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Bu calismada, parametrik ve parametrik olmayan basit dogrusal regresyon
analiz yontemlerinin karsilastirmali olarak incelenmesi amaclanmustir.

Parametrik basit dogrusal regresyon andlizinde ek.k yontemi, parametrik
olmayan basit dogrusal regresyon analizinde medyana gore parametre tahmini yapan,
Mood-Brown ve Theil yontemleri, parametrik olmayan basit dogrusal regresyon
fonksiyonunun tahmin yontemi, en yakin komsu (k-NN) tahmin yodntemleri
tanitil migtir.

Yas ve dogum agirligi arasinda dogrusal bir iligkinin olup olmadigi hem
parametrik hem de parametrik olmayan basit dogrusal regresyon analiz yontemleriyle
incelenmistir. Parametrik basit dogrusal regresyon analizinde yas ve dogum agirligi
arasinda iliski olmazken, parametrik olmayan basit dogrusal regresyon analizinde ise,
Mood-Brown ve k-NN yontemlerinden, yas ve dogum agirlig: arasinda iliski elde
edilmis, Theil yonteminden ise iliski elde edilmemistir.

Anahtar Kelimeler: Parametrik regresyon, Parametrik olmayan regresyon, Medyan,
Fonksiyon tahmin.
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The aim of this work to investigate the methods of parametric and non-
parametric simple linear regression calculus by comparing them.

The methods of Mood Brown and Theil, which is least square methods for
parametric simple linear regression calculus and parameter estimate according to
median for non-parametric simple linear regression calculus, was introduced. It was
also introduced the estimate method of non-parametric simple linear regression
function and the nearest neighborhood estimate methods (k-NN).

We investigate the question “Are there any linear relations between age and
weight of born” using parametric and non-parametric simple linear regression
methods.

In parametric case, there are no linear relations between them but in non-
parametric case, it is obtained a relation from Mood-Brown and k-NN methods. On
the other hand it isn’t obtained any relation from Theil methods.

Keywords. Parametric regression, Nonparametric regression, Median, Function
estimation.
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1.GIRIS Savas OKUR

1.GIRIS

Regresyon analizi, aralarinda sebep- sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla
degisken arasindaki iliskiyi inceler. Regresyon analizinden ekonomi, fizik, kimya,
biyoloji, sosyal bilimler gibi bir cok alanda yararlanilmaktadir. Bir degiskenin
degerinin diger degiskenlerdeki degisimlere bagli olarak nasil etkilendiginin istatistik
analizlerle incelenmesi gesitli nedenlerle istenmektedir.

Degiskenler arasindaki iliski bilindiginde, bir degiskenin degerine bakilarak
digeri tahminlenecegi gibi, etki eden faktorler kontrol altina alinabilirse, ilgili
degiskenlerin degerleri optimum diizeye gelebilir. Istatistik tahminin cogu
uygulamasinda, bir grup degisken arasindaki iliskinin degerlendirilebilmesi icin
ornek verileri  kullamlarak degiskenler arasindaki iliskinin  modellenmesi
gerekmektedir. Boylece elde edilen model sayesinde, bagimli degisken olarak segilen
degiskenin gelecekteki herhangi bir degeri tahmin edilir.

Veriler arasindaki iliskiyi tammlayan en uygun modelin bulunmasini saglayan
istatistiksel teknige regresyon analizi adi verilir. Basit regresyon analizi bagimli
degisken ile bagimsiz degisken arasindaki dogrusal iliskiyi aciklar. Eger bagimli
degisken ile birden fazla bagimsiz degisken arasinda dogrusal veya egrisel bir iliski
varsa bu iliski ¢oklu regresyon analizi ile incelenir (Isik, 2006). Basit dogrusal
regresyon analizi, bagimli degisken (Y) ile bir bagimsiz degisken (X) arasindaki
iliskinin dogrusal fonksiyonlaifade edilmesidir.

=
11
,
+
o,
X

(1.1)

(1.1) ssitligi basit dogrusal regresyon esitligi olarak izah edilir. a dogrusal
fonksiyonun sabiti, b ise, dogrusal fonksiyonun egimidir.

X ile'Y degerlerinin dagilimint gosteren serpilme diyagramlarinda dogrusal bir
egim gozukiyorsa, X’ in Y’ e gore fonksiyonun dogrusal olduguna karar verilir.
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Glnimuzde parametrik istatistik yontemlere karsilik gelen nonparametrik
yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlerden bazilari da parametrik olmayan
regresyon yontemleridir.

Regresyonda parametre tahminleri genelde En Kugik Kareler (E.K.K.)
yontemine gore yapilmaktadir. En kiglk kareler tahmin edicileri matris

notasyonuyla,

b =(X'X)X'Y (1.2)
esitligi yardimiyla hesaplanmaktadr.

E.K.K. tahmin edicileri, regresyon modelindeki bir stokastik degisken olan
bagimli degiskenin degerlerinin  dogrusal bir fonksiyonu ve parametreleri
bakimindan sapmasiz oldugunda, minimum varyansa sahiptirler, yani en iyidirler.
Fakat tahminlerin standart hatalarin kiglk ve dolayisi ile parametrelerin etkin
olmasi, coklu dogrusal regresyon modelinin varsayimlarinin gergeklesmesine
baglidir. Parametrik olmayan regresyon tahmin yontemleri, medyana gore regresyon
parametrelerini tahmin yontemleri ve regresyon fonksiyonunun tahmin yontemleri
olmak Uzere iki kisimda toplanmaktadir.

Parametrik ve parametrik olmayan basit dogrusal regresyon modeli esitlik
(1.3) ileizah edilir.

Y. =a +bX. +e (1.3)

Esitlikte;

Y: (nx1) boyutlu sans degiskeni vektorund,

X: (nxp) boyutlu bilinen katsayr matrisini,

B : (nx1) boyutlu bilinmeyen parametre vektorin,
a : kismi regresyon katsayisini,

& : 1. hataterimini ifade etmektedir.
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Regresyon analizinde hata teriminin bagimsiz, ortalamas: sifir, varyansi
s ?olan normal dagihm gosterdigi varsayilir. Elde edilen model icin bu
varsayimlar gerceklesmedigi takdirde o model ile ilgili her tirli yorum stphe ile
karsilanir.

En kiglk kareler regresyon analizinde hata teriminin ortalamasi sifir,
varyansi sabit oldugu ve birbirleriyle korelasyonsuz oldugu varsayilir (Sahinler,
2000). Y ani,

E(e,) =0,
V(e )=s?,

E[cov(ei,ej )J =0*dr.

Basit regresyon tahmin edicilerinin diger bir grubunda ise parametre
tahminleri veri kiimesinden ayirmaksizin 6rnek birimleri ikiserli olarak ele
alindiginda tim durumlardaki egimlerin hesaplanmas ile elde edilmektedir. Bu
yonteme Theil Teknigi adi verilmektedir (Gamgam, 1989).

Bu calismamn amact: onceki calismalarin 1s1g1 altinda, parametrik ve
parametrik olmayan basit dogrusal regresyon analiz yontemlerini uygulama
yoninden tanitmak ve yontemleri karsilastirmaktir. Bu yontemlerde karsilastirma
kriteri olarak belirtme katsayisi ( R?), hata kareler ortalamasi (H.K.Q.), Theil* in
U, ve U, katsay1 degerleri kullanilmistir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Theil (1950), b, egim katsayilarinin nokta tahminini bulmay: saglayan bir

yontem gelistirmistir. Egim bulmaya yonelik olarak oOnerilen Mood-Brown
yonteminin hizl1 ancak ¢ok glivenilir bir yontem olmadigim belirten Theil 6zellikle
egim katsayisim bulmak igin kendi adiyla anilan bir yontem gelistirmistir.

Mood (1950), Mood-Brown hipotez testi yontemine baglh olarak b katsayisi
icin glven aralig1 tahminini bulan bir deneme yanilma teknigi gelistirmistir. Mood-
Brown yontemindeki a ve b’ yailiskin hipotez testinde n; ve ny’ nin 0.5 parametresi
ile binom dagildigini belirtmis ve bu bilgiye dayali olarak Mood-Brown
yontemindeki test olcutlnt gelistirmistir.

Akdeniz (2001), dogrusal regrasyon modelinde, i¢ iliski durumunda, RR,
genellestirilmis inverse tahmin edicisi, temel bilesenler regrasyonu, Liu tahmin
edicisi ve dizeltilmis Ridge ve ve Liu tahmin edicisinin, EKK tahmin edicisinin
diizeltilmesinde kullanildigint belirtmistir. Calismada yanli bir tahmin edici olan Liu
tahmin edicisi ve Liu tahmin edicisinin gelistirilmis bir versiyonu olan yaklasik
sapmasiz genellestirilmis Liu tahmin edicisi ve bunlarin kalintilarim analiz etmis ve
HKO terimleri icindeki EKK kalintilart ile karsilastirmistir. Sonug olarak Liu tahmin
edicisine ait a parametresinin seciminin b parametresi ve s > ‘nin dogruluguna bagl
oldugunu ve HKO bakimindan Liu tahmin edicisinin ve yaklasik sapmasiz
genellestirilmis Liu tahmin edicisinin EKK tahmin edicisinden daha Ustiin oldugunu
gbstermistir.

Mood-Brown (1951), a ve b; katsayilarim belirleyen ve kendi isimleri ile
anillan bir yontem gelistirmistir. Parametrik olmayan basit dogrusal regresyon
analizinde medyana gore parametre tahmininde regresyon dogrusunun egimi igin
H,:b =b, hipotez testini H,:b ! b, dternatifine kars: test etmek igin
incelemeler yapmustir.

Sen (1968), iki veya daha fazla egim parametresinin birbirine esit oldugunu
iddia eden sifir hipotezlerini test eden bir sira puam yontemini incelemistir. Kendall’

in Tau' sundan esinlenerek b, ' nin basit ve saglam tahmincileri Gzerinde ¢aligmustir.
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Kendalll in Tau test Olglti hesabimin gi¢ ve etkinligini incelemistir. Nokta
tahmincisini, x ' x; ile noktalarin (yj-yi)/(xj-x;) egim ciftleri populasyonunun
medyam olarak tarif etmistir. Sen, ileri strdigu tahmincilerin gesitli 6zelliklerini
incelemis ve kendi ismini verdigi yontemi E.K.K. ve diger parametrik olmayan
tahminciler ile karsilastirmasint yapmustir.

Priestley ve Chao (1972), degiskenler arasindaki fonksiyonel iliskinin elde
edilmesi konusunda calismalar yapmislardir ve elde edilecek fonksiyonun, dizgin
olmasi gerektigini belirtmislerdir. Parametrik olmayan regresyon fonksiyonunun
tahmini igin gerekli temel bilgileri vererek tahminin ortalamasi, varyansi Uzerinde
calismalar ve kernel fonksiyonunun segimi Uzerinde agiklamalar yapmuslardir.

Benedetti (1977), priestley ve chao’nun oOnerdikleri parametrik olmayan
tahminlerin tutarhiligini teorem yardim ile ispatlamslardir. Ayrica Kernel segimi,
asimptotik normallik ile parametrik olmayan regresyon fonksiyonunun tahmininin
genel yapisi Uzerinde teoremler ve ispatlar vermislerdir..

Sievers (1978), linear regresyon modelinde b; parametresinin tahminini ve
guven araligint incelemistir. Theil yonteminde given araliginin i<j olmak Uzere
dizenlenmis by; egimler setinde uygun olarak segilmis sinirl notalara sahip oldugunu
belirtmistir.

Gyorfi (1981), k, —NN regresyon tahminini islemis ve kn, —NN regresyon
tahminlerinin yakinsama orammni gostermistir.

Hussain ve Sprent (1983), cesitli parametrik olmayan regresyon modelleri
arasindaki  karsilastrmalart yapmiglardir. Medyan tahmincileri ek.k.” de uygun
agirlik yontemlerini kullanarak, kesinlikle sapan gozlemlerin etkisinin dneminin
azaltilmasimin mimkin olacagin belirtmislerdir. a ve b’ nin tahminlerinin medyan
hesabina dayal1 Theil yontemini incelemislerdir.

Aytag (1984), bilinmeyen dagilim fonksiyonu siirekli olan veya onun tzerinde
herhangi bir bilgiye gerek duymayan yontemler parametrik olmayan yontemlerdir..
Ayrica parametrik olmayan test, populasyon parametrelerinin degerleri tizerine hichir
varsayim yapilmacdig: durumlarda uygulanir.

Rice (1984), regresyon dogrusunun tahmini icin dizlestirme parametresinin

secilmesi problemi ile ilgili olarak yaptigi ¢alismada, fourier serisi ile Kernel
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fonksiyonu arasindaki iliskiyi arastirmistir. Ayrica hata kareler ortalamasinin
minimum ve duzlestirme parametresinin @ seciminde asimptotik  optimallik
durumlarin teorik olarak incelemistir.

Silverman (1986), verilerde yogunluk fonksiyonunun parametrik olmayan
tahmininden yola cikarak, dizlestirme parametresinin secimi, Kernel tahmin
yonteminin ortalamasi, varyansi, se¢imi ve yam Uzerinde oldukca genis kapsamli
calisgmalar yapmustir. Parametrik olmayan basit dogrusal regresyon fonksiyonun
tahmin yontemlerinin pratik amaglar igin iyi oldugunu, basit ve sezgisel olarak ¢ekici
ve matematiksel Ozelliklerinin iyi oldugunu belirtmistir. k-NN yontemi ile elde
edilen tahminler cesitli gozlemlere karsilik gelen bant genisliginin bir modelini
verdigini ve bu bant genisliklerinin Kernel tahmini olusturmada kullanilabildigini
belirtmistir. Parametrik olmayan basit dogrusal regresyon yontemlerinin 6zelliklerini
karsilastirmis avantajli, dezavantgjli ve anlasilma kolayligi olan yontemleri belirtmek
icin calismalar yapmustur.

Daniel (1990), parametrik olmayan regresyon yontemleri konusunda derleme
calismasi yapmustir. Theil tarafindan egimin testi igin Onerilen yontemin Kendall’ 1n
Tau istatistigine dayandigint belirtmistir.

Lesaffre ve Marx (1993), genellestirilmis dogrusal regrasyonda kétt kosulluluk
problemini incelemistir. Bagimsiz degiskenler arasindaki i¢ iliskiyi, kovaryans
matrisi Uzerinde benzer zararl etkiye sahip olan ML- i¢ iligski diye adlandirilan kotu
kosullulugun diger tipini tanimlamstir. MI- i¢ iliskide orijinal bagimsiz degiskenler
arasinda i¢ iliski olmadigim fakat degisken ve model secimi ile bagimsiz
degiskenlerin bilesimi yuztinden bu durumun ortaya ¢iktigim bildirmistir. Bu yizden
kota kosullugu tammlamak icin bilgi matrisinden yararlamldig: veigiligki ile ML- i¢
iliski arasindaki en o6nemli farkliligin bu oldugunu gostermistir. ML- i¢ iligki
durumuna 6rnek olarak lojistik regrasyon modelini vermistir. Fakat 6rnek olarak
genellestirilmis  dogrusal regrasyon modelinin  herhangi  bir Uyesinin  de
secilebilecegini soylemistir. Sonug olarak ML- i¢ iliski problemini gidermede birkag
aternatif yontem 6nermistir. Bunlardan birisi degisken segcim yontemidir. Fakat bu
yontemin bilgi matrisinin kétu kosullulugunun azaltilmasi igin daima en iyi yontem

olmadigint bildirmistir. Bir diger yontem Ridge lojistik tahmin edicisi ile adimsal
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temel bilesenler yontemidir. Temel bilesenler modeli ile kdtl kosululuk probleminin
azaldigint ve ML-ig iligki varken bu yontemin iyi bir yontem oldugunu sdylemistir.
Mackinnon ve Puterman (1989), genellestirilmis dogrusal modeller(GLM) igin
i iliskiyi, tanmmlamis, bunun sonuglarini incelemis ve teshis kriterlerini sunmustur.
Siradan korelasyon matrisinin i¢ iliskiyi tammlamada daima yeterli olmayacagini ve
bunun yerine i¢ iliski teshisinde bilgi matrisinin kullamlimas: gerektigini bildirmistir.
GLM igin dagilimlarin agirliklarim vermistir. Teorem 1'de agirliklar arasinda fark
yoksa 0 zaman GLM ve standart dogrusa modelin(SLM) i¢ iliski bakimindan
birbirine benzedigini ortaya koymustur. Fakat agirliklar farkliysa bu durumda SLM’
nin i¢ iliskili olmamasina ragmen GLM’ nin i¢ iliskili olabildigini bildirmistir. Son
olarak, yanl tahmin yontemlerinden biri olan Ridge yontemleri Uzerine galismustir.
Sonucta eger birkag yuksek ic iliskili veri varsa Ridge metodu ile HKO azaldigim
bildirmistir.
Ergiines (2004), coklu baglant1 problemi olan bir drnege oncelikle en kigik
kareler yontemi(EKK) daha sonra da RR yontemi uygulamustir. Karsilastirma kriteri

olarak EEL?( ve R? kullanmistir. Sonug olarak, goklu baglant: varhiginda, EEL('y1
azaltmasi, R*'nin fazla azalma gostermemesi, coklu baglant: problemini gidermesi

ve dolayisiyla EKK yonteminden daha etkin parametre tahmini yapmasi sebebiyle
RR yontemi, EKK yontemi yerine dnermistir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Materyal

Bu calismada, Cukurova Universitesi, Ziraat Fakiiltesi, Arastrma Uygulama
Ciftligindeki farkli yastaki koyunlarin yas ve dogum agirlig: verileri kullamlmustir.
Bagimsiz degisken olarak koyunlarin yasi (yil), bagimli degisken olarakta koyunlarin
dogum agirlig1 (kg) olarak ele alinmistir. Bu galisma, koyunlarin blytk veya kigik
yasta olmasinin dogum agirlig: ile iliskisinin nasil oldugunu incelemek amaciyla
yapilmistir.

Cizelge 3.1’ de yer alan yas faktorinde hesaplamalar yil, ay ve gin olarak
alinmistir. Bu nedenle ondaliklar; 6rnegin 1. Siradaki 4.1 yas, 4 yil 1 ay olarak
degerlendirilmelidir.

Cizelge 3.1. Koyunlarin Yasi (X) ve Dogum Agirligi (Y) Degerleri Tablosu

Srra| Yas | Dogum | Sira| Yas | Dogum | Sira| Yas | Dogum

No: Agirhgr | No: Agirhgr | No: Agirhg

X) () X) ) X) )
1 4.1 6.2 21 1.8 2.4 41 | 2.18 4.3
2 4.2 3.1 22 1.9 3.5 42 | 2.19 5.0
3 3.1 4.0 23 | 311 5.0 43 | 1.11 6.0
4 3.2 4.1 24 | 3.12 3.65 44 | 112 5.5
5 3.3 4.5 25 | 3.13 5.5 45 | 1.13 4.5
6 3.4 4.0 26 | 3.14 3.5 46 | 1.14 4.0
7 2.1 4.9 27 | 315 5.5 47 | 115 6.0
8 2.2 5.2 28 | 316 | 475 48 | 1.16 3.8
9 2.3 5.0 29 | 3.17 4.0 49 | 1.17 4.0

10 | 24 6.0 30 | 3.18 4.5 50 | 4.10 5.0
11 | 25 5.1 31 | 319 4.5 51 | 3.10 4.0
12 | 26 5.0 32 | 321 3.5 52 | 2.10 34
13 | 2.7 3.9 33 | 322 | 455 | 53 | 210 4.0
14 | 11 415 | 34 | 211 3.0 54 | 210 3.9
15 | 1.2 3.7 35 | 212 5.2 55 | 2.10 3.5
16 | 13 34 36 | 213 4.5 56 | 1.10 35
17 | 14 475 | 37 | 214 4.5 57 | 1.10 3.3
18 | 15 5.2 38 | 215 4.8
19 | 16 5.5 39 | 216 3.0
20 | 1.7 2.5 40 | 2.17 5.0
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3.2. Metot

Bu calismada ele alinacak, parametrik ve parametrik olmayan basit dogrusal
regresyon modelinde parametrelerin tahmin edilmelerinde kullamilan yontemler

asagida verilmistir.

e En Kiguk Kareler Y ontemi

e Mood-Brown Y ontemi

e Theil Y dntemi

e En yakin komsu Y ontemi (k-NN)

3.2.1. En Kiguk Kareler Yontemi

En kucuk kareler (E.K.K.) yontemi, parametrik basit dogrusal regresyon analiz
modellerinde parametre tahminlerinde kullanilir. Regresyon analiz modeli, ilgilenilen
problemle ilgili ©6rnek olarak alinmig gozlem degerleri  kullarlarak
hesaplaniimaktadir. Kurdugumuz analiz modelindeki degerler yontemlerden elde
edilen tahmini degerlerdir. Tahmin edilmeye calisilan sonug degiskeni (Y) ve sebep
degiskeni (X) ile izah edilir. Calismada kullaninlan regresyon modeli (3.1)
esitligindeki gibidir.

(3.1)

=
11
,
+
o,
X

(3.1) ssitliginde
a : X degerinin sifir oldugu durumda Y’ nin alacag: deger
b : X degeri 1 birim arttigi zaman Y degiskeninin kendi birimi cinsinden

degisecegi miktar olarak adlandirilmaktadr.
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Regresyon analizi igin kurulan modelde, bagimli ve bagimsiz degiskenin yan
sira hata terimi olarak isimlendirilen degisken yer alir. Hata teriminin modele alinma
nedenleri:

- Modele alinan Y ve X; degiskenlerinin yapilan arastirmalarda yanls 6lgilms
olabilmesi ve,

- Segilen degiskenler Y ve X’ lerin hatali sayida ainmis 6rnekler olabilmesidir.

- Ister basit regresyon, ister coklu regresyon modeline bakiliyor olsun, kurulacak
modelde bagimli degisken ile iliskisi olan model disinda da bagimsiz
degiskenlerin olabilmesidir.

Bu unsurlar genel olarak e hata terimi olarak alimir ve minimum yapilmaya

caligilir. Bunu yaparken de E.K.K. yonteminden yararlanilir.
3.2.1.1. Parametrik Basit Dogrusal Regresyonda K ullanimi

Basit regresyon analiz modelinde bagimli degiskeni agiklayan bir bagimsiz
degisken modelde yer almaktadir. Basit regresyon analiz modelleri ek.k.. yontemi
kullanilarak ¢oziimlenebilmektedir.

Bir bagimsiz degiskeni iceren model asagidaki gibi gosterilir.

Y. =a +bX. +e (3.2

buradaki e hataterimi (3.3)" deki esitlikten asagidaki gibi elde edilir.

e=Y-Y (3.3)

(3.1) ssitligindeki parametrelerin E.K.K. tahmininin amag fonksiyonunu

minimum yapan a ve b tahminleri elde edilmek istenir. Burada ama¢ fonksiyonu:

10
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= ALY, - @ +bX,)? (34)

minimum yapilmaya ¢alisilir.

a ' yagore kismi tirev alimp sifira esitlenir. Boylece (3.5a) esitligi elde edilir

Te
Ta

=23 (Y,-a- bX)(-1)=0 (3.54)

N

b’ e gdre kismi turev alinip sifira esitlenir. Boylece (3.5b) esitligi elde edilir

fe

i =28 (Y,-d - bX,)(- X,)=0 (3.5b)

esitliklerin gdzimiinden (3.5a) ve (3.5b) esitlikleri bulunur.

nd+bd X, =3, (3.59)

o,

da X, +ba X? =4 XY, (3.5b)

Bu ssitliklerin ¢ozimunden de esitlik (3.6) elde edilir.

o ~ 0
Y, bag X
c_aY. bax

d=Y-bX (3.6)

diger ssitliklerde a yerine esitligi koyulur.

11
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n AXAY
AXY -
b= i 3 n (37)
, @a X)?
[o] X _ i
6} ' n

olarak bulunur. Buna gore basit dogrusal regresyon analiz modeli (3.8) esitligi ile
elde edilir.

Regresyon modeli tahmin edildikten sonra esitligin - uygunluguna,
parametrelerin 6nem testine bakmak gerekmektedir. Esitligin uygunlugu, belirtme
katsayisi olarak tammmlanir ve R? ile gosterilir.

Parametrik Basit Dogrusal Regresyon Analiz Modelinde Belirtme
Katsayisinin Hesaplanmasi: Belirtme katsayisi kullamlan X; degiskenlerinin Y’ dei
toplam varyans: agiklayabilme oramdir ve 0<R?* <1’ dir (Newton, 1996). Bu
katsayi (3.8) esitligi ile verilir.

R? =Reg.KT./GKT. (3.8)

R?’ nin bilyilk ¢ikmast her zaman modelin iyi oldugu sonucunu gostermez.
Ciinkii, modele konu ile ilgili veya ilgisiz bir degiskenin eklenmesi R?’ nin degerini
arttirr. Dolayisiyla dabilyik R’ si olan modeller her zaman tahmin yapmada en iyi
model olmayabilir (Montgomery ve Peck, 1992). Ancak modele giren degiskenler
yoninden bir problem yoksa pratikte iyi bir 6l¢tdir.

Diizeltilmis Belirtme Katsayisi: Bu katsay1, belirtme katsayisinin R? serbestlik

derecesine gore duizeltilmisidir.

R? =1- {[(H.KT./(n- KNI/(GKT./(n- D)} =1- [(n- D/(n- K)]@A- R®) (3.9)

Y ukaridaki bilgilere ek olarak pratikte, modele giren bagimsiz degiskenler ve

gbzlem sayisinin yeterliligi konusunda 6n bilgiler verebilir (Levine ve ark., 1997).

12
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Eger R ile R? degerleri gok farkl degilse basit olarak kullamlan gézlem sayisinin

yeterli oldugu, aksi durumunda ise anlaml1 katkilari olmayan degiskenlerin modele
dahil edildigi anlamim tasir. Modelin yeterliligi konusunda bilgi vermez (Sahinler,
2000).

Tahmin edilen & ve b parametrelerinin 6nem testlerinin yapilabilmesi icin bu
parametrelere ait varyans degerlerinin hesaplanmasi gerekir. Bu degerler sirasi ile
(3.10), (3.12), (3.12), (3.13) ve (3.14) ssitliklerinde verilmistir.

Var (@) = a X! 3.10

g x - %y 419

S@) = Var (@) (3.11)
~ SZ

Var(b) = (3.12)

\/é. (Xi - )?)2
S(b) =Var(b) (3.13)

2
o= /é : _ (3.14)

N

Tahmin edilen parametrelerin 6nem testini yapmak icin kullandigimiz a ve b

katsayilarimin ortalama ve beklenen degerleri a ve b katsayilarina esit olsa da
populasyonun parametresine kesin esitligi  sdylenemez. Tahmin degerlerinin
guvenirliligine standart hata ve varyansinin kiguklugine bakarak populasyona
yakinligi gorular.

b icin glven araligt:

b-2Z..,Sb)EbEb+Z, ,,S(b) (3.15)

13
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a icinglven aralig::

A

d-2..,S@)EaLd+7,,,,5@) (3.16)

dir. Esitsizligin ilk kismu guven araliginin alt siiridr. Ikinci kisim ise Ust sinir
degeridir. Glven araligi, bakilacak a ve b katsayilari icin, hipotez testi kurularak,
kurulan hipotezdeki degerin guven araligint iginde olup, olmadig: ile bakilarak
onemlendirilir.

Hipotez Testi: Basit dogrusal regresyon analizinde parametrelerin sifira esitligi
tes edilir. iki degiskenli bir regresyon analiz modelinin parametrelerinin test
edilebilmesi icin diizenlenecek hipotez testleri asagidaki gibidir.

a parametresi igin:

Ho:a =0
Hia#0 (3.17)

b parametresi igin:

Ho: b=0
Hib#0 (3.18)

dir. a ve b katsayilarina iliskin hipotez testlerinde kullamlacak test istatistikleri

sirastyla
_a-a _
Z= @) N (0,1) (3.19
b-b
= = ~INZ 0, .
Z S6) N~(0,1) (3.20)

14
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3.2.2. Medyana Gére Parametre Tahmininde Regresyon
Dogrusunun Tahmini

n gozlem ciftinden olusan 6rneklem
(X1,Y1),...,(Xn,Yn) igin,

=
11
,
+
o,
X

| (3.21)

3.2.2.1. Mood-Brown Y ontemi

Esitlik (3.21) ile verilen regresyon dogrusu icin a ve b parametrelerinin
tahminine yonelik bu yontemi uygulamak icin dncelikle Y degerleri, X’ lerin medyan
degerinden daha kiiclk ya da ona esit X degerleri ile birlikte olan ve X’ lerin medyan
degerinden daha biyik X degerleri ile birlikte olanlar seklinde iki gruba ayrilir. a
ve b’ ninistenen degerleri, iki grubun herbirinde regresyon dogrusundan sapmalarin
medyaninin sifir oldugu tahmindir. a ve b parametrelerinin elde edilme adimlari:

1. Orneklem verileri icin serpilme diyagram hazirlanir.

2. X" lerin medyan degerinden gegen bir dikey dogru cizilir. Eger bir ya da daha
fazla nokta bu medyan dogrusu Uzerine distyorsa, bu dogru gerektigi kadar
saga veya sola dyle kaydirilir ki medyamin her iki yamndaki nokta sayisi
mUmkin oldugunca esit olur.

3. Ikinci adimda olusan her iki grup icin X ve Y degerlerinin medyan bulunur.
Y ani toplam 4 tane medyan hesaplanir.

4. GOzlemlerin birinci grubunda X ve Y’ nin medyaninin kesistigi nokta belirtilir.
Benzer islem ikinci grup gozlemler igin de yapilir.

5. Dordiinct adimda belirlenen iki noktay: birlestiren bir dogru cizilir. Bu dogru
istenen dogru tahminine ilk yaklasimdir.

6. Eger bu dogrudan dikey sapmalarin medyam her iki grupta da sifir degilse, bu
dogrunun pozisyonu her gruptaki sapmalarin sifir medyanli olmasi saglanana

15
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dek degistirilir. Daha kesin bir dogruluk isteniyorsa, Mood tarafindan énerilen
aternatif yontem kullamlabilmektedir (Daniel,1990).

7. Sonugta elde edilen dogrunun Y ile kesisimi a katsayisim verirken, b

katsayisi esitlik (3.23) ile hesaplanr.

by = (Y2-Y1) [ (Xo-X1) (3.22)

(X1,Y1) ve (X2,Y2) dogru tzerindeki herhangi iki noktamn koordinatlaridir.
Medyana Gore Parametre Tahmininde a ve b‘ ya Iliskin Hipotezlerin Testleri:
Kurulan regresyon esitligi icin ilgilendigi a ve b katsayilarinin birisine ya da her
ikisine iliskin hipotezlerin testidir. a =a, ve 3 = bg hipotezlerinin esanl testleri ele
alinmigtir
Mood ve Brown tarafindan onerilen bu testlerin isleyisi s6yledir (Daniel,1990).
Varsayimlar:
Gozlemler X ve Y sirekli degiskenlerinin n tane (X1,Y1),...,(Xn,Yn) Giftinden
olusmaktadir. Herbir gozlem cifti (Xi,Y;), ayn birliktelik biriminde dlgtlmustir.
Hipotezler:

H,:a =a,,b =b,

H,:a'a,velveyab?! b, (3.23)

Test Olgiti:
Test dlcltini hesaplarken su adimlar izlenmektedir:

1. Verilerin serpilme diyagram hazirlanr.

2. Serpilme diyagraminda Y =a , + b, X dogrusu cizilir.

3. X degerlerinin medyanindan gegecek sekilde dikey bir dogru cizilir.

4. m, belirtilen regresyon dogrusunun Ustiindeki ve X’ lerin medyanindan gegen
dikey dogrunun solundaki veri noktalarinin sayisi, ny ise, belirtilen regresyon
dogrusunun tzerinde ve X’ lerin medyamndan gegen dikey dogrunun sagindaki veri
noktalarinin sayisi olsun. Mood, n; ve ny’ nin 0.5 parametresi ile binom dagildigim

16
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belirtmistir ve bu bilgiye dayali1 olarak test dlgutuni esitlik (3.25) daki gibi izah
etmistir. Tate ve Clelland, (1957) n degerinin yaklasik olarak 10 veya daha biyuk
olmasi halinde bu yaklasimin iyi sonuclar verdigini sdylemislerdir.

»_8 n,. n,»
0= 2 Dy .- Iy (329

Bu olcit, Hp dogru oldugunda ve n ¢cok kigik olmadiginda iki serbestlik dereceli ile
ki- kare dagilig1 gosterir.

Karar Kurali: Eger (3.25) esitligi ile bulunan hesap degeri, ilgili ¢ ? tablosu’
dan iki serbestlik derecesi icin bulunan tablo degerini asarsa Ho hipotezi red edilir.

b =b, Tedti: Regresyon analizinde genellikle regresyon dogrusunun egimi igin
H,:b =b, tedtiileilgilenilir. Bu hipotezi H, :b * b, aternatifine kars: test etmek
icin, Mood ve Brown' un Onerdigi su achmlar izlenir:

1. Verilerin serpilme diyagram hazirlanr.

2. X" lerin medyamndan gegen dikey dogru cizilir.

3. 8, Yi-boX sapma degerlerinin medyarn ve bg hipotezde ileri stiriilen deger olmak
Uzere, verilere Y= a + boX dogrusu uydurulur. Genellikle bu dogru en kolay
sekilde Y = bpX dogrusunu cizerek ve bu dogruya paralel bir dogruyu verileri
iki esit gruba bolecek sekilde gizerek belirlenir.

4. Y = a+ beX dogrusunun Uzerindeki ve X’ lerin medyamimn solundaki veri

noktalar1 sayilir ve n; ile gosterilir. Buna gore test dlgltl esitlik (3.26) deki
gibi izah edilir(Mood, 1950 ve Mood-Brown, 1951).

16 n
ch :F(nl - Z)Z (3.25)

bulunan bu deger tablo’dan bir serbestlik dereceli ki- kare tablo degeri ile
karsilastirilir. Tablo degerini asmasi durumunda Ho hipotezi red edilir. Tate ve
Clelland, (1957) n degerinin 20 veya daha blylk olmasi halinde bu yaklasimin iyi
sonuclar verdigini sdylemislerdir.

17
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3.2.2.2. Theil Yontemi

1950 yilinda Theil tarafindan ileri sirilen yontem arastirmacilarin en ¢ok
basvurduklar1 egim bulma yontemlerindendir. Bir dogrunun egimi tahmininde
kullarmlan Theil (1950)" in yontemi, (X;,Y;),(X;,Y;) gozlem ciftlerinden hesaplanan
egim degerlerinin medyam hesabina dayandirilmaktadir (Hussain ve Sprent, 1983).
Sahip olunan

(X2 Y1)es (X1 Y1)

n tane gozlem ciftinin;

Y, =a +DbX, +e , i=1,2,...,n (3.26)

Burada a ve b, bilinmeyen regresyon parametreleridir. X. degerleri birbirlerinden

farkly bilinen sabitler olup x, <x, <,...,<X, seklinde siralanmaktadir (Yildiz, ve

Topal, 2001). Bu modelde e ’ler, varyansi s ez ve medyan sifir olan simetrik bir

sirekli dagilisa sahip bagimsiz ve aym dagilimdan meydana gelen sansa bagl
hatalardan olusurlar (Rao ve Gore, 1982). Theil yonteminde a ve b 6yle tahmin

edilmeli ki e hata terimlerinin medyanm sifir olmalidir (Maritz, 1979). b 'nin

tahmini b, i<j (% ' X;) olmak Uzere elde edilen N= E‘ZS tane by = (y;-yi) / (X =)
@

egimlerinin timunun bir agirlikli medyan olur (Daniel, 1995; Wang ve Yu, 2004).

Y ani,

b = medyan{ by} (3.27)
dirve a ;

d =medyan(Y) - (b)medyan(X,) (3.28)

degerlerinin medyan oldugu belirtilmistir (Hussain ve Sprent, 1983).

18
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Medyana Gore Parametre Tahmininde a ve b‘ ya Iliskin Hipotezlerin Testleri:
Kurulan regresyon esitligi icin ilgilenilen a ve b katsayilarinin birisine ya da her
ikisine iliskin hipotezlerin testidir. a =a, ve 3 = bg hipotezlerinin esanl: testleri ele
alinmigtir

Theil tarafindan egimin testi icin onerilen bu yontem Kendall in Tau
istatistigine dayanmaktadir (Daniel,1990).

Varsayimlar:
A. Veriler (X3,Y1),...,(Xn,Yn) seklindeki n tane gozlem ciftinden olusmakta olup
uygun denklem:

Yi=a+bXi+e, i=1,...,n (3.29)
dir. Burada X" ler bilinen sabitler, a ve [ ise bilinmeyen parametrelerdir.

B. Herbir X; degeri icin Y degerlerinin bir alt populasyonu vardir.

C. Y, Xidegerindeki strekli Y raslant1 degiskeninin gozlenen degeridir.

D. Tum X; degerleri farklidir ve x1< Xo<...< X, sirasindadir.

E. e’ ler karsiliklt bagimsiz olup aymi surekli populasyondan gelirler.

Hipotezler:

A. (Ciftyonlt) H,:b =b,
H,:b?*b, (3.30)

B. (Tek Yonli)H, : b £ b,
H,:b >b, (3.31)

C.(TekYonlu) H,:b 3 b,
H,:b <b, (3.32

Test Olgiitii: Yontem, Kendall’ in Tau 6lciitiine dayanmaktadir. (Xi, Yi-boX;)
formundaki tim olast gozlem ciftleri kiyaslanarak Kendalll in Tau 6lciti

hesaplanmistir (Oguzlar, 1999). Y 6ntem’ in adimlar: sOyle Ozetlenmistir.
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1. (Xi, Yi-boX;) gozlem ciftleri, X degerlerine gore bir sutunda dogal sirada
diizenlenmistir.
2. Her bir Yi-boX; degeri, altindaki herbir Yj-boX; degeri ile karsilastirilmustir.
3. (Yi-boXi, Yj-boX; ) seklinde dogal sirada sonuclanan karsilastirmalarin sayisi P,
tersine dogal sirada sonuglanan karsilastirmalarin sayisinaise Q denir.
4. S=P-Q olmak Uzere test dl¢Utll (3.34) esitligi ile izah edilmistir.

S

Hipotezlere Gore Karar Kuralt:

A. Hesaplanant degeri pozitif olup, Kendall’ in Tau tablosun’ dannve a/2 igin
bulunacak degerden biuyikse ya da negatif bulunan t degeri aym tablo
degerinden kuigiik ise Ho hipotezi red edilir.

B. Hesaplanan t degeri pozitif olup, Kendall’ in Tau tablosun’ dan n ve a icin
bulunacak kritik degerden bliyik ise Ho hipotezi red edilir.

C. Hesaplanan negatif t degeri, Kendall’ in Tau tablosun’ dan n ve a icin
bulunacak kritik degerin negatifinden daha kiigik ise Ho hipotezi red edilir.

Tekrarli GOzlemler: Eger (xa,y1) ve (X2,¥2) gbzlem cifti igin (y2-y1)/(X2-x1)>0
ise uyumlu, aksi takdirde uyumsuzdur denir. X;=X; ise karsilastirma yapilamaz. Eger
X1#X2 iken yi1=y, ise bu oran sifir olur. Bu durumda gbzlem cifti %2 uyumlu ve %2
uyumsuzdur. Bu durumt  katsayisi hesabinda bir degisiklik yaratmaz. Ancak tekrar
durumundat ’ nin hesabinda degisiklik yapar.

Kendall'in t katsayisi icin analiz edilen test, verilerin sirekliligini varsayar.
Ancak pratikte tekrarlar ya X, yaY, ya da her ikisinde olusabilir. Tekrar durumunda
en basit yontem, tekrarli gdzlemlere bunlarin dogal sira sayilarinin ortalamasin rank
olarak atamaktir. Tekrarlar icin 6nerilen bir yaklasim asagidaki gibidir.

1. Gozlemler X’ lerin biytklugine gére artan dogal sirada siralanir.

2. X' lerin tekrarli gozlemler grubuna karsilik gelen Y degerleri artan sirada

dizenlenir.
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3. Y ciftlerinin dogal ve tersine dogal sirada sayilari tekrarsiz durumdaki gibi
sayilir ancak tekrarli X' e (X3) karsilik gelen Y degeri, X, ile tekrarli diger X'e
eslik eden herhangi bir Y degeri ile karsilastiriimaz.

Tekrar durumunda (xi#X;) icin tim (x,y) ve (X,y;) Kkarsilastirmalar
yapildigindat katsayisi, (3.24) ssitligi ile hesaplanmustir.

_P-Q
=00 (3.34)

Bu yaklasimin avantaj1 tekrar durumuna ragmen iliski miktarint 1 veya -1 elde
etme sansinin olmasidir. 11k kez Goodman ve Kruskal, (1963). tarafindan tammlanan
bu 6lcite '’ Gamma Katsayisi’” denilmektedir. Tekrar durumunda P ve Q' nun hesabi
sOyle Ozetlenmistir.

Hesaplamalarda (Xi,Y) gozlem ciftleri X’ lerin artan sirasinda siralanirsa islem
kolaylasir. BOylece her bir Y yalnizca altindaki degerle karsilastirilmistir. Verilerde
tekrarlar oldugunda sonuclar kesin degil yaklasik olur. Bu testin gu¢ ve etkinligi ise
Sen (1968) tarafindan incelenmistir (Daniel, 1990).

Kendall’in Tau tablolart n’ in yalnizca 40° dan kiglUk veya esit degerleri icin
yazilmistir. Ornek genisligi 40’ dan fazla oldugundatest istatistigi;

z=3V0-D G0 (3.35)

J2(2n+5)

esitligi ile hesaplanabilmektedir (Aytag, 1991). Bu test istatistigi veri seti igerisinde,
esit gbzlem degerleri var oldugu zaman da basar1 ile kullamlabilmektedir.
Medyana Gore Parametre Tahmininde Egim Katsayisi Icin Guven Aralig::
Cogu durumlarda arastirmacilarin ilgi odagi, egim katsayisi b igin guven
aralig1 bulmaktir. Mood, b i¢cin Mood-Brown hipotez testi yontemine dayali giiven
araligi bulmada deneme ve yanilma teknigini dnermistir (Daniel, 1990). Bu teknik,

%(1-a) guven araliginin, a yamlma diizeyinde red edilemeyecek by degerlerinden
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olustugu bilgisine dayanmaktadir. Bu yaklasima alternatif bir yaklasim yine Mood
tarafindan onerilmistir(Y1ildiz ve ark., 2004).
Bu test icin yapilan varsayimlar gliven araligi arastirmasi igin de gegerlidir. by’
nin %(1-a) gliven araligin veren yontemin adimlar: soyledir:
b icin bir gliven aralig: cift yonlu hipotez H,:b =b,, H,:b * b, testiyle elde
edilir. Guven aralig1 i<j olmak Uzere dizenlenmis by egimler setinde uygun olarak
secilmis sinirli noktalara sahiptir (Sievers, 1978).

X;- %10 @Qf£i<j£n) farklarmn sayist N ise, Onerilen nokta tahmincisi

X 1 Xx; i¢in N tane b; egiminin medyam olur (Sen, 1968). i<j olmak Uzere
amo e N 5 : .

toplanN =¢ = adet b; degeri kiglkten buylge dogru siralamir. b’ mn given
&g ‘

araliginin alt sinir Ba kicukten buylge dogru siralanan k' nct by degeridir. b’ min

guven araligimin Ust sinir BU ise buytkten kugige dogru siralanan kK’ nct by; degeridir

(Daniel, 1990). Buradak deseri, (3.37) deki esitlikte izah edildigi gibidir.

N-S,,-2

k= a (3.36)

S, ,, degerini belirlemek icin, nve a /2’ ye gore Kendall’ in Tau test istatistik
degerleri tablosuna bakilir. Bulunan deger esitlik (3.37) da yerine konarak k degeri
tespit edilir.

Eger n degeri ¢ok buyik (n> 30) ise, dagilis normal dagilisa yaklasir. Buna
gbre standart normal dagilim tablosu kullanilarak k degeri esitlik (3.38) deki gibi
hesaplanir (Griffin, 1962).

18
= 3.37
5 (337)

N Zalz\/n(n- 1)(2n +5)
k_
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3.2.2.3. k-En Yakin Komsuluk Tahmin Y ontemi

Parametrik olmayan regresyon fonksiyon analiz yontemlerinden en yakin
komsu(k-nearest neighbor, k-NN) tahmin yontemi ele alinmstir. ilk incelenmeye
baglanmasindan bu yana uzun yillar gegmis olmasina karsin son yillarda tekrar yogun
bir sekilde kullanilmaya baglanmustir.

Son yillarda parametrik olmayan yaklasim, parametrik esitlik kurmada yardim
amac ile ya da k-NN olmak Uzere gesitli parametrik olmayan tekniklerden tutarli
tahminler elde edildiginden parametrik regresyon analizine bir alternatif olarak
gundeme gelmistir(Kiroglu, 2001).

Parametrik olmayan regresyon fonksiyon analizinde en basit gosterimi ile
(Xi,Y;) seklinde verilen n genislikli veri seti icin degiskenler arasindaki iliski yapist
(i=1,...,n)

Y, = £(X,)+e (3.38)

dizgun (smooth) fonksiyonu ile ifade edilmektedir. Burada hata terimi e’ lerin

bagimsiz, sifir ortalamali olmalari  disinda  higbir  kisitlayict  varsayim
bulunmamaktadr.

Parametrik olmayan regresyon fonksiyon analizinde yine bagimli ve bagimsiz
degiskenin iliskisi arastirilmustir. Parametrik regresyon analizinden farki, tahminlerin
parametrik olmayan yontemlerle yapilmasidir.

Parametrik olmayan regresyon fonksiyonunun tahmin yontemlerinden k-NN
tahmin yontemi parametre tahmin hesabina dayanmaktadir

Bu calismada, parametrik olmayan regresyon fonksiyonunun tahmin
yontemlerinden parametre tahmin hesabi yapan k-NN tahmin yontemi anlatil mstur.

Bu yonteme kisaca yakin komsuluk (nearest — neighbor) denilmesinin nedeni,
yogunluk tahmini belli bir noktamn en yakin komsularindan c¢ok yakin komsu

noktalarina dayanir(Silverman, 1986).
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k-NN regresyon fonksiyon tahmini m asagidaki gibi tarif edilir (Gyorfi,
1981; Devroye, 1978).

() = A W, (9, (3.39)

i=1

burada {W, (X)}",, J indekslerinin kimes vastasiyla tarif edilmis bir agirlik
kimesidir.

X ={i: X; X’ eenyakin gbzlemlerin bir tanesi }
Komsu gozlemlerin indeksleri kullamlarak k-NN agirlik kiimesinin tertip edilisi

sOyledir.
in/k, il J, isej
W, (X) = - Y (3.40)
Po (13) P
Esitlikte,
n: g6zlem sayisini
k: degisken komsulukta bir agirlik noktasindaki veri sayisini ifade eder.
(Stone, 1977 ; Devroye, 1978) e gore, k-NN agirlik fonksiyonlarr;
Uniform k-NN agirlik fonksiyonu;
i1/k, 1E£i£KkQ. .
W, (X) =1 v I1CIn, 341
ICH TN (341)
Ucgen (triangular) k-NN agirlik fonksiyonu;
ikk-i+)/b, 1EIiEkQy. .
W, (X) =i v ICIN, 3.42
(=1 >k ) (342)

burada b=k (k+1) / 2 dir.
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Quadratik k-NN agirlik fonksiyonu;

T(K?- (i-D?)/b, 1Eifki.

W, (X) :% o . % icin, (3.43)

burada b =k(k+1).(4k-1) / 6 dur.
Wii(x) Uniform agirliklar ile tayin edilen neighborhood vasitasiyla ek.k.

dogrusunun a veb, parametreleri asagidaki sekilde hesaplanmistir(Green et
al., 1985 ve Hardle, 1997).

a, =m.(x)- b;m,, (3.44)
; - CXi B rTl(i TIZ((X) ’ (345)

in - m;
m =k'g X, (3.46)

i ji
C,=axy, (3.47)
i ji

vV, =q X2, (3.48)

(3.48) ssitliginde;
a, =W, (x) agirliklara gore elde edilen regresyon dogrusunun y eksenini kestigi

nokta,
b, =W, (x) agirliklara gore elde edilen regresyon dogrusunun egimi,
M, =il j,  sartinauygun x; degerlerinin ortalamasi
C, =il j, sartinauygunx; vey; degerlerinin carpiml: toplam:
V, =il j,  satinauygun x; degerlerinin karelerinin toplamdir.

k-NN yontemi, gozlemleri ayristirmaya yonelik diskriminant analizi icin etkin
olarak kullamlmustir. k degeri hem degisken sayisina hem de olasilik fonksiyonunun
diizgunligline dayanmalidir. Bu tahminci yardim ile ayristirma pratikte denemeye
ve farkli k degerleri icin hata degeri ve gozlemlerin yanlis siniflandirilma oranina
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baglidir. Bu durumda tim gdzlemler icin uzakliklar hesaplanmalidir. Hesaplama

miktarim azaltmamn bir yolu gozlem sayisimi azaltmektir. Diger bir yol ise

(Fukunaga ve Narendra, 1975) tarafindan onerilen ‘“’branch ve bound *’

algoritmasidir (Hand, 1986).

Parametrik Basit Dogrusal Regresyonun Varyans Analizi: parametrik basit

dogrusal regresyon analiz yontemlerinin varyans analiz tablosu Cizelge 3.2.’de

belirtildigi gibi yapilmstur.

Cizelge 3.2. Varyans Analiz Tablosu

Varyans | Serbestlik Kareler Kareler Ortalamas F
Kaynagi Der eces Toplam
8 - ¥)? 2 Y)?/k
Regresyon k-1 a - Y) a - Y)Y /k1l | RK.O./JHK.O
Hata -k aM-Y)® | a-Y) /nk
i=1 i=1
Genel 3
n-1 é. (Y| - Y)Z
i=1
Cizelge 3.3. Varyans Analiz Tablosu (Medyan Testine Gore)
Varyans | Serbestlik Kareler Kareler Ortalamas F
Kaynagi Der eces Toplam
S 2 S v 2
i QY- Yo)® | & (Y- Yo)* / ke
Regresyon k-1 - med - med RK.O./HK.O
Hata -k aM-y): | a-Y)/nk
i=1 i=1
Genel 3
n-1 : ( i Ymed.)2
i=1
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Cizelge (3.2) ve Cizelge (3.3)" deki esitlikte,
n:gbzlem sayisin
k: bagimsiz degisken sayisini ifade etmektedir.

Parametrik Olmayan Basit Dogrusal Regresyonun Medyana Goére Parametre
Tahmininin Varyans Analizi: parametrik olmayan basit dogrusal regresyon analizinin
medyana gore parametre tahmin yontemlerinin varyans analiz tablosu Cizelge 3.3.de
belirtildigi gibi yapilmstur.

27



4. BULGULAR VE TARTISMA Savas OKUR

4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. En Kugluk Kareler Yontemine Ait Bulgular

Cukurova Universitesi, Ziraat Fakiiltesi, Arastirma Uygulama Ciftliginin
Koyunculuk Isletmesinden, elde edilen veri degerleri  kullanlarak, koyunlarin
yasimin, koyunlarin dogum agirlig: ile iliskisi  parametrik ve parametrik olmayan
basit dogrusal regresyon analiz yontemleri ile incelenmistir. Uygulamalari ise; 0.05
Onem seviyesinde, Cizelge 3.1." deki degerler kullanilarak yapilmistir.

E.k.k. yontemindeki (3.6) ve (3.7) esitligi kullamldiginda,

a= 417 elde edilir.
b= 0082 eldeedilir.

Parametrik basit dogrusal regresyon modelinin tahmini,
Y =4.17+0.082X,

dir. Buna gore;

Yeni dogmus bir kuzunun dogum agirliginin 4.17 kg olmas:i beklenir. Yine benzer
sekilde koyunun yasi 1 yas arttigi zaman dogum agirligimin da 0.082 kg artmasi
beklenir.

4.2. Parametrik Basit Dogrusal Regresyon Analizinin Belirtme
K atsayisinin Hesaplanmas ile flgili Bulgular

Parametrik basit dogrusal regresyon analizindeki gozlem degerlerinin modele
uyumu, belirtme katsayisi igin esitlik (3.8) kullanildiginda,
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R*=0.006 elde edilir.

4.3. Parametrik Basit Dogrusal Regresyon Analizinin Guven Arahginin

Bulunmas ve Hipotez Testinin Hesaplanmas ile ilgili Bulgular
E.k.k. yontemindeki esitlik (3.10) kullanildiginda,
Var(d) =0.116  elde edilir.
Esitlik (3.11) kullamldiginda ise,
S(@) =0.341 elde edilir.
Esitlik (3.12) kullamildiginda
Var(b) =0.019  elde edilir.
Esitlik (3.13) kullamldiginda ise,
S(b) =0.138 elde edilir.
Esitlik (3.14) kullamildiginda
$=0.807  eldeedilir.
a icinglven aralig::

4.17-(1.96)(0.341) £ a £ 4.17+(1.96)(0.341)
3503 £ a £ 4.836
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olarak bulunur. Buna gére % 95 olasilikla yeni dogan bir kuzunun dogum agirliginin
3.503 ile 4.836 arasindaolmast beklenir.

N

b icin glven aralig::

0.082- (1.96)(0.138) £ b £ 0.082+ (1.96)(0.138)
0189 £b £ 0.353

olarak bulunur. Buna goére % 95 olasilikla kuzunun yas1 1 yas arttigi zaman dogum
agirhginda -0.189 kg ile 0.353 kg arasinda artmasi beklenir.
a icin hipotez tedti:

_417-0

Zh%
0.341
=12.22

Zhes= 12.22 > Zi4= 1.96 oldugundan Ho hipotezi red edilir. Buna gore tahmin
edilen 4.17 degeri anlaml1 bulunmustur.

N

b icin hipotez testi:

_0.082-0
hes0.138

=0.59

Zhes= 0.59 < Zip= 1.96 oldugundan Ho hipotezi kabul edilir. Buna gore yastaki
degismelerin dogum agirlig1 Uzerine bir etkisi yoktur.
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4.4. En Kuguk Kareler Varyans Analizi

Cizelge 4.1. Yas (X) ve Dogum Agirligr (Y) Degiskenleri icin; E.K.K. Varyans

Analiz Tablosu
Varyans Serbestlik Kareler Kareler F
Kaynagi Der eces Toplam Ortalamas
Regresyon 1 0.284 0.284 0.284/0.807=0.35
Hata 55 44.383 0.807
Genel 56 44.668

4.5. Parametrik Olmayan M ood-Brown Y éntemi ile lgili Bulgular

X1 degiskeninin medyan degeri 2.16 olup, gozlemlerin birinde 29, birinde de

28 gozlem bulunur. Medyanin altindaki gozlemler 29 tane, medyamn yukarisindaki

gozlemler ise, 28 tanedir.

Cizelge 4.1' e bakildigi zamantahmin edilen regresyon modeli istatistiki olarak

Onemsizdir.

X1 ve Y nin medyan degerleri, medyamin atinda X=1.6 ve Y=4 iken,

medyanin yukarisinda X=3.135 ve Y = 4.525 dir. by icin ilk yaklasim:

_ (4525- 4)

(0.525)

' (3.135-1.6)

(1.535)

dir. Mood-Brown regresyon dogrusunailk yaklasim;

Y =3.8+0.342X
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dir. Gozlemlerin medyanlar: her iki grup icin de sifir olmadigindan dogrunun gorsel

bir ayarlamas: yapilir.

. _(46-39) _(0.7)

b= (32-22) (@ =07

Duizeltilmis b,=0.7 ve a=2.98 dir. Diizeltilmis Mood-Brown regresyon dogrusu ise;

Y, =2.98+0.7X

dir. Bunagore;

Yeni dogmus bir kuzunun dogum agirliginin 2.98 kg olmasi beklenir. Yine benzer
sekilde koyunun yas1 1 yas arttigit zaman dogum agirligimin da 0.7 kg artmast
beklenir.

4.6. Parametrik Olmayan Theil Y 6ntemi TleTlgili Bulgular

Yas ve dogum agirligi arasindaki iliskiyi tammlamak icin, b egim katsayisi
A : 5 /0 ..
bulunmalidir. Theil yontemi kullamldiginda gz ==1596 tane by degeri bulunur. Bu
a

sirali by lerin medyan degeri 0.0897 olup, b egim katsayisi tahmini 0.0897 dir.
Buradan medyan X;=2.16 ve medyan Y= 4.5 oldugundan a :

a =4.5-(0.089)(2.16)
=4.30 olarak bulunur.

Theil igin tahmini basit regresyon esitligi:

Y =4.30+0.089X; olarak bulunur.
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Buna gore;

Yeni dogmus bir kuzunun dogum agirliginin 4.30 kg olmasi beklenir. Yine benzer
sekilde koyunun yasi 1 yas arttigi zaman dogum agirligimin da 0.089 kg artmasi
beklenir.

4.7. Parametrik Olmayan M ood-Brown Hipotez Testi ilelgili Bulgular

Yas ve dogum agirligi arasinda kurulacak regresyon modeli icin a ve b
katsayilarinin her ikisine iliskin hipotezlerin testi yapilmistur.

H,:a =2.98b =0.7
H,:a =298b 1 0.7

seklindeki hipotezde, ;=14 ve n,=17 bulunmustur. Test 6lcitl ise:

u
c? %4-29+ 7-29[1
57@ 4 g e 4aq4

=(0.140)[(0.06)+(7.56)]
=1.067 olarak bulunur..

Karar: ¢?=1.067 degeri, tablo' dan bulunan cg,,q, =5.99 degerinden

kictk oldugundan Hy hipotezi %5 dnem dizeyinde kabul edilmistir. Tahmin edilen
edilen regresyon modelinin istatistiki olarak 6nemsiz oldugu sdylenebilir.

4.8. Parametrik Olmayan b; =bo Testi fleilgili Bulgular

H,:b=0
H,:b>0
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seklindeki hipotezde, ;=3 bulunmustur. Test 6l¢iti ise:

.2
o= 168%- 279 - 35437 olarak bulunr.
57e 4 g

Karar: Bu deger, tablodaki kritik deger olan ¢ § ., = 3.841 degerini astigi icin

Ho hipotezi %5 0nem dizeyinde red edilmistir. b parametresinin anlaml1 oldugu
sOylenebilmektedir seklinde yorumlamak mimkundur.

4.9. Parametrik Olmayan Theil Y 6ntemi Hipotez Testi lelgili Bulgular

Yas ve dogum agirligt olgiimleri verilmistir. Bu iki 6lgim arasinda kurulan

regresyon modeli igin b, =0 hipotezini test edelim.

H,:b=0
H :b*O0

Test Olgitt: b, =0 oldugu icinY, - b X, =Y, olur. (X;,Yi) gozlem cifti icin
Kendall’ in Tau 6l¢lti hesaplanmistir. Bunun icin gerekli islemler asagida verilmistir.
X degiskeni icin, P ve Q degerleri:

SNo: P Q
1 13 14
2 22
3 22
4 23 2
5 225 35
6 16,5 12,5
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54 2 1
55 2 0
56 1 0
57 0 0

87 87
aP=43% Q=479

i=1 i=1
Bu tablodan:

_P-Q_434-476 _- 45
P+Q 434+479 013

=-0.05 olarak bulunur.

n = 57 oldugundan,

J2(2n +5)

_¥-0.05),/57(57- 1)
J2(2* 57 +5)

2= 3 n(n-1)

=-0.550lurve Z,,, =Z,,,s =1.96 olarak bulunur.
Karar: Z= -0.55 degeri tablo degerinin negatifinden daha biytk oldugu igin Ho
hipotezi %5 6nem diizeyinde kabul edilmistir. Degiskenlerdeki veri degerlerine gore,
koyunlarin yasi ve dogum agirlig: arasinda anlamlt bir iliski yoktur. Koyunlar blyuk
yasta olursa, dogum agirligi azalmaktadir. Koyunlar kicik yasta olursa, dogum
agirhgr ise artmaktadir seklinde yorumlamak mumkandar.
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4.10. Parametrik Olmayan Basit Dogrusal Regresyon Analizinde Egim
K atsayis icin Giiven Arahg leTlgili Bulgular

X verileriicinb " min %95 given araligt:

_1596- (1.96)(145.267)
2

k

= 655.6 @656 dir.

Srral1 b degerlerinin alttan 656 nci degeri b, =-0.202 ve Ustten 656 nci
degeri b, =0.433tur. b, igin %95 gliven aralig::

(-0.202 <b,<0.433)
dir. Buna gore % 95 olasilikla b parametresinin -0.202 ile 0.433 arasinda

bulunabilecegi sbylenebilir.

4.11. Medyana Gore Parametre Tahminin Mood-Brown Varyans
Analizi

Cizelge 4.2. Yas (X) ve Dogum Agirligi (Y) Degiskenleri icin; Mood-Brown
Varyans Analiz Tablosu

Varyans Serbestlik Kareler Kareler F
Kaynagi Der eces Toplam Ortalamas
Regresyon 1 21.069 21.069  |21.069/0.448=47.029"
Hata 55 24.653 0.448
Gene 56 45.722
*P<0,05

Buna gore regresyon modeli (tahmin modeli) istatistiki olarak 6nemli
bulunmustur.
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Y as ve dogum agirlig1 verileri kullamlarak elde edilen analiz sonuclar: cizelge

(4.2)’ deki tablo sonucu gostermistir ki koyunlarin blyik veya kiigik yasta olmasi ile

dogum agirlig1 arasinda dogrusal bir iliski bulunmaktadr.

4.12. M edyana Goére Parametre Tahmininin Theil Varyans Analizi

Cizelge 4.3. Yas (X) ve Dogum Agirhigi (Y) Degiskenleri icin; Theil Varyans

Analiz Tablosu
Varyans Serbestlik Kareler Kareler F
Kaynag Der eces Toplam Ortalamas
Regresyon 1 0.334 0.334 0.334/0.825=0.404
Hata 55 45.388 0.825
Gene 56 45.722

Ho hipotezi %5 6nem dizeyinde kabul edilmistir(P>0.05). Theil yontemine
dayali olarak bu degiskenlere ait veri degerlerinin kullamimasiyla hesaplamis
oldugumuz regresyon dogrusu, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal
bir iligkiyi gostermemektedir.

Y as ve dogum agirlig1 verileri kullanmlarak elde edilen analiz sonuclar: cizelge
(4.3)’ deki tablo sonucu gostermistir ki koyunlarin blyik veya kicik yasta olmasi ile
dogum agirligr arasinda dogrusal bir iliski bulunmamaktadir seklinde yorumlamak

mumkdnddir.

4.13. Parametrik Olmayan k-En Yakin Komsuluk Tahmin Yontemi (k-
NN) lelgili Bulgular

k-NN tahmin yontemi icin, yas ve dogum agirligi degiskenlerinin regresyon
parametreleri tahmin edilmistir.
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Dogum Agirh@g (kg)

Yas (yil)

Sekil 4.1. X, ve Y Degiskenleri icin Serpilme Diyagram

n=57 tane veri ve k=20, x=2.16 icin m, (x):

M (X) =N Q Wy (WY,

Y=dhi= {(11),(113),(1.14),(1.16),...,(3.22),(3.3),(3.4)}

in/k, il j;i
Wi (%) =i ce Y
i 0, i jx,g

buna gore Wi (x)’ ler;

Wi (2.16)=57/20, Wix(2.16)= 0, Wis (2.16)= 0, Wia (2.16)=0,..., Wiss (2.16)=0,
Wiss (2.16): 0, Wis7 (2.16): O drr.
k-NN tahmin ise;
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" = 1/57{ (57/20*4.15)+(0*3.5)+(0* 3.3)+(0*6)+... +(0*6.2)+(0*5) +(0*3.1)}

M, > =1/57[11.82+8.01+7.12+6.76+...+8.10+8.01+7.12]

= 237.5/57
=416 dr.

b, katsayisi ise;

b = C,- m,.m(X,)
Xt~ V. - mz
l x1

m =k7q X,

i i

= 1/20 *(46.416)=2.3

@)
I
)mo
X
<

=

195.306

Vx :é. Xiz

i jx

=123.272

_ 195.306 - (2.3)(4.16)
4 123.272- (2.3)2

_185.738
120.972

= 1.57 dur.

a katsayisi ise:

formilinden
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a, =m(X)- b,m,
= 4,16-(1.57)*(2.3)
= 4.16-(3.61)
=054

dir. K-NN yonteminin basit dogrusal regresyon esitligi:
Y = 0.54 +1.57X;
dir. Bunagore;

Yeni dogmus bir kuzunun dogum agirliginin 0.54 kg olmasi beklenir. Yine benzer

sekilde koyunun yas1 1 yas arttigi zaman dogum agirliginin da 1.57 kg artmasi
beklenir.

4.14. Regresyon Fonksiyonunun k-Nearest Neighbor  Varyans
Analiz

Cizelge 4.4. Yas (X), ve Dogum Agirligi (Y) Degiskenleri Icin; k-NN Varyans

Analiz Tablosu
Varyans Serbestlik Kareler Kareler F
Kaynagi Der eces Toplam Ortalamas
Regresyon 1 39 39 39/0.101=386.13
Hata 55 5.6 0.101
Gendl 56 44.668

Bu yontemde regresyon tahmin modeli istatistiki olarak énemli bulunmustur.
Bu durum gizelge 4.4 de gorulmektedir.

40




4. BULGULAR VE TARTISMA Savas OKUR

Y as ve dogum agirlig1 verileri kullamlarak elde edilen analiz sonuclar: cizelge
(4.4) deki tablo sonucu gostermistir ki koyunlarin blyik veya kiigik yasta olmasi ile
dogum agirligi arasinda dogrusal bir iliski bulunmaktadir seklinde yorumlamak
mUmkuinddr.

k-NN ve Mood-Brown yontemlerine gore elde edilen regresyon dogru
esitliginin gergek verilere uyumunun diger yontemlerden daha iyi olmasinin sebebi;
k-NN yonteminde, belirlenen herhangi bir X; degerinden uzakta olan bazi
gozlemlerin isleme tabi tutulmamasi ile elde edilen regresyon dogrusundan gercek
verilerin sapmalarinin kiigtik olmasindan kaynaklanmistir. Mood-Brown yonteminde
ise, (Xi,Yi) nokta degerlerinin regresyon dogrusuna dikey sapmalarinin medyan sifir
olana kadar regresyon dogrusunun konumunun degistirilmesidir.

Parametrik olmayan yontemler uygulamada olusabilecek bazi olumsuzluklari
da giderme imkam saglar. Parametrik olmayan yontemler uygulamirken o6rnek
genisliginin de onemi azalmaktadir. Ozellikle kiigik 6rnek genisliginden olusan
uygulamalarda arastirmaci, parametre ve degiskenler hakkinda bilgi sahibi olmazsa
bile arastirmaya devam etme imkam elde etmektedir. Parametrik dogrusal modeller
ile karsilastirilabilir diger dnemli bir konu da varsayimlardan hareket etme sartichr.
Parametrik dogrusal yontemlerde var olan varsayimlardan hareket etme sartinda;
parametrik olmayan yontemler uygulanirken, bazi durumlarda yerine gelmemekte ve
arastirmaci, varsayimlar yerine gelmezse bile arastirmasim strdirmektedir.

Parametrik olmayan dogrusal regresyon yontemlerin kiicik ornekler icin daha
iyi sonuclar verdigi ifade edilmesine karsin, n>100 gozlem degerleri icin de
kullaldigr durumlar vardir. Ornek genisligi n>100 iken modelin kendine ait
degiskenler normal dagilmazsa bile 6rnek ortalamalari normal dagilimi izlemektedir.
Bundan dolay: biyik 6rnekler icin parametrik yontemler daha ¢cok duyarli ve daha
blyUk istatistik glice sahiptir (Sengiin,1999).
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5. SONUCLAR VE ONERILER

51. b, R?, HK.O., Uy, Uy, Degerlerine Gore Parametrik ve Parametrik

Olmayan Basit Dogrusal Regresyon Analiz Yoéntemlerinin
K arsilastirmal Olarak incelenmes

Theil, Mood-Brown, E.K.K., k-NN tahmin yontemlerine gore elde edilen
regresyon parametre degerleri ve regresyon dogrusunun egimi olan b’ nin énemlilik

durumu Cizelge (5.1.)’ de 6zet olarak gosterilmistir.

Cizelge 5.1. Cssitli Yontemlere Gore Elde Edilen Regresyon Parametre
Degerleri Tablosu

M etodlar a b
En Kucguk Kareler 4.17 0.082
M ood-Brown 2.98 0.7
Theil 4.30 0.089
k-Nearest Neighbor 0.54 1.57

*: b, katsayisi (p<0.05) de 6nemlidir.

-1 b, katsayisi (p>0.05) de 6nemsizdir..

Theil’ in U, ve U, katsayilar::

42



5. SONUCLAR VE ONERILER Savas OKUR

ve

C
N
"
S5k
I Qo
=
=<
e

Sl
Qo-
_-<N

.u‘

formiltne gore hesaplanmistir(Kovalyova ve Cox, 2004). Y ukardaki esitliklerde

Y :g0zlenen degerler

Y : beklenen degerler

n : 6rnek bayuklugi

U; katsayisi O ve 1 (0<U;<1) arasinda ve U, katsayisi O ve +¥ (0<U,<+¥ ) arasinda
degismektedir. Her iki katsayinin da sifira yakin degerleri iyi uyumu gosterirken,
blylk degerleri kot uyumu gostermektedir.

Cizelge 5.2. Cssitli Yontemlere Gore Elde Edilen Belirtme Katsayisi ( R?),
H.K.O., ve Theil* in U; ve U, Katsay1 Degerleri Tablosu

M etodlar R? H.K.O. U: U,
En Kicuk 0.006 0.807 0.013 0.198
Kareer
M ood-Brown 0.460 0.448 0.009 0.147
Thell 0.007 0.825 0.013 0.200
k-near est 0.87 0.101 0.004 0.07
neighbor

R* degerlerine gore yontemleri karsilastirmada, yontemlere gore elde edilen

regresyon dogrularimin gergek verilere ne derece uyumlu oldugu tespit edilmeye

43




5. SONUCLAR VE ONERILER Savas OKUR

calisilir. Karsilastirma yapilirken R? degeri bilyiik ¢ikan yonteme gore elde edilen
modelin gergek verilere daha iyi uyum sagladigi sdylenebilir. Her bir yonteme goére
elde edilen modelin gergcek verilere uyum durumuna gore yontemler arasindaki
karsilastirma sekil (5.1)" deki gibi elde edilmistir.

1,

0.8

0.6

0.4+

0.2-

0,
En Kugik  Mood-Brown Theil k-nearest
Kareler neighbor

Sekil 5.1. Yontemlerin Belirtme Katsayisina Gore Durumlari

Yontemler arasindaki karsilastrma H.K.O. gore yapildigindas H.K.O. en
kiick olan modelin en uygun oldugu ifade edilir. Cinkd her bir yonteme goére elde
edilen modelde H.K.O. en kicik modelde gozlenen degerler ile beklenen degerler
arasindaki sapma da o derece kiclk olur. Gozlenen degerler ile beklenen degerler
arasindaki sapma kuculdikce o yonteme gore uydurulan modelin gergek verilere
uyumlulugu da daha iyi olur. H.K.O.” na gére modellerin gergek verilere uyumluluk
durumuna gore yontemler arasindaki karsilastirma sekil (5.2)° deki gibi elde
edilmistir.
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En Kuguk Mood- Theil k-nearest
Kareler Brown neighbor

Sekil 5.2. Yontemlerin Hata Kareler Ortalamasina Gére Durumlar:

Y ontemler arasindaki karsilastirma Theil’in U; ve U, katsayr degerlerine gore
yapildiginda, yontemlere gore elde edilen regresyon dogrularinin gercek verilere ne
derece uyumlu oldugu tespit edilmeye calisilmaktadir. Karsilastirma yapilirken her
iki katsayinin da sifira yakin degerleri iyi uyumu gosterirken, buyuk degerleri kotu
uyumu gostermektedir. Herbir yonteme gore elde edilen modelin gercek verilere
uyum durumuna gore yontemler arasindaki karsilastrma sekil (5.3) ve sekil
(5.4)'deki gibi elde edilmistir.

Theil’in U; katsayisina gore:

0.014
0.012

0.01
0.008+
0.006-
0.004
0.002+

En Kuguk Mood-Brown Theil k-nearest
Kareler neighbor

Sekil 5.3. Yontemlerin Theil’ in U; Katsayisina Gore Durumlari
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Theil’in U, katsayisina gore:

0.2

0.15-

En Kuguk  Mood- Theil k-nearest
Kareler Brown neighbor

Sekil 5.4. Yontemlerin Theil’ in U, Katsayisina GOre Durumlart

Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin incelenmesi igin ek.k.
yonteminde kullanilan cizelge (3.1)" deki veri degerleri parametrik basit dogrusal
regresyon icin uygun degildir. Cunkd kullanilan ek.k. yontemi, koyunlarin yas: ile
dogum agirligr arasinda dogrusal bir iliski olusturmamistir. Koyunlarin dogum
agirhigindaki artma veya azalma yas'a bagimli degildir. Koyunlarin dogum
agirhgindaki artma veya azalmanin, koyunlarin yasindan farkli 6zelliklerle iligkili
olabilecegini gostermistir. Dogum agirlig: fazla olan koyunlarin veya dogum agirligi
az olan koyunlarin yaslariylailigkili olabilecegi dusintlmemelidir. Dogum  agirlig:
fazla olan koyunun yas: kiicik veya dogum agirhigi az olan koyunun yasi1 blyik
olabilmektedir.

Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin incelenmesi igin Mood-
Brown yonteminde kullanilan gizelge (3.1)" deki veri degerleri parametrik olmayan
basit dogrusal regresyon icin uygundur. Cinkd kullamlan Mood-Brown yontemi,
koyunlarin yasi ile dogum agirlhigr arasinda dogrusal bir iliski olusturmustur.

Koyunlarin dogum agirligindaki artma veya azalma yas’a bagimlidir. Dogum agirligi
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fazla olan koyunlarin veya dogum agirligi az olan koyunlarin yaslariyla iliskili
olabilecegi dustnulmelidir. Dogum agirlig1 fazla olan koyunun yasi biyuk veya
dogum agirlig1 az olan koyunun yasi kiigik olabilmektedir.

Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin incelenmesi igin Theil
yonteminde kullamilan cizelge (3.1)" deki veri degerleri parametrik olmayan basit
dogrusal regresyon icin uygun degildir. Cunki kullanmilan Theil yontemi, koyunlarin
yasi ile dogum agirligi arasinda dogrusal bir iliski olusturmamstir. Koyunlarin
dogum agirligindaki artma veya azalma yas’a bagimli degildir. Koyunlarin dogum
agirhgindaki artma veya azalmanin, koyunlarin yasindan farkli 6zelliklerle iligkili
olabilecegini gostermistir. Dogum agirlig1 fazla olan koyunlarin veya dogum agirligi
az olan koyunlarin yaslariylailigkili olabilecegi dusintlmemelidir. Dogum  agirlig:
fazla olan koyunun yasi kiicuk veya dogum agirligi az olan koyunun yasi biyik
olabilmektedir.

Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin incelenmesi icin k-NN
yonteminde kullamilan cizelge (3.1)" deki veri degerleri parametrik olmayan basit
dogrusal regresyon icin uygundur. Cinkd kullanilan k-NN yontemi, koyunlarin yasi
ile dogum agirligr arasinda dogrusal bir iliski olusturmustur. Koyunlarin dogum
agirhgindaki artma veya azalmayas’ abagimlidir. Dogum  agirhign  fazla  olan
koyunlarin veya dogum agirligi az olan koyunlarin yaslariyla iliskili olabilecegi
dustnulmelidir. Dogum agirlig1 fazla olan koyunun yasi blyik veya dogum agirligi
az olan koyunun yas1 kiictik olabilmektedir.

Parametrik olmayan regresyon parametrelerini tahminde medyana gore
tahmin yontemlerinin, regresyon fonksiyonunun tahmin yonteminden daha kolay
anlasildig1 ve uygulamasinin daha kolay oldugu gozlenmistir. Parametrik ~ olmayan
dogrusal yontemlerin, parametrik dogrusal tahmin yontemlerine nazaran daha az
sinirlayict olmast ile bu yontemlerde 6rnek populasyonun sadece devamli
tammlanmis bir dagilimdan gelme varsayimi, parametrik olmayan yontemlerin daha
cok kullamlmasina ve yayilmasina neden olmustur. Bu durumda, etkili olan diger bir
konu da parametrik olmayan yontemlerin, parametrik yontemlerin gegerli oldugu

durumda kullanmilmasidir.
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Parametrik olmayan dogrusal regresyon yontemleri, parametrik dogrusal
regresyon yontemleri ne zaman gecerli olursa uygulanmaktadir. Bunun ic¢in herhangi
bir sinirlama yoktur.
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