bu tek vektor iizerine
izdiigiimlenir.

e x; e kars1 7’nin plotunda, x, ithmal edilerek x;
inayni degerleri ayni absis degerine sahiptir.

e Buna karsin 7nin y’ye karsi olusturulan
plotunda ayni1 absis degeri sadece ayni kestirim
degerli durumlar igin gegerlidir.
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- BAGIMSIZ
DEGISKENE KARSI
ARTIK PLOTU

e Bagimsiz degiskene karsi plotlar, sadece ilgili
bagimsiz degisken acisindan modelde bir
yetersizlik bulunup bulunmadigin1 ortaya
koyabilirler.

e x; i¢in olusturulan bir plot x; teriminin ilave
edilmesi gerektigini ya da V(&)= x1,0° seklinde
bir farkli varyanshiligi tanimlayabilir.

e Bu plotlar x; ve x, arasindaki etkilesim
etkilerini belirleme yetenegine sahip degildir.
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- BAGIMSIZ
DEGISKENE KARSI
ARTIK PLOTU

o Artiklarin  bir bagimsiz degiskene karsi
olusturulan plotlari, p; degerlerine karsi
olusturulan plotlara benzer sekilde yorumlanir.

e Sifir ¢evresinde giderek biiyiliyen bir dagilim
farkl1 varyanslilig belirtir.

e Bu tip plotlarin kullanilmasiyla bagimsiz
degiskenin yiiksek dereceden polinomlarinin
modele dahil edilip edilmemesi gerekliligi
ortaya cikacaktir.

125

. BA(?:IMSIZ
DEGISKENE KARSI
ARTIK PLOTU
e Bagimsiz degiskenin yliksek dereceli teriminin
modelde olusturdugu olumsuzlugun,

modeldeki diger bagimsiz degiskenlerin
dagilimi ve etkileri nedeniyle anlagilmasi gii¢
olabilecektir.

e Modelde birden fazla bagimsiz degisenin
bulunmas: durumunda kismi regresyon etki
plotlarinin kullanilmasi daha uygundur.

e Yiiksek etki noktalar1 ve ozellikle iki veya
daha fazla bagimsiz degiskenin
kombinasyonlarinin olusturdugu etkili
gozlemlerin tek degiskenli plotlarla
belirlenmesi oldukca giictiir.
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« ARTIKLARIN
ZAMANA  KARSI
PLOTLARI

e Zaman sirasi dikkatle alinarak belirli
periyotlarda alinan gézlemler genelde
otokorelasyonlu artiklara sahip olabilirler.

e Bu tiir gozlemlerin artiklar1 6nceki artiklarin
polinomlar1 olarak ifade edilebilir.

e Otokorelasyon, artiklarin birbirini takip edecek
sekilde sifir etrafinda sistematik yap1
olusturmasidir.

e Otokorelasyonun belirlenmesi i¢in en ¢ok
kullanilan yontemlerden biri isaret (run)
testidir.
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+ ARTIKLARIN  ZAMANA
KARSI PLOTLARI ICIN
TESTLER

e Test birbirini takip eden pozitif ve negatif
artiklardaki dizin sayisini dikkate almaktadir.

e Daha sonra bu dizin sayisi, artiklarin
birbirinden bagimsiz oldugu sifir hipotezi
altinda ortaya ¢ikmasi beklenen dizin sayist1 ile
karsilastirilir.

@  Ref. Ornek 6.4

e Daha az dizin sayis1 pozitif otokorelasyondan
ileri gelebilirken artiklardaki ¢ok sayidaki
dizin say1s1 negatif otokorelasyonun bir
gostergesi olabilir.
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+ ARTIKLARIN

e Eger n; ve n, gozlem sayilar1 10°dan fazla ise

ZAMANA KAR$| dizin dagilimi i¢in normal dagilisa yaklasim

PLOTLARI
TESTLER

i C iN kullanilabilir.
0 Dagilim ortalamast,
_ 2nn,

(6.8a)
n, + n,

O varyansl,

2 2mn, (2mn, —n, —n,)

(nl -4—}12)2 (nl +n, —1)

(6.8b)

0 standart normal sapmasi,

7= M (6.8¢)
o

Not: Esitlik (6.8¢)’deki (1/2) degeri siireklilik

igin diizeltme faktorii olarak kullanilmaktadir.
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« ARTIKLARIN BIR
GECIKMELI PLOTU

e Zaman serisi verilerindeki otokorelasyon, her
bir artigin kendinden bir 6nceki artiga karsi
plotu olusturarak daha agik bir sekilde ortaya
cikarilabilir.

e Verilerdeki bir pozitif otokorelasyon,
de oldugu gibi pozitif egimli bir noktalar seti

olusturur.
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Sekil 6.7
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- ARTIKLARIN BiR
GECIKMELI PLOTU
ICIN TEST

o Artiklarda mevcut olan otokrelasyon Durbin-
Watson testi ile de belirlenebilir.
e Durbin-Watson test istatistigi,

n 2
d — Zi:ée,i B fi—l) (6.9)
i=1 ¢

e Durbin-Watson testi kullanilirken anlaml1 bir
sonug elde edilmesi i¢in verilerin zamana gore
diizenlenmesi (eger zaman serisi verisi degilse)
gereklidir.
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« YUKSEK ETKI
NOKTALARI

e Sadece artiklarin incelenmesi yiiksek etki
noktalarinin belirlenmesi i¢in yeterli
olmayabilir.

¢ Bu kisimda bir noktanin etkisinin 6l¢timii ile
ilgili dort kriter incelenecektir.
olz diisiim matrisinin i-inci kdsegen
elemani.
0 Mahalanobis uzakligi
0 Agirlikli  karesel standardize uzaklik
(WSSD).
o Genisletilmig  H,, matrisinin  i-inci
elemani.
133

« YUKSEK ETKI
NOKTALARI

o Ayrica yliksek etki degerleri ile artiklar L-R
plotu adi verilen bir tek grafiksel gosterimde
birlikte ele alinacaklardir.

¢ Bu plot yiiksek etki noktalar1 ile sapan
gozlemlerin ayristirilmasina olanak verir.
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- iZ DUSUM MATRISININ
KOSEGEN ELEMANLARI
e [zdiisiim matrisinin elemanlan esitlik (6.10a)
kosegen elemanlart  esitlik  (6.106) ile
tamimlanmustir.

h=x! (X'X) ' x, (6.10a)

h=x! (X'X) x, (6.10b)

e Bu degerler, artiklarin buiytikligii, aralarindaki
varyans, kovaryans yapilart ve uyumu yapilmis
degerlerin belirlenmesinde 6nemli rol oynarlar.

e Bu nedenle hem »,° hem de #; degerlerinin
birlikte incelenmesi onerilmektedir,

0 sapanlarin belirlenmesi i¢in r,
0 yiiksek etki noktalarinin belirlenmesi igin
hii-
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- h; ICIN KRITIK
DEGERLER-|

e Ortaya c¢ikan soru hangi 4; degerinin biiyiik
olarak kabul edilecegidir.
e h; icin genel kullanima sahip ii¢ kritik deger
tanimlanmusgtir.
0 Huber (1981),
hi>0.2  (6.11a)
noktalariin yiiksek etki noktasi olarak
siniflanmasini onermistir.

Not:Kestirilmis degerlerin bes ya da daha
az esdeger gozlem tarafindan belirlendigi
gozlemler icin 6zel bir dikkatin
gosterilmesi zorunludur.
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« h; ICIN KRITIK
DEGERLER-II
0 Hoaglin ve Welsch (1978),
h>2P (6.11b)
n
noktalarin1 yiiksek etki noktalar1 olarak
tanimlamustir.
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« h; ICIN KRITIK

DEGERLER-III
0 Model sabit bir terim igeriyorsa ve X
matrisinin siralar1  birbirinden bagimsiz

olarak N, (u,X) seklinde dagiliyorsa,
Chatterjee ve Hadi, (1988).

n—phii—(l/n)
~ F(p-1. n-
PRI (p-1, n-p)

olup,

nF(p—1)+(n—p)
! nF(p—1)+(n(n—p))
noktalar1  yiiksek  etki  noktasidir.
Not:Burada F' serbestlik dereceleri (p-1, n-
p) olan %100(1-a)’lik F dagiliminin tablo
degeridir. 138
&  Ref. Tanim 43

(6.11c)
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« KRITIK DEGERLER
ILE ILGILI
YORUMLAR.

e X matrisinin  siralart1  normal  dagilim
gosterseler dahi esitlik (6.11¢) ile tanimlanan
kritik deger pek fazla kullanima sahip degildir.

¢ Yukarida /;; i¢in tanimlanan ti¢ kriter mekanik
olarak kullanilmamalidir.

e H matrisinin tiim kdsegen elemanlarinin birbiri
ile karsilastirilmasi tavsiye edilir.

e Boyle bir karsilastirmanin en iyi yolu #4;
degerlerinin indeks plotu, agac yaprak ve/veya
kutu plotlar1 seklindeki grafiksel gosterimidir.

@  Ref. Ornek 6.4 ve 6.5
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- MAHALANOBIS
UZAKLIGI

o Asagidaki istatistik
M?=(0-0)C " (0-0)" (6.12a)
i-inci durumun karesel Mahalanobis uzakligi
olarak adlandirilir.
< Ref. Tamim 44

e SAS ve SPSS gibi paket programlar bu
istatistigi hesaplamaktadirlar.

o M7 degerleri belirli bir anlamlilik seviyesinde
p-2 serbestlik dereceli y* dagilmi tablo
degerleri ile karsilastirilabilir.

e Karesel Mahalanobis uzakliginin, iz diisiim
matrisinin kosegen elemanlar1 ile iliskisi,

M7?=(n-D)[hi=(1/m)] ~ (6.12b)
olarak tanimlanmaistir.
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* AGIRLIKLI
KARESEL |
STANDARDIZE
UZAKLIK

e Daniel ve Wood (1980) agirlikli karesel
standardize uzakligin,
p 2
Z j:lCij

WSSD, ==27 ., (6.13a)

5y

kullanilmasini1 6nermislerdir.
< Ref. Tanim 45

e Burada,

2 == (6.13b)
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+ AGIRLIKLI KARESEL
STANDARDIZE UZAKLIK

e WSSD;, j-inci degisken i¢in tahminlenmis
regresyon Kkatsayisinin  biiyiikliigiinii, bu
degiskenin goreceli dnemini belirten bir agirlik
olarak  kullanarak, j-inci degiskenin
ortalamasindan X, x; degerlerinin karesel

uzakligiin toplamini veren bir 6l¢gtimdiir.

e Eger i-inci gozlem en az bir degiskene gore
extrem durumu tanimhyorsa (ki onun
tahminlenmis  katsayist  biiyiiktiir) WSSD;
degeri biiyiik olacaktir.

@  Ref. Ornek 6.5 ve 6.6
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o GENISLETILMiIS iz
DUSUM MATRISININ
KOSEGEN
ELEMANLAR]

e Bir tam1 6l¢iimi olarak tek basina /;; degerinin
kullanilmasinin dezavantaji 'y vektoriinde
igerilen bilgiyi thmal etmesidir.

e Bu cksikligi gidermek amaciyla X matrisi y
vektoriyle genisletilsin Z=(X:y).

e 7 matrisi hem X hem de y’deki bilgiyi icerdigi
icin ona ait olan izdiisim matrisinin H,
kosegen elemanlarinin  4,; kullanimi  daha
uygun olabilir.

143

« GENISLETILMIS IZ
DUSUM MATRISININ
KOSEGEN
ELEMANLARI
e Esitlik (I37.1) den,
hi=z (Z'L) ' z=hi+(ele’e) (6.14)
yazilabilir.
& Ref. Ispat 37
e 1i; ya da e (ya da her ikisinin) biiyiik olmast
durumunda 4_; biiylik olacaktir.
e Fakat /,;, X-uzayindaki yiiksek etki noktalar
ile Z-uzayindaki sapan gozlemleri birbirinden

ayiramayacaktir.
& Ref. Ornek 6.5 ve 6.6
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*+ L-RPLOTU

e Yiiksek etki noktalar1 ile sapan gozlemleri
birbirinden ayiran etkin bir plot, L-R plot
olarak adlandirilir.

e Bu plot etkili degerleri ve artiklar1 tek bir plot
olarak birlestirir.

e Bu yontemde iz diisim matrisinin kosegen
elemanlar1 karesel normalize artiklara a’ kargt
plot edilir.

e [-R plot asagidaki sartlar1 saglamak
zorundadir:

00 <h;<1
0 0<a,’<1
0] h,~,~+ai2 <1
&  Ref. Ornek 6.5 ve 6.6
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* YORUMLAR

e Buraya kadar yapilan agiklamalardan ve
uygulamalardan goriildigii gibi ne sapan
gozlemin ne de yliksek etki noktalarinin etkili
gbzlem olmalar1 gerekli degildir.

e Etkili gozlemlerin belirlenmesi i¢in ilave
prosediirlere ihtiyag vardir.
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« ETKILI GOZLEMLER

e Farkli amaglar i¢in kullanilabilecek tani
istatistiklerinden dort tanesi asagida kullanim
amaglari ile birlikte 6zetlenmistir:

1. b lizerindeki etkiyi 6lgen Cook’un D,’si,
2. y; uzerindeki etkiyi 6lcen DFFITS; ,
3. b; lizerindeki etkiyi 6l¢en DFBETAS; ;) ,

4. Parametre tahminlerinin varyans—kovaryans
matrisi iizerindeki etkiyi 6lcen COVRATIO;
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« COOK UZAKLIGI

e Cook’un tanimlamis oldugu oOlcim D; ile
belirtilmistir.

e Bir gozlem ihmal edildiginde b vektoriindeki
degismeyi 6lgmektedir.

e Bu istatistik, ihmal edilen gozlemin tiim
regresyon katsayilar1 iizerindeki etkisinin
Olctiimiinii saglar.

e Normallik varsayimi altinda, b vektorii igin
olusturulan B’nin %100(1-a)’lik ortak giiven
bolgesi,

(B-b) (XXNp-b) _
ps
seklinde merkezi b vektorii olan bir elipsoit
tanimlar. 148

(6.153)

l-a,p,n-p)
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« TANI ISTATISTIGI

e Bu elipsoidin esyiikselti egrileri (X'X)
matrisinin  6zdeger ve Ozvektorleri ile
tanimlanur.

e Cook (1977) tarafindan 6nerilen;

D = (bm _b)T (XTX)(bm _b)
i s’
etki 6l¢lim istatistigi elde edilir.

e Bu 6lgiim, sabitlenen X'X’e gore b’den b,’ye
olan uzakligin karesini verir.

e Diger bir ifade ile i-inci gézlemin etkisi, bu
gozlem silindiginde (6.15b) ile tanimlanan
giiven elipsoidinin merkezinde ya da esdeger
olarak tahminlenmis katsayilar lizerinde olusan
degisim ile 6l¢timlenebilir.

(6.15b)
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« TANI ISTATISTIGI

e Cook un hesaplamalarda kolaylik saglamak
amaciyla onerdigi formiil:

Di:|:yi_xib:| hii _iV(yz)
p(

sJ1=h, | p(i=h,) pVle)

p =1, h (6.15¢)

p 1_hii

e D, iki 6l¢timii bir araya getirmektedir:
ollk bilesen r;, istatistigin sansa baglh
bileseni olup sapan gozlemler ile ilgili
bilgiyi tasir,
o ikinci bilesen h,’,’ (ya da h,’,’/(l- hii));
potansiyel yiiksek-etki noktalar1 ile ilgili
bilgi vermektedir
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TANI * D;, iki 6l¢iimii bir araya getirmektedir:
ISTATISTICI o Ilk bilesen r;, istatistigin sansa bagh
UZERINE bileseni olup sapan gozlemler ile ilgili
YORUMLAR bilgiyi tasir,

o ikinci bilesen hi; (ya da h,‘,‘/(l- ]’l,‘,‘)),
potansiyel yiiksek-etki noktalar ile ilgili
bilgi vermektedir.

e Eger h; ve r’biiyiik ise D; degeri de bityiik
olacaktir.

¢ Bu durumda i-inci gozlem etkili gdzlem olarak
degerlendirilebilir.

e Hangi biiyiikliikteki D; degerinin bir gbzlemin
etkili oldugunu belirttigi sorusunun cevabi
gercekte, karsilagilan probleme baghdir.

e Cook, r; ve V(¥,)/V(e;) degerlerinin ayr1 ayr1
incelenmesi ile ek bilginin elde edilebilecegini

belirtmistir.
151

« TANI ISTATISTIGI
ICIN KRITIK
DEGERLER
e D; degerleri, F(p, n-p) dagilm i¢in

hesaplanmis degerler yardimi ile bir olasilik
Olcegine doniistiiriilebilirler.

Bununla birlikte D; nin dagilimi bir F-dagilimi
degildir.

Bu karsilastirma sadece D;’y1 bilinen bir dlgege
doniistiirebilmek icin kullanilir.

e Bu olay bir anlamhilik testi olarak

algilanmamalidir.
< Ref. Tanim 47
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- TANI ISTATISTIGI
ICIN KRITIK
DEGERLER
e 1 den biyiik D; degerleri b ve b; arasindaki
uzaklik i¢in %50’lik bir giliven elipsoidi
tanimlar.
e Kritik degerler:
oD, <0,10, D; <0,20 ise i-inci gozlemin
tahmin degerleri {izerinde biraz etkisi
vardir.
oD; >0,50 ise i-inci gozlem fonksiyonun
tahmini iizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir.
&  Ref. Ornek 6.7
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- WELSCH-KUH
UZAKLIGI (DFFITS))

¢ Bir gézlemin silinmesinin 6ngoriimleme
tizerinde olusturdugu etkinin dlglimlenmesi
icin tani istatistigi; Belshley, Kuh, ve Welsch
1980;
DFF]TZ':yi- S’i(i) =X,~[b—b(,~)]=h,~l~ei/(1—hii) (6.16a)

o Kestirilmis deger y; izerinde i-inci gdzlemin
etkisi, uyumun y=x;b standart hatasina gore
goreceli olarak Ol¢timlenebilir.

DFFITS;=WK, =|r| /lhh (6.16b)
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- DFFITS,ve D,
ARASINDAKI ILISKi

e DFFTIS y; ve Yy, arasindaki farki
Ol¢eklendirir.

® Vi), i-inci gdzlem i¢in tahminlenen
ortalamadir; ancak i-inci gozlem, B nin
tahminlenmesinde kullanilmamustir.

o DFFITS;(WK;) ile Cook’un D; istatistigi
arasindaki iliski,

St

D = (WK,.)Q( J (6.16¢)
ps
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« TANI ISTATISTIGI
ICIN KRITIK
DEGERLER

e WK, nin biiyiik degerleri i-inci gozlemin uyum
tizerinde etkili oldugunu belirtir.

e DFFITS, mutlak deger olarak 2(p/n)"*’den
bliyiik oldugunda etkili gézlem durumu séz
konusudur.

e DFFITS; ile Cook’un D;’si arasindaki iliskiden
D; i¢in kritik deger 4/nm olarak alinabilir.

Not: s* ve s;, arasindaki fark thmal edilmistir.

@  Ref. Ornek 6.7
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« TANI ISTATISTIGI
ICIN KRITIK
DEGERLER
o WK, bir t-dagilimi géstermez. Bununla birlikte
t-istatistigine benzer bir davranis yapisi
mevcuttur.
® 7*~t.p-1y 0ldugu icin kritik deger olarak
Chatterjee ve Hadi (1988),
t\p/(n-p)
degerini Onermistir .
Not:Burada ¢ deger1 tablodan #,.,.1) olarak
bulunabilir.
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* BIR e Regresyon parametre tahminleri iizerinde
REGRESYON olusan etki i¢in tanimlanan en basit istatistik
KATSAYISI Belsley, Kuh ve Welsch (1980) tarafindan

UZERINDEKI . TN
ETKI (DFBETAS) DFBETA olarak adlandirilan 1stz;tlst1kt1r.
‘ (6.17a)

DFBETA-b-b,, =(X'X) x, -

e Bu istatistik parametre tahminlerinin
varyansina gore Ol¢ceklenmemistir.
e Olgekleme islemi uygulanan istatistik

DFBETAS olarak adlandirilmustir.
1

w.
DFBETAS . =r . 6.17b
0= Tt iy 61

e Tek tek, regresyon katsayilari i¢in etkili
gozlemler DFBETAS , ile tamimlanabilir.
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+ DFBETAS

e Her bir DFBETAS;;, i-inci gozlem silindiginde
by deki standardize degismeyi verir. Alternatif
olarak,

b —b
DFBETAS =" (6.17c
J(@) S(l-) \/Ciﬂ )
Not:Burada cj, (X"X)" matrisinin (j+1)’inci
kosegen elemanidir.
- DFBETAS;;), by’ deki degisiklikleri, standart
hatasinin katlar1 cinsinden 6lger.
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- DFBETASICIN
KRITIK DEGERLER

. Bu istatistik bir #-istatistigi olarak goriinmesine
ragmen, t-istatistigine dayali bir anlamlilik
testi olarak yorumlanmamalidir.

. 2 den buiyiik olan DFBETAS;; degerleri
bliyiik bir degismeye isaret eder.

. Ancak bu durum genelde olas1 degildir.
Belsley ,Kuh ve Welsch (1980) tarafindan
tavsiye edilen kritik nokta 2/~/n *dir.
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« VARYANS ¢ b ve b, i¢in tahminlenmis varyanslar
ORANI l(;arwsllasthlellrak. i.-inci gbzlemin etkisi
; egerlendirilebilir.

(COVRATIO) e j-inci gdzlemin, tahminlenen regresyon
katsayilarinin varyans-kovaryans matrisi
iizerindeki etkisi, iki varyans-kovaryans
matrisinin determinantlarinin orani ile
Olciilebilir.

o Belsley, Kuh ve Welsch (1980),
determinantlarin oraninin,

‘Sé)(X;)er
s’ (X"X)"

=[5<)j XX (6.182)
s’ ‘X(T,,)X(‘.)‘

VR =

COVRATIO=VR, =|"~P~"" L | (6.18b)
n—-p-1)\1-h,
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« COVRATIO

e Varyans-kovaryans matrisinin determinanti
varyansin genellestirilmis 6l¢timiidiir.

e Bu nedenle COVRATIO, i-inci gozlemin,
regresyon katsayilari tahmininin dogrulugu
tizerindeki etkisini yansitir.
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- COVRATIOCIN
KRITIK DEGERLER

e Degerlerin 1 civarinda olmasi, i-inci gézlemin,
tahminlerin dogrulugu iizerindeki etkisinin az
oldugunu gosterir.

e COVRATIO degerinin 1’den biiyiik olmasi, i-
inci gozlemin varliginin tahminlerin
dogrulugunu arttirdigi anlamina gelmektedir;

e Oran 1 den kiiclik oldugunda ise gézlemin
varligi, tahminlerin dogrulugunu azaltiyor
demektir.

% Ref. Tanim 49
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« COVRATIOICIN
KRITIK DEGERLER

e Tiim gozlemlerin kovaryans matrisi iizerinde
esit etkiye sahip oldugu ideal durum icin VR;
degeri yaklasik olarak bir degerine sahiptir.

¢ Bir degerinden olusan sapmalar i-inci
gbzlemin potansiyel etkili oldugunu belirtir.

¢ Belsley, Kuh ve Welsch (1980), VR; i¢in iki
ekstrem durum;
o \r\ >2, hi=1/n durumu
0 h;; 22p/n, r=0 durumu
icin yaklasik olarak kritik degerleri
belirlemislerdir.
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- COVRATIO ICIN
KRITIK DEGERLER

e 11k durum igin kritik deger, yaklasik olarak;

VRL1+3p/(n-p)

e ikinct durum i¢in kritik deger yaklasik olarak|

VR>1+3p/(n-p)
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+ FVARATIO

¢ Bir gézlemin silinmesi durumunda y;
degerinin varyansinda olusan degisim ile
ilgilenildiginde;

FVARA TIO,:Vly wl__ s (6.19)
V()’}z) Sz(l_hii)
elde edilir.

&  Ref. Tanim 50
e Bu esitlik s,/ s oraninin p-inci kuvveti harig
COVRATIO’ya benzerlik gosterir.
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« DFTSTAT

e Normal dagilim varsayimi gegerli oldugunda,
i-inci gozlemin silinmesinin regresyon
katsayilarinin z-istatistigi tizerindeki etkist;

b b,
DFTSTAT,= L — W (6.20)
' S’\/(XTX);/' S(f)'\/(X(TnX(f)),y
tani istatistigi ile incelenir.
e Tani istatistiginin incelenmesi, ilgili gozlemin
hipotez testi sonuglarini etkileyip
etkilemedigini gosterir.
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KRITiK DEGERLER
ICIN YORUMLAR

e Kritik noktalarin belirlenmesi i¢in literatiirde
tanimlanan {i¢ bilgi kaynagi mevcuttur:
0 Dissal olgekleme,
0 i¢sel Ol¢ekleme ve
o farkliliklar (gaps) yaklasimu.
e Bu yaklagimlardan ilk ikisi agiklanmustir.
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. DISSAL
OLCEKLEME

¢ Digsal 6lgeklemede kritik degerler istatistik
teorisi kullanilarak belirlenir.

e Normal dagilis varsayimi altinda, ilgili tam
istatistiginden bagimsiz olarak tahminlenmis
uygun bir standart hata ile 6l¢ceklenmis olan,
r; , DFBETAS ve DFFITS gibi t-degiskeni
benzeri dagilis1 gésteren tanilar i¢in mutlak
degerce iki degerinden biiylik olan degerler
onemli olarak kabul edilirler.

e 1 istatistiginin 6rnek hacmine dogrudan
bagimlilig1 digerlerine gore daha az
oldugundan bu prosediiriin kritik noktalarin
bSlirlenmesinde en faydali oldugu istatistik
r; ‘dir.
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- DISSAL
OLCEKLEME

e Mutlak kritik degerler 6rnek hacmine
dogrudan bagimli olan DFBETAS ve DFFITS
tanilari icin de ekstrem degerlerin
belirlenmesinde kullanilabilirler.

e Buna karsin COVRATIO ya da h;; igin bu
tanilara ait bir standart hata bulunmadigindan,
mutlak kritik degerler kullanilamaz.

e Ornek hacmini de dikkate alan kritik degerler,
ornek hacmi diizeltmeli kritik degerler olarak
adlandirilirlar

e Bu degerler DFBETAS, DFFITS, h;; ve
COVRATIO i¢in ilgili kisimlarda
tanimlanmisglardir.
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« DISSAL
OLCEKLEME

e Hem mutlak hem de 6rnek hacmi diizeltmeli
kritik degerler arasindaki iliski 6zellikle biiytik
veri setleri i¢in 6nemlidir.

e Biiyiik veri setlerinde her hangi bir gdzlemin
silinmesi ile | DFBETAS | ya da | DFFITS |
degerlerinde biiyiik degisiklikler olugsmaz.

e Diger bir deyisle n degerinin biiyiik oldugu
durumlarda mutlak anlamda etkili olan her
hangi bir gézlemin bulunmasi olas1 degildir.

e Ornek hacmi diizeltmeli kritik degerler bu
amacla kullanilabilir.
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- ICSEL OLCEKLEME

¢ Bu yaklasim arastirmadan elde edilen tan
sonugclari serisindeki goreceli olarak biiyiik
olan degerleri tanimlar.

e Gozlemlerin sirayla ¢ikarilmasi sonucunda n
adet tanm1 degeri elde edilir.

e [zdiisiim matrisi kdsegen elemanlar1 ve DFFIT
gibi ya da p adet DFBETA tanilar1 bir veri seti
i¢in tan1 serisi olusturmaktadir.
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- ICSEL OLCEKLEME

e Tukey ile tanimlanan kartiller aras1 degisim
aralig1 (interquartile range) § her bir veri seti
i¢in hesaplanir

e (7/2)8 degerini asanlar etkili gozlem olarak
degerlendirilir.

e Eger tanilar normal dagilis gosteriyorsa etkili
olmayan bir gézlemin bu degeri asma olasiligi
%0.1’den daha azdir.

e Kartiller aras1 degisim aralig1 istatistigi, tani
serisi degerlerinin normalden farkli bir
dagilima sahip oldugu durumlar i¢in standart
sapmadan daha giiclii (robust) bir yayilim
oOl¢iisii tahmini saglar.
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« COKLU DOGRUSAL
BAGLANTI TESHIS
YONTEMLERI

e Coklu dogrusal baglant1 teshis yontemleri iki
kisimda incelenebilir:
0 Informal Teshis Yontemleri
0 Formal Teghis Y ontemleri
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« INFORMAL TESHIS
YONTEMLERI

0 Agiklayic1 bir degisken modele eklendiginde
ya da modelden c¢ikarildiginda; bir goézlem
degistirildiginde ya da silindiginde regresyon
katsayilarinda biiyiikk degisikliklerin meydana
gelmesi

0 Modeldeki o6nemli aciklayict degiskenlerin
regresyon katsayilarinin anlamsiz bulunmasi

0 Modeldeki regresyon katsayilarinin
isaretlerinin beklentilerimizle uyum
gostermemesi

0 Basit korelasyon katsayilarinin biiyiik ¢ikmast

0 Onemli bir aciklayic1 degiskeni temsil eden
regresyon katsayisinin giiven araliginin ¢ok
genis bulunmasi
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« INFORMAL TESHIS
YONTEMLERININ
DEZAVANTAJLARI

e Bu yontemler bize;
O kantitatif bilgiler saglamaz ve

0 ¢oklu dogrusal baglantinin yapisi hakkinda

bilgi vermez.

e Bu nedenle formal teshis yontemlerine

basvurulur.
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- FORMAL TESHIS
YONTEMLERI

O Regresyon  degiskenleri arasindaki basit
korelasyonlardir. Bu yontem ¢oklu dogrusal
baglantinin derecesi hakkinda bize bilgi
vermez.

o Sartlanma Sayis;, X'X korelasyon matrisi
ozdegerler sistemi

O Varyans Artig Faktorii (Variance Inflation
Factor-VIF)
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« SARTLANMA SAYISI

¢ Bir kare matris kii¢iik determinant degerine
sahipse o matrisin kotii sartlandig ifade edilir.

e Matris kare degilse X"X matrisinin
determinant degeri incelenir ve kiiciik ise kotii
sartlanmuastir.

¢ Bununla birlikte kii¢iik bir determinant bir
matrisin tersinin alinabilirligi ile ilgili her seyi
ortaya koymaz.

e Amag A™ matrisinin elde edilebilirliginin
arastirilmast oldugunda, kotii sartlanma
teriminin A™ ile iliskisinin ortaya konmasi
gerekli olacaktir.
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+ SARTLANMA SAYISI

¢ X matrisinin sartlanma sayist bu matrisin tekil
degerleri ile ve dolayistyla X"X matrisinin
ozdegerleri ile iligkilidir.

e Ranki r olan herhangi n x p boyutlu X matrisi
verilmis olsun.

e X matrisinin tekil degerleri ve X"X matrisinin
Ozdegerler1 p>1n>.. 21, ve hi=Ay>.. .2\,
seklinde diizenlenebilir.

e Sartlanma sayisi,

M A
K‘(X)—lup /11221 (6.21a)
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SARTLANMA  ® Sartlanma sayisi k(X) i¢in minimum sinir bir

SAYISI ICIN degeridir.

KRITIKDEGER o Bu degeri X matrisinin siitunlar1 ortogonal
oldugunda alir.

e ¥(X)’'nin biliyikk degerleri X matrisinin
dogrusal baglantiya sahip oldugunu belirtir.

e Sartlanma sayis1 biiylik olan bir X matrisi i¢in
kotii sartlandigi sOylenir.

e Hangi biiyiikliikteki bir sartlanma indisinin
verilerin dogrusal bagimliliga sahip oldugunu
ifade eden bir baz mevcut degildir.

e Bu deneysel olarak belirlenmesi gereken bir
sorundur.

e Belsley, Kuh ve Welsch (1980), 5 ile 10
arasindaki sartlanma indisinin zay1f
bagimliligi, 30 ile 100 arasindaki degerlerin
orta ve gilcli bagimliligi tanimladigim
belirtmiglerdir.
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SARTLANMA

SAYISININ 1 ere e
PROBLEMLERI ilgili iki problem asagida tanimlanmustir:

0 k(X) siitun dlgeklemesine kars1 duyarlidir

0 X uzayindaki bir veya birka¢ ekstrem

noktadan agir1 derecede etkilenir.
e Ik problem iki farkli sekilde asilmaya calisilir.

O Birincisi, X matrisinin siitunlar1  esit
uzunlukta olacak sekilde normalize edilir.
Bu uzunluk genellikle 1 olacak sekilde

segilir.

o Ikincisi, eger model sabit bir terim
iceriyorsa X matrisinin her bir siitunu
ortalamasi sifir varyansi bir olacak sekilde

standardize edilir.

e Ikinci problem igin ise tani ydntemleri

kullanilir?
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e Esitlik (6.21a) ile tanimlanmis olan k(X) ile

+ SARTLANMA
INDEKSI

e X matrisinin siitunlar1 arasindaki her bir tam
dogrusal  bagimhihga  karsihk  tekil
degerlerden biri sifir degerini alir.

e Yaklasik dogrusal bagimlilik i¢in bu 6zellik
genellendiginde yaklasik dogrusal
bagimliligin var olmasi durumunda kiiglik
bir tekil deger (ya da 6zdeger) ortaya ¢ikar.

o Kotii sartlanmanin derecesi en kiigiik tekil
degerin en biliylik tekil degerden ne kadar
kiiciik olduguna baghdir.

e Diger bir deyisle 4, Olclimlenebilecek
kiictikliige kars1 bir baz olusturmaktadir.
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- SARTLANMA
INDEKSI

e Sartlanma indeksi

p,=Hme j=12,.....p (6.21b)
Hy

e Esitlik (6.210) nxp boyutundaki X matrisi i¢in
k-nc1 sartlanma indeksini tanimlamaktadir.

e Esitlikten tim £’lar i¢in  7:2>1 oldugu
goriilmektedir.

e 77, icin en bilyllk deger verilen matris icin
sartlanma sayisin1 tanimlayacaktir.

e Biiylik sartlanma indisi degerleri, matrisin
situnlar1 arasindaki kuvvetli bagimliliklar
tanimlar.
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* VARYANS ARTIS

FAKTORU (VIF)

e VIF, regresyon modelinde X° ler arasindaki
iliskinin etkisini 6lger.

e Aciklayict1  degiskenler arasindaki hangi
iligkinin,  tahminlerin  kesinligini  hangi
derecede azalttigini aciklar.

e VIF  degerleri, tahminlenmis regresyon
katsayilarinin varyans-kovaryans matrisinden
yola ¢ikarak hesaplanabilir.

e Coklu dogrusal baglantinin etkisini 6l¢mek

igin asagida belirtilen standartlastirilmis
regresyon modehnden yararlamhr
181le+ -t p-1 1p1+g (622)
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N V ARY ANS e Burada doniistiiriilmiis degiskenler ile orijinal

ARTIS degiskenler arasindaki iligki
FAKTORU y, = nl_l[y"s_y J (6.23)
(VIF) ICIN n
FORMULLER /{50 | aw

¢ Burada kullanilan standart sapmalar,

(6.23c)

, ~%) (k=1,2,.., 1)(6.23d)

o Burada doniistiiriilmiis parametreler ile orijinal
parametreler arasindaki iliski

" Bis,

Sy

B (6.23¢)
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- VIF DEGERININ
ELDE EDILISI

¢ Standartlastirilmis regresyon modeli tahmin

edildiginde bk' standartlastirilmis katsayilar
elde edilir.
¢ Aciklayici degiskenlerin varyans-kovaryans

matrisini [XT X] =R, kullanarak
o’ {b} = (0')2 R::Y katsayilarin varyansini
hesaplanir.

. (cr')2 doniistiiriilmiis modelin varyansidir.
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« VIF FORMULLERI

e Varyans artig faktorii VIF degerleri, varyans-
kovaryans ters matrisinin kdsegeninde yer alan

degerlerdir.
VIF, =r;" (6.24a)
o Ayrica VIF degerleri,
VIF = ! > k=12,.,p—1(6.24b)

k

e Boylece bk, larin varyansi
o’ (b} =(o') (VIF), (6.24c)
seklinde bulunur.
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- VARYANS ARTIS
FAKTORU (VIF)

® Ry, x; degiskenini diger (p-2) adet x degiskeni
iizerine regrese ettigimizde elde edilen
acgiklanan varyanstir.

e Eger X, degiskeni diger (p-2) X degiskeni ile
yiiksek derecede iliskili ise R,> ve dolayisiyla
VIF da biiyiik olacaktir.

e Bu durum b, larin varyansimi arttirir ve
testlerin yapilmasini zorlastirir.

188

94



- VIF HANGI DEGERI iGIN GOKLU
DOGRUSAL BAGLANTI PROBLEMI
OLUSTURUR?

e x degiskenleri arasindaki biiyliik VIF degerleri
coklu  dogrusal  baglantinin  kuvvetini
belirlemede kullanilir.

0 Deger olarak 10’ u gecen agiklayic
degiskenler arasindaki en biiylik VIF
degeri, c¢oklu dogrusal baglantinin en
kiigiik kareler tahminlerini etkiledigini
gosterir.

0 Ayrica VIF degerlerinin ortalamast (VI_F),

standartlagtirilmis regresyon katsayilari b, ’
larin, ger¢ek p;° lardan ne kadar uzakta

oldugunu belirlememizde bilgi saglar.
@ Ref. Tanim 51 189

- SONUC

e Coklu Dogrusal Baglanti modelde giiclii ise,

O katsayilar dogru tahminlenemez,

O katsayilara ait standart hatalar biiylik ¢ikar
ve buna bagli olarak ta yanlis yorumlar ve
kestirimler yapilir.

@  Ref. Ornek 6.8
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DOGRUSAL o Sartlanma sayist iizerindeki etki: X matrisinin

BAGLANTI sartlanma say1si tizerinde, i-nci siranin etkisini
NOKTALARININ degerlendirmek amaciyla énerilen 6lgiim;
TESHISI _‘12(1.)—/(‘

K ="——- (6.25)

¢ Burada «, esitlik (6.21a) ve ’2(1) esitlik

(T52.3)’den elde edilmektedir.

e K; istatistigi, X matrisinin i-inci sirasinin
silinmesinin sartlanma sayisinda olusturdugu
goreceli degisikligi tanimlamaktadir.

e Eger K; biiylik ve pozitif ise x; sirasinin
silinmesi sartlanma sayisin1 bilylitecektir.

¢ K; biiyiik ve negatif ise x; sirasinin silinmesi
sartlanma sayisini azaltacaktir.
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