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Giiniimiizde 1ileriye yonelik tahmin yoOntemleri arasinda, en Onemlisi
regresyon analizidir. Bu yontemde amag, 6rnek regresyon fonksiyonunu temel alarak
anakiitle regresyon modelini olabildigince dogru tahmin etmektir. Tahmin icin
onerilen cesitli yontemler arasinda en yaygin olarak kullanilam1 En Kiiciik Kareler
yontemidir. Ancak bu yontemin sonuglart belirli varsayimlar ile gecerli olmakta,
varsayimlardan sapmalar tahminleyenlerin Ozelliklerinden bazilarinin = gecerli
olmamalarina neden olmaktadir. Regresyon analizini uygulamak ve varsayimlarinin
gecerliliklerini arastirmak {izere cesitli istatistik programlar kullanilmaktadir. Ancak,
sadece regresyon analizine ve analizin varsayimlarina odaklanmis bir paket program
bulunmamaktadir. Bu ihtiyactan hareketle bu caligmada, regresyon analizinin
varsayimlariyla birlikte dogrudan uygulanabilecegi yeni bir bilgisayar programi Java

programlama diliyle gelistirilmistir.

Calismanin birinci boliimiinde, basit ve coklu regresyon modellerinin 6nemli
ozellikleri ile temel varsayimlarina kisaca deginilmekte, En Kiiciik Kareler yontemi,
korelasyon analizi, anakiitle ve ornek verileriyle tahmin ve politika belirleme
konular1 ele alinmaktadir. Ikinci boliimde, regresyon analizinin varsayimlarinin
saptanmasina yonelik testler ile gecerli olmamalari durumunda Onerilen ¢6ziim
yontemleri ayrintilariyla incelenmektedir. Uciincii boliimde ise, gelistirilen regresyon
analizi programinin tiim islemleri cesitli Orneklerle anlatilmakta ve dogruluklar
SPSS programi ile ispatlanmaktadir. Calismanin uygulama kismininda, isgiicii
verimliligini agiklayacak regresyon modeli ve modelin varsayimlari yeni program ile

hizl1 ve kolay bir bigcimde incelenmektedir.
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The Development of a Computer Program for Determination and Solution of
the Violations of the Assumptions in the Relationship Analysis

Prepared by: Sona Mardikyan

ABSTRACT

Nowadays, among the forecasting methods, the most important one is the
regression analysis. In this method, the aim is to estimate the population regression
model as much as possible taking as basis the sample regression function. Among the
various methods proposed for estimation, the most popularly used is the Least
Squares method. But, the results of this method are valid under certain assumptions
and the invalidity of some properties of the estimators is caused by the violations of
these assumptions. Various statistics programs are used to apply the regression
analysis and investigate the validity of the assumptions. A packet program
concentrated only on the regression analysis and the assumptions of this analysis
does not exist; so, in order to be able to apply directly the regression analysis
together with its assumptions, a new computer program has been developed with the

Java programming language.

In the first part of this study, the important properties of the simple and
multiple regression analysis and the basic assumptions are briefly explained, the
Least Squares method, correlation analysis and the estimation and the determination
of the politics based on the population and sample data are studied. In the second
part, the tests for determination of the validity of the assumptions in regression
analysis and the solution methods for violations of the assumptions are discussed in
detail. In the third part, the operations of the new regression analysis program are
explained using different examples and the results are justified with the SPSS
program. In the application part of the study, the regression model to explain the
labor productivity and the assumptions of this model are investigated in a fast and

easy way with the new program.
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ONSOZ

Bilindigi gibi regresyon analizi basta ekonomi ve isletme olmak iizere pek
cok bilim dalinda yaygin olarak kullanilan bir tahmin ve politika belirleme
yontemidir. Aralarinda sebep-sonug baglantis1 bulunan iki veya daha fazla degisken
arasindaki iliskiyi, matematik bir model ile karakterize eden bu istatistik yontemde
regresyon modeli olusturulduktan sonra modelin yeterli olup olmadiginin kontrolii
analizin en onemli boliimiidiir. Bu nedenle olusturulan modelin dogru modele yeterli
derecede yaklastigim1 garanti etmek ve regresyon analizinin tiim varsayimlarini

saglayip saglamadigini kontrol etmek biiyiik 6nem tasimaktadir.

Calismanin amaci, regresyon analizinde, En Kiiciikk Kareler yontemiyle
regresyon denkleminin olusturulmasina ve varsayimlarin  gecerliliklerinin
arastiritlmasina yonelik testler ile gecerli olmamalar1 durumunda Onerilen yontemlerle
modelin yeniden tahmin edilmesine yarayan c¢alismalara odaklanmis yeni bir
bilgisayar programi gelistirmektir. Tiim istatistik paket programlarinin secenekleri
arasinda yer alan bu analiz i¢in ayr1 bir program gelistirmeyi amaglamanin nedeni,
giinimiizde tahmin ve politika belirlemenin ¢ok ©Onemli olmasi ve analizin
arastirmacilar ve karar vericiler tarafindan cok siklikla kullanilmasidir. Diger
programlarda farkli alt secenekler kullanilmadan gercgeklestirilmeyen bu istatistik
yontemin tek bir program ile uygulanabilmesi, konu ile ilgili olanlara biiyiik kolaylik

ve zaman tasarrufu saglayacagi umut ve temenni edilmektedir.

Egitimim siiresince biiyiikk bir zevkle izledigim dersleriyle istatistigi bana
sevdiren, tez calismamin her asamasinda beni motive eden, destegini hi¢ bir zaman
esirgemeyen degerli hocam Sayin Prof. Dr. Neyran ORHUNBILGE’ye sonsuz
tesekkiirlerimi sunarim. Doktora programina baslamama neden olan ve akademik
kariyer gelisimimde destegini her zaman yanimda hissettigim Sayin Prof. Dr.
Meltem OZTURAN’a, Java programlama dilinin kullannminda Kkarsilastigim
sorunlarda gosterdigi 6zverili yardimlariyla bana destek olan, bilgi ve birikimlerini

benimle paylasarak yol gosteren Sayin Yrd. Dog¢. Dr. Osman DARCAN’a,



calismanin gelisme asamalarinda deneyimlerine basvurdugum Sayin Yrd. Dog. Dr.

Bertan BADUR’a tesekKkiirii bir borg bilirim.
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GIRIS

Insanoglu yiizyillardir bilingli veya bilingsiz olarak gosterdigi cabalarla
gelecekle ilgili tahminler yapmaya calismistir. Bu cabalarin amaci, gelecekte
karsisina c¢ikabilecek olaylar1 tahmin ederek planlarin1 bu yonde yapmak ve bdylece
kendini olusabilecek zararlardan korumak olmustur. Tarihte kahinler, gelecegi
tahmin etme becerisine sahip olduklarin1 savunmuslar ve bu amacla yonetici
konumunda olan kisilere hizmet vermislerdir. Fakat zaman, bu tahminlerin daha
gercekci ve bilimsel yontemlerle yapilmasi gerektigini gostermistir. Istatistik tahmin
yontemleri, bu gereksinimin sonucu olarak ortaya ¢ikmus ve 6zellikle Ikinci Diinya
savagindan sonra programlanabilen hesap makinelerinin ortaya atilmasiyla birlikte
cok hizli bir gelisme gostermistir. 20. yiizyilin baglarinda Galton tarafindan ortaya

atilan regresyon kavrami bu yontemlerin temelini olusturmaktadir.

Giiniimiizde tiim sosyal ve fen bilimlerinde yaygin olarak kullanilan iliski
analizi veya regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iligkisi bulunan bir bagiml
degiskenle bir ya da birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi aciklama ve
degerlendirmeyi amag¢lamaktadir. Bilindigi gibi analizin gelistirilme nedeni, tesadiifi
degisken olan bagimli degiskenin anakiitle ortalamasini, tekrarli 6érneklemede sabit
degerler aldig1 varsayilan bagimsiz degiskenler ile tahmin etmek (Regresyon Analizi)
veya hedef degisken olan bagimli degisken iizerinde politika belirlemek isteyen karar
vericilere bu degiskenin hangi degisenlere bagli oldugunu (Korelasyon Analizi)
saptama olanag1 saglamaktir. Yapilan tahminin ve belirlenen politikanin basarisi,

secilen modelin uygunlugu ve analizin varsayimlarinin gecerli olmasina baglhdir.

fleri seviyedeki bircok arastirmayr yapmaya olanak saglayan istatistik paket
programlar1 bu 6nemli ve uygulanmasi gii¢ olan istatistik yontemin uygulanmasinda
arastirmacilara biiyiik kolaylik saglamaktadir. Bunlardan SPSS, SAS, MINITAB,
STATA gibi istatistik paket programlari en fazla kullanilanlarindan birkacidir. Bu

programlarda regresyon analizinin temel hesaplamalar1 yapilabilmekte, ancak,



regresyon modelinin varsayimlarmin gegerliligine yonelik testler ve gecersizlik
durumunda kullanilmasi gerekli ¢oziim yollar: tek bir secenek altinda yer almamakta,

farkli alt seceneklere basvurmak gerekmektedir.

Calismanin amaci, hemen hemen her istatistik paket programinda yer alan
regresyon ve korelasyon analizini tek bir programla bir biitiin olarak gerceklestirme
olanagi saglamaktir. Calismanin, 1. Boliimiinde basit ve ¢oklu regresyon analizinde
En kiiciik Kareler yontemi ele alinmakta daha sonra 2. Bolimde regresyon
analizinin temel varsayimlari, bu varsayimdan sapmalarin belirlenmesinde en yaygin
olarak kullanilan testler ve varsayimlarin gegerli olmamalart durumunda Onerilen
¢cOziim yontemleri ayrintilartyla ele alinmaktadir. 3. Boliimde ise Java programlama
diliyle, En Kiiciik Kareler yontemiyle regresyon denkleminin olusturulmasi ve
anakiitle icin modelin gecerliliginin arastirilmasinda kullanilan testler, yontemin
varsayimmlarinin ~ gecerliliklerinin saptanmasi, varsayimlardan sapma durumunda
uygulanabilecek yontemleri iceren bir bilgisayar programi gelistirilmektedir. Degisik
ornekler ile program test edilmekte, sonuclar SPSS paket programinin sonuclariyla

karsilastirilarak ayni sonuglarin elde edilip edilmedigi arastirilmaktadir.

Calismanin uygulama asamasi olan 4. Boliimde Tiirk Imalat Sanayiinde
isglicii verimliligini etkileyen faktorleri arastirmak iizere, Sanayi Odasi’nin
Tiirkiye’nin En Biiytik 500 Kurulusu yayinlarindan, Capital dergisinin benzer bir
calismasindaki bazi sonuglarindan ve Istanbul Menkul Kiymetler Borsasinin Web
sayfasindan ulasilan bilgilerinden yararlanilarak olusturulan 60 sanayi kurulusu
verileri ile regresyon analizi uygulanmaktadir. Gelistirilen yeni programla analiz
gerceklestirilmis, tiim varsayimlarin gecerliligi de arastirilarak programin hizli ve

kolay isleyisi bir kez daha kontrol edilmistir.



1. REGRESYON ANALIZI

1.1. Tanimi, Amaci ve Onemi

Gelecekle ilgili tahmin ve planlar yapabilmek uzun yillardan bu yana
kazanilmak istenen becerilerden biridir. Bu amacla, istatistik ve ekonomi alanlarinda
calisan aragtirmacilar, c¢esitli alanlarda belirsizlikleri 6lgmek ve gelecekle ilgili
tahminler yapabilmek i¢in bilimsel tahmin yontemleri gelistirmislerdir. Regresyon
Analizi ve Zaman Serileri Analizi baghklar1 altinda toplanabilen bu analizlerden
regresyon analizi degisik Ol¢iim ve degerler i¢in tahmin ve politika belirlemek icin
kullanilan bir ytjntemdir.1 Bir diger tanima gore ise, “Regresyon analizi, bir
degiskenin diger bir degisken veya degiskenlerle tahmin edilebilmesi i¢in kullanilan

istatistik bir yontemdir.”

Regresyonun giinlimiizdeki yorumu ise su sekildedir: ‘“Regresyon
coziimlemesi, bir bagimli degiskenin baska bagimsiz degisken(ler)e olan
bagimliligini, birincinin (anakiitle) ortalama degerini, ikinci(ler)in (yinelenen
orneklerdeki) bilinen ya da degismeyen degerleri cinsinden tahmin etme ve/ya da

kestirme amaciyla inceler.”

Burada sozii edilen tanimlardan da anlasilabilecegi gibi bu 6nemli istatistik
teknigin, tahmin ve politika saptama gibi iki temel islevi vardir. Regresyon analizini
diger tahmin tekniklerinden iistiin kilan en Onemli Ozellik de, ayni zamanda

politikalarin saptanip, planlamanin yapilmasinda yol gosterici olmasidir.”

" Thomas P. Ryan, Modern Regression Methods, New York, John Wiley & Sons, Inc., 1997, s. 1.

2 John Netter, William Waserman, Michael H. Kutner, Applied Linear Regression Models,
Illinois, Richard D. Irwin, Inc., 1983, s. 23.

> Damodar N. Gujarati, Temel Ekonometri, Cev. Unmit Senesen, Giilay Giinliik Senesen, Istanbul,
Literatiir, 1999, s. 16.

* Neyran Orhunbilge, Uygulamah Regresyon ve Korelasyon Analizi, 2. bs., istanbul, 1.U. isletme
Fakiiltesi, 2002, s. 12.



Regresyon analizindeki iliski fonksiyonel bir iliski olmayip, degiskenler
arasinda bir sebep sonug iligkisi bulundugunda kullanilabilecek bir yontemdir. Bir

bagka ifade ile,

“Degiskenler arasindaki istatistik iliskilerde genellikle rassal ya da olasilikli (stokastik)’

degiskenler, yani olasilik dagilimi olan degiskenler kullanilir. Ote yandan fonksiyonel ya da
7?6

kesin iliskilerde de degiskenler kullanilir ama bunlar rassal ya da olasilikli degildir.

Kesin iligki olmasi durumunda, degiskenlerden birinin alacagi deger
karsisinda diger degisken hep ayni degeri alir. Genellikle az sayida degiskenin yer
aldign bu tiir iliskilere daha cok fiziksel, kimyasal olaylar gibi olaylarda
karsilagilmaktadir.

Degiskenler arasinda stokastik iligki olmasi durumunda ise, degiskenlerden
birinin alacag ayni degere karsilik diger degisken farkli degerler alabilmektedir. Bu
tir iliski soz konusu oldugunda degiskenlerin aldigr degerler modelin matematik
yapist ile tam uyum saglamazlar, degerler matematik sekilden sapmalar gosterirler.
Sapmalar1 agiklamak icin modele hata terimi eklenir. Sec¢ilen matematik kalip
degiskenler arasindaki iliskiyi en iyi aciklayacak sekil olarak diisiiniiliir. Istatistik
olaylarda, genellikle cok sayida degisken tarafindan agiklanabilen bu tiir stokastik

iliskiler s6z konusudur.

Modellerde, genellikle sayisal olarak Olciilebilen nicel degiskenler yer
almalarina ragmen, sayisal olarak ol¢iilemeyip sadece sayisal olarak ifade edilebilen
nitel degiskenlere de yer verilebilmektedir. Kukla (golge) degiskenler ad1 verilen bu

degiskenler iki veya daha fazla deger alabilmektedirler.

Genellikle regresyon analizine basvurulmasimin ii¢ baslica amaci vardir:’
Bunlar iligkinin tanimlanmasi, iliskinin kontrol edilebilmesi, tahmin ve politikalarin

belirlenmesi basliklar1 altinda toplanabilirler. Bazi aragtirmalarda bu amaclardan

—esy

> Stokastik sozciigii Yunanca “hedefin gobegi” anlamindaki stokhos sozciigiinden gelir. Bir hedefe ok
atmanin ¢iktis1 olasilikli (stokastik) bir siiregtir, yani hedefi tam vuramayan atislarla dolu bir siirectir.
® Gujarati, a.g.e., s. 19-20.

" Netter, Wasserman, Kutner, a.g.e., s .30.



sadece biri dikkate almirken, bircogunda ise hepsine ait sonuclar Onem

kazanmaktadir.

1.2. Tiirleri

Regresyon analizinde, farkli iligkileri ortaya koyabilmek icin degisik tiirde
modeller olusturulabilmektedir. Regresyon modellerinde, bagimh® degisken
etkilenen degiskendir ve bu degiskenin degisimi incelenmektedir. Bu degisken tek
veya cok denklemli modellerde esitligin solunda yer almaktadir. Bagimsiz’
degiskenler sonu¢ yaratan veya etkileyen degiskenlerdir. Bu degiskenlerin bagimlh

degiskendeki degismelerin nedeni olduklar1 diisiiniilmektedir.

Regresyon analizinde modeller bagimsiz degisken sayisi, fonksiyon tipi ve
verilerin kaynagi dikkate alinarak ii¢ ana grupta toplanabilmektedir. Arastirmalarda,

bu iic ana ayirimin alt ayirimlarinin bilesimi uygulanmaktadir.'”

¢ Bagimsiz degisken sayisina gore:
-Basit regresyon analizi

-Coklu regresyon analizi

¢ Fonksiyon tipine gore:
-Dogrusal regresyon analizi

-Dogrusal olmayan regresyon analizi

e Verilerin kaynagina gore:
-Anakiitle verileriyle regresyon analizi
-Ornek verileriyle regresyon analizi

-Zaman Serilerinde regresyon analizi

¥ Litertiirde agiklanan, kestirilen, tepki degiskeni gibi terimler de yer almaktadir.
? Litertiirde aciklayici, kestiren, kontrol degiskeni terimleri de kullanilmaktadir.
' Orhunbilge, a.g.e., s.13.



Tek denklemli regresyon modellerinde bir bagimli degisken yer almakta ve
bir veya birden fazla bagimsiz veya aciklayicit degiskenle bagimhi degiskendeki
degismeler incelenmektedir. Bu modeller, bir bagimsiz degisken olmasi durumunda
basit regresyon, birden fazla bagimsiz degisken olmast durumunda ise coklu
regresyon modelleri olarak adlandirilmaktadirlar. Basit ve c¢oklu regresyon
modellerini olusturmada kullanilan en yaygin yontem En Kii¢iik Kareler yontemidir.
Ancak, bu yontemin sonuglari, modele ait temel varsayimlarin gecerli olmasi
durumunda uygulanabilmektedir. Bu varsayimlar gecerli olmadiklarinda, En kiigiik
Kareler yontemine alternatif olarak gelistirilen yontemler bulunmaktadir. Kullanilan
bu yontemler arasinda literatirde en sik soz edilenler: Farkli varyanshilik
saptandiginda, Agirlikli En Kiiciik Kareler yontemi, bagimsiz degiskenler arasinda
coklu dogrusal baglant1 bulundugunda Ridge Regresyon (Ridge Regression) ve Asal
Bilesenler (Principal Components) yontemi, normallik varsayiminin gegerli olmadigi

modellerde ise Giiclii Regresyon (Robust Regression) yontemi olarak siralanabilir.

Regresyon modelleri parametrelerine veya degiskenlerine gore dogrusal
olmayabilirler. Dogrusal olmayan regresyon modellerinden bir kismi degiskenlere
cesitli doniisiimler uygulanarak dogrusallastirilabilirler. Bu tiir modellere gercekte
dogrusal modeller adi verilir ve bunlar dogrusal modeller gibi olusturulurlar.
Dogrusal olmayan regresyon modellerinin bir diger boliimii ise herhangi bir sekilde
dogrusallastirllamazlar. Bu modellerin tahmini icin tekrarli (iterative) yontemler

kullanilir.'!

Regresyon analizinde de, diger isatistik yontemlerde oldugu gibi anakiitle
verilerinin tiimii yerine bu anakiitleden secilen 6rnek verileriyle analiz yapilir, daha

sonra elde edilen sonuglar anakiitledeki iliskinin tahmininde kullanilr."?

" Selahattin Giiris, Ebru Caglayan, Ekonometri Temel Kavramlar, istanbul, Der Yaymevi Yayin
No:282, 2000, s. 10.
12 Orhunbilge, a.g.e., s. 15.



Zaman serileri basghigi altinda incelenen analizler ise, tahmini yapilacak
degiskenin gecmisteki durumunun cesitli yontemlerle incelenmesi ve elde edilen
bilgilerden yaralanarak gelecekteki degerlerinin tahmin edilmesine dayanmaktadir.'
Zaman serileri modellerinde, degiskenlerin ge¢mis devre degerleri de modele
katilarak gelecekle ilgili tahminler yapilabilmektedir. Eger model, bagimsiz
degiskenlerin yalmzca simdiki degerlerini degil, ama ayni1 zamanda gecikmeli
degerlerini de iceriyorsa, bu modele gecikmesi dagitilmis model ad1 verilmektedir.
Bagimsiz degiskenleri arasinda bagimli degiskenin bir veya daha fazla gecikmeli
degerlerini iceren modellere otoregressif (AR) model denmektedir.'*  Harekerli
Ortalama (MA) modellerinde ise, bagimli degisken hata teriminin mevcut ve gegmis
donem degerlerinin lineer kombinasyonu ile ifade edilmektedir. Bilesik Otoregressif
Hareketli Ortalama (ARMA) yonteminde ise model, otoregressif ve hareketli
ortalama modellerinin bilesimiyle olusturulmaktadir. Bazi iktisadi olaylarin ise
birden fazla denklemle aciklanmasi gerekmektedir. Bu modellerden en fazla
kullanilanlart VAR(vektor otoregressif) ve VARMA(vektor otoregressif hareketli
ortalama) modelleridir. Cok denklemli bu model veya sistemlerde bazi degiskenler
hem bagimli hem de bagimsiz degisken olarak yer alirlar. Boyle sistemlerin esanl
olarak ¢oziilmeleri gerektiginden esanli denklem sistemi olarak adlandinlirlar.' Cok
denklemli iliskileri agiklamak icin esanli denklem sistemleri gibi ardisik sistem,

blok-ardisik sistem, goriiniiste iliskisiz regresyon yontemleri de kullanilabilmektedir.

1.3. Basit ve Coklu Dogrusal Regresyon Analizi

Daha oOnce de belirtildigi gibi, bir bagimli degiskenin, tek bir bagimsiz
degiskenle aciklandig1 modeller basit regresyon modelleridir. iki degisken arasindaki
iliskiyi dogrusal varsayarak olusturulan regresyon modellerine basit dogrusal
regresyon modelleri denir. Bu modellerde bagimli Y degiskenindeki degismeler

bagimsiz X degiskeni tarafindan aciklanmaktadir. Ancak, sosyal ve teknik bilim

13 Neyran Orhunbilge, Zaman Serileri Analizi Tahmin ve Fiyat indeksleri, Istanbul, Avciol Basim,
1999, s. 2.

'* Fahamet Akin, Ekonometri, Bursa, Beta Basim A.S., 2002, s. 632.

" Giiris, Caglayan, a.g.e., s. 11-12.



dallarindaki olaylar dikkate alindiginda, bir degiskendeki degismelerin sadece bir
degiskenle aciklamanin yeterli olmayacagi agiktir. Bu tiir olaylarda c¢ok sayida
faktoriin etkisi s6z konusu olacagindan, iliski tek denklemle agiklanabilse de ¢ok
sayida bagimsiz degiskene ihtiya¢ duyulacaktir. Dogrusal veya dogrusal olmayan
fonksiyonlarla ifade edilebilen bu modeller, ¢coklu regresyon modelleridir. Basit
dogrusal regresyon modellerinde oldugu gibi, degiskenler arasinda dogrusal iliski
oldugu varsayimi altinda olusturulan modeller coklu dogrusal regresyon

modelleridir.

Basit regresyon modellerinde, degiskenler arasinda iliski olup olmadigini
saptamak ve iligskinin hangi tiir fonksiyonla gosterilmesi gerektigini arastirmak igin
oncelikle, X ve Y degiskenlerinin aldiklar1 degerler iki boyutlu koordinat sisteminde
gizilmektedir16. Asagidaki serpilme diyagramlar: incelendiginde ilkinde, iki degisken
arasinda bir iligkiden soz edilememekte, ikincisinde dogrusal, liciinciisiinde ise

dogrusal olmayan bir iliski gozlenmektedir.

e® o o°
° «®,

Sekil (1.1): Serpilme Diyagramlari

Dogrusala yakin bir iligki gozlendiginde, basit dogrusal regresyon modelleri

asagidaki matematik fonksiyonla ifade edilmektedirler. Anakiitle regresyon modeli,

'® Bu diyagramlara Serpilme Diyagramlari ad verilmektedir.



Yi=Bo + BiXi + & (1.1)

olarak olusturulmaktadir.

Anakiitle c¢oklu dogrusal regresyon modeli, aciklanacak olayda bagiml
degisken dahil p sayida degisken oldugu varsayildiginda,

Yi=Po+Bi Xit + B2 Xig + .t Bp Xip1 + & (1.2)

denklemi ile ifade edilebilir. Ayn1 model denklemi Xjo = 1 alinarak,

—_

Yi= IBkXik + &,

0

S
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seklinde de ifade edilebilir. Bu denklemlerde, Y; bagimsiz degiskenin i. gozlem
degeri, X ise k. bagimsiz degiskenin i. gbzlem degeridir. Modellerde yer alan B, B,
..., Bp-1 regresyon katsayilari olarak adlandirilirlar ve modelin parametreleridirler. i
ise oOrnekleme sayisin1 gosteren endistir ve i=l,..,n seklinde degismektedir.
Modelledeki [, sabit katsayr olup, basit dogrusal model dikkate alindiginda
regresyon dogrusunun Y eksenini kestigi noktayr ifade eder. Istatistik acidan ise,
bagimsiz degisken veya degiskenler sifir degerini aldiklarinda Y degiskeninin alacagi
degeri gostermektedir. Denklemdeki By, ..., Bp-1 egim katsayilari, ¢ogunlukla kismi
regresyon katsayilari olarak adlandirilmaktadirlar. Bunlardan By parametresi, diger
tim bagimsiz degiskenler sabit tutulduklarinda, Xy degiskenindeki bir birimlik
degismenin Y degiskeni iizerindeki kismi etkisini gostermektedir.'” Kismi regresyon
katsayilarinin sifir olmasi bagimsiz degiskenlerin, bagimli degisken iizerinde higbir
etkisinin bulunmadigini, sifirdan farkliligin biiyiimesi ise bu etkinin giiclendigini

gostermektedir. 18

7 William D. Berry, Understamding Regression Assumptions, Newbury Park, CA, Sage
Publications, Inc., 1993, s. 5.
'8 Orhunbilge, Uygulamah Regresyon ve Korelasyon Analizi, s. 103.



Basit ve ¢oklu regresyon modellerinde yeralan € hata'® terimidir. Tesadiifi bir
degisken olan hata terimi €;, gercek Y; degeri ile regresyon denklemine gore bulunan
tahmini Y;" degeri arasindaki farki, baska bir ifade ile tahminin hatasini

gostermektedir.

Coklu dogrusal regresyon modeli matris notasyonu kullanilarak da ifade

edilebilir. Bu durumda (1.2) denklemi
Y =Xp +€

sekline doniisiir. Burada, Y (nx1) boyutunda bagimli degiskenin goézlem degerlerini
iceren bir vektor, X (nxXp) boyutunda bagimsiz degiskenlerin degerlerini iceren bir
matris, B (px1) boyutunda bilinmeyen parametreleri iceren bir vektor ve € ise (nx1)

boyutunda bagimsiz normal dagilim gosteren hata terimlerini iceren vektordiir.

1.3.1. Regresyon Modelinin Onemli Ozellikleri

Basit ve c¢oklu dogrusal regresyon modellerinde dikkate alinmasi gerekli

temel varsayimlar bulunmaktadir.*’

1. E(g) = 0 biitiin i=1,2,...,n i¢in. X degiskeni X; degerini aldiginda Y;

p-1
degiskenin beklenen degeri E(Y;lX;) = Z,b’kX zolur. Xj degeri icin

k=0
p-1
g’'nin dagilimi E(YilX;) = Z B, X, noktas1 etrafinda normal bir
k=0
dagilim gosterir. Biitiin X; degerleri i¢in hata terimlerinin beklenen
degerleri E(g;) = 0 olur. Bu 6zellige Normallik (Normality) varsayimi

ad1 verilmektedir.

19 Literatiirde artik, kalint1 terimleri de kullanilmaktadir.
* Tiimay Ertek, Ekonometriye Giris, 2. bs., Istanbul, Beta, 2000, s. 160.
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2. Hata terimlerinin varyansi sabittir ve 62(81) = o° olarak ifade
edilebilmektedir. ~ Regresyon  analizinde  Egit  Varyanshilik
(Homoscedasticity) olarak bilinen bu varsayima gore, X;’ nin alacagi
degerler ile olusan g;’lerin varyansi her bir Xj i¢in ayn1 olacaktir. Esit
varyanshilik varsayiminin gegerli olmamasi durumu ise Farkl

Varyanslhilik (Heteroscedasticity) olarak adlandirilmaktadir.

3. E(gig) = 0 varsaymm hata terimlerinin birbirinden bagimsiz
olduklarini, diger bir ifade ile birbirlerinden etkilenmediklerini
belirtir. Bu 6zellige, hatalar arasinda Otokorelasyon (Autocorrelation)

bulunmamasi varsayimi adi verilmektedir.

4. E(Xj.g) = 0 varsaymm g&; degerinin X; degerinden bagimsiz oldugunu

gosterir.

5. & hata teriminin sabit varyansa sahip oldugu dikkate alinirsa Y;

degiskeninin varyansi,
2 2 & 2
o’ (Y) =0’ (D) B, X, +&) =0 (&)
k=0

olacaktir. Boylece, regresyon modeli, X degiskeninin degerine bagh
kalmaksizin, Y degiskeninin olasilik dagiliminin hata terimi ile ayni

sabit varyansa (6?) sahip oldugunu varsaymaktad1r2l.

6. Sadece c¢oklu dogrusal regresyon modeli i¢in gecgerli olan bu
varsayimda ise, bagimsiz degiskenler arasinda tam Coklu Dogrusal
Baglanti (Multicollinearity)’min bulunmadigl varsayilmaktadir. Yani

bagimsiz degiskenler arasinda tam dogrusal iliskiler yoktur.

2 Netter, Wasserman, Kutner, a.g.e., s. 31.
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1.3.2. En Kiiciik Kareler Yontemi

Basit regresyon analizinde cizilen serpilme diyagramindan da goriilebilecegi
gibi, cizilen noktalarin arasindan sonsuz sayida dogrusal veya dogrusal olmayan
fonksiyon gecirilebilecektir. Bu analizde amac, en uygun, bir diger ifade ile iliskiyi
en iyi temsil eden regresyon fonksiyonunu secebilmektir. Sayet iligki serpilme
diyagraminda dogrusal ise, en uygun regresyon dogrusunun bilinmeyenleri olan 3, ve
By parametrelerinin degerini belirlemek gerekmektedir. Bilindigi iizere anakiitle

regresyon modeli,

basit dogrusal regresyon i¢in,

Y= Bo+B1 Xi+ &

coklu dogrusal regresyon igin,

Y; = B() + Bl X + Bz Xip + ...+ Bp-l Xi,p-l + &
denklemleriyle gosterilmektedir. Bu denklemlerin parametreleri, anakiitle verilerinin
tim degerleri gozlenemedigi durumda, n birimlik bir ornekten tahmin edilirler.
Ornek verileri kullamldiginda denklemlerde tek degisiklik kiiciik harflerin
kullanilmasidir. Nitekim, bu nedenle 6rnek verileri ile basit dogrusal regresyon
modeli,

Yi =bg + bix; + €;

seklini alir.”* Burada by ve b;>, Bo ve By’in, e; ise € nin tahminleyenidirler, yani

ornekten belirlenecek degerlerini ifade etmektedirler. Anakiitle i¢in tek bir By ve By

*2 Matris notasyonu kullanildiginda, anakiitle ve 6rnek modelleri icin de matrisler biiyiik harfler ile
gosterilmektedir.

* Literatiirde by ve b, yerine f3, ve [, notasyonu da kullanilmaktadir.
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degeri soz konusu iken bu anakiitleden secilebilecek biitiin miimkiin orneklerden
herbiri i¢in degisik by ve b; degerleri elde edilebilir. Bu by ve b; degerlerinin teorik

dagilimlar1 normaldir ve beklenen degerleri By ve ;e esittir.

Benzer sekilde, ornek verileri ile ¢oklu dogrusal regresyon modeli de

asagidaki sekilde olacaktir.

yi = by + b1 Xj1 + baXpp + ...+ bp.l Xip-1+ €

Basit ve ¢oklu regresyon modellerinde anakiitle verileri ile calisildiginda,

gercek Y; degeri, tahmini Y;" degeri ile hata terimi &’ nin toplamina esit olacaktir.

Yi=Yi+¢g

Ayn1 modeller i¢in Ornek verileri ele alindiginda,

Yi=Vyi+ei

esitligi soz konusudur. Bu durumda, Y (veya y) gozlem degerlerine en yakin tahmini
Y'(veya y’) degerleri minimum hata ile tahmin edilmelidir. Bu amagla, mevcut
regresyon analizi yontemleri arasinda, en popiiler ve giiclii olan yontem En Kiiciik
Kareler Yontemi’dir. Bu yontemin tahminleyenleri, boliim (1.3.1)’de belirtilen
varsayimlar altinda, tarafsizlik, etkinlik, tutarlilik gibi Onemli istatistik Ozellikler

tasirlar.

En Kiiciik Kareler yonteminde, parametreler tiim gozlem degerleri i¢in elde
edilen hata terimlerinin karelerini minimize edecek sekilde hesaplanmaktadir. Ornek
verileri ile calisildiginda, basit dogrusal regresyon modeli icin, farklarin kareleri

toplami,

13



olarak ifade edilirse, bu degeri en kii¢iik yapacak by ve b; degerlerini bulmak i¢in, bu
denklemin by ve b; parametrelerine gore kismi tiirevleri alinip sifira esitlendiginde

normal denklemler ad1 verilen denklem sistemi asagidaki gibi elde edilir.

iyi =nb, +blzn:xi
i=1 i=1

n n n
zxiyi = bozxi + blzxiz
im1 i=1 i=1

Normal denklemlerin ortak ¢oziimii ile by ve b; degerleri elde edilirler.

S xy, - ZXZy,
Z ( x)

bl

=%(Zyi—blzxi)

Ay yontemde coklu dogrusal regresyon modeli icin, farklarin kareleri,

Z = Z (Y1 bO b1X11 - b2X12 - - bp-IXi,p-l )2

olarak, matris notasyonu kullanildiginda ise,24

y e! = (Y - Xb)'(Y- Xb) (1.3)
2.¢

i=1

=Y'Y-b'XY-YXb+bXXb

** Norman R. Draper, Harry Smith, Applied Regression Analysis, New York, John Wiley & Sons,
1981, s. 86.
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=Y'Y-2b'’X"Y +b’X'Xb

seklinde ifade edilebilir. Burada bilindigi gibi b’X"Y (1x1) boyutunda bir matris ve
(b’X"Y) = Y'Xb dir.

En Kii¢iik Kareler yonteminde (1.3) denkleminin b’ye gore tiirevi alinip 0’a

esitlenmesi ile
X' X)b=X"Y

normal denklem sistemi elde edilmektedir. Burada bulunan p dogrusal denklemin
bagimsiz oldugu, dolayisiyla X’X’in tekil olmayan bir matris oldugu ve tersinin
bulundugu varsayimi vardir. Bu durumda normal denklemlerin ¢6ziimii yapildiginda,

parametre tahminleyenleri,

b= (X'X)'X'Y

denklem sistemi ile hesaplanmaktadirlar.> Bu tahminleyenler Zef degerini
i=1

minimum yapan degerlerdir, ciinkii bu degerin b’ye gore ikinci dereceden kismi

tiirevi olan 2X’X matrisi bir pozitif definit matrisidir.

» J. Scott Long, Regression Models for Categorical and Limited Dependent Variables, California,
Sage Publications, Inc., 1997, s. 18.
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1.3.2.1. En Kiiciik Kareler Yontemiyle Elde Edilen Regresyon

Katsayilariin Ozellikleri

Regresyon modelinin dogrusallik varsayimi altinda, modelin parametreleri 3
vektoriiniin  tahminleyeni b vektorii bazi oOzellikler tasimaktadir. Bu ozellikler

asagidaki basliklarla ele alinabilir.*®

1.3.2.1.1. Tahminleyenin Dagilim

Bilindigi tizere, En Kiiciik Kareler yonteminin tahminleyeni, X sabit model
matrisi ve bagimli degiskenin gozlem degerlerini iceren Y matrisi ile ifade
edildiginde,

b= (X’X)"'X"Y=MY olarak gosterilebilir.

Burada yeni bir matris, M=(X'X)"'X’ olarak tanimlanabilir. Bdylece, b

vektoriiniin beklenen degeri, Y’ nin beklenen degeri ile ifade edilebilir.
E(b) = EMY) =ME(Y) = (X’X)'IX’XB =f

Bu sonug, b vektoriiniin, B vektoriiniin yansiz bir tahminleyeni oldugunu

gostermektedir. Benzer sekilde tahminleyenin kovaryans matrisi,

V(b):MV(Y)M/:[(X/X)-IX/] 0_2 In[(X/X)-IX/]/

ile gosterilebilir. Bu formiilde, o sabit hata varyansim gostermektedir, (X'X)"

matrisi ise simetrik bir matris oldugu i¢in yukardaki esitlik,

*® John Fox, Applied Regression Analysisi, Linear Models, and Related Methods, California, Sage
Publications, 1997, s. 216-217.
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V(b)=c? X’X)'X'X(X'X)"'= 6% (X’X)"

olarak gosterilebilir. Bu durumda, tahminleyenin kovaryans matrisi sadece model

matrisi X’ e ve hata varyansina bagl olarak hesaplanabilmektedir.

Sonug olarak, eger Y normal dagilim gosteriyorsa ve dogrusal modelin tiim
varsayimlar1 saglaniyorsa b, beklenen degeri B ve varyansi ¢~ (X’X)" olan normal

bir dagilim gostermektedir.

b ~Ny[B, 07 (XX)"]

1.3.2.1.2. Gauss-Markov Teorisi

En Kiiciik Kareler yontemi modelinde, eger hata terimleri beklenen degeri 0
ve sabit varyansh bagimsiz bir dagilim gosteriyorlarsa, modelin tahminleyeni b
vektorii de, B vektoriiniin en etkin tahminleyenidir. Bagka bir ifadeyle, gozlem
degerlerini dogrusal fonksiyon ile ifade edilebilen tiim yansiz tahminleyenler icinde
b, ornekleme varyansi en kiiciik olan yansiz tahminleyendir. Bu yiizden, En Kii¢iik

Kareler tahmineyeni b, literatiirde en iyi dogrusal yansiz tahminleyen (BLUE)*’

olarak adlandirilir. b en etkin tahminleyen ise,
b =(M+A)Y
esitligi yazilabilir. Burada, A matrisi, en etkin tahminleyenin doniisiim matrisi ile, En

Kiiciik Kareler yonteminin tahminleyeninin doniisiim matrisi arasindaki farki

gostermektedir. En Kiiciik Kareler tahminleyeninin en iyi dogrusal yansiz

*" BLUE teriminin agilimi Best Linear Unbiased Estimator’dr.
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tahminleyen oldugunu gostermek icin, A=0 oldugunu gostermek gerekmektedir.”

b , B’nin en iyi dogrusal yansiz tahminleyeni olsun. Bu durumda,
B=E( b )=E[(M+A)Y]=E(MY)+E(AY)=E(b)+AE(Y)=B+AXp

esitligi yazilabilir. Bu esitligin saglanmasi icin AXP teriminin, dolayisiyla A

matrisinin O matrisi olmas1 gerekmektedir.

b dogrusal yansiz ve minimum varyansli bir tahminleyen oldugu icin, V(b)

matrisinin kosegen iizerindeki elemanlar1 miimkiin olacak en kiiciik degerlere

esittirler. » ’nin kovaryans matrisi,

V(b )=(M+A)V(Y)(M+A)
=(M+A) o’ I,(M+AY

= 0> (MM'+MA’+AM’+AA"),
Daha once gosterildigi gibi AX = 0’dir. Bu durumda,

AM’=AX(X’X)"'=0(X’X)"'=0 olacaktir. Dolayisiyla, bu matrisin transpozu

olan MA” matrisi de 0 olacaktir.
V(b)=0?(MM'+AA")

Bilindigi gibi kovaryans matrisinin kosegendeki j’inci elemani, kismi

regresyon Katsayisi b, ’in varyansina esittir.

Gz(l;j )=0" (Zn:mi + iafij
i=1 i=1

ZRonald J. Wonnacott, Thomas H. Wonnacott, Econometrics, New York, Wiley, 1979, s.. 428-430.
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Bu esitlikte tiim terimler negatif olamayacaklart icin, V( l;j) degerinin

olabilecek en kiigiik degere sahip olabilmesi i¢in tiim aj; terimlerinin O olmasi
gerekmektedir. Bu durum, tiim kosegendeki elemanlar icin gegerlidir. Dolayisiyla, A
matrisinin tiim satirlarindaki elemanlarin O olmasi, bagka bir ifade ile A=0 olmasi

gerekmektedir. Sonug olarak,
b =(M+0)Y=MY=b

oldugu gosterilmistir. Boylece En Kiiciik Kareler Yonteminin tahminleyeninin, en iyi

dogrusal yansiz tahminleyen (BLUE) oldugu ispatlanmaktadir.

1.3.2.2. Regresyon Denkleminin Standart Hatas1

Anakiitle verileri ile ¢alisildiginda, hata terimi & nin varyansi 02, hem Y’ nin
hem de regresyon denklemininin degiskenligini(varyansini) temsil ettigi icin tahmin

edilmesi gerekmektedir.

Bilindigi iizere,Y nin her bir gozlem degeri Y;'nin, tahmini degeri Y; den
olan farki, regresyon denkleminden olan sapmalar1 yani regresyon analizi ile yapilan

hatalar1 gdstermektedir. Bu degerlerin kareleri toplami, HKT?*,

Anakiitle verileri icin;

N
AHKT=3} (v, -Y))’

i=1

Ornek verileri icin ise;

¥ HKT teriminin agilimi Hata Kareleri Toplami’dur. Literatiirde SSE (Error Sum of Squares) olarak
gecmektedir.
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n

HKT:Z(Y{ - yi,)z

i=1

seklinde gosterilebilir. Bu degerin ortalama degeri ise regresyon denkleminin
varyansint verecektir. Dolayistyla, ¢coklu dogrusal regresyon denkleminin standart

hatasi,

Anakiitle verileri icin;

seklinde olacaktir.™ Anakiitle verileriyle calisirken, varyansi hesaplamak igin
ortalama alindiginda hata karelerinin toplaminin gozlem sayist N’ye boliinmesi
gerekmektedir. Ornek verileriyle calisildiginda ise aym terim serbestlik derecesi
olarak bilinen ve ¢oklu dogrusal regresyon analizinde (n-p) degerine esit olan terime
[basit dogrusal regresyon analizinde (n-2) degerine] boliinmesi gerekmektedir.
Buradaki p bagimsiz degisken dahil tiim degisken sayisini gostermektedir. Bilindigi
tizere ancak bu sekilde tahmin edilen standart hatanin beklenen degeri anakiitle
standart hatasina esit olmaktadir. Sembollerle ifade edildiginde, 6rnek varyanslarinin

beklenen degeri

30 Draper, Smith, a.g.e., s. 207.
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E[Z(yl_yl) ]:Z(YI_YI’> _n—P_Gz‘"_P (1.4)
n N n n

olarak hesaplandiginda anakiitle varyansinin yanl tahminleyeni olmakta ve bu degeri

olmasi gerekenden daha diisiik tahmin etmektedir’’.

N

E(Zm —y)) j< >, -Y)
n

n

n—p

Bu durumda (1.4) esitliginin her iki tarafi degeri ile carpildiginda anakiitle

varyansinin yansiz tahminleyeni asagidaki formiille elde edilmektedir.

n—

E(Z(yi_yi) _n j:E[Z“(yi—_yi)]:E(sz):O'Z
n p n—p

1.4. Korelasyon Analizi

Regresyon analizinde degiskenler arasindaki iliski matematik bir fonksiyonla
ortaya konurken, regresyon katsayilarindaki isaretler degiskenler arasindaki iligskinin
yoniinii de belirtir, fakat iliskinin derecesi hakkinda bir bilgi vermez. Bu yiizden
modelde yeralan bagimsiz degisken veya degiskenlerin, bagimli degiskendeki
degismeleri agiklama oraninin bilinmesi, modelin uygunlugu konusunda bir odlcii
olusturulacaktir.”* Korelasyon analizinin amaci “Korelasyon katsayis1” olarak bilinen

bu oranin hesaplanmasidir.

31 Neyran Orhunbilge, Ornekleme Yontemleri ve Hipotez Testleri, 2. bs., Istanbul, Avciol Basim,
2000, s. 26-27.
3 Giiris, Caglayan, a.g.e., s. 135.
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1.4.1. Basit Dogrusal Korelasyon Analizi

Basit dogrusal regresyon modeli dikkate alindiginda, bagimh degiskendeki

toplam degiskenlik,

PRCASSRED N ARSI AS Ak

i=1 i=1

formiiliiyle elde edilebilir.”® Buradan goriildiigii gibi, Y’deki toplam degiskenlik
(GKT)*, regresyon denklemi ile aciklanan degiskenlik (RKT)* ve aciklanamayan
degiskenlik (HKT) terimlerinin toplamiyla ifade edilmektedir. Esitligin her iki tarafi
toplam degiskenlige boliindiigiinde, esitligin sag tarafindaki ilk terim p2 ile ifade
edilip, “belirlilik katsayis1” olarak bilinen, ve bagimli degiskendeki degiskenligin,

bagimsiz degisken tarafindan aciklanma oraninm1 gosteren deger elde edilmektedir. Bu

durumda,
N _ N
D (¥ -Y)? D =Y)?
p2 — i;l - — 1_ i;l —
-1 -7y
i=1 i=1
veya

»_ RKT _, HKT
GKT ~ GKT

p

formiilleriyle ifade edilir.®® Belirlilik katsayisinin  karekokii  alindiginda, genel

korelasyon katsayis1 elde edilecektir.

3 Burada Y , Y’nin aritmetik ortalamasini ifade etmektedir.

** GKT’nin agilimi, Genel Kareler Toplami’dr.

3 RKT’nin ag¢ilim, Regresyon Kareleri Toplami’dir.

3% Allen L. Edwards, Introduction to Linear Regression and Correlation, second edition, New
York, W.H. Freeman and Company, 1984, s. 137.
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N

D, -Y)?

i=1

Y L —
DY, -Y)?
i=1

Tiim korelasyon katsayilarinin genel formiilii niteligini tasimakta olan bu

formiil, Z(Yi —Y/) degeri Y/ degerinin hangi fonksiyonla elde edildigine bagli
i=1

olarak basit dogrusal, egrisel veya coklu korelasyon katsayis1 sekline

doniismektedir. Regresyon modeli, bagimli degiskendeki toplam degiskenligin

tiimiinii acikliyorsa, p=1, hi¢ aciklamiyorsa p=0 olacaktir. Bu degerin 1’e yaklagmasi

degiskenligin, regresyon denklemiyle iyi agiklandigimi ortaya koyacaktir. Dogal

olarak regresyon analizinde amag, arzu edilen biiyiik p degerlerine ulagsmaktir.

Anakiitle verileri i¢in verilen tiim bu formiiller 6rnek verileri i¢in de gegerli
olmakta, ancak kullanilan notasyonda genellikle ornek belirlilik katsayisi r* ve

korelasyon katsayisi ise r ile gosterilmektedir.

1.4.2. Coklu Dogrusal Korelasyon Analizi

1.4.2.1. Coklu Korelasyon Katsayisi

Coklu regresyon analizinde ise belirlilik ve korelasyon katsayilarina ¢oklu
belirlilik ve ¢oklu korelasyon katsayisi adi verilmektedir. Anakiitle verileri dikkate
alindiginda ve genel model icin matris notasyonu kullanmildiginda, bagimh
degiskendeki toplam degiskenlik, bagimsiz degiskenlerle aciklanabilen ve

aciklanamayan degiskenliklerin toplamindan olusacaktir.”’

37 Netter, Wasserman, Kutner, a.g.e., s. 239.
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Toplam degiskenlik
GKT=Y'Y-(I/N)Y'11'Y

Regresyonla agiklanan degiskenlik
RKT = ’X'Y-(I/N)Y'11'Y

Aciklanamayan degiskenlik
HKT = ¢’e = (Y-XB)" (Y-XB) = Y'Y-'X'Y

Coklu belirlilik katsayist p2, bagimli degiskendeki toplam degiskenlikte,
dogrusal regresyon denklemi ile agiklanabilen kismin orami seklinde

tanimlanmaktadir. Bu durumda,

2o RKT _, HKT
GKT GKT

olarak ifade edilebilir. Basit korelasyon katsayis1 gibi, coklu korelasyon katsayisi da
p ile ifade edilip Y ile Y  arasindaki iliskiyi, yani bagimsiz degiskenlerin birlikte
Y’deki etkisinin derecesini temsil etmektedir. Basit dogrusal regresyon modelindeki
korelasyon katsayist ile ilgili tiim yorumlar ¢oklu dogrusal regresyon modeli i¢in de

gecerlidir.

Basit dogrusal korelasyon analizinde oldugu gibi, anakiitle verileri icin elde
edilen bu formiiller ©6rnek verileri soz konusu oldugunda da aym sekilde

hesaplanmakta, ancak p” ve p icin sirasiyla r* ve r notasyonu kullanilmaktadir.

D (=¥’
i=1

Z(y; _y)z

r= [1-
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Regresyon analizinde, ayni bagimhi degiskendeki degismelerin farkl
regresyon modelleri ile aciklanabilecegi diisiiniilmektedir. Gézlem ve degisken
sayilar1 farkli olabilecek bu modelleri karsilastirmada kullanilacak ol¢iit korelasyon
katsayis1 olmaktadir. Ancak, r’nin Onemli bir 0zelligi modele yeni bagimsiz
degiskenler eklendik¢ce azalmadigi, her zaman artma egiliminde olmasidir. Bu
yiizden bagimli degiskenleri aymi, fakat bagimsiz degisken sayilari farkli olan
modellerin karsilastirilmasinda, bagimsiz degisken sayisimm da hesaba katan

diizeltilmis korelasyon katsayisi (adjusted correlation coefficient) r kullanilir.

c 2
;(yi yi) ‘n—l

Zn:(y; _y)z P
i=1

F=[1-

Diizeltilmis korelasyon katsayisi ile korelasyon katsayis1 arasindaki iligki,

formiilityle gosterilmektedir.*®

Diizeltilmis korelasyon katsayisi i¢in kullanilabilecek bir baska deger de

Goldberger™ tarafindan énerilmistir.

r,=(1-plnr’

Giinel®, regresyon denklemlerinin basarilarinin karsilastirilmasinda, belirlilik

katsayisinin tek basina regresyon denkleminin 6zelliklerini temsil edemedigini ve

3 Formiillerdeki p sayisi, bagimh dahil modeldeki toplam degisken saysini gostermektedir.
¥ Arthur Goldberger, A Course in Econometrics, Cambridge, Harvard University Press, 1991, s.
178.
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ornek biiyiikliigii, denklemin e8imi ve standart hatasi gibi ek kriterlere gereksinim
oldugunu, diizeltilmis belirlilik katsayis1 kullanildiginda ise ornek biiyiikliigliniin bu

degeri negatif yapan esik degerinin bilinmesi gerektigini irdelemistir.

1.4.2.2. Kismi Korelasyon Katsayilari

Coklu korelasyon katsayisi, tiim bagimsiz degiskenlerin bagimlhi degiskeni
aciklamadaki giiclinii yiizde olarak gostermektedir. Ancak, Ozellikle politika
belirlemek s6z konusu oldugunda bir bagimsiz degiskenin, tim diger bagimsiz
degiskenler modelde kalmak kaydiyla, tek basina Y’ye olan marjinal katkisinin da
bilinmesi gerekmektedir. Regresyon analizinde bu degere kismi korelasyon
katsayilar1 ad1 verilmektedir. Her bir bagimsiz degisken icin ayr1 ayr1 hesaplanabilen
bu deger ait oldugu bagimsiz degiskenin, diger bagimsiz degiskenler sabit kalmak

sartiyla, bagimli degiskenin hangi oranda etkiledigini derece olarak gostermektedir.

Genel olarak, (p-1) adet bagimsiz degiskeni bulunan bir modelde Ornek

verileri ile calisilmigssa, k’inct  degiskenin  kismi  korelasyon katsayisi

Tk 1,2, (k1) (kD) (p=1) —

2 2
(rY.l,Z,...,(p—l) Ty 12, (k=1), (kD). (p=1) G

2
1- Py 1,2, (k=1),(k+1),....(p=1)
veya,

HEKT (%), Xy 500 X1y s X gy 5ees X popy) — HET (X, X 500 X, 1)

)1/2
HEKT (X)X 50005 X1y s X1y o0 X pry)

" Alptekin Giinel, “Regresyon Denkleminin Basarisin Olgmede Kullanilan Belirleme Katsayist ve
Kritigi”, Dogus Universitesi Dergisi, C.IV, 2003, s. 133-140.
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formiilleri ile hesaplanabilmektedir.*!

Buradaki ryis . -1y terimi c¢oklu korelasyon katsayisi r'yi ve ry.ia.. k-

.....

edildiginde hesaplanan coklu korelasyon katsayisini gostermektedir.

1.5. Anakiitle Verileri ile Tahmin ve Politikalarin

Belirlenmesi

Basit dogrusal regresyon analizi anakiitle verileri ile yapilmis ise, En Kiigiik
Kareler yontemi ile regresyon dogrusunun parametreleri hesaplanir. Elde edilen bu
denklem ile Y’nin tahmini degerleri ve bu degerlerden hareketle hata terimleri elde
edilir. Bu bulgular ile 6ncelikle modelde, boliim(1.3.1)’de sozii edilen normallik, esit
varyanslilik ve otokorelasyon bulunmamasi varsayimlarinin gecgerli olup olmadiklari
uygun testler ile arastirilir. Bu varsayimlardan sapmalar s6z konusu degilse,
oncelikle modelin korelasyon katsayis1 hesaplanir. Korelasyon katsayisi 1’e yakinsa
Y’yi aciklamakta X’in yeterli olduguna ve regresyon denkleminin Y nin tahmini icin
kullanilabilecegine karar verilir. ilgilenilen konu sadece tahmin ise, X’ verilmis

bir X degeri oldugu varsayimi ile Y 1n tahmini degeri,

Yo' =Bo+ BiXo

regresyon denklemi ile elde edilir. Nokta tahmini ad1 verilen bu tahmini degerin En
Kiiciik Kareler yontemi ile minimize edilmis bir de standart hatasi vardir ve bu
hatanin da tahmine ilave edilmesi gerekmektedir.42 Bu durumda, belirli bir olasilikla

Y’nin giiven aralig1 asagidaki sekilde yazilabilir.

Y=Y¢+*Zo

4 Netter, Wasserman, Kutner, a.g.e., s. 287.
* Orhunbilge, Uygulamal Regresyon ve Korelasyon Analizi, s. 31.
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Bilindigi iizere regresyon analizinde amag, sadece tahmin degil ayn1 zamanda
bagimli degisken lizerinde gelecekle ilgili planlar yapabilmektir. Bu durumda
analizde ilgi, sadece Y iizerinde politika belirlemek ise, korelasyon katsayisinin
hesaplanmasi1 yeterli olacaktir. Bu katsaymmin 1’e yakin olmast durumunda, Y

tizerinde saptanacak politikalarda X’deki degisimler etkili olacaktir.

Coklu dogrusal regresyon analizinde ise, tiim anakiitle degerleri gozlenmis ve
analiz bu veriler ile yapilmigsa regresyon denklemi yazildiktan sonra boliim
(1.3.1)’de sozii edilmis tiim varsayimlarin gecerlilikleri arastirilir. Hepsinin gecerli
olmas1 durumunda, modelin ¢oklu ve kismi korelasyon katsayilar1 hesaplanir. Tiim
korelasyon katsayilari 1’e yakinsa, regresyon denklemi Y’nin tahmininde
kullanilabilmektedir. Verilen Xoi, Xo2,..., Xop-1) degerleri i¢in nokta tahmini Y',

regresyon denklemine bu degerlerin yerlestirilmesi ile hesaplanir.

Yo' =Bo+ BiXor + PoXoz+ ... + PBp-1nXop-1)

Basit regresyon analizine benzer bicimde tahmine standart hatanin eklenmesi

ile belirli bir olasilik degeri secilerek aralik tahmini yapilir.

Y=Y¢*Zo

Tahmin diginda, Y {izerinde saptanacak politikalarin belirlenmesinde,
hesaplanan ¢oklu ve kismi korelasyon katsayilarinin degerleri 6nem kazanmaktadir.
Tiim bu katsayilarin 1’e yakinligi, Y nin gelecekle ilgili planlarinda, tiim bagimsiz
degiskenlerdeki degismelerin etkili olacagim1 belirlemektedir. Gelistirilecek
politikalarda o©ncelik, dogal olarak kismi korelasyon katsayisti en yiiksek olan

bagimsiz degiskenden baslanarak sirasiyla digerlerine verilecektir.
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1.6. Ornek Verileri ile Dogrusal Regresyon ve Korelasyon

Analizi

Bilindigi {izere, anakiitleyi olusturan tiim birimler gozlenemedigi durumda,
tesadiifi olarak secilen n birimlik 6rnekten, regresyon denkleminin ve korelasyon
katsayisinin tahmini degerleri hesaplanmaktadir. Fakat amac¢ sadece bu degerleri
tahmin etmek degil, ayn1 zamanda bu tahmini degerlerin anakiitledeki gercek
degerlere ne kadar yakin olduklarim1 bilmektir. Bu durumda oOncelikle
tahminleyenlerin dogruluk veya giivenilirliklerinin bir ol¢iisiine yani standart hata

degerlerine ihtiyac vardir.
Boliim (1.3.2.1.2)’de ispatlandig1 gibi En Kiiciik Kareler yontemiyle elde

edilen regresyon katsayilarinin tahminleyenleri, en 1iyi dogrusal yansiz

tahminleyenlerdir. Bu durumda, basit dogrusal regresyon modeli ele alindiginda,
E(bo) = o ve E(by) =P
olmakta ve tahminleyenlerin standart hata degerleri,

s%(bg) = E(by-E(by))* = E(bo- Po)* acilimiyla

Ve

s’ (by) = E(b;-E(b)))* = E(b;- B1)* acilimuyla

1
i by
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olarak elde edilmektedirler.”” Bu formiillerdeki s, regresyon denkleminin tahmini

standart hatasidir.

Coklu dogrusal regresyon modellerinde ise, boliim (1.3.2.1.1)’de gosterildigi

gibi tahminleyenin kovaryans matrisi,
V(b)=s* (X'X)" (1.5)

olarak elde edilir. Bu notasyonla, k. kismi regresyon katsayisinin standart hatasi,

s(b)= s+cy,

formiiliiyle hesaplanabilir. Burada cyy sayisi, (X’X)'1 matrisinin by parametresine ait

kosegendeki elemanidir. Katsayilar arasindaki kovaryanslar ise, ayni matriste,

kosegen iizerinde bulunmayan elemanlar secilip s° ile carpilarak elde edilirler.
Cov(b;, bj) = s

Basit ve ¢oklu dogrusal regresyon modellerinde, ornek verileri ile bulunan

korelasyon katsayisinin beklenen degeri anakiitle korelasyon katsayisini verecektir.

E(@) =p

Ayni katsayinin standart hatasi ise,

—
[}

—-r

s(r) =

S
I
A

formiiliiyle hesaplanmaktadir.

* Netter, Wasserman, Kutner, a.g.e., s. 62-69.
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1.6.1. Regresyon Analizinde Testler

Bilindigi iizere, anakiitle parametreleri hakkinda bir varsayimin belirli bir
anlamlilik diizeyinde gecerliliginin, 6rnek istatistiklerden hareketle arastirilmasina
Hipotez Testleri adi verilir.* Regresyon analizinde, ornek verilerinden elde edilen
tahmini degerlerle, anakiitle degerleri arasindaki farkin anlamli olup olmadiginin,
baska bir ifade ile tahmini degerlerin anakiitle degerlerini ne derece iyi temsil
ettiklerinin bilinmesi gerekmektedir. Bu amacla, basit dogrusal regresyon modelinde,
degiskenler arasindaki iligkiyi gosteren b; parametresi ile basit korelasyon
katsayisinin, ¢oklu modellerde ise coklu korelasyon katsayisinin yanisira kismi
regresyon Kkatsayillarinin  veya kismi korelasyon katsayilarimin anakiitlede

gecerliliginin arastirilmasi i¢in Hipotez testleri uygulanmaktadir.

1.6.1.1. Regresyon Katsayilarimin Testleri

Basit dogrusal regresyon modelinde by katsayisimin degeri regresyon
dogrusunun Y eksenini kestigi noktayr belirlemekte, ancak degiskenlerin iliskisi
hakkinda bir fikir vermemektedir. Bu yiizden anlamlhiliginin arastirilmasi
gerekmemektedir. Anakiitlede, iki degisken arasindaki iligkinin giicli olup
olmadiginin gostermek icin b; katsayisi test edilmektedir. Temel ve alternatif

hipotezler asagidaki sekilde olusturulurlar:

H()Z B1= 0
H]Z [317&0

Temel hipotez, iki deisken arasinda iliski olmadigim, ¢ift tarafli olarak
olusturulan alternatif hipotez bu iliskinin anakiitlede anlamli oldugunu ifade

etmektedir.

4 Orhunbilge, Ornekleme Yontemleri ve Hipotez Testleri, s. 131.
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Tablo degerinin bulunabilmesi i¢in Oncelikle anlamhilik seviyesi ao’nin
belirlenmesi gerekmektedir. Bilindigi gibi o hatasi, temel hipotez Hy dogru iken
reddedilmesiyle, B hatasi ise yanlis olan Hy'in kabuliiyle ortaya ¢ikmakta ve bu
hatalardan biri belirlendiginde digeri de belirlenmis olmaktadir. Uygulamalarda,
genellikle daha kritik sonuc¢lara neden olan hata kiiciik tutulmakta, her ikisinin de
onemli olmas1 durumunda Ornek sayis1 biiylik alinmaktadir. Regresyon analizinde de
dogru olan Hjy hipotezinin reddedilmesiyle, yani anakiitlede bagimh ile bagimsiz
degiskenler arasinda anlamli bir iliski bulunmadigi halde, iliskinin anlamh
bulunmasiyla yapilan o hatas1 onem tasimakta ve bu yiizden yaygin olarak %35 veya

tercihen %1 olarak secilmektedir.

Bilindigi iizere, b; ortalamasi ;=0 etrafinda normal dagilim gosterir. Bu

varsayimdan hareketle, standart degisken, n > 30 i¢in,

b1 B :51 ~
sy O

ve n < 30 i¢in

b1 - 181 ~t
s(b) "

dagilimlarini gosterecektir.*’ Hy hipotezinde ;=0 oldugu icin, test istatistigi

yA veya t =

olarak hesaplanmakta ve karar

| Z* | <Zun veya | t* | < to/2:n-2) ise Hy kabul

* Orhunbilge, Uygulamali Regresyon ve Korelasyon Analizi, s. 35-36.
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| zZ" | > Zon Veya | t | > t2:n-2) 1s€ Ho red seklinde alinmaktadir.

Coklu dogrusal regresyon modelinde, diger bagimsiz degiskenler modelde
sabit tutulmak kaydiyla, temsil ettikleri bagimsiz degiskenin bagimli degisken
tizerindeki kismi etkisini ifade eden kismi regresyon katsayilarinin anlamlilik
testlerinin yapilmasi gerekmektedir. Bu amacla, sabit katsay1 hari¢ herbir parametre

i¢in hipotezler,

H()I Bk:O
H;: Bk;tO

seklinde olusturulmaktadir.*®

_;Bk

b
Basit dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi, —*—"*
SO

standart degiskeni,

Z veya (n-p) serbestlik dereceli ¢ dagilim1 gostermektedir.

Test istatistigi,
Z veyat =—*
s(by)

formiiliiyle hesaplanir. Karar,

| Z* | <Zun veya | t* | < ta2:n-p) ise Hy kabul

| A | > Zon Veya | t | > tos2:n-p) 15€ Ho red seklinde alinmaktadr.
Bk parametresinin giiven araligi ise;

biF tiav2:n-p) S(bx) seklinde hesaplanabilmektedir.

% Burada k=1,...,(p-1) araliginda degismektedir.
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1.6.1.2. Korelasyon Katsayillarinin Testleri

Basit korelasyon katsayisi icin t, Z veya F testi uygulanabilecegi halde ¢oklu

korelasyon katsayisi i¢in sadece F testi kullanilabilmektedir.*’

Basit korelasyon katsayisinin Z ve t testinde, regresyon katsayisi b;’in hipotez
testindeki benzer asamalar uygulanmaktadir. Ornek verileri ile elde edilen r degerinin

anlamliligini arastirmak i¢in, Hipotezler,

Ho:p=0
H]Zp#:O

seklinde kurulur. Anakiitlede iki degisken arasinda iliski olmadiginda (p = 0), 6rnek
korelasyon katsayilar1 ortalamalar1 olan (0) etrafinda n > 30 oldugunda Z, n < 30
oldugunda ise (n-2) serbestlik dereceli t dagilimi gostermektedir.*® Buradan hareketle

test istatistigi,

* ® r
Z veyat = —=r.
s

seklinde yazilabilir. Karar,

| Z* | <Zu» veya | t* | < to/2:n-2) ise Hy kabul

| A | > Zon Veya | t | > tw2:n-2) 1s€ Hp red olarak verilecektir.

Coklu regresyon modellerinde, ¢coklu korelasyon katsayisi testi icin sadece F

testi kullanilmaktadir. Ay test p=2 alinarak uygulandiginda, basit korelasyon

"t ve Z testleri sadece bir veya iki degisken soz konusu oldugunda kullamldiklar igin, ¢oklu
korelasyon katsayisinin testinde yetersiz kalmaktadirlar.
* Orhunbilge, Uygulamali Regresyon Korelasyon Analizi, s. 37.
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katsayisinin gecerliligini test edecek ve dogal olarak, Z veya t testi ile ayn1 sonucu

verecektir.

Coklu korelasyon katsayisinin F testinde, temel hipotez anakiitlede bagimli
ile bagimsiz degiskenler arasinda iliski olmadigini, alternatif hipotez ise anlaml bir

iliski bulundugunu ifade eder.

F testinde (varyans analizi) acgiklanan varyans, agiklanamayan varyansa
bolinmektedir. Regresyon analizinde, varyans tablosu matris notasyonu

kullanildiginda asagidaki sekilde olusturulmaktadir.*

Tablo (1.1): Coklu Regresyon Analizinde Varyans Analizi Tablosu

Degiskenlik Kareler Toplami Serbestlik Derecesi | Kareler Ortalamasi
Regresyon | RKT=b'X'Y-(1/n)Y'11'Y p-1 RKT/(p-1)
Hata HKT=Y'Y-b'’X'Y n-p HKT/(n-p)
Toplam GKT=Y'Y-(1/n)Y'11'Y n-1

Test istatistigi,

" 2O =¥ p=1) _ RKT/(p-1)
Y (y=¥)ln—p) HKT [(n—p)

formiiliiyle hesaplanmakta ve karar

F'< Fgp-1:np) ise Ho kabul

9 Netter, Wasserman, Kutner, a.g.e., s. 240.
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F> Fop-1:n-p) 1€ Ho red

olarak alinmaktadir.

1.6.1.3. Kismi Korelasyon Katsayilarinin Testleri

Kismi regresyon katsayilarina uygulanan testlere benzer testler ile, kismi
korelasyon katsayilarinin anlamli olup olmadigi ortaya c¢ikmaktadir. Bu analiz
sonucunda, kismi regresyon testlerine paralel olarak hangi bagimsiz degiskenlerin
model disginda kalmasi gerektigi, hangilerinin modele dahil edilmesi gerektigi
belirlenebilmektedir. Aym iliskiyi biri Y cinsinden, digeri ise derece olarak
gosterdigi icin kismi regresyon katsayilari testleri ile kismi korelasyon katsayilari

testleri ayni sonuglar1 vermektedirler.

Her bir kismi korelasyon katsayisinin anlamli olup olmadigi, F veya n>30

ise Z, n<30 durumunda t testleri ile arastirilmaktadir.

k’inc1 bagimsiz degisken i¢in hipotez,

.....

seklinde kurulur. Boylece, temel hipotez, anakiitlede modeldeki diger bagimsiz
degiskenler sabit kalmak kaydiyla, k’inc1 de8iskenin Y iizerindeki marjinal etkisinin
anlamli olmadigini, alternatif hipotez ise bu etkinin anlamli oldugunu dolyisiyla bu

degiskenin modele dahil edilmesi gerektigini ileri siirmektedir.

F testi kullanildiginda test istatistigi,
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(1- rYz.l,2,...,(p—1) )/(n—p)
esitligi ile hesaplanabilir.’® Karar,

F*gF(ml;n_p) ise Ho kabul

F*,F(a:1:n-p) 1s€ Ho red seklinde alinir.

Ayni katsayilarin testinde Z veya t testi kullanildiginda ise,

2 2
¢ = (rY.l,Z,...,(p—l) Ty 12, k=D k), () )2

(I- rYz.l,Z,...,(p—l) )/(n—p)

seklinde yazﬂabilir.51 Karar,

| t | < tov2:n-p) 15€ Ho kabul

| t | > tov2:n-p) 15€ Ho red olarak verilecektir.

1.6.2. Ornek Verileri ile Tahmin ve Politika Belirleme

Bilindigi gibi, analiz anakiitleden tesadiifi olarak secilen Ornek verileri ile

yapilmigsa, regresyon ve korelsayon katsayilarinin test edilmeleri gerekmektedir.

Basit dogrusal regresyon analizinde, regresyon katsayisi i¢in uygulanan test
sonucunda katsayr anlamli bulunmus, yani anakiitlede Y ile X arasindaki iligki
gecerli ise, daha onceki boliimlerde bahsedilen normallik, esit varyanshilik ve
otokorelasyonun bulunmamasi varsayimlarindan sapmalarin bulunup bulunmadiginin

arastiritlmasi gerekmektedir. Bu varsayimlarin varligi saptanmis ise, ornek regresyon

* Edwards, a.g.e., s.107.
> F testinde payin serbestlik derecesi 1 oldugu i¢in, aym katsaymnin t testindeki t* degeri F~ degerinin
karekokiine esittir.
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denklemi tahminlerde kullanilabilmektedir. Verilmis bir x, degerine karsilik olan
tekil bir yo degerinin tahmini icin 6rnek regresyon denklemi en iyi dogrusal yansiz

tahminleyeni verecektir.

Yo =bo + biXo

Yo'1n gercek degeri ile tahmin edilen degeri y,” arasindaki fark ongorii veya
ileriye yonelik tahmin hatasi olarak adlandirilir. Bu farkin kaynagi Yo’in degerinin
E(Yo)’a esit olmayip regresyon dogrusu iizerinde yer almamasi ve drnekleme hatasi

olabilir. Ongorii hatas1 asagidaki esitlikle ifade edilir.

Yo-yo = (Bo+ B1Xo + €) — (by + bixo)

Burada bagimsiz ve normal dagilmis tesadiifi degiskenlerin dagilimi soz
konusu oldugu i¢in tahmin hatasi da normal dagilmis tesadiifi bir degiskendir. Bu

degiskenin ortalamasi

E(YO - y()’) = B() + BIXO + E(S()) —E(bo) - E(bl) X = 0

olup, varyanst hata terimlerinin varyansi ve tahmin varyansinin toplamindan

olusmaktadir. 52

—\2
Sz(Yo-yo’):Gz+62 l+n(xo—x)
TN (k- %)?
i=1

o  bilinmediginden yerine regresyon dogrusunun standart hatasi s

kullanildiginda tahmin hatasinin standart hatasi

>* Giiris, Caglayan, a.g.e., s. 162-164.
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—\2
S(Y()- y0’)= S 1+1+M

" i(x,‘ _x)z

seklinde yazilabilir. Bu durumda y," icin aralik tahmini belirli bir olasilikla,

Jo=yox(tveyaZ).s 14ty

formiiliiyle yapilir. Formiilden de anlasilacagi gibi 6rnek birim sayisinin artmasi veya
xi’lerin ortalamadan farklarinin karelerinin biiylimesi tahmin hatasinin standart
hatasim kiiciiltiir. Ayrica regresyon dogrusunun standart hatasinin kiigiik olmasi da
tahmin araligin1 daraltmakta ve boylece ornek regresyon dogrusunun tahmin

yetenegini arttirmaktadir.

Anakiitle verileri ile yapilan regresyon analizine paralel olarak, amag politika
belirlemek oldugunda korelasyon katsayis1 onem kazanmaktadir. Korelasyon
katsayisinin testinde temel hipotez reddedilmisse, iliski anlamhidir ve bagimsiz

degisken, bagimli degisken iizerinde gelistirilecek politikalarda kullanilabilmektedir.

Coklu dogrusal regresyon analizinde ise, regresyon modelinin anlamlilik
diizeyi F testinde olumlu bulunsa dahi, baska bir ifade ile ¢coklu korelasyon katsayisi
anlamli bulunsa dahi, modeldeki tiim kismi regresyon katsayilari i¢in anlamlilik
testleri yapilmalidir. Modele dahil edilecek bagimsiz degiskenlerin kombinasyonu
ancak bu testler sonucunda belirlenebilmektedir. Nokta tahmininden Once, basit
dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi, temel varsayimlar olan normallik,
otokorelasyonun bulunmamas1 ve esit varsyanlilifa ek olarak modelde coklu
dogrusal baglantinin bulunmayisinin da gosterilmesi gerekmektedir. Bu adimdan
sonra, bagimhi degiskeni anakiitlede anlamli bir sekilde etkileyen bagimsiz
degiskenlerle regresyon modeli kurularak, verilen Xoi, Xo2,....Xop-1) degerleri i¢in

nokta tahmini yo”
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y()’: b() + b1X()1 + bzX 02 +..+ bk Xo(p-1)
olarak yapilacaktir.
lleriye yonelik tahminin aralik tahminin yapilabilmesi icin tahmin hatasinin

dagilimi incelenmelidir. (Yo-yo') normal dagilmistir ve ortalamasi E(Yo-yo")=0 olup,

standart hatas1 matris notasyonu ile,

T L
S(Yo- yo')=s \/1+;+X0 (XX)"'X,

seklinde gosterilebilir.”®

Ileriye yonelik tahminin aralik tahmini, 6rnekleme dagilimina gore belirli bir

hata pay1 ve Z veya t degerleri ile,

T L
Jo=Yyo'®(tveyaZ)s \/1+;+X0 (XXX,

olarak elde edilecektir.>*

Amac sadece politika belirleme oldugunda, coklu korelasyon katsayisi ile
birlikte kismi korelasyon katsayilar1 da dikkate alinmalidir. Tiim bu katsayilarin
testine temel hipotez reddedilmisse, tiim degiskenler bagimli degiskenin ileriye
yonelik planlarinda kullamlabilecektir. Oncelik anakiitle verileriyle yapilan analize
paralel olarak, kismi korelasyon katsayisi en yiiksek olan bagimsiz degiskene

verilecektir.

33 Burada Xo'=[1 Xg1 X2 ... Xop-1)] vektoriidiir.
>* Orhunbilge, Uygulamali Regresyon ve Korelasyon Analizi, s. 149.
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2. REGRESYON ANALIZININ VARSAYIMLARI,
VARSAYIMLARDAN SAPMALARIN BELIRLENMESI
VE COZUMLENMESI

Basit ve ¢oklu regresyon analizlerinde elde edilen sonuglar, birinci boliimde
sOzii edilen varsaymmlarin gecerli olmalar1 durumunda anlam kazanmakta, ileriye
yonelik tahmin ve politika belirlenmesi icin kullanilmaktadir. Birden fazla
varsayimdan sapma ayn1 uygulamada gecerli olmakta fakat bu problemlerin hepsini
ayn anda saptayabilecek tek bir teste literatiirde rastlanmamaktadir.”® Bu yiizden, bu
bolimde, bu varsayimlar ayr1 ayr ele alinmakta ve Oncelikle gecerliliklerini
belirleyen testlerden yaygin olarak kullanilanlar1 ayrintilariyla verilmektedir.
Varsayimlardan sapmalarin belirlenmesi durumunda En Kiigiik Kareler yonteminin
tahminleyenleri istenen istatistik ozellikleri tasimadiklart i¢in kullanilamamakta ve
bu yontem yerine bagka alternatif yaklasimlar sunulmaktadir. Literatiirde en ¢ok sozii

edilen alternatif yontemler, her bir varsayim i¢in ele alimip incelenmektedir.

Dort gurupta toplanabilen bu varsayimlar asagidaki sirada ele alinabilirler.
Bilindigi iizere, ilk ii¢ varsayim hem basit hem de ¢oklu regresyon modelleri igin,

sonuncusu ise sadece ¢oklu regresyon modellerinde s6z konusu olabilmektedir.

Varsayim 1: Hatalar Arasinda Otokorelasyon (Autocorrelation)
Bulunmamasi: Hata terimleri arasinda iliski olmasi, baska bir ifade ile hata
terimlerinin  kendisinden O©nceki veya sonraki hata terimlerini etkilemesi
otokorelasyon olarak tanimlanmaktadir. En Kiiciik Kareler yonteminin temel

varsayimlarindan biri, hata terimleri arasinda otokorelasyon bulunmamasidir.

> Anil K. Bera, Carlos M. Jarque, “Efficient Tests for Normality, Heteroscedasticity and Serial
Independence of Regression Residuals:Monte Carlo Evidence”, Economic Letters, Vol.VII, 1981, s.
313-318.
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Varsayum 2: Esit Varyanshlik (Homoscedasticity): Cesitli X degerlerine
karsilik gelen hata terimlerinin ayn1 varyansa sahip olmasi durumu esit varyanslilik
olarak adlandirilir. Bu varsayima gore Xi’'nin alacagi degerler ile olusan g;’lerin
varyanst her bir X icin ayni olacaktir. Fakat uygulamalarda bagimsiz degiskenler
birbirlerinden farkli degerler aldiklarinda, esit varyans varsayimi gecerli

olmamaktadir. Bu durum farkli varyanshilik (heteroscedasticity) olarak bilinmektedir.

Varsayim 3: Normallik (Normality): Bu varsayima gore bagimsiz degisken
veya degiskenlerin tahmini degerlerine ait hata terimlerinin normal dagilmasi

gerekmektedir.

Varsayum 4: Coklu Dogrusal Baglantinin (Multicollinearity) Olmamasi:
Bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek dogrusal iligkiler bulunmasi durumu, ¢oklu
dogrusal baglant1 olarak tanimlanmakta ve dogal olarak ¢oklu regresyon analizinde
ortaya cikmaktadir. Coklu regresyon analizinde elde edilen sonuclarin anlaml
olabilmeleri i¢in, modelde c¢oklu dogrusal baglantinin bulunmadiginin  da

dogrulanmasi gerekmektedir.

2.1. Otokorelasyonun Belirlenmesi ve Coziimleme Yontemleri

Hata terimleri arasindaki korelasyon ardisik bir sekilde siralandiginda
“otokorelasyon” olarak adlandiriimaktadir.’® Baska bir tanima gére ise otokorelasyon
terimi, “[zaman serisi verilerindeki gibi] zaman icinde ya da [kesit verilerinde oldugu
gibi] uzam®’ (mekan) icinde siralanan gozlem dizilerinin birimleri arasindaki

iliskidir.”®

36 Samprit Chatterjee, Bertram Price, Regression Analysis By Example, second edition, New York,
John Wiley & Sons, Inc., 1991, s. 151.

37 «“Space” kelimesinin Tiirkce karsilig1 olarak kullanilmistir.

¥ Maurice G. Kendall, William R. Buckland, A Dictionary of Statistical Terms, New York, Hafner
Publishing Company, 1971, s. 8.
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Regresyon modeli, ¢ hata terimleri arasinda otokorelasyon bulunmadigini

varsayar. Bu durumda, E(g;) = 0 varsayimiyla

E(ei.g)) = E(&i ).E(gj) =0 1#]

degerini almaktadir.” Bu degerin sifirdan farkli olmasi durumu ise hata terimleri

arasinda otokorelasyonun bulundugunu gostermektedir

2.1.1. Otokorelasyonun Nedenleri

Otokorelasyonun varligr degisik sebeplerden kaynaklanabilir. Baslica

nedenleri:®

1. Siiredurum (Inertia): Zaman serilerinin ¢cogunda bir hizlanma giidiisii
(ylikselis) vardir. Bu yiikselis sirasinda, bir serinin herhangi bir donemdeki
degeri bir oncekinden yukardadir. Bu durumda, zaman serisi verilerine
iliskin regresyon analizlerinde ardisik gozlemlerin birbirlerini etkilemeleri
olasilig1 yiiksektir. Bu durum genellikle pozitif otokorelasyon olarak ortaya

cikmaktadir.

2. Dahil Edilmeyen Degiskenler: Uygulamada digerlerine gore daha sik
karsilagilan bu durum, arastirmacinin ¢esitli nedenlerle modele dahil etmesi
gerekli bazi agiklayici degisken veya degiskenleri thmal etmesiyle ortaya
cikmaktadir. Bu ihmalin nedeni, modelde yeralacak bagimsiz degisken
listesinin zaman, iilke, konu, amag¢ gibi etkenlere gore degisebilecegi ve
dogal olarak teoriye uygun kesin listelerin bulunmayisidir. Bazen de
ithmalin sebebi gerekli ve yeterli verinin elde edilememesi de
olabilmektedir. Dislanmis degiskenlerin modele dahil edilmesiyle hata

terimleri arasinda gozlenen iliski cogunlukla kaybolur.

R Bilindigi gibi hata terimleri bagimsiz sans degiskenleri iseler, E(e.g) = E(g).E(g; ) olarak
yazilabilmaktedir.
60 Gujarati, a.g.e., s. 403.
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3. Yanhs Fonksiyon Kalibi: Otokorelasyonun nedenlerinden bir digeri de
modelin fonksiyonel seklinin dogru belirlenmemesidir. Fonksiyonel
iliskinin belirlenmesinde arastirmacinin goriis ve tecriibeleri ve konu ile
ilgili teoriler etkili olmaktadirlar. Fakat degisken se¢ciminde oldugu gibi,
burada da her zaman kesinlik s6z konusu olamayacagindan modelin

fonksiyon tipi yanlis se¢ilebilmektedir.

4. Olcme Hatalari: Bir diger onemli neden de verilerle ilgili 6lgme
hatalaridir.  Uygulamalarda  kullamilan  veriler, istatistik¢iler veya
ekonometristler tarafindan diizenlenirken cesitli nedenlerle 6lgme veya
diizenleme hatalar1 yapilabilmektedir. Bu durum, modelin hata terimlerinde

sapmalara ve dolayisiyla otokorelasyona neden olabilmektedir.

2.1.2. Otokorelasyonun En Kiiciik Kareler Yontemiyle Elde
Edilen Tahminleyenlere Etkisi

Basit ve coklu regresyon analizinde, diger tiim varsayimlar gecerliliklerini
stirdiiriirken, otokorelasyon varsayimminin gegerli olmamasi durumunda En Kiigiik
Kareler yontemi ile elde edilen tahminleyenlerin ve bunlarin varyanslarinin
otokorelasyondan nasil etkilendiklerinin incelenmesi gerekmektedir. Yapilan
arastirmalarda elde edilen sonuglar ve bunlarin regresyon modellerine etkileri

asagidaki gibi ozetlenebilir

o En Kiiciik Kareler tahminleyenleri, tutarli ve sapmasizdirlar ancak etkin
(en kiiciik varyansli) ve asimtotik etkin degillerdir.®’ Bu nedenle
dogrusal olmalarina karsin en iyi dogrusal yansiz tahminleyen (BLUE)

degillerdir.

o1 fspat i¢in bkz.: Giiris, Caglayan, a.g.e., s. 407-427.

44



. Hata terimlerinin varyansinin tahminleyeni sapmalidir. Bu durum
parametre varyanslarinin tahminleyenlerinin de sapmali olmasina neden
olacaktir.”? Bu sapma genellikle pozitif otokorelasyona sahip olan
zaman serilerinde negatif olacak ve bu seriler i¢in varyanslar gercek

degerlerinden kii¢iik tahmin edileceklerdir.

. Parametre tahminleyenlerinin varyanslarinin gercek degerlerinden farkli
olmasi yapilacak t, F testleri ile aralik tahminlerini etkilerler. Bu testler,
otokorelasyon gozardi edilerek uygulandiklarinda, biiyiik bir olasilikla
tahmin edilen regresyon katsayilarinin istatistik anlamliligi hakkinda
yanlis sonuclar vereceklerdir. Iktisadi zaman serilerinde genellikle
parametre  varyanslart  gercek  degerlerinden  kiicik  tahmin
edildiklerinden t ve F test istatistikleri gercek degerlerinden daha biiyiik
hesaplanabilmektedir. Bu ise dogru olmamasina ragmen alternatif
hipotezin kabuliine neden olmaktadir. Parametre tahminleyenlerinin
aralik tahmini de yukarida sozii edilen nedenlerle gercek degerlerini
yansitmayacaklardir. Parametre varyanslarinin gercek degerlerinden
kiiciik hesaplanmasi tahmin araliginin daralmasina neden olacaktir. Bu
bulgu Kmenta’nin gosterdigi gibi ornek sayisi sonsuza giderken bile

olasidir.%?

o Otokorelasyon durumunda hata terimlerinin varyans: gibi kareleri
toplam1 da gercegi yansitmayacak ve bu durum belirlilik katsayisini da
etkileyecektir. Zaman serilerinde, hata karelerinin gercek degerinden
sapmanin negatif olmasi, belirlilik katsayisinin gercek degerinden

biiyiik hesaplanmasina neden olmaktadir.

2.1.3. Otokorelasyon Katsayisi

62 Bilindigi gibi parametre varyanslarmin tahminleyenlerinin belirlenmesi icin, hata terimlerinin
varyansi kullanilmaktadir.
% Jan Kmenta, Elements of Econometrics, New York, Macmillan Publishing, 1971, s. 274-275.
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Otokorelasyon katsayisi herhangi bir degisken i¢in hesaplanip, bu degiskenin
gozlem degerlerinin kendinden Onceki veya sonraki gézlem degerleri ile iligkisi olup
olmadigini, varsa derecesini bildirir.** Korelasyon katsayisi gibi, otokorelasyon
katsayis1 da kovaryansin, degiskenlerin standart sapmasina boliinmesi ile
hesaplanmakta ve +1 arasinda degerler alabilmektedir. Bu katsayinin, pozitif deger
alarak 1’e yaklasmasi verilerde pozitif otokorelasyon, -1’e yaklasmasi ise negatif

otokorelasyon bulundugunun gostergesidir.

Regresyon modelinde, hata terimleri ic¢in kovaryans, otokorelasyon

bulunmamasi durumunda
Cov(g;, &) =0 i#]

5 . . . ..
olacaktir.”” i = j olmas1 durumunda ise, kovaryans varyansa esittir.

2E-oE-8 Y-8 _
N N

Cov(e;, &) =

Hata terimleri icin anakiitle otokorelasyon katsayisi p ile gosterilip, Cov(g;, &.1)
teriminin & ve &.; terimlerinin standart sapmalarina boliinmesiyle elde edilir. Bu

katsay1 Ornek verileriyle,

n

z (et - Et )(et—l - Et—l )

1=2

Ji(e, —2) (e, —7,,)?

p=

formiiliiyle tahmin edilir. Hata terimlerinin ortalamasi sifir oldugu ve

e =Y, )

% Giiris, Caglayan, a.g.e., s. 396
% Bilidigi gibi kovaryans, degiskenler arasinda iliski bulunup bulunmadigini gostermektedir.

46



olarak kabul edilebilecegi i¢in, daha basit bir formiille otokorelasyon katsayisi

asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

n

€€
=

p=—

2
eT
=2

2.1.4. Otokorelasyonun Belirlenmesi

Otokorelasyonun bulunup bulunmadiginin saptanmasi i¢in kullanilan en

yaygin testler asagidaki alt bagliklarda ele alinmaktadirlar.

2.1.4.1. Grafik Yontem

Klasik modelin otokorelasyon yoktur varsayimini incelemek icin, anakiitle &;
hata terimleri yerine, En Kiiciik Kareler yontemiyle ornek kiitleden elde edilen e;
terimlerinin gorsel olarak incelenmesi cogu zaman bu varsayimin varligi konusunda
bir fikir vermektedir.®® En kolay yontemlerden biri olmasmna karsin, grafiklerin
Olceklendirilmesinden dogabilecek hatalar aragtirmaciyr yaniltmakta ve kesin

kararlar verilememesine neden olmaktadir.

Tahmin edilen model i¢in hata terimlerinin birbirleri ile iligkilerini gosteren
grafiklerle otokorelasyonun varligi incelenmektedir. Asagidaki sekilde ilk grafik
otokorelasyonun bulunmadigini, ikinci grafik pozitif, {igiinciisii ise negatif

otokorelasyonun varliklarini acik¢a gostermektedirler.

% @G. S. Maddala, Introduction to Econometrics, second edition, New York, Macmillan, 1992, s.
480.
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Sekil (2.2):Hata Terimlerinin Birbirleriyle Iliskisini Gosteren Grafikler

Ayrica, hata terimlerinin her birinin modelin standart hatasina boliinmesiyle
elde edilen standardize hatalarin bagimsiz de8isken veya zamana gore c¢izilen
grafiklerle de bu varsayimin varlig saptanabilmektedir.67 Bu grafiklerde pozitif
hatalar pozitif hatalari, negatif hatalar negatif hatalar1 takip ediyorsa pozitif
otokorelasyondan, pozitif hatalar negatif hatalar1 takip ediyorlarsa negatif
otokorelasyondan sz edilebilmekte, hatalarin tesadiifi dagilimi ise otokorelasyonun

bulunmadigini gostermektedir.®®

%7 Orhunbilge, Uygulamal Regresyon ve Korelasyon Analizi, s. 216-217.
% Draper, Smith, a.g.e., s. 153-156.
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Otokorelasyon Oldugu Durum
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Sekil (2.3): Standardize Hatalarin Dagilimim Gosteren Grafikler

2.1.4.2. Akis Sayisi Testi (Number of Runs Test)

Akis sayist testi bazen de Geary69 testi adi1 verilen parametrik olmayan bu
test, tesadiifiligin arastirilmasi1 i¢in kullanilmaktadir. Regresyon analizinde de,
modelden tahmin edilen hata terimleri arasindaki iliskinin tesadiifi olup olmadigi bu
test ile incelenebilmekte ve otokorelasyonun bulunup bulunmadigina karar

verilebilmektedir.

% Roy C. Geary, “Relative Efficiency of Count of Sign Changes for Assesing Residual
Autocorrelation in Least Regresion”, Biometrica, Vol.LVII, 1970, s. 123-127.
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Bu testte, hata terimlerinin sayisal degerleri degil, isaretleri dikkate alinarak,
ayn1 isaretli terimlerin birbirlerini izlemelerinin tesadiifi olup olmadig
arastiritlmaktadir. Bu amacla, hata terimlerinin isaretleri bir dizi olusturacak sekilde
siralanmakta, dizideki herbir isaret degisimi’® sayilarak sira sayisi adi verilen
degiskenin degeri belirlenmektedir. Sira sayisinin tesadiifiliginin olasilig: ile dizilisin

tesadiifi olup olmadig: belirlenmektedir. Tesadiifilik varsayimi altinda sira sayisi £,

ortalamasi

luk — Mﬁ'l

n, +I’l2

ve varyansi

2 _ 2nn,(2nn, —n, —n,)
(n,+n,)’(n, +n, —1)

olan normal bir dagilim gosterir.”' Bu formiilde,

n;=dizideki (+) isaretli terimlerin sayisini

np=dizideki (-) isaretli terimlerin sayisini

gostermektedir.

Regresyon analizinde de, otokorelasyonun varligini arastirmak icin Akis
Sayist testi (Runs Test) kullanildiginda temel hipotez, hata terimlerinin birbirlerini
etkilemediklerini yani otokorelasyonun bulunmadigini ve hata terimlerin isaretlerinin
siralamasinin tesadiifi oldugunu ifade ederken, alternatif hipotez tesadiifi olmadigim

savunmaktadir. Hipotezler,

70 (+)’dan (-)‘ye veya (-)’den (+)’ya
" burada n; > 10 ve n, >10 varsayim vardir.
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olarak olusturulmaktadir. Test istatistigi

formiiliiyle hesaplanmakta ve karar

| Z'1 < Zy ise Ho kabul
| Z'1 > Zo ise Hy red

seklinde alinmaktadir.

Parametrik olmayan bu testte hata terimlerinin biiyiikliikleri, iliskinin
Olciisiinii belirlerken dikkate alinmamakta ve bu yilizden elde edilen sonuglarin

dogrulugu tam olarak saptanamamaktadir.

2.1.4.3. Durbin-Watson Testi

Otokorelasyonu smamada en yaygin kullanilan test, Durbin-Watson

tarafindan gelistirilen testtir.”** "

Bu testte de, Akis Sayisi testinde oldugu gibi temel hipotez otokorelasyonun
bulunmamasini (Hy : p=0) ifade etmektedir. Test istatistigi d, En Kiiciik Kareler hata

terimleri e’ ler ile asagidaki gibi,

7> James Durbin, Graham Watson, “Testing for Serial Correlation in Least Squares Regression-I”,

Biometrica, Vol. XXXVII, 1950, s. 409-428.
" James Durbin, Graham Watson, “Testing for Serial Correlation in Least Squares Regression-II”,

Biometrica, Vol. XXXVIII, 1951, s. 159-178.
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z(er _et—1)2
d=*2 2.1)

n
2
2.e
t=1

hesaplanmaktadir. Bu testin diger testlere gore en biiyiik iistiinligli test istatistigi
d’nin, En Kiiciikk Kareler yontemiyle zaten hesaplanmis olan hata terimlerine bagh
olmasi, dolayisiyla kolay hesaplanmasidir. Kullanimindaki kolayliginin yamisira, d
istatistiginin dayandigi varsayimlara da dikkat edilmesi gerekmektedir. Bu

varsaylmlar,74

e regresyon modeli sabit terim icermektedir
e hata terimleri birinci dereceden otoregressif bir seri ile ifade
edilmektedir’

&= PEt-1- Ut

e aciklayic1t degiskenler olasilikli degillerdir, ya da yinelenen oOrnek
verilerinde degismezler

e regresyon modeli, bagiml degiskenin gecikmeli deger(ler)ini bagimsiz
degisken olarak almaz

e verilerde eksik gozlem yoktur

olarak siralanabilirler.

(2.1) formiiliiyle hesaplanan d test istatistigi, otokorelasyon katsayisi ile de

ifade edilmektedir.”®

" Gujarati, a.g.e., s. 421.
> Burada u, normal dagilan tesadiifi bir terimdir.

n
Z e,2 + z e,z_l — 22 ee,,

76 (2.1) formiiliinde paym karesi acildiginda, d = = =2 olarak ifade

n

2
2

t=1

edilebilir. Payin ilk iki teriminde sadece bir gozlemlik fark oldugu dikkate alinirsa, bu iki terimin
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d=2(1- D)

Bilindigi gibi P/’ ’nun alt s -1, ist st ise +1’dir. Bu durumda

otokorelasyon bulunmadiginda d=2 olmakta, tam pozitif otokorelasyon
bulundugunda d=0, tam negatif otokorelasyon durumunda ise d=4 degerlerini
almakta ve boylece d’nin gecerli oldugu deger araligt 0 < d < 4 olarak

belirlenmektedir.

Test istatistigi d, bagimsiz degisken sayisi, gozlem sayis1 ve bagimsiz
degiskenlerin degerlerine bagl olarak hesaplanmaktadir. Bu nedenle d’nin dagilimi
ornekten Ornege degismekte, t ve F testlerinde oldugu gibi tam bir dagilim
belirlenememekte, ancak Durbin ile Watson tarafindan gelistirilen dy alt sinir ve dy
tist smir degerleri ile otokorelasyonun varligina dair kararlar verilmektedir.
Genellikle %1 ve %5 anlamlhilik seviyeleri icin olusturulan tablolarda’ bu kritik
degerler, bagimsiz degisken veya degiskenlerin degerinden bagimsiz olarak, sadece

gdzlem sayist ve bagimsiz degisken sayust ile belirlenmektedirler.”

Dubin-Watson testinde, temel hipotez otokorelasyonun bulunmadigini ifade

ederken, alternatif hipotez tek veya cift tarafl olarak olusturulmaktadir.

Ho: p=0
H;: p#0 veya p>0 (pozitif otokorelasyon) veya p<0 (negatif otokorelasyon)

Modelde hesaplanan hata terimleriyle d test istatistigi hesaplandiktan sonra

belirlenen anlamlilik seviyesiyle tablodan kritik alt ve {iist degerler(d, ve dy)

z €€

yaklagik olarak birbirine esit oldugu varsayilabilir. Bu durumda d = 2(1 —“5=——) olacak, ve

2
2.

ikinci terim otokorelasyon katsayisina esit oldugu icin d = 2(1 — Q) yazilabilecektir.

77 Eugene Savin, Kenneth White, “The Durbin-Watson Test for Serial Correlation with Extreme
Sample Sizes or Many Regressors”, Econometrica, Vol. XXIX, 1977, 5.1989-1996.
8 Durbin-Watson tablolar1 n>14 i¢in diizenlenmistir. n<15 durumunda bu test uygulanamamaktadr.
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belirlenmekte ve karar hipotezin tek yonlii veya cift yonlii olmasina bagli olarak

almmaktadir.”

a) Tek Tarafli Testler:

1. Pozitif Otokorelasyon Testi: (Hop: p=0, H;: p>0)

d <dgise Hy red, pozitif otokorelasyon vardir.
d > dy ise Hy kabul, pozitif otokorelasyon yoktur.

d;< d < dy ise bu konuda karar verilemez.
2. Negatif Otokorelasyon Testi: (Ho: p=0, H;: p<0)
d >4 - dy ise ise Hy red, negatif otokorelasyon vardir.
d <4- dy ise ise Hy kabul, negatif otokorelasyon yoktur.

4-dy< d < 4-dy. ise bu konuda karar verilemez.

b) Cift Tarafli Test: (Hop: p=0, H;: p#0)

d <dp veya d>4-dy ise Hy red, otokorelasyon vardir.
dy < d < 4-dy ise Hy kabul, otokorelasyon yoktur.

dp. < d < dy veya 4-dy < d < 4-d; ise bu konuda karar verilemez.

Durbin-Watson testi ¢ok yaygin olarak kullanilmasina karsin, d test istatistigi
kararsizlik bolgesine diistiiglinde otokorelasyonun varligi hakkinda kesin bir karar
alinamaz. Bu sorunu c¢ozmek icin arastirmacilar d sinamasina cesitli uyarlamalar
gelistirmislerdir. Bu calismalarin biiyiik bir ¢ogunlugunda dy iist sinirinin yaklasik

olarak gercek anlamlilk smirt oldugu bulunmustur.®® Dolayisiyla hesaplanan d

" Ertek, a.g.e., s. 256-258.
% Henri Theil, Principles of Econometrics, New York, John Wiley & Sons, 1971, s. 201.
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degeri kararsizlik bolgesine diiserse, asagidaki sekilde wyarlanmis d sinamast

kullanilabilmektdir.?' Belirlenen o anlamlilik seviyesinde,

1) Hy: p=0, H;: p>0: d < dy ise Hy red, pozitif otokorelasyon vardir.
2) Hy: p=0, H;: p<0: d > 4-dy ise Hy red, negatif otokorelasyon vardir.
3) Ho: p=0, H;: p#0: d < dy veya d > 4-dyise Hy red, otokorelasyon vardir.

2.1.4.4. Farebrother Testi

Bilindigi gibi Durbin-Watson testinin varsayimlarindan biri de modelde sabit
terimin bulunmasi ile ilgilidir. Modelde sabit terim bulunmamasi durumunda

Farebrother®” tarafindan gelistirilen bu test kullamlabilmektedir.

Bu testte hipotezler ¢ift yonlii olarak kurulmakta ve test istatistigi d, Durbin-

Watson testindeki formiil (2.1) ile hesaplanmaktadir.

Otokorelasyonon varligina karar verebilmek igin belirlenen o anlamlilik
seviyesinde, Durbin-Watson tablosundan dy degeri belirlenir. d; degeri icin ise
Farebrother tablosu’na basvurularak, aym anlamlilik seviyesi i¢in bir dy® degeri
belirlenir. Boylece, kritik degerlerden iist sinir de§ismemekte, ancak alt sinir i¢in
daha kiiciik bir deger elde edilmektedir. Kararlar, Durbin-Watson testinde oldugu

gibi alinmaktadir.

' Akin, a.g.e., s. 472.

82 Richard W. Farebrother, “The Durbin-Watson Test For Serial Correlation When There Is No
Intercept in the Regression”, Econometrica, Vol. XLVIII, 1980, s. 1553-1563.

8 dy < dy, olarak belirlenmektedir.
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a) Tek Tarafli Testler:

1. Pozitif Otokorelasyon Testi:.(Ho: p=0, H;: p>0)
d < dymise Hy red, pozitif otokorelasyon vardir.
d > dy ise Hy kabul, pozitif otokorelasyon yoktur.
duv< d < dy ise bu konuda karar verilemez.

2. Negatif Otokorelasyon Testi: (Ho: p=0, H;: p<0)
d >4 — dyise ise Hy red, negatif otokorelasyon vardir.
d <4- dy ise ise Hy kabul, negatif otokorelasyon yoktur.

4-dy< d < 4-dy ise bu konuda karar verilemez.

b) Cift Tarafli Test: (Hy: p=0, H;: p#0)

d < dm veya d > 4-dyise Hp red, otokorelasyon vardir.
dy < d < 4-dy ise Hy kabul, otokorelasyon yoktur.

dm < d < dy veya 4-dy < d < 4-dy; ise bu konuda karar verilemez.

2.1.4.5. Von Neumann Orani Testi

Durbin-Watson testi kararsizlik bolgesine diistiigiinde alternatif test olarak
kullanilabilen bu testte, test istatistii ardisik hata terimleri ile hesaplanmakta ve

asagidaki formiille gosterilmektedir.**

D(e,—e, ) l(n—p-1)
VN — t=p+2

ief /(n—p)

t=p+1

% Giirig, Caglayan, a.g.e., s. 469-471.
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Aym formiil ardigik hata terimleriyle hesaplanan d istatistigi ile de ifade

edilebilir. Bu durumda, d test istatistigi,

i (et —€ )2

_ t=p+2
dVN -

n
2
el‘

t=p+1

olacagindan, Von Neumann Orani test istatistigi,

VN=dy_"—P
n—p-1

formiiliiyle hesaplanabilir. Regresyon modellerinde ardistk hata terimleri
hesaplandiginda modelin tahmin edilen parametresi p kadar gozlem kaybolacaktir.
Bu nedenle, yukaridaki formiillerde payda (n-p-1) ve paydada ise (n-p) kadar

bagimsiz gézlem yeralmaktadir.

Buradan hesaplanan test istatistik degeri Von Neumann Orami tablosundan
bulunan alt (VNp) ve iist (VNy) degerler ile karsllastmhr85 ve kararlar asagidaki

sekilde alinirlar:

VN < VN ise pozitif otokorelasyon vardir.
VN > VNy ise negatif otokorelasyon vardir.

VNL < VN < VNy ise otokorelasyon yoktur.

% n<60 oldugunda Von Neumann Oram tablosu, n>60 oldugunda ise dagilim normale

yaklasacagindan standart normal dagilim tablosu kullanilmaktadir.
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2.1.5. Otokorelasyonun Ortadan Kaldirilmasi i¢cin Coziim

Yollar

Otokorelasyonun varligina bir onceki boliimde bahsedilen testlerden biriyle
karar verilmisse, regresyon analiziyle elde edilen tahminleyenler yansiz, fakat etkin
degillerdir. Bu durumda, degiskenlere cesitli doniistirme yontemleri uygulanarak
otokorelasyondan arindirilmis regresyon modelleri elde edilmektedir. Bu yontemler,
otokorelasyonun yapisimin bilinip bilinmemesine baglhh olarak iki gruba

ayrilmaktadir.

2.1.5.1. Otokorelasyon Katsayis1 p’nun Bilinmesi Durumu

2.1.5.1.1. Genellestirilmis Farklar Yontemi

Regresyon modelinde otokorelasyon katsayisinin bilindigi varsayimina
dayanan bu yontemde degiskenlere, kendi degerlerinden, bir onceki gozleme ait
degerlerinin otokorelasyon katsayis1 ile carpilip cikarilmasi ile doniisiimler

uygulanmaktadlr.86
Regresyon modeli®’ i. ve (i-1). gozlem degerleri icin,
yi = by + b1 Xj1 + baXpp + ...+ bp.l Xip-1+ €
ve

Ya-1) = bo + b1 X1 + b2 Xi-1y2 + oot bpoi X p1 + €

olarak yazilmaktadir. ikinci denklem p ile carpilip birinci denklemden

cikartildiginda asagidaki denklem elde edilecektir.

% Gujarati, a.g.e., s. 427.
% Burada ornek verileri ile calisildigi varsayilmaktadir. Anakiitle verileri icin de tiim sonuclar
gecerlidir.
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Yi- P Y1y = bo(1- p) + by (Xi1- PXiy,1) + b2 (Xio- PXipy2)+ ot byt (Xipo1- pX(i_1),p_1) +
(ei- peic1) (2.2)

Genellestirilmis fark denklemi® olarak bilinen bu denklemde degiskenler,

y;= Yi- P Yi-n
by =bo(1- p)

S
X = Xil- PX(-1),1

*

Xip = Xiz= PX(-1)2

.
X p-1= Xip-17 PX(i-1),p-1

3
€, =€~ pPi1

olarak tanimlanirsa, doniistiiriilmiis degiskenler ile denklem

* *

*
bt Xi e

yi=by + b, X+ by xp 4.+ b X, +e,
seklinde yeniden yazilabilir. Bir gézlem kaybi® séz konusu olan bu denklemden elde
edilecek tahminleyenler en iyi dogrusal yansiz tahminleyenlerdir. Biiyiik 6rnek
verileri i¢in fazla sorun yaratmayan gézlem kaybi, kiiciik 6rneklerde bulgulart 6nemli
olgiide farkhilastirmaktadir™. Kaybolan ilk gézlem degerleri icin Prais ve Winston®'
tarafindan gelistirilen doniisiimler uygulanmaktadir. Bu doniisiimlere gére bagimli ve
bagimsiz degiskenlerin ilk goézlem modelleri asagidaki sekilde modele dahil

edilmektedirler.

8 Yaklagik denklem ad1 da verilmektedir.

¥ Tlk gozlem degerleri kaybolmaktadir.

% Jack Johnston, Econometric Methods, 3. edition, McGraw-Hill, New York, 1984, s. 321-323.

°1'S. Prais, C, Winston, “Trend Estimation and Serial Correlation”, Discussion Paper 383, Cowles
Commission, Chicago, 1954.
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yl*z )’1‘\11_/72
x1*1= xn\ll_p2
X, = Xp/l1=p°

x _ 2
Xip=0 = X1 pa1 l-p

Genellestirilmis farklar yonteminin uygulanmasi ile regresyon modelinde
uygun testler ile varligi saptanmis olan otokorelasyonun ortadan kaldirilmasi
beklenmektedir. Ancak otokorelasyonun ortadan kaldirihidigina emin olmak, i¢in

doniistiiriilmiis denklemler ile kurulan yeni modelin de test edilmesi gerekmektedir.

2.1.5.1.2. ilk Farklar Yontemi

Ik farklar yontemi, genellestirilmis fark yonteminde p=1 varsayimini
yapmaktadir. Bu durumda, otokorelasyonun etkisini ortadan kaldirmak ig¢in
degiskenlere, simdiki degerlerinden bir Onceki gozlem degerleri c¢ikarilarak

doniistimler uygulanmaktadir. Bir baska ifade ile yeni degiskenler,

Yi =Yir¥a-n
x,il =Xi1=X(i-1),1

N
Xin = Xi2-X(i-1),2

.
X p=1 =Xip-1"X(i-1),p-1

.
€, = ¢i-Cj-|

olarak tanimlanmaktadir. Ik farklar yontemi ile model
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® %
ip-1 1€

y;=b, x;,+ b, x,,+ ...+b;_1 X
denklemiyle tahmin edilir. Genellestirilmis farklar yonteminde oldugu gibi, bu

modelde de otokorelasyonun varliginin tekrar arastirilmasi gerekmektedir.,

2.1.5.2. Otokorelasyon Katsayis1 p’nun Bilinmemesi Durumu

Uygulamalarda, otokorelasyon katsayisinin bilinmesi durumuna ender
rastlanmakta ve bu ylizden tahmin edilmesi gerekmektedir. Otokorelasyonun
bulunmas: durumunda, En Kiiciikk Kareler yontemiyle bulunan hata terimleriyle
hesaplanan p yanli olacak ve gercek degeri vermeyecektir. Bu durumda genellikle
uygulanan yontem, p’nun asagida soz edilen yontemlerden biriyle tahmin edilmesi ve

bu degerle genellestirilmis farklar yonteminin uygulanmasidir.

2.1.5.2.1. iki Asamali Durbin Yontemi

Bu yijntemde92 otokorelasyon katsayisi, genellestirilmis fark denkleminden
yararlanilarak tahmin edilir. (2.2) denkleminde y; terimi sol tarafta yalmz

birakildiginda asagidaki esdeger denklem elde edilir.

yi= bo(1-p) + py-1) +b1 (Xi1-pXi-1),1) + b2 (Xiz-pX-1)2)+ .. bp1 (Xi p-1-PX(i-1),p-1)

+(ei-pei-1)

Bu model coklu regresyon modeli olarak ele alinip parametreleri tahmin
edildiginde, y.)degiskeninin katsayisi olan p’nun tahmini degeri O elde edilecektir.

Bu, sapmali olmasina karsin tutarli bir tahmindir.

%2 J. Durbin, “Estimation of Parameters in Time-Series Regression Models”, Journal of the Royal
Statistical Society, Vol. XXII, 1960, s. 139-153.
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2.1.5.2.2. Durbin-Watson d Istatistifine Dayanan Tahmin

Yontemi

Bilindigi gibi, Durbin-Watson testinde, d test istatistigi otokorelasyon

katsayisina bagl olarak da ifade edilmektedir.

Bu esitlikten hareketle otokorelasyon katsayisi, tahmin edilmis d istatistik

degeriyle hesaplanabilmektedir.

>

n

T
(CRESH

Ancak bu esitlik biiyiik ornek verileri icin yaklasik bir deger olarak kabul
edilmekte, kiiciik ornekler ile calisildiginda ise daha iyi bir sonug¢ elde etmek icin

Theil—Nagar93 formiilii kullanilmaktadir.

1
n*(-—-d)+ p*
( 2) p

pP= n2—p2

2.1.5.2.3. Cochrane-Orcutt Yontemi

Yaygin olarak kullanilan bu yontemde, otokorelasyon katsayisi iterasyon

yontemiyle elde edilmektedir. Coklu regresyon modeli 6rnek verileriyle ele alinip,

yi = b() + b1 Xi1 + bz X2 + ...+ bp.l Xip-1+ €

% Henri Theil, A. Nagar, “Testing the Independence of Regression Disturbances” Journal of the
American Statistical Association”, Vol.LII, 1961, s. 793-806.
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denklemiyle ifade edildiginde, En Kiiciik Kareler yontemiyle tahmin edilen hata

terimlerinin birinci dereceden otoregressif bir seriden tiiredigi varsayilmaktadir.
&= peu- (2.3)

Yontemin ilk asamasinda, hata terimleri En Kiigiik Kareler yontemiyle elde
edilmektedir. Daha sonra (2.3) ile belirtilen regresyon denkleminde bu terimler veri

olarak kullanilarak otokorelasyon katsayisinin tahmini degeri P elde edilmektedir.

Bilindigi gibi bu deger,

n
z €€,
=

p="

2
2.

t=2

formiiliiyle hesaplanabilir.

Bu tahmini deger genellestirilmis farklar denkleminde kullanilarak, modelin

yeni parametreleri tahmin edilmektedir.

Yi- P Yii-1) = bo(1- p) + by (Xi1- P X¢i-y,1) + b2 (Xio- P X-ny2)+ -t bt (Xip1- P Xicyp-1) +
(ei- pei1) (2.4)
veya

«
1,p—l+ei

y;=by + b x,+ b x,,+..+ b:_l X
Bu asamaya kadar uygulanan yonteme ki Asamali Cochrane-Orcutt yontemi
denilmektedir. Ancak tahmin edilen p parametresinin, p’nun en iyi tahminleyeni
olup olmadig bilinmediginden, yontem cok asamali olarak uygulanabilmektedir.
Cok Asamali Cochrane-Orcutt yontemi adi verilen bu yontemde genellestirilmis

farklar yontemiyle elde edilen yeni hata terimleri arasinda da (2.3) denklemiyle
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gosterilen iligkinin varligi varsayilmakta ve bu degerler veri olarak kullanilarak p
icin yeni bir tahmini deger /ﬁ)elde edilmektedir. Bu yeni deger (2.4)’deki
genellestirilmis farklar denkleminde p yerine kullanilmakta ve parametreler tahmin

edilmektedir. Ayn1 asamlar yinelenerek en i1yi tahminleyene erisilinceye kadar devam
edilmektedir. En iyi tahminleyene ulasildigina karar vermek icin, p’nun art arda
tahminleyenleri arasindaki fark hesaplanmakta ve bu deger 0,01 veya 0,001 gibi bir

sayidan kii¢iik olana kadar iterasyona devam edilmektedir.

2.2. Farkh Varyanshhigin Belirlenmesi ve Coziimleme

Yontemleri

Basit ve ¢oklu regresyon modellerinin 6nemli varsayimlardan bir digeri de,
bagimsiz degiskenlerin her bir secilmis degerine karsi gelen hata teriminin
varyansimn (aym1 zamanda Y’nin varyansinin) sabit 6”’ye esit olmasidir ve bu
duruma Egit Varyanslilik (Homoscedasticity) ad1 verilmektedir. Baz1 uygulamalarda,
ozellikle degiskenlerin aldiklar1 degerlerin ¢ok yaygin bir aralikta degismeleri
durumunda, hata teriminin varyansi buna baglh olarak farkli degerler almakta yani
esit varyanshilik varsayimi gecerli olmamaktadir. Bu durum ise, Farkli Varyanshlik

(Heteroscedasticity) olarak tanimlanmaktadir.

Farkl1 varyanslilik durumu, gorsel olarak basit regresyon modelinde asagidaki
sekilde™ oldugu gibi gosterilebilir. Burada, X degiskeninin degeri biiyiidiikge Y’nin

kosullu varyanslarinin da biiytidiigii gozlenmektedir.

% Ertek, a.g.e., s. 238.
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Sekil (2.4): Farkh Varyanshhk

2.2.1. Farkh Varyanshhgin Nedenleri

Farkli varyanshilik, secilen modelin yapisindan veya kullanilan verilerden
kaynaklanmaktadir ve genellikle zaman serilerinden ¢ok kesit analizinde ortaya

cikmaktadir. Baslica nedenleri asagidaki gibi siralanmaktadir:”

e Verilerin toplanmasinda yapilan 6l¢cme hatalar

e Dahil edilmesi gerekli degiskenlerin, modele dahil edilmemis olmasi

e Katsayilardan bir veya birkacinin zaman serisi verileriyle calisiliyorsa
zamana, kesit verileriyle calisiliyorsa birimlere gore degisim gostermesi

e Verilerde asir1 -uc- (outliers) degerlerin bulunmasi

% Giiris, Caglayan, a.g.e., s. 510-512.
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2.2.2. Farkh Varyanshhgin En Kiiciik Kareler Yontemiyle

Elde Edilen Tahminleyenlere Etkisi

Regresyon modellerinde esit varyanslilhik varsayiminin gecgerli olmamasi

durumunda, En Kiigiik Kareler yontemiyle elde edilen tahminleyenlerin hangi

istastistik  Ozellikleri tasidiklarinin  incelenmesi gerekmektedir. Diger tiim

varsayimlarin modelde gecerli olmalar1 durumunda, farkli varyanshilifin regresyon

analizine etkileri asagidaki gibi 6zetlenmektedir:

Parametre tahminleyenleri tutarli, sapmasiz ve asimtotik sapmasiz
tahminleyenlerdir. Ancak etkin (en kii¢iik varyansli) ve asimtotik etkin
degillerdir. Bu yiizden en iyi dogrusal yansiz (BLUE) tahminleyen olma

ozelligini tasimazlar. *°

Ornek verileriyle elde edilen s®, o”nin sapmali tahminleyenidir. Bu
durumda, parametre tahminleyenlerinin varyanslarini hesaplamak icin
kullamilan En Kiigiik Kareler yonteminin formiilleri de sapmali
olmaktadir. Bu formiillerle elde edilen varyanslar, sapma pozitif ise
gercek degerlerinden biiylik, sapma negatif ise gercek degerlerinden

kiiciik olarak tahmin edilmektedirler.

Parametre tahminleyenlerinin etkin olmayislari, yapilacak aralik
tahminlerini, t ve F testlerinin giivenirligini etkileyecektir. Varyanslarin
kiiciik tahmin edilmeleri, otokorelasyonda oldugu gibi, t ve F test
istatistiklerinin gercek degerlerinden daha biiyilk hesaplanmasina ve
dolayisiyla kararlarin yanlis alinmasina neden olacaktir. Aym1 zamanda
tahminleyenler i¢in hesaplanan tahmin araliklar1 da daralacaktir.
Varyanslar gercek degerlerinden biiyiik tahmin edildiklerinde ise yapilan

aciklamalarin tersi durumlar gecerli olacaktir.

% fspat icin bkz.: William H. Greene, Econometric Analysis, New York, Macmillan Publishing
Company, 2000, s. 501-502.
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2.2.3. Farkh Varyanshhgin Belirlenmesi

Bu boliimde, kurulan regresyon modelinde farkli varyanshilik varsayiminin

gecerliligini aragtirmak i¢in kullanilan testler ele alinacaktir.

2.2.3.1. Grafik Yontem

Kurall1 bir yontem olmadigr icin, kesin sonuglar vermemekte, ancak
uygulamalarda hata terimleri ile bagimli veya bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi gorsel olarak ortaya koydugu i¢in dikkate alinmaktadir. Bu yontemde, esit
varyanslilik varsayimi altinda, ornek verileriyle olusturulan modelin parametreleri
tahmin edilmekte ve tahmini hata terimleri e;’ler hesaplanmaktadir. Diisey eksene e’
veya standardize hatalar (e/s), yatay eksene basit dogrusal regresyon analizinde y’
veya x degerleri yerlestirilerek hatanin diizenli bir yap1 sergileyip sergilemedigine
bakilir. Coklu regresyon analizinde ise ¢” veya e/s degerlerinin grafigi herbir x degeri
icin aynt ayn ¢izilir.  Esit varyanslihk varsayiminin gecerli olabilmesi igin,

grafiklerde hata terimiyle y” veya x’ler arasinda belirli bir iliski gozlenmemesi

gerekmektedir.
e2
2
c
I
* L] . L] ® L J
° b ° . i e
__/\_._/"———f‘;—"‘—'—\_r
0 Y 0 Y
veya veya
X X
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Sekil (2.5): e’ile x Arasindaki Iliskiyi Gosteren Grafikler

Yukaridaki sekilde verilen grafiklerden birincisinde, e ile x arasinda diizenli
bir oriintii gozlenememekte, ikincisinde ikinci dereceden bir iliski gézlemlenmekte,
ticlinciisiinde ise x’ler arttik¢a hata terimlerinin varyansinin da arttig1 saptanmaktadir.
Ancak, bu sonuglarin hicbiri belirli bir test istatistifine dayanmadigi i¢in kesin

degildir.

2.2.3.2. White Testi

Yaygin olarak kullanilan bu test, farkli varyansliligin yapisi hakkinda
herhangi bir bilgiye gereksinim duyulmadan kullanilmaktadir. Bu yiizden White’in

Genel Testi’’ adi da verilmektedir. Farkli vayanslilig: test etmek icin hipotezler

Ho: 0} =0~

Hi: o) #0°

olarak olusturulurlar.

Bilindigi gibi tahminleyenlerin varyans matrisi,

°7 Hal White, “A Heteroscedasticity- Consistance Covariance Matrix estimator and a Direct Test of
Heteroscedasticity”, Econometrica”, Vol. XLVIII, 1980, s. 817-838.
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V() =s* (X'X)!

esitligiyle elde edilmektedir. Bu yontemde, esit varyanslilik varsayiminin gecerliligi
durumunda bu tahminleyenin tutarli oldugu, aksi taktirde tutarli olmadig1 gercegi
dikkate alinmistir. Tutarlig1 test etmek igin e*’nin bagimli, modelin tiim bagimsiz
degiskenleri, bu degiskenlerin kareleri ve ikili carpimlarinin bagimsiz degisken

olduklar1 yardimei regresyon denklemi ele alinmaktadir.”
Genel olarak, ¢oklu regresyon modeli 6rnek verileriyle ele alindiginda,
yi=bo+biXi1 + baXip + ..+ by Xip1 + € (2.5
White testi asagidaki adimlarla uygulanmaktadir:

1. En Kiigiik Kareler yontemiyle (2.5) modelinin hata terimleri elde edilir.

2. Budegerlerle yardimci regresyon modeli,

2 2 2
€ =0 +00Xj1+...+ Op-1Xjp-1+Y1Xi1 +...+ Vp-1Xip-1 +91Xi1Xiz+...+9p.1X11Xi,p.1+

81Xi2Xi3+. e A%

esitligiyle kurulur. Bu modelin belirlilik katsayisi, En Kiiciik Kareler ile
tahmin edilir. Esit varyanslilk varsayimi altinda, n.r’ degerinin, k
(yardimc1 regresyon modelindeki toplam bagimsiz degisken sayisi)

serbestlik dereceli ki-kare dagilimina uydugu gosterilebilmektedir.
nr’ =y}

3. Secilmis bir a anlamlilik seviyesinde ve k serbestlik derecesiyle ki-kare

tablosundan bulunan deger ile nr* degeri karsilastirilmakta ve karar

% Greene, a.g.e., s. 392-393.
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nr’ < ;(;k ise Hp kabul, esit varyanshlik varsayimi gegerlidir,

nr’ > y., ise Hyred, esit varyanshlik varsayim gegerli degildir

seklinde alinmaktadir.

Yaygin olarak kullanilmasina karsin, bu testin literatiirde sozii edilen iki zayif
yonii bulunmaktadir. Birincisi, test istatistifinin anlamli ¢iktigi bazi durumlarda,
neden, farkli varyanshihk degil, model kurma hatalari olabilmektedir. Thursby®
calismasinda, hata terimlerinin sabit varyansa sahip olduklari bir basit regresyon
modelinde, White testi uygulandiginda temel hipotezin reddedildigini gdstermistir.
Nedeni ise modelde x* teriminin eksik alinmis olmasidir. Bir diger zayif yonii ise
farkli varyansliligin hangi bagimsiz degiskenler i¢in gecerli oldugu hakkinda bir bilgi

vermemesi, yani daha sonraki calismalara 11k tutmamasidir.

Ornek sayisi kiigiik oldugunda, bu testteki test istatistiginin ki-kare dagilimi
gosterdigi varsayimi gecerli olamayabilmekte ve bu durumda White testinin
sonuclar: tatmin edici olmaktan ¢ikmaktadir. Yapilan son arastirmalardan birinde,

100
Jeong ve Lee

White testinin performansini kiiciik drnekler icin incelemek iizere
yeniden Srnekleme yontemlerinden biri olan Bootstrap’®’ yontemini kullanmuslardir.
Ornek verileri Monte Carlo simiilasyonu kullanilarak olusturulmus ve Bootstrap
yonteminin, Ozellikle o©rnek biiyiikliigi kiiciik oldugunda, White testinin

performansini ve giivenirligini arttirdig1 gosterilmistir.

2.2.3.3. Goldfeld-Quandt Testi

9 Jerry Thursby, “Misspecification, Heteroscedasticity, and the Chow and Goldfeld-Quandt Tests”,
Review of Economics and Statistics, Vol. LXIV, 1982, s. 314-321.

1% Jinook Jeong, Kyoungwoo Lee, “Bootstrapped White’s Test for Heteroscedasticity in Regression
Models”, Economics Letters, Vol. LXIII, 1999, s. 261-267.

%" Parametrik olmayan bu yéntemde, model icin secilen rnek verilerinin anakiitleyi iyi temsil ettigi
varsayimiyla bu ornek kiitleden secilen verilerle ¢esitli 6rnek kiitleleri olusturulmakta (resampling) ve
anakiitle dagilimi incelenmektedir.
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White testine oranla daha giiclii bulunan bu testte' "2, degisen varyans ;> nin

modeldeki bagimsiz degiskenlerden biri xi ile ayni yonlii bir iliski icinde oldugu

varsayillmaktadir. Bu iligki,

2
Gi

2.2
=0 Xk

seklinde ifade edilmektedir. Bu varsayima gore x,’nin degerleri bityiidiikce o de

biiyliyecektir ve bu durumda modelde farkli varyans bulunmasi olasilig1 yiiksektir.

Hipotezler White testinde oldugu gibi, temel hipotezde esit varyansliligin

gecerli oldugu, alternatif hipotezde de gecerli olmadig savlariyla olusturulmaktadir.

Bu test, asagida verilen adimlar izlenerek uygulanmaktadir.

1.

xx bagimsiz degiskenin degerleri, kiigiikten biiyiige dogru siralanmaktadir.
Bu siralamaya bagh olarak, y ve modeldeki tim diger bagimsiz

degiskenlerin gozlem degerlerinin sirasi da degisecektir.

Tiim degiskenlerin gozlem degerlerinden, 6nceden belirlenen ¢ kadar
gozlem tam ortadan cikarilarak atilmakta, boylece tiim degerleri her

yarida (n-c)/2 adet olacak sekilde iki guruba ayrilmis olmaktadir.

Iki gurup icin, y’ler ile x degerleri arasinda coklu regresyon modelleri
olusturulur ve En Kiiciik Kareler yontemi uygulanarak hata kareleri
toplam1 iki model i¢in hesaplanir. HKT; x,’nin kiiciik degerlerine ait
gurubun, HKT; ise biiyiik degerlerine ait gurubun hata kareleri toplamin

HKT,

ifade ederse, oraninin esit varyans varsayimi altinda, pay ve payda

1
icin (n-c-p)/2'* serbestlik dereceli F dagilimina uydugu gosterilmektedir.

Bu durumda, test istatistigi

102 Stephen Goldfeld, Richard Quandt, “Some Tests for Heteroscedasticity”, Journal of the
American Statistical Association, Vol.LX, 1965, s. 539-547.

103

p bagimh degisken dahil, modelin tiim degiskenlerinin sayisidir.
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o HKT,
HKT,

formiiliiyle hesaplanir.

4. Belirlenen a hata pay1 ve ilgili serbestlik dereceleri ile F tablosundan

bulunacak F" degeri ile test istatistigi karsilastirilir ve karar

F<F ise Hy kabul, esit varyanslilhk varsayim gecerlidir

E>F ise Hy red, esit varyanshilik varsayimi gecerli degildir

seklinde alinir.

Goldfeld-Quandt testi basit regresyon modellerine uygulandiginda, xg
degiskeni dogal olarak modelin tek bagimsiz degiskeni x olmakta ve bagimsiz
degiskenle hata terimleri arasindaki iliski incelenmektedir. Ayni test coklu regresyon
modellerine uygulanirken, farkli varyansliliga neden olabilecek degisken tahmin
edilemiyorsa, test tiim bagimsiz degiskenler icin ayr1 ayr1 uygulanmaktadir. Boylece
hem esit varyanslilik varsayimin gegerli olup olmadigi hem de gecerli degilse neden
olan bagimsiz degisken veya degiskenler belirlenmis olacaktir. Bu ozellik testin

giiclii yonlerindan biridir.

Bu testin zayif sayilabilecek bir 6zelligi ise ikinci asamasinda belirlenmesi
gereken c sayisi hakkinda kesin bir bilgi bulunmayisidir. Yapilan arastirmalarda, bu
degerin c¢ok kiiciik veya biiyilkk olmamasi Onerilmektedir. Biiylikk secilmesi
durumunda, F testindeki serbeslik dereceleri kiigiilecek bu da testin basarisinin
(kuvvetinin) azalmasina neden olacaktir. Harvey ve Phillips'®, arastirmalarinda

c<(n/3) olmasim savunmaktadirlar. Goldfeld ve Quandt basit regresyon modeli i¢in

1% Andrew Harvey, Garry Phillips, “A Comparison of the Power of Some Tests for Heteroscedasticity
in the General Linear Model”, Journal of Econometrics, Vol.II, 1974, s. 307-316.

72



uyguladiklar1 Monte Carlo denemelerinde'®, 6rnek biiytikliigii 30 civarindaysa c’nin
8, 60 civarindaysa 16 alinmasini 6nermektedirler. Bir baska calismada ise, Judge

V.d.l%, n= 30 iken c=4 ve n= 60 iken c=8 alinmasin yeterli bulmaktadirlar.

2.2.3.4. Breusch-Pagan/Godfrey Testi

Goldfeld-Quandt testinin basaris1 sadece atilacak gozlem sayis1 c¢’nin
secimine degil, aym1 zamanda gozlemlerin siralanacagi x degiskeninin se¢imine de
baghdir. Breusch-Pagan'"’/Godfrey'® testinde ise modelde yeralan bagimsiz
degiskenlerden farkli varyansliliga neden oldugu diisiiniilen degiskenler z ile ifade
edilmislerdir. Bu z degiskenleri bagimsiz degiskenlerin kendileri, kareleri veya e*

degerleri de olabilmektedir.

Coklu regresyon modeli,

yi = by + b1 Xj1 + baXpp + ...+ bp.l Xip-1+ € (26)

esitligi ile ele alindiginda, farkli varyanslilik durumunda hata varyansinin z

degiskenlerinin bir fonksiyonu olarak,
(512= f((10+ 01Zi1+ 0Zpp+...+ (lmZim)
formiiliiyle tanimlanmaktadir. Bu iliskinin dogrusal oldugu varsayimiyla, yardimci

regresyon modeli

(512= 0o+ O1Zij1+ 0rZip+...+ OmZim (27)

1% Monte Carlo denemeleri, teorik olarak elde edilmeleri miimkiin olmayan tahminleyenelerin kiigiik

ornek ozellikleri i¢in yapilan simiilasyon denemeleridir.

106 George Judge, Carter Hill, William Griffiths, Tsoung Lee, Helmut Lutkepol, Introduction to the
Theory and Practice of Econometrics, New York, John Wiley & Sons, 1982, s. 422.

"7 Trevor Breusch, Adrian Pagan, “A Simple Test for Heteroscedasticity and Random Coefficient
Variation”, Econometrica, Vol. XLVII, 1979, s. 1287-1294.

"% Leslie Godfrey, “Testing for Multiplicative Heteroscedasticity”, Journal of Econometrics,
Vol.VIII, 1987, s. 227-236.
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seklinde yazilmaktadir. oy katsayisi hari¢ diger tiim o katsayilarimin 0’a esit olmasi

durumunda varyans sabit oy degerine esit olacaktir. Buradan hareketle, farklh

varyanslilig1 test etmek i¢in hipotezler

Ho:oq =ap=...= 0p=0

Hi:oi# u#...# an# O

olarak olusturulur.

Testin asamalar1 su sekilde gelistirilmistir:109

1.

(2.6) modeline En Kiiciik Kareler yontemiyle hata terimleri (matris

notasyonu ile e vektorii) elde edilir.
Regresyon denkleminin varyansi s’=(e’e)/n formiiliiyle“o hesaplanir.

Hata terimlerinin karelerinin s>’ ye boliinmesiyle g; degerleri hesaplanr.

2
€.

1
g&=—
S

g; terimlerinin z’lere gore regresyonu
gi = do+ 01Zi1+ 0pZix+. ..+ OmZim Vi

modeliyle kurulur ve parametreleri tahmin edilir. Bu modelin regresyon

ile aciklanan degiskenligi bulunup, su tamim''' yapilir.

' Gujarati, a.g.e., s. 377.
"9 By tahminleyen en ¢ok benzerlik yontemiyle elde edilmistir.
"By terim literatiirde Lagranj Carpam adiyla gecmektedir.
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1 ;o=
0=_2.(~8)
Matris notasyonu kullanildiginda, ayn1 tanim
0= %([G’Z(Z’Z)'IZ’G]—n)

esitligine  doniismektedir. Burada 7, (nx(m+1)) boyutunda 2z
degiskenlerini iceren matrisi, G ise (nx1) boyutunda g; degerlerini iceren

vektorii ifade etmektedirler.

(2.6) modelindeki hata terimleri e;’lerin normal dagildiklar1 varsayimu ile,
esit varyans varsayimi gecerli iken ve Ornek biiyiikliigii sonsuza dogru
artarken ®’nin (m-1) serbestlik dereceli ki-kare dagilimina uydugu

gosterilebilir.

2

= Zm—l

Secilmis bir a anlamlilik seviyesinde ve (m-1) serbestlik derecesiyle ki-

kare tablosundan bulunan deger ile ® degeri karsilastirilmakta ve karar

0 < ,(im_l ise Hp kabul, esit varyanshilik varsayimi gecerlidir,

0> ;(;m_l ise Hpred, esit varyanshlik varsayimmi gecerli degildir

seklinde alinmaktadir.

Yapilan ¢aligmalarda, Breusch-Pagan/Godfrey testinin normallik varsayimina

cok hassas oldugu bulunmus, bu zayif noktayr ortadan kaldirmak i¢in, ® teriminin,

hata terimlerinin daha giiclii bir tahminleyenine baglh olarak bulunabilecegi
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2

11 113 . o e e
savunulmustur. Koenker ', Koenker ve Basset ~ test istatistiginin, regresyon

denkleminin varyansinin daha giiclii bir tahminleyeni ile

formiiliiyle tanimlanmaktadir. Bu formiilde, u hata terimlerini iceren (ef,ezz,...,ez)

vektoriinii, i (nx1) boyutunda tiim elemanlar1 1 olan vektorii ve u =e’e/n degerini

ifade etmektedir.

Normallik varsayimi altinda, bu test istatistigi, Breusch-Pagan/Godfrey test
istatistigi ile ayni asimptotik dagilimi gostermekte, hata terimlerinin normal
dagilmadig durumda ise, daha giiclii bir test istatistigi sagladig1 yoniindeki iddalar,

yapilan ¢alismalarda gosterilmektedir.

Waldman'"* ise, Breush-Pagan/Godfrey testindeki z degiskenlerinin, White
testindeki yardimcit regresyon modelindeki bagimsiz  degiskenlerle aym

secildiklerinde iki testin de ayn1 cebirsel sonuglar1 verdigini gostermistir.

2.2.3.5. Spearman Sira Korelasyon Testi

"2 Roger Koenker, “A Note on Studentizing a Test for Heteroscedasticity”, Journal of
Econometrics, Vol.XVII, 1981, s. 107-112.

'3 Roger Koenker, Gilbert Basset, “Robust Tests for Heteroscedasticity Based on Regression
Quantiles”, Econometrica, Vol.L, 1982, s. 43-61.

"4 Donald Waldman, “A Note on the Algebraic Equivalence of White’s Test and a Variant of the
Godfrey/Breusch-Pagan Test for Heteroscedasticity”, Econometric Letters, Vol.XIII, 1983, s. 197-
200.
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Parametrik olmayan bir test olan Spearman Sira Korelasyon testi, esit varyans
varsaymminin gegerli olup olmadigim belirlemede de kullanilabilmekte ve asagidaki

gibi uygulanmaktadir.'®

Bu testte degiskenler arasindaki iligki sira korelasyon katsayisi ile
belirlenebilir. Bunun i¢in 6nce model (2.6) esitligi ile belirlenir ve En Kiigiik Kareler
yontemiyle hata terimleri elde edilir. Bu terimlerin mutlak degerleri alinarak bu
degerler ile xi (farkli varyansliliga neden olan bagimsiz degisken) degerleri, ayr1 ayri
sira numaralart (en kiiciige 1 veya en biiyiige 1) verilerek siralanirlar. Sira numarasi
verilirken ayni sayida birden fazla deger varsa bu degerlere ayni sira numarasi
(verilmesi gerekli sira numaralarinin ortalamasi) verilir. Iki degiskenin sira

numaralari arasindaki iliski ile sira korelasyon katsayisi ry,

2D’

=1-6"=—
nn” —1)
formiiliiyle hesaplanir. Burada D, sira numaralar1 arasindaki farktir. Bu testte test

istatistigi,

formiiliiyle hesaplanmaktadir.

Ornek verileriyle sira korelasyon katsayist r,’in anlamliligini anakiitlede
sinamak i¢in hipotezler

Ho: ps=0

H;: ps#0
seklinde kurulur. Belirlenen o hata payr ile n>30 ise Z tablosundan Z», n<30 ise

tablosundan (n-2) serbestlik dereceli ty 5.2 degeri belirlenir ve karar

"> Giiris, Caglayan, a.g.e., s. 512-516.
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ItI< Zan veya tenno ise Hp kabul esit varyans varsayimi gegerli

It > Zq Veya tynno 1se Hp red esit varyans varsayimi gecerli degil

seklinde alinir.

Coklu regresyon modellerinde bu test uygulanirken sira korelasyon katsayisi
T, lejl ile her bir x degeri arasinda hesaplanir. Modelede, esit varyans varsayiminin
gecerli olabilmesi icin, herbir testte Hy hipotezinin kabul edilmesi gerekmektedir.
Herhangi biri reddedildiginde, farkli varyansliliga neden olan degisken veya

degiskenler de belirlenebilmektedir.

2.2.3.6. Park Testi

Park testinde'', hata terimleri ile farkli varyanshliga neden olan degisken

arasindaki iligkinin,

In(e})= B +J5Inx, +v, (2.8)

seklinde oldugu varsayilmaktadir. Burada, B = Ins” yani regresyon denkleminin
tahmini varyansinin dogal logaritmasidir. Esit varyans varsayiminin gecerliligi, hata
kareleri ile Inx; arasindaki iligkinin anlamliligina yani & parametresinin anlamliligina

baglidir. Bu yiizden hipotezler,

H()Z 0=0
Hi: 6#0

seklinde ifade edilirler. Test icin (2.8)’deki basit regresyon modeli tahmin edilerek &
parametresinin anlamlilig1 Z veya t testi ile incelenir ve esit varyans varsayiminin

gecerli olup olmadigina karar verilir.

R E. Park, “Estimation with Heteroscedastic Error Terms”, Econometrica, Vol. XXXIV, 1966, s.
888.
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Diger testlerde oldugu gibi, bu testtte de ¢oklu regresyon modellerinde esit
varyanslilik varsayimimi gecerliligi arastirilirken, hangi bagimsiz degiskenin bu
varsayimdan sapmalara neden oldugu bilinmiyorsa, test ayr1 ayr tiim degiskenler
icin uygulanmaktadir. Onemli olan sadece model igin genel bir test ise, (2.8)
denkleminde x yerine bagiml degiskenin tahmini y” degerleri konarak modelin hata

terimlerinin varyanslarinin sabit olup olmadiklar1 aragtirilmaktadir.

2.2.3.7. Glejser Testi

Bu test!!’

de Park testine benzer olarak hata terimleri ile farkli varyanshliga
neden olan degisken arasindaki iligki, basit regresyon modelleriyle agiklanmaktadir.
Bu testte, bagimli degisken olarak hata terimlerinin mutlak degeri alinmakta,
bagimsiz degisken icin ise degisik doniisiimler uygulanabilmektedir. Asagida verilen
modellerden herhangi biri secilerek ; parametresinin anlamli olup olmadig1 Z, t

veya F testleriyle incelenmektedir.

|e;| = B, + Bix; +v,
|e[| = f, +151\/x_i+vi

1
|ei|:ﬁ0 +ﬁ1x_+vi
i

|€i| = f, +ﬁl%+vi

l

|ei| :\/:Bo + Bx; +v,

Bu test i¢in de, Park testinin ¢oklu regresyon modelleri icin yapilan

aciklamalar gecerlidir.

""" Herbert Glejser, “A New Test for Heteroscedasticity”, Journal of the American Statistical
Association”, Vol.LXIV, 1969, s. 316-323.
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Pesaran ve Taylor'' ise ©nerdikleri testte, hata terimleri ile bagimsiz

degisken arasindaki iliskiyi,
ei2 =7+ 7%+,

denklemi ile tanimlamaktadirlar. Bu formiildeki X degiskeni farkli varyanshiliga
neden olan bagimsiz degiskenin kendi veya bu degiskenin yardimc: degisken
regresyonu'’® adi verilen yontemle elde edilen degerini gostermektedir. Diger
testlerde oldugu gibi bu testte de, farkli varyanshiligin gecerliligi parametrelerin

anlamlilig1 test edilerek arastirilmaktadir.

Yukarida verilen testlerin hepsinde de bagimsiz degisken veya degiskenlerde
Olcme hatalarinin yapilmadigi varsayilmaktadir. Farkli varyanshilik konusunda
yapillan son arastirmalardan bazilarinda, bagimsiz degiskenlerin degerlerini
belirlerken yapilabilecek 6l¢gme hatalar1 da dikkate alinarak bu durumda uygulanan
testlerin performanslar1 ve dogruluklari ele alinmistir. Bu arastirmalardan birinde
Wallentin ve Agren'?” basit regresyon modellerinde bagimsiz degiskende yapilan
Olciim hatalarimin farkli varyanslilik testlerini ne sekilde etkiledigi arastirilmistir.
Simiilasyon yontemiyle olusturulan Ornek verileriyle hata terimleri hem basit
regresyon yontemiyle, hem de yardimci degisken regresyon yontemiyle elde
edilmistir. Bu degerlerle Glejser, Goldfeld-Quandt, White ve Pesaran-Taylor testleri
uygulanmis ve White testi disinda digerlerinin performanslarinda énemli bir farka
rastlanmamistir. White testi ise, Olgme hatalar1 bulunmasi durumunda, farkl

varyanslilig test etmede etkin bir test olmaktan ¢ikmaktadir.

2.2.4. Farkh Varyanshhik Durumunu Coziimleyen Yontemler

Basit veya coklu regresyon modellerinde, bir 6nceki boliimde sozii edilen

yontemlerden biri ile farkli varyanshilik durumu saptanmissa, bu durumun etkilerini

8 Hashem Pesaran, L.W. Taylor, “Diagnostics for IV Regressions”, Oxford Bulletin of Economics
and Statistics, Vol.LXI, 1999, s. 255-281.

"9 “Instrumental Variable Regression” teriminin Tiirk¢e karsihigidir.

120 Bo Wallantin, Anders Agren, “Test of Heteroscedasticity in a Regression Model in the Presence of
Measurement Errors”, Economic Letters, Vol.LXXVI, 2002, s. 205-211.
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ortadan kaldiran ¢oziim yontemlerinden uygun olanin segilerek modelin yeniden

olusturulmasi gerekmektedir.

2.2.4.1. Genellestirilmis En Kiiciik Kareler Yontemi

Bu yontem, En Kiiciik Kareler yonteminin ilk iki temel varsayiminin
(otokorelasyon olmamasi ve esit varyanshilik) gecerli olmamalar1 durumunda
uygulanabilecek bir yontemdir. Bilindigi iizere, basit veya ¢oklu regresyon
modelinde otokorelasyon veya farkli varyanslilik durumlari saptanmissa, En Kiiciik
Kareler tahminleyicileri etkin olma 6zelliklerini kaybetmektedirler. Genellestirilmis
En Kiiciik Kareler (Generalized Least Squares) yontemi bu varsayimlardan sapma

olmas1 durumunda uygulanabilen ve etkin tahminleyenlere sahip bir yontemdir.

Genellestirilmis dogrusal regresyon modeli,

Y=Xp+¢ (2.9)
E(e1X)=0
E(gg'1X) =6°Q

ifadelerle tanimlanmaktadir. Buradaki € matrisi bir kesin arti(positive definite)
matrisidir. Hata terimlerinin birbirleriyle iliskisiz fakat farkli varyansa esit olmalari

durumu, yani farkli varyanshihk durumunda, o°Q  matrisi asagidaki sekilde

gosterilmektedir.
s> 0 . . . 0]
0 o 0 . .0
0 : 0
o’Q= i ,
10 0 O o, |
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Ayn1 matris otokorelasyon bulunmasi durumunda ise, sabit varyans varsayimi

ile

1 pl s pn—l
pl 1 s pn—Z
o’ Q =c"? ,
_pn—l pn—Z st 1 H

seklinde ifade edilmektedir. Klasik regresyon modelinde ise, otokorelasyon

bulunmamasi ve esit varyanslilik varsayimlari ile bu matris,

6’Q= 6’1
ile yani sabit o7 ile birim matrisinin carpimu ile gosterilmektedir.

Genellestirilmis En Kiiciik Kareler (GEKK) yonteminde, p’nin etkin
tahminleyeni b’nin hesaplanis1 Q matrisinin bilinmesine baghdir. Q bilinen bir kesin
art1 matrisi ise,

Q'=pP

ile belirlenen P matrisinin (2.9) esitligine soldan ¢arpimu ile,

PY= PXpB+Pe

elde edilmekte ve Y+=PY, X:=PX, e:=Pe¢ tanimlar kullanildiginda aym esitlik

Y =X B+8*
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sekline doniismektedir. Bu doniistiiriilmiis degiskenler ile elde edilen modelde,

minimize edilecek hata kareleri toplam1 matris notasyonu ile
e &= (Y-XB) Q' (Y-XP)

seklinde gosterilir. Bu terimlerin minimize edilmesiyle, hata terimlerinin varyansi,
E(e: &) = Pa’QP'=6"1

ve parametre tahminleyen vektorii de,

b =(X+"Xs)' X Y
= (X'P'PX)'X'PPY
=X Q'Xy'xaly

formiilleriyle elde edilmektedirler. GEKK yoOnteminin tahminleyeni su ozellikleri

tasimaktadir:'*!

e Eger E(e«<1X)=01ise
E(b) = E(X+'X+)"'X+'Y«) = B+ B(X+"X+)"X+"g)= B’dir. Yani f’nin
yansiz tahminleyenidir.

e b , tutarlt bir tahminleyendir.

e b, ortalamasi B ve varyansi
V(b) = (X:'Xe) = AX'Q'X)!
ile asimptotik normal bir dagilima uymaktadir.

e b,GEKK yonteminin en kiigiik varyansh tahminleyenidir. Baska bir

ifade ile etkin bir tahminleyendir.

"2 Greene, a.g.e., s. 311-312.
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2.2.4.2. Agirlikh En Kiiciik Kareler Yontemi

Agirlikli En Kiiciik Kareler'” (AEKK) yontemi (Weighted Least Squares
Method), GEKK yonteminin 6zel bir hali olupm, farkli varyanslihik durumunda
coziimleme yontemlerinden biri olarak uygulanabilmektedir. Farkli varyanslilik

durumunda, hata terimlerinin sabit olmayan varyanslari,

V(Si) = 012 = (52 a

formiiliiyle gosterilirse, {2 matrisi

w 0 0
0 w, O 0
0 o 0
Q = >
00 0 @, |

seklinde diagonal bir matris olmakta ve tersi Q'’de kosegen degerleri 1/ w,’ye esit
olan diagonal bir matrisi gostermektedir. Buradaki 1/, terimleri hata terimlerine

verilen agirlik’lar ifade etmektedirler. Bu durumda, PY ve PX matrisleri,

_y1/\/51— _xll/\/;l SR x(p—l)l/\/;l_

V, /4@, x, 1@,

_yn/\/a)—n_ _Xln/\/w—n SR x(p—1)n/\/a)_n_

122 1 jteratiirde Tartih En Kiiciik Kareler yontemi adi da verilmektedir.
' Farkli varyanslilik durumunda iki yontem birbirine esit olmaktadir.
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degerlerini almaktadirlar. Agirlikli En Kiigiik Kareler yontemi hatalarin agirhikli

karelerinin toplamina,

minimum yapacak sekilde parametreleri, daha once de gosterildigi gibi

b =X'Q'X)'xXQ'y

matrisi ile tahmin etmektedir. Dikkat edilirse, En Kii¢iik Kareler yontemi, Agirlikli
En Kiiciik Kareler yonteminin 6zel bir hali olup, tiim agirliklarin esit secilip 1’e

esitlenmesi durumunu gostermektedir.

Farkli varyanslilik diizeltme yontemleri, anakiitlede hata terimleri varyansi

oi nin bilinip bilinmemesi durumuna gore degismektdir.

2.2.4.3. 62 nin Bilinmesi Durumu

Hata terimlerinin varyansi biliniyorsa, genellikle AEKK yontemi, varyansla

ters orantili agirlik verilerek uygulanmaktadir. Carrol ve Ruppert’e'**

gore bagimlh
degiskenin veya hata karelerinin standart hatalarinin en biiyilk degeri ile en
kii¢iigliniin oraninin 1,5’i asmamast durumunda klasik EKK yonteminin uygulanip
farkli varyanshiligin test edilmesi gerektigi, bu oranin 1,5’dan biiyilk olmasi
durumunda ancak AEKK yonteminin kullanilmasinin, modelin tahmininde dikkate
deger bir iyilestirme getirecegi vurgulanmaktadir. Boylece, hem modelin hem de

parametre tahminleyenlerinin standart hatalari, En Kiiciik Kareler yontemiyle

'2* Raymond J. Carrol, David Ruppert, Transformation and Weighting in Regression, New York,
Chapman and Hall, 1988, s. 16.
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bulunanlardan daha diisiik olarak elde edilmektedirler. Bu sonug, ozellikle biiyiik

ornek verileri ile ¢alisilmast durumunda her zaman gec;erlidir.125

ciz’nin bilinmesi durumunda, agirliklarin 1/w;=1/ ciz olarak secilerek, AEKK
yontemi uygulanmaktadir. Boylece biiyiik varyansh gozlemlerin agirliklar: goreceli
olarak kiiciik, kiigiik varyanshi gozlemlerin agirhiklart goreceli olarak biiyiik
alinmaktadir. Daha 6nce de gosterildigi gibi bu yontemle elde edilen modelin hata
terimlerinin varyansi sabit ve parametre tahminleyenleri ise etkin olacaktir. Matris
notasyonu kullanildiginda, modeldeki 6°Q matrisi ile PY ve PX vektorleri asagidaki

degerleri alacaklardir.

oo 0 . . . 0
0 o; 0 . . 0
0 ol . .0
o’Q = 3 R
0 0 0 o |
[y, /0, ] (X, /oy . X l0y ]
/o, x, /0,
PY=| = |, PX=
|y, /0o, ] _xln/an .o x(p_l)n/O'n_

Goriildiigi gibi, modeldeki tiim degiskenlerin 6;’ye boliinmesiyle degisken
doniisiimii uygulanmakta, ve ayni1 doniisiimiin hata terimlerine uygulanmasi ile hata

teriminin varyansi

' Raymond J. Carrol, David Ruppert, “Robust Estimation in Heteroscedastic Linear Models”,

Annals of Statistics, Vol. X, 1982, s. 429-441.
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2 2
£, £ £, £, 1 o’
e AT 2] <L -2

O-i O-i O-i O-i O-i O-i

E.
olarak hesaplanmaktadir. Dolayisiyla, V(—-) sabit ve homoscedastiktir.
o.

l

Tahminleyen vektorii, QQ matrisi ile AEKK yontemiyle
b =X QX)X Q'Y

formiiliinden, veya degisken doniisiimleri kullanilarak En Kiiciik Kareler yontemiyle
elde edilebilmektedir. Her iki yontem de ayni etkin ve yansiz tahminleyenleri

vereceklerdir. Tahminleyenlerin varyansi ise,

V(b)= 4 (X'Q'X)!

formiiliinden hesaplanmaktadir.

2.2.4.4. 62 nin Bilinmemesi Durumu

Hata terimlerinin varyansinin bilinmesi durumuna genellikle ender olarak
rastlanmaktadir. Genel olarak, bilinmeyen Giz tahmini i¢in bazi varsayimlar

yapilmakta ve regresyon modeli farkli varyansliligt olmayan baska bir modele

doniistiiriilmektedir.

Varsayim 1: Bazi analizlerde, bagimsiz degiskenlerin biiyiik degerleri biiyiik hata
terimlerine neden olmakta ve farkli varyanshilik ortaya cikmaktadir. Bu durumda
daha onceki boliimde sozii edilen testler uyguladiginda, modelde farkli varyanslilik
durumu saptanmakta, hatta bazi testler hangi degiskenin farkli varyanshliga neden

oldugunu da ortaya c¢ikarmaktadir. o nin bu bagimsiz degiskenle (Xy)
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iliskilendirilmesi ile hata terimlerinin esit varyansli olduklar1 bir model tahmin

edilebilmektedir. Genel olarak bu iliski,"*®

2.2
O; =0 Xik

7

esitligi ile tanimlanmaktadir.'”’ y=0 ise sabit varyans varsaymmu gegerlidir.

Uygulamalarda genellikle y=2 veya y=1 alinmaktadir.
1) y=2 durumunda,

2_ 2 2
Oj =0 Xjk

olarak ifade edilebilir. Agirliklar, 1 = L ile belirlenip AEKK yontemi

2
(.

uygulanarak elde edilen regresyon denklemi farkli varyansliliktan

arindirilmis olacaktir.

En Kiiciik Kareler yonteminin kullanilmas1 durumunda ise degiskenlere

doniisim uygulanmasi gerekmektedir. Daha o©nce belirtildigi gibi,
degiskenlerin /@, degerlerine  boliinmesi ile bu  doniisiimler

uygulanmaktadir. Bu durumda c¢oklu regresyon denklemi

y 1 X, X 1 .
—==by—+b - +..+b,  ——+—
Xik Xik Xik Xik Xik

esitligi ile ele alinmakta ve bu modelin hata teriminin varyansi,

e, e, 1 1
V()= E{(_t)z} :_ZE(el,z) = —Z.GZX; =0’
Xik Xik Xik Xik

"% Giiris, Caglayan, a.g.e., s. 537.
%7 Formiildeki x; genel olarak bagimsiz degiskenlerden biri olarak alindig1 halde, bazen de modelde
yeralmayan bir bagimsiz degisken de olabilmektedir.
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sabit degerine esit olmaktadir. Dolayisiyla, doniistiiriilmiis degiskenler ile
elde edilen bu modelde esit varyanshilik durumu gecerli olacak ve etkin
tahminleyenler elde edilecektir. xj bagimsiz degiskenlerden biri
oldugundan, modelde bu degiskene ait katsayr modelin sabit katsayisini

olusturacaktir.

2) y=1 durumunda varyans, farkli varyanshilifa neden olan bagimsiz

degisken ile iliskilendirilmektedir.'*®
Gi2:(52 Xik

Agirliklar, 1/./x, olarak secilerek AEKK yontemi uygulanabilmekte

veya tiim degiskenler . x, degerine boliinerek olusturulan model En

Kiiciikk Kareler yontemi ile tahmin edilmektedir. Bir dnceki durumda

oldugu gibi, burada da hata terimleri varyans sabit ve o degerine esittir.

Istatistik programlarnda AEKK yontemi uygulanirken yaygin olarak
kullanilan yaklasim, y’y1 belirli bir baslangic degerinden baglayarak belirli bir son
degere ulasincaya kadar her adimda sabit degerlerle arttirarak yontemi uygulamak ve
elde edilen modeller arasinda en iyisine karar verebilmek icin En Biiyiik Olabilirlik
fonksiyonun hesaplamaktir. Bilindigi gibi, bu fonksiyonu enbiiyiikleyen agirlik
degeri ile elde edilen model en iyi model olmaktadir. AEKK modeli icin En Biiyiik
Olabilirlik fonksiyonu

L =_—2n(ln(27£)+ln(0'2))+%zn:lnwi—%(n—p+1) (2.10)

formiiliiyle hesaplanmaktadir.

1% Ae., s. 538.
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Varsayun 2: Bazi analizlerde de, hata terimlerinin varyansinin bagimli degiskenin
beklenen degerinin karesiyle dogru orantili olarak degistigi varsayilmaktadir. Bu

durumda, iliski

oi’=c" [E(Y)]’

seklinde tanimlanmaktadir. Degiskenlerin ve hata teriminin E(Y;)’ye boliinmesiyle
elde edilen denklemde hata terimleri varyansi sabit o degerine esittir. Ancak
E(Yi)’'nin gercek degeri bilinmedigi icin, onun tutarli bir tahminleyeni olan yi'm En
Kiiciik Kareler yontemiyle elde edilmekte ve bu degerlerin karesi agirlik olarak

alinarak Agirlikli EKK yontemi uygulanmaktadir.

Varsayum 3: Degiskenlere logaritmik doniisiimler uygulandiginda farkli varyanslilik
sorunu ¢oziilebilmektedir. Bunun nedeni, logaritmanin, degiskenlerin Ol¢iildiigi
Olcegi daraltarak, degiskenler arasindaki farklari azaltmasidir. Degiskenlerin tiimii

logaritmik olarak modele girdiginde parametreler,

InY; = B() + Bl lnXil + Bz InX;o + ..+ Bp-l lnXi,p_l + &;

modeliyle tahmin edilmektedir. Bazi durumlarda ise sadece bagimli degiskene

uygulanan logaritmik déniisiim ile farkli varyanslilik ortadan kaldirilmaktadir.'*°

Varsayim 4: Bagiml degiskenin beklenen degeri ile varyans arasinda belirli bir iliski
gozlemlenebiliyorsa, bagimli degiskene uygulanan doniisiimler ile farkli varyanshilik
durumu ortadan kaldirilmaktadir. Bu iliskinin sekline gore doniisiimler asagidaki

tabloda 6zetlendigi gibi uygulanabilmektedir.'?!

Tablo (2.2): 6> ile E(y) Arasindaki iliskiye Gore Onerilen Doniisiimler

12 Ornek biiyiikliigii sonsuza dogru arttikca, gercek E(Y;) degerine yakinsarlar.

130 Chatterjee, Price, a.g.e., s. 54-57.

! David G. Kleinbaum, Lawrence L. Kupper, Keith E. Muller, Azhar Nizam, Applied Regression
Analysis and Other Multivariable Methods, 3rd edition, Washington, Duxbury Press, 1998, s. 252.
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o” ile E(y) arasindaki iligki Onerilen Déniisiim
o” = E(y) y=\y
o’ = E(y)(1-E(y) y=sin 1 VY
o = (E) y=y"
o’ = (E(y)) y'=y'

Varsayum 5: Farkli varyansliliga neden olan degisken tekrarli degerlere sahipse veya
birbirine yakin degerlerin gruplanmasindan olusuyorsa, literatiirde bilinmeyen

agirliklarin tahmini i¢in 6nerilen bazi yontemler bulunmaktadir.

1. Bagimsiz degisken degerleri tekrarh sayilardan olusuyorsa, bilinmeyen i
yerine Ornek verileriyle her farkli x; degerine karsi gelen y degerlerinin
varyanst sy2 hesaplanabilir ve o;>’nin tahmini degeri olarak kullanilabilir.
Fakat ornek sayist kiiciik oldugunda, x;’nin tekrarli sayilarn da az
olacagindan sy2 1yl bir tahminleyen olmaktan uzaktir. Gercekei bir

tahminleyen i¢in Carroll ve Cline’a'* gore x; nin tekrarlanan degerleri en

az 10 adet, Deaton, Reynolds ve Myers’e'*® gore ise en az 9 adet
olmalidir. Fakat gercek uygulamalarda, verilerde birbirine esit 9 veya 10
adet bagimsiz gozlem degeri bulunmasina nadir olarak rastlanmaktadir.

Bu yiizden sy2 degeri yerine hata kareleri ortalamasi,

D (y=y)m,

132 Raymond J. Carroll, Daren B. H. Cline, “An Asymptotic Theory for Weighted Least Squares with
Weights Estimated by Replication”, Biometrica, Vol.LXXV, 1988, s. 35-43.

33 M.L. Deaton, Marion R. Reynolds, Raymond H. Myers, “Estimation and Hypothesis Testing in
Regression in the Presence of Nonhomogeneous Error Variances”, Communications in Statistics,
Simulation and Computation, Vol. XII, 1983, s. 45-66.
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2

6; ’nin tahmini degeri olarak kullanilabilmektedir.'** Buradaki m;, X; nin

tekrar sayisidir. Carroll ve Cline bu saymin tiim x;’ler i¢in ayni oldugu

durumu incelerken, Davidian'® ise farkli olma durumunu ele almustir.

Draper ve Smith’in 6nerdikleri yéntemdel36, farkli varyanshiliga neden

olan bagimsiz degisken (xx) degerleri, birbirlerine esit veya yakin

degerlerden olusan guruplarin birlesimiyle gosterilebiliyorsa, oncelikle

veriler bu degiskenin degerlerinin kiiciikten biiyiige dogru siralanmas ile

yeniden diizenlenir. Verilerde t adet grup oldugu varsayimiyla asagidaki

adimlari uygulanmasi ile tahmini agirliklar hesaplanir.

1y

2)

3)

Her gruba ait ortalamalar (x,;) ve her gruba ait y degerlerinden

hata terimlerinin varyansinin tahmini degeri sfj hesaplanir.

Hesaplanan bu degerler veri'”’ olarak kullanilarak, varyans ile

bagimsiz degiskenin ortalamasi arasindaki iligki,

Si = py + Bix, +:517_Ck2 (2.11)

regresyon denklemi ile ifade edilip, En Kiiciik Kareler yontemiyle

bilinmeyen parametrelerin tahmini degerleri elde edilir.

Bagimsiz degisken xi’nin her gozlem degeri xi (2.11)

denkleminde Xx, yerine yerlestirilerek, gozlem sayist kadar
s‘fl. degeri hesaplanarak her bir gozlem degeri igin tahmini

o degeri hesaplanur.

134 Carroll, Cline, a. y.

% Marie Davidian, “Estimation of Variance Components in Assays with Possibly Unequal
Replication and Nonnormal Data”, Biometrica, Vol. LXXVII, 1990, s. 43-54.

" Draper, Smith, a.g.e., s.112-116.

37 t adet gurup bulundugunda, t adet ortalama ve varyans degeri elde edilecektir.
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4) Son olarak agirliklar 1/ s )2, seklinde kullanilmaktadir.

Bu tahmini varyanslar, 6rnek birim sayisinin yeteri kadar biiylik olmasi
durumunda kullanilarak AEKK yontemi uygulanabilmekte ve regresyon denkleminin
yansiz ve etkin tahminleyenleri elde edilmektedir. Ancak Ornek verilerinde gézlem
sayis1 az ise, tahmini agirhik degerleri gercekci olmaktan uzaktirlar. Bu durumda,
daha iyi tahminleyenler elde etmek i¢in iterasyon yontemi kullanilmaktadir. Yeniden
Agirliklandirilmis En Kiiciik Kareler Yontemi (Iteratively Reweighted Least Squares
Method) ad1 verilen bu yaklasimda, agirliklarin baslangic degeri daha once verilen
yontemlerden biriyle tahmin edilerek AEKK yoOntemiyle regresyon denklemi
olusturulur. Elde edilen bu modelden y” degerleri ve yeni hata terimleri elde edilir.
Bu degerlerden hareketle yeni tahmini agirliklar hesaplanir. Bu yeni degerlerle
yeniden AEKK yontemi ugulanir ve iterasyon, regresyon denkleminin
parametrelerinin gercek degerlerine yakinsamasi, baska bir ifadeyle elde edilen
parametre degerleri arasindaki farkin 0’a ¢ok yakin olmasi durumunda

sonlandirilir. '

2.3. Normallik Varsayimindan Sapmalarin Belirlenmesi ve

Coziimleme Yontemleri

Regresyon analizinin temel varsayimlarindan bir digeri de, anakiitle hata
terimlerinin sifir ortalama ve sabit varyansla normal dagilim gostermeleridir.

Normallik varsayimi sembollerle,

E(Sj) =0
E(sz) = (52
E(ai.aj) =0 175_]

% Raymond H. Myers, Classical and Modern Regression with Applications, second edition,
Washington, Duxbury, 1990, s. 351-352.
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£ = N(0,07)

olarak ifade edilebilir. Bu varsayim ¢ogu durumlarda gerceklesmesi beklenen bir
varsayimdir. Hata terimleri genellikle modele dahil edilmeyen bagimsiz
degiskenlerin etkisini temsil etmektedir. Bu yiizden unutulan degiskenlerin modele

dahil edilmesiyle hata terimleri dagilimi normale yaklagsmaktadir.

2.3.1. Normallik Varsayimindan Sapmalarin En Kiiciik

Kareler Yontemine Etkileri

Normal dagilim varsayimi Ozellikle parametrik testlerin yapilabilmesi i¢in
gereklidir. Hata terimleri anakiitlede normal dagilim gosterse de gostermese de, En
Kiiciik Kareler yontemiyle saptanan tahminleyenler en iyi dogrusal yansiz (BLUE)
tahminleyendirler. Bilindigi lizere normal dagilan degiskenlerin fonksiyonlar1 da
normal dagilir. Bu yiizden ancak normallik varsayimi altinda, bu tahminleyenlerin de

normal dagildiklar1 ve dolayisiyla c¢esitli test istatistiklerinde t, F ve
x> dagilimlarmin kullanilabilecedi saptanmaktadir. Baska bir ifade ile, normallik

varsayimi gecerli degil fakat diger varsayimlar gegerli iseler, parametrelerin nokta
tahminleri elde edilir fakat bu parametreler icin anlamlilik testleri ve aralik
tahminlerinin giivenirliginden soz edilemez. Ancak, Ornek birim sayis1 arttikca

merkezi limit teoremi geregi dagilim, normal dagilima yaklagir.'*’

2.3.2. Normallik Varsayimindan Sapmalarin Belirlenmesi

Normallik varsayiminin sinanmasi icin literatiirde onerilen testler asagidaki

sirada ele alinabilirler.

%% Giiris, Caglayan, a.g.e., s. 576-577.
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2.3.2.1. Grafik Yontem

En pratik yontemlerden biri olan grafik yontemde, hata terimlerinin
histogramlar1 ¢izilerek normal dagilima uyup uymadiklar1 saptanabilecegi gibi,
normal olasilik grafiklerinden de yararlamlabilmektedir.140 Bilindigi gibi, gruplanmis
seriler i¢in ¢izilen histogramlarda, koordinat sisteminin yatay eksenine ilgili
degiskenin simif simirlari, dikey eksene ise frekanslar veya nispi frekanslarin
yerlestirilmesiyle olusan dikdortgenlerle frekans dagilisi  grafiksel olarak

! Hata terimleri icin cizilen histogramlarda, olusan seklin simetrik

incelenmektedir
ve yaklasik can egrisi biciminde olmasi, biiyiik bir olasilikla normal veya normale
cok yakin sayilabilecek bir dagilima uygunlugunu gostermektedir. Asagidaki

grafiklerin ilkinde normale yakin, ikincisinde ise normale uymayan bir dagilim

gozlemlenmektedir.

30 14
12 ] -
104
5
4
2
0

Sekil (2.6): Histogramlar

Normal olasilik grafiklerinde ise hata terimleri beklenen degerlerine karsi

cizilmekte, ve normal dagilim varsayimi altinda elde edilen grafik, bir dogruyu

' Jeremy Miles, Mark Shevlin, Applying Regression & Correlation, London, SAGE Publications,
2001, s. 67-73.

!l David R. Anderson, Dennis J. Sweeney, Thomas A. Williams, Statistics for Business and
Economics, eighth edition, Ohio, South-Western Thomson Learning, 2002, s. 33.
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sekillendirmekte, yani dogrusal bir iliskiyi temsil etmektedir. Dogrudan olan
sapmalar, ilgili gozlemlerin normal dagilimdan sapmalarim1 ifade etmektedir.
Normalden sapan gozlemlerin bulunmasi uygun olmayan bir regresyon modelinin
kullanildigin1 veya varyansin homojen olmadigini ifade eder. Asagidaki sekilde hata
terimlerinin gozlenen degerleri, beklenen degerlerine karsi cizilmis, ve dogrusal bir
iliski gbzlemlenmistir. Bu yiizden c¢alisgilan Ornekte normallik varsayiminin

bulundugu saptanmustir.'**

ek kerver, Vagmah Olusalic Diderkoi
[ Wibae: of Eypected Cum. Frob))

Dm L L L
oo S o ™ 100
(roglerien Vigmal Olasiik Degerleri
(Widbaes of Dbzaved Cun., Pob |

Sekil (2.7): Normal Olasihk Grafikleri

2.3.2.2. Momentlere Dayanan Asimetri ve Basiklik Olciilerine

gore Yapilan Test

Normal dagilimda standart araliklarda seri terimleri belirli oranlarda

bulunacagindan, bu araliklarda (£ £zo) yer alan terimlerin oransal paylarin

hesaplanmas1 ve standart araliklarla karsilastirilmas: ile dagilimin normalligi

"> Suat Sahinler, “En Kiigiik Kareler Yontemi ile Dogrusal Regresyon modeli Olusturmamn Temel
Prensipleri”’, MKU Ziraat Fakiiltesi Dergisi, C.V, 2000, s. 57-73.
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incelenebilirken, momentlere dayanan asimetri ve basiklik Olgiilerinden de

yararlanilabilir.

Bilindigi gibi, aritmetik ortalamadan farklarla {iciincii dereceden moment,
standart sapmanin kiibiine béliindiigiinde asimetri Ol¢iisii, dordiincii dereceden
moment standart sapmanin dordiincii kuvvetine boliindiigiinde ise basiklik Ol¢iisii

elde edilmektedir.'* Hata terimleri icin asimetri (S) ve basiklik (K) olgiileri,

Y (e -2)°

s=—2—, (2.12)

veE

D (g, -8)°

i=1

Ke__n (2.13)

formiilleriyle ifade edilmektedirler. Bu Olgiilerin standart sapma degerleri ise,

sirasiyla

S(S):\/ 6n(n—1)
(n=2)(n+D(n+3)

veE

S(K):\/ 24n(n—1)?
(n—3)(n—2)(n+3)n+5)

'3 Neyran Orhunbilge, Tammsal istatistik Olasihk ve Olasihk Dagihimlari, istanbul, Avciol Basim
Yayin, 2000, s. 136-137.
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formiilleriyle hesaplanmaktadir.'*

Normallik varsayimi gecerli ise hata terimlerine ait asimetri Ol¢iisii O veya 0’a
cok yakin, basiklik Olciisii ise 3 veya 3’e ¢ok yakin olmalidir. Bu degerlerden
sapmalar arttik¢ca dagilimin normal dagilima uymadigr sonucu ¢ikarilmaktdir. Bu

sonuclarin anakiitlede anlamliligini test etmek i¢in hipotezler asimetri 6l¢iisii igin:

Hy: S=0
H12 S;éO

ve basiklik olciisii igin:

H()I K=3
H]I K;é3

seklinde kurulurlar. Hipotezler, t veya Z testleriyle sinanmaktadir. Bu amagla, test

istatistigi sirastyla,

C(§)=—2
s(S)
ve
s(K)

formiilleriyle hesaplanmaktadir.

' Biiyiik n degerleri icin $(S)=+/6/nve s(K)=+/24/n degerlerine yaklasik olarak esit

olmaktadirlar.
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Belirlenen o hata pay1 ile n>30 ise Z tablosundan Z,,, n<30 ise tablosundan

(n-1) serbestlik dereceli tq -1 degeri belirlenir ve karar asimetri 6lciisii i¢in:

It*( S N < Zyn veya tyan ise Hp kabul asimetri 6l¢iisii anakiitlede anlamli

It*(§ N > Zyn veya tynn1 ise Ho red esit asimetri Olgiisii anakiitlede anlamli

degil

seklinde alinir. Benzer sekilde basiklik Olciisii i¢in de kararlar asagidaki sekilde

alinirlar:

It*( K N <Zyn veya tyn a1 ise Hp kabul basiklik 6l¢iisii anakiitlede anlamls,

It*(I% )N > Zypn veya tynn ise Hyp red esit basiklik ol¢iisii anakiitlede anlamli

degil.

2.3.2.3. Ki-Kare Uygunluk Testi

Hata terimlerinin gozlenen degerleriyle, normal dagilima uygun olmasi
durumunda almasi gereken beklenen degerleri arasindaki farkin anlamli olup

olmadigini sinayan bu test, asagidaki adimlar izlenerek uygulanmaktadir.'*’

1. Basit veya ¢oklu regresyon modeli En Kii¢iik Kareler yontemiyle tahmin
edilerek hata terimleri bulunur ve bu terimlerin standart sapmasi
hesaplanir. Hata terimleri ortalama degerlerinden sapmalara gore
gruplandirilir yani ortalamalar1 olan 0’dan ka¢ standart sapma uzakta
olmalarina gore ¢esitli kiimelere ayirilir. Gruplarda yer alan hata terimi
sayist gozlenen frekansi verir. Gozlenen frekanslar, sifirin altinda ve
istiinde belli standart sapmalar arasindaki kalintilarin siklik dagilimini

gosterir.

' Giiris, Caglayan, a.g.e., s. 577-578.

99



2. Normal dagilimdan yararlanilarak, hata terimlerinin ayni araliklar igin

beklenen frekanslari belirlenir.
3. Test istatistigi, gozlenen ve beklenen frekanslar arasindaki farklarin

karesinin beklenen frekanslara boliinerek toplamlarin alinmasi ile

olusturulur.

(G, - B,
Zz(,)

i=1 [
Burada, k aralik sayisin1 gostermektedir.

4. Belirlenen o anlamlilik seviyesinde, (k-1) serbestlik dereceli ki-kare tablo

degeri belirlenir ve karar asagidaki sekilde alinir.

X° < 1., ise Hokabul, normallik varsayimi gegerlidir,

x> ,(;k_l ise Hy red, normallik varsayimi gecerli degildir.

2.3.2.4. Jarque-Bera Testi

Jarque-Bera testinde, En Kiiciik Kareler yontemiyle elde edilen hata
terimlerinin asimetri ve basiklik Olciilerine dayanan test istatistiginin, y° ile

karsilagtirilmasi ile normallik varsayiminin gecerli olup olmadig1 saptanmaktadir.

Test istatistigi,

JB = n{s—z +M} (2.14)
6 24
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formiiliiyle hesaplanmaktadir. Buradaki S ve K swrasiyla (2.12) ve (2.13)
formiilleriyle hesaplanan hata terimlerinin asimetri ve basiklik Olciileridir. Jarque ve

Bera, normallik varsayimin gecgerli olmasi durumunda JB test istatisitiginin, 2

serbestlik dereceli x> dagilimina uydugunu gostermislerdir.'*®

Uygulamalarda JB test istatistigi hesaplanarak, o hata pay1 ile 2 serbestlik

dereceli ki-kare tablo degeri belirlenir ve karar asagidaki sekilde alinir.

JB < ;(02!,2 ise Hy kabul, normallik varsayimi gecerlidir,

JB > ;(62,,2 ise Hy red, normallik varsayimi gecerli degildir

Bowman ve Shelton’un 6nerdikleri testte, test istatistigi, (2.14) ile hesaplanan
JB istatistiginin aymsidir, fakat kritik degerleri icin x> tablosu yerine %1 ve %5

anlamlilik seviyeleri ve ¢esitli n degerleri i¢in diizenlenen bir tablo kullanilmaktadir.
Jarque-Bera testine benzer olarak JB degeri tablodan bulunan kritik degerinden

biiyiik oldugunda hipotez reddedilecek, aksi durumda ise kabul edilecektir.

2.3.2.5. Kolmogorov-Smirnov Testi

Dagilima uygunluk testlerinden biri olan Kolmogorov-Smirnov sinamasi,
regresyon analizinde, elde edilen hata terimlerinin dagiliminin anakiitlede normal
dagilima uygunluk gosterip gostermedigini arastirmak iizere kullanilabilmektedir. Bu
testte de, Ki-Kare testinde oldugu gibi hata terimleri ortalamadan sapmalara gore
gruplandirilir. Her grup i¢in, gozlenen frekans degerlerinden hareketle hesaplanan
gozlenen kiimiilatif nispi frekans dagilimi (f) ile normal dagilimin teorik frekans
dagilimi (f”) arasindaki fark hesaplanir. Test istatistigi D, bu farklarin mutlak

degerlerinin maksimumuna esittir.

14 Carlos M. Jarque, Anil K. Bera, “A Test for Normality of Observations and Regression Residuals”,
International Statistical Review, Vol.LV, 1987, s. 163-172.

101



D= max|f - f’|

Kritik D degerleri, Kolmogorov-Smirnov tablolarinda ¢esitli a ve n degerleri
icin verilmektedir. Diger testlerde oldugu gibi hesaplanan D degeri, tablodan bulunan
kritik degerinden biiyiik oldugunda normallik varsayimi reddedilmekte, aksi

durumda ise kabul edilmektedir.

2.3.2.6. Shapiro-Wilk Testi

Shapiro-Wilk testim, tesadiifi olarak secilen Ornek verilerinin, normal
dagilim gosteren bir anakiitleden gelip gelmediklerini arastirmak i¢in kullanilan
uygunluk testlerinden biridir. Kiiciik ornek verileri (n<50) i¢in gelistirilmis olan bu
test, regresyon analizinde de hata terimlerinin normallik varsayimina uygun olarak

dagilip dagilmadigini arastirmak icin kullanilmaktadir.

Regresyon analizinde, En Kiiciik Kareler yontemiyle elde edilen hata
terimleri Oncelikle en kiiciikten biiylige dogru (e; < e, < e;3 ...) siralanmakta ve

standart sapma,

o 3 (e, -2)
- n—1

formiiliiyle hesaplanmaktadir. Bu degerlerden hareketle, Shapiro-Wilk test istatistigi

W= zaiei
S

esitligi ile belirlenmektedir. Burada aj,ay,...,a, degerleri, standart normal dagilimdan
hesaplanan sira istatistik'*® degerlerinin beklenen degerlerini gostermektedir. Test

istatistigi W, O ile 1 arasinda degerler almakta, 0’a yakin degerler dagilimin

7S, S. Shapiro, M. B. Wilk, “An Analysis of Variance Test for Normiality (Complete Samples)”,
Biometrica, Vol. LII, 1965, s. 591-611.
"% Order statistics teriminin Tiirkge karsilig1 olarak kullamlmustir.
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normalden uzaklastigini, dogal olarak 1’e yakin degerler ise normal sayilacak bir

dagilimi isaret etmektedir. Normallik varsayimini ifade eden temel hipotez,
W<W,

olmasi durumunda reddedilmektedir.'*® Buradaki W, kritik degeri gostermektedir.

k!0 , Madansky ve diger arastirmacilar testteki sabit aj,ap,...,a,

Shapiro ve Wil
degerleri ile cesitli anlamlilik seviyeleri i¢cin W, kritik degerlerini hesaplayarak

caligsmalarinda tablolarla sunmaktadirlar.

Royston'”', kiiciik drnekler icin gelistirilen Shapiro-Wilk testini genisleterek
W, kritik degerlerini n<2000 icin hesaplamistir. Leslie, Stephens ve Fotopoulos'>
yaptiklar1 arastirmada W test istatistiginin, asimptotik dagilimi  incelemis ve
tutarhlik  6zelliginin  bulundugunu gdstermislerdir. Bir diger aragtirmada'™ ise
Shapiro-Wilk test istatistigi maksimum benzerlik yontemine dayali olarak

hesaplanmis ve analiz nuisance regression bulunmasi durumu i¢in genisletilmistir.

2.3.3. Normallik Varsayimindan Sapmalarin Bulunmasi

Durumunda Onerilen Coziim Yéntemleri

Basit veya coklu regresyon analizinde En Kiiciik Kareler yontemiyle elde
edilen hata terimlerinin dagiliminin normal dagilima uymadig1 bir 6énceki boliimde
sOzii edilen testlerden biri ile saptanmigsa, Oncelikle asagida siralanan ¢oziim

onerileri dikkate alinmalidir.

149 Ashish Sen, Muni Srivastva, Regression Analysis Theory, Methods, and Applications, New
York, Springer-Verlag, 1990, s. 105.

150 Shapiro, Wilk, a.y.

131 7. P. Royston, “An extension of Shapiro and Wilk’s W Test for Normality to Large Samples”,
Applied Statistics, Vol. XXXI, 1982, s. 115-124.

32 J. R. Leslie, M.A. Stephens, S. Fotopoulos, “Asymptotic Distribution of the Shapiro-Wilk W For
Testing for Normality”, The Annals of Statistics, Vol. XIV, 1986, s. 1497-1506.

'3 Pranab Kumar Sen, Jana Jureckova, Jan Picek, “Goodness-of-Fit Test of Shapiro-Wilk Type with
Nuisance Regression and Scale”, Austrian Jounal of Statistics, Vol. XXXII, 2003, s. 163-177.
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¢ Modelde unutulan bagimsiz degisken veya degiskenlerin modele
dahil edilmesi.

e Boliim (2.2.4.4.)’de bahsedilen varsayim 3 ve 4’deki doniisiimlerin
uygulanmasi.

e Ornek biiyiikliigii n’yi arttirmek.

e Agirlikh En Kiiciik Kareler yonteminin uygulanmasi.

e Yeniden Agirliklandinnlmis En  Kiiciik Kareler  yonteminin

uygulanmasi.

Bu ¢6ziim yontemlerinden bir veya birkagini uygulayarak model tekrar
tahmin edilmeli ve elde edilen hata terimlerinin dagiliminin normale yaklasip
yaklasmadigi saptanmalidir. Normal dagilimin saptanmadig1 durumda, literatiirde En
Kiiciikk Kareler yontemine alternatif yontemlerden biri olarak Onerilen Giiglii
Regresyon (Robust Regression) yontemi kullanilarak modelin parametreleri tahmin

edilmektedir.

2.3.3.1. Giiclii Regresyon (Robust Regression)

Giicli regresyon oOzellikle modelde asir1 (ug) degerlerin  bulunmasi
durumunda Onerilen bir yontem olup hata terimleri dagiliminin normal olmamasi
durumunda da kullanilabilen bir ¢6ziim yotemidir. Asirt degerlere, bagimli degisken
ve/veya bagimsiz degiskenlerde rastlanabilecegi gibi standardize edilmis hata
terimlerinde ve/veya regresyon ile tahmin edilen y° degerlerinde de
karsilagilabilmektedir. Modelde asir1 degerler bulunmasi durumunda, genel olarak
uygulanan yontem Oncelikle cesitli testlerden biriyle bu degerlerin saptanmasi ve
daha sonra bu degerlerin silinmesi baska bir ifade ile model dis1 tutulmasi ve En
Kiiciik Kareler yonteminin uygulanmasidir. Bu yontemin tersine, Giiclii Regresyon
analizinde amag, oncelikle verilerin cogunluguna uyan bir model tahmin edilmesi ve

daha sonra bu modelden elde edilen hata terimlerindeki biiyiik degerlerden hareketle
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asirt  degerlerin belirlenmesidir.">*  Huber'” ise giicliiliigii  (robustness),

varsayimlardan kiigiik sapmalara duyarli olmama olarak tanimlamaktadir.

Giiclii regresyon yontemiyle elde edilen tahminleyenler, hatanin normal
dagilmasi1 durumunda En Kiiciikk Kareler tahminleyenleri kadar etkin, hatalarin
normalden farkli bir dagilim (asimetrik veya simetrik oldugu halde normal olmayan
bir dagilim) gostermeleri durumunda ise En Kiiciik Kareler tahminleyenlerinden
daha etkin olmaktadirlar. Bunun nedeni ise Giiglii regresyon tahminleyenlerinin agiri
degerlere veya regresyon analizinin temel varsayimlarina (esit varyanshilik ve
normallik) En Kiiciik Kareler tahminleyenleri kadar hassas olmamasidir.'>® Bu
yiizden, bu yontem sadece normalden sapmalar olmasi durumunda degil farkl

varyanslilik durumunda da 6nerilen bir ¢6ziim yontemidir.

Giiclii regresyonda tahminleyenler, hata kareleri toplaminin minimizasyonu
yerine asirt degerlere daha az hassas olan bir terimin minimize edilmesiyle elde
edilmektedir. Bu terim, hata terimlerinin mutlak degerlerinin, karelerinin medyani
veya toplami olabilecegi gibi hata terimlerinin mutlak degerlerinin toplami da

olabilmektedir.

Giiclii Regresyon yonteminde, tahminleyenlerin elde edilmesinde asagidaki

yaklasimlar onerilmektedir.
1) M-Tahminleyenleri

M-tahminleyenleri asagida verilen fonksiyonun minimizasyonu ile

belirlenmektedirler.

ip(ei) = ip(yi —xb)

154 Peter J. Rousseeuw, Annick M. Leroy, Robust Regression and Outlier Detection, New York,
Wiley-Interscience, 2003, s. 8.

153 Peter J. Huber, Robust Statistics, New York, Wiley-Interscience, 2004, s.1.

156 Kleinbaum, Kupper, Muller, Nizam, a.g.e., s. 250.
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Bu denklemin regresyon parametrelerine gore tiirevinin almip 0’a
esitlenmesiyle,

Zn:‘P(yi —x;b)x; =0

i=1

157

p bilinmeyenli, denklem sistemi elde edilmektedir.””" Bu esitlikle, hata terimlerinin

asirt degerlerine hassas olmayan tahminleyenler elde etmek icin Onerilen w(ﬁ)
s

fonksiyonu ile,
n e. ,
D W)X/ =0 (2.15)
i=1 s

esitligine doniismektedir. Bu formiildeki y(.) fonksiyonu, p(.) fonksiyonunun tiirevi
olup, etki fonksiyonu (influence function) olarak adlandirilmaktadir. En Kiigiik
Kareler yonteminde ise, hata terimlerininin karelerinin toplaminin minimizasyonu ile
e; terimi ile dogrusal olan etki fonksiyonu y(e;) = e; olmaktadir. Fakat bilindigi gibi,
elde edilen tahminleyenler hata terimlerindeki veya gozlem degerlerindeki asiri

degerlerinden etkilenmektedirler.

(2.15)’deki denklem sisteminin ¢oziilmesiyle elde edilen tahminleyenlere M-
tahminleyenleri adi verilmektedir. Bu yontemde amag, hata terimlerinde asiri
degerlere sahip olan gozlem degerlerinin tahminleyenlere etkisini azaltmak igin
onlara diisiik agirlik verecek sekilde bir etki fonksiyonu belirlemektir. Literatiirde
sozii edilen etki fonksiyonlari arasinda en yaygin olarak kullanilani Huber'®

tarafindan Onerilen,

‘P(ei*) = ei* €, <r
=r e >t (2.16)
=-r e <r

157 Myers, a.g.e., s. 349.
"% Peter J. Huber, “Robust Regression: Asymptotics, Conjectures, and Monte Carlo”, Annals of
Statistics 1, 1973, s. 799-821.
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fonksiyondur.159 Bu fonksiyonla, hata terimlerinin hicbirinin tahminleyenlere
etkisinin r gibi bir degeriden biiyilk olmamasi1 saglanmaktadir. Uygulamalarda,
genellikle r’ye 1 bazen de 1,5 veya 2 degerleri verilmektedir. r=1 olmas1 durumunda
hata terimlerinin mutlak degerlerinin standart sapmalarin1i asmasi durumunda,
fonksiyonun degeri 1 veya -1 olarak belirlenmekte, boylece asir1 degerlere hassas

olmayan bir fonksiyon elde edilmektedir.

M-Tahminleyenlerinin Hesaplanmasi: (2.15) ifadesinde uygun bir w(.)
fonksiyonu secildikten sonra ¢oziilmesi gereken denklem sistemi dogrusal olmayan
bir sistem oldugu i¢in b parametreleri tekrarli (iterative) yontemlerle ¢oziilmektedir.
Onerilen ¢oziim yontemleri arasinda en yaygin olam boliim (2.2.4.4.)’de bahsedilen
Yeniden Agirhiklandirilmis En Kiiciik Kareler yontemidir. Bu yontemde, hata
terimlerinin standart sapmalarinin tahmini degeri s yerine daha giiclii bir tahminleyen

olan ve hata terimlerinin mutlak degerilerinin medyani ile hesaplanan
6= 1,5med|el.|

degerinin kullanilmasi 6nerilmektedir. Bu tahmini degerle (2.15) ifadesi
D weix, =0 (2.17)

sekline doniismektedir. Bu formiilde, agirhiklar w; = w(ei*)/ei* esitlikleriyle

belirlenmektedir. (2.17) ifadesi aynt zamanda Zwi (el.)2 teriminin minimizasyonu
i=1

ile elde edilebildigi icin Agirlikli En Kiiciik Kareler yontemi, bu yontemin hesaplama

asamalarinda kullanilmaktadir. Yontem, su sekilde uygulanmaktadir: 160

1. Parametre tahminleyenleri icin bir baslangi¢ degeri by ve bu degerlerle

hesaplanan e; baslangi¢ degerleri elde edilmektedir.

15 Bu formiilde ei*= ey/s’dr.
1 Myers, a.g.e., s. 351-352.
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2. Baglangig degerleri baz alinarak &, ve baslangic agirliklart wip

bulunur.

3. Agirhiklh En Kiicik Kareler yontemi kullanilarak yeni giiclii

tahminleyenler,

by, =(XW,X)" X'W,Y

ile hesaplanir.

4. Bu parametreler adim 1’deki baslangi¢ parametrelerinin yeni degerleri

gibi ele alinarak, yeni 6 ve w;’ler belirlenir.
5. Adim 3’e doniiliir.

Yontem tahminleyenler arasindaki farklar ¢ok kiiciik olana kadar yani gercek
degerlere yakinsayana kadar devam etmektedir. YOntemin basarisi, secilen etki
fonksiyonuna da baghdir. (2.16)’daki fonksiyon se¢ildiginde r=3 veya daha biiyiik
bir deger ile hesaplanan parametreler En Kiicikk Kareler yOnteminin
tahminleyenlerine yakin olacaktir. Bu yilizden, bu deger 1 veya 1,5 olarak
secilmelidir. Birinci adimda belirlenecek baslangic degerlerini  hesaplamada

kullanilacak yontem genellikle En Kiiciik kareler yontemi olmaktadir. Ancak,

Z|yi —yi'| teriminin minimizasyonu ile elde edilen tahminleyenler de
i=1

kullanilabilmektedir.
2) Least Median Squares(LMS) Tahminleyenleri

Rousseeuw'®! tarafindan gelistirilen Giiclii Regresyon yonteminde hata

terimlerinin kareleri kiiciikten biiyiige siralandiktan sonra belirlenen medyan

161 peter J. Rousseeuw, “Least Median of Squares”, Journal of the American Statistical
Association, Vol.79, 1984, s. 871-880.

108



162

terimi minimize edilerek modelin parametreleri tahmin edilmektedirler.

Literatiirde LMS tahminleyenleri olarak bilinen tahminleyenler,

Min med (e, )?

ile elde edilmektedirler. ik gelistirildiginde oldukca dikkat ¢eken ve literatiirde sikca

bahsedilen bu yontem daha sonra Hawkins'®

, Rousseeuw ve Leroy tarafindan tiim
boyutlariyla ele alinip tartisitlmistir. Rousseeuw ve van Zomeren'® calismalarinda,
En Kiiciik Kareler yontemine alternatif olabilecek kadar gii¢lii bir yontem olmadigini
gostermiglerdir. Bu yontemin tahminleyenlerinin asimptotik etkinliginin 0

olmasinin da, yontemin zayif bir noktast oldugu belirtilmektedir.'®

3) Least Trimmed Squares(LTS)Tahminleyenleri

Tek bir gozlem degerinin minimizasyonu ile elde edilen LMS
tahminleyenlerine alternatif olarak gelistirilen Least Trimmed Squares(LTS)
tahminleyenleri, hata terimlerinin kareleri kiiciikten biiyiige siralandiktan sonra,

h =[n/2]+1

kadar terimin toplaminin minimizasyonu ile elde edilmektedirler.

h
Min. ) e} (2.18)
i=1

2 n 6rnek biiyiikliigiindeki ve p kadar degisken sayisi bulunan bir ornek icin medyan

[(n/2)+(p+1)/2] ci siradaki hata kareleri termidir.

' D, M. Hawkins, “The Feasible Set Algorithm for Least Median of Squares Regression”,
Computational Statistics and Data Analysis, Vol. XVI, 1993, s. 8§1-101.

164 peter J. Rousseeuw, B. C. van Zomeren, “Unmasking Multivariate Outliers and Leverage Points”,
Journal of American Statistical Association, Vol.LXXXV, 1990a, s. 648-651.

165 Rousseeuw, Leroy, a.g.e., s. 178-183.
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Rousseeuw ve Leroy166 ayar yiizdesi(trimming percentage) olarak adlandirilan o
terimi ile belirlenen h degerinin (2.18) formiiliinde kullanilmasiyla daha etkin

tahminleyenler elde edilebilecegini gostermislerdir. Bu 6neriye gore h,
h=[n(1-a)]+1

formiiliiyle belirlenmektedir. Veriye uygun LTS tahminleyenlerini elde etmek iizere

8

gelistirilen algoritmalar arasinda Ruppert'®” ve Hawkins'® tarafindan nerilen

algoritmalar dikkat cekmektedirler.

4) S Tahminleyenleri

Rousseeuw ve Yohai tarafindan gelistirilen bu yontemde tahminleyenler, hata
terimlerinin bir fonksiyonu olarak ifade edilen S fonksiyonunun minimizasyonu ile

elde edilmektedir.

Min. S(ei(B).e2(B).....en(B))

Bu formiilde e;(B),e2(B),....en(B) terimleri verilen bir f matrisiyle elde edilen
hata terimlerini gostermektedir. S(e;(B),e2(P),....en(B))’in dagilimi ise asagidaki

denklemin ¢oziimii ile tanimlanmaktadir.

lZp(ei/s)zk
=]

p(x) fonksiyonu ayn1 yazarlar tarafindan,

166 Rousseeuw, Leroy, a.g.e., s.134-135.

1" David Ruppert, “Computing S-estimators for Regression and Muiltivariate Location/Dispersion”,
Journal of Computational and Graphical Statistics, Vol. I, 1992, s. 253-270.

' D. M. Hawkins, “The Feasible Solution Algorithm for Least Trimmed Squares Regression”,
Computational Statistics and Data Analysis, Vol. XVII, 1994, s. 185-196.
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seklinde Onerilmektedir. k’y1 belirleyecek olan ¢ degerinin se¢cimi yontemin etkinligi
ile yakindan ilgilidir. S tahminleyenleri, LMS ve LTS tahminleyenleri kadar
literatiirde tartisiilmamasina ragmen, Rousseeuw ve Leroy tarafindan asimptotik
etkinligi ayrintilariyla incelenmistir. Stefanski'® ise bu tahminleyenlerin
etkinliklerinin ozellikle kiiciik 6rnek verileri i¢cin oldukca zayif oldugunu ortaya

koymustur.

2.4. Coklu Dogrusal Baglantinin Belirlenmesi ve Co6ziimleme

Yontemleri

Coklu dogrusal baglanti, ¢cok degiskenli bir dogrusal regresyon modelinde
biitiin veya bazi bagimsiz degiskenler arasindaki kesin veya tam dogrusal iligkiyi
ifade etmektedir.'” Bilindigi gibi En Kiiciik Kareler yontemi bagimsiz degiskenler
arasinda tam veya kesin bir baglanti bulunmadigini varsaymaktadir. Dolayisiyla,
EKK yontemiyle elde edilen sonuglarin gecerli olabilmeleri icin modeldeki bagimsiz
degiskenler arasinda ¢oklu bagimliligin bulunup bulunmadig saptanmali, bulunmasi

durumunda alternatif yontemleri arastirilmalidir.

1. Degiskenler Arasinda Tam Iliski Olmasi: Eger, degiskenler arasinda tam

bir ¢oklu dogrusal baglanti varsa, bu degiskenler arasindaki basit korelasyon
katsayilart *+1olacaktir. Bu durumda, parametrelerin tahmini icin kullanilan normal
denklemlerdeki bagimsiz denklem sayisi, tahmin edilecek parametrelerin sayisindan

diisiik olacaktir. Ayn1 zamanda, parametre tahminlerinde kullanilan X"X matrisinin

' Leonard A. Stefanski, “A Note on High-Breakdown Estimators”, Statistics and Probability
Letters, Vol. X1, 1991, s. 353-358.
170 Akin, a.g.e., s. 348.
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determinant1 0 olacagindan, tersi hesaplanamayacak ve dolayisi ile parametreler
tahmin edilemeyecektir. Bu durumda, regresyon katsayilarinin standart sapmalari

hesaplandiginda sonsuz ¢ikacaktir.

2. Degiskenler Arasinda Coklu Dogrusal Baglanti Olmamasi: Modeldeki

bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal iliski yoksa, basit korelasyon katsayilart O
olacaklardir. Bu durumda, ¢oklu regresyon denklemi kuruldugunda kismi regresyon
katsayilarinin, basit dogrusal regresyon katsayilarina esit olduklar1 goriiliir. Bir baska
ifadeyle XX matrisindeki vektorler ortogonaldir. Sonug¢ olarak, bu matrisin tersi
almarak kismi regresyon katsayilar1 hesaplandiginda basit regresyon katsayilarina

esit ¢ikacaklardir.

Her iki durum da, uc¢ noktalardir. Uygulamalarda, bagimsiz degiskenler
arasinda tam iliski olmasi veya hig iliski olmamasindan ¢ok, bagimsiz degiskenler

arasinda 6nemli derecede coklu dogrusal baglant1 ile karsilagilmaktadir.

2.4.1. Coklu Dogrusal Baglantinin Nedenleri

Coklu dogrusal baglantinin nedenleri asagidaki gibi siralanabilir:'”"

® Modeldeki bagimsiz degiskenlerin ayni trende sahip olmalari,
® Modelin degisken sayisinin gdzlem sayisindan ¢ok olmasi,

e Kullanilan veri toplama yonteminin uygun olmamasi.

2.4.2. Coklu Dogrusal Baglantinin Sonuclari

Modelde kuvvetli bir ¢oklu dogrusal baglantinin bulunmasinin En Kiigiik
Kareler yonteminin bulgularina ve modelin istatistik Ozelliklerine etkisi asagidaki

gibi siralanabilir:' "

""" Dougles Montgomery, Elizabeth Peck, Introduction to Linear Regression Analysis, New York,
Jon Wiley & Sons, 1982, s. 289-290.
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e En Kiiciik Kareler tahminleyenleri en 1iyi dogrusal yansiz
tahminleyenlerdir. Ancak tahmini giiglestiren biiyiik varyanslara ve

kovaryanslara sahip olmalaridir.

¢ Bulunan kismi regresyon katsayilar1 bir Ornek kiitleden digerine
biiyiik degisiklikler gostermektedir. Bunun nedeni tahminleyenlerin
varyanslarinin biiyiik olmasiyla giiven araliklarinin genis olma egilimi
gostermesi ve dolayistyla kismi regresyon katsayilarinin anlamli ve
giivenilir olamamasidir. Bir baska ifade ile, b parametreleri test
edildiginde, Hy kabul yoniinde sonuglar verecektir (t istatistigi,
paydasi coklu dogrusal baglanti yiiziinden biiyliyecegi icin degeri

kiigiilecektir).

e Bir veya birden fazla katsaymnin t testi anlamsiz ciktigi halde,
bagimsiz degiskenlerin aralarindaki basit korelasyon katsayilar1 ve F
testi ile anlamlilig1 test edilen coklu korelasyon katsayisi ¢cok yiiksek
cikabilmektedir. Bunun nedeni, r’nin c¢oklu dogrusal baglanti

nedeniyle suni olarak yiikselmesidir.

¢ Kismi regresyon katsayilarinin isaretleri beklenenden farkl cikabilir.

e Ornek birim sayismin biraz arttirilmasi veya azaltilmasi gibi verilerde
ufak bir degisiklik parametre tahminlerinde onemli etkilere neden

olmaktadir.

2.4.3. Coklu Dogrusal Baglantinin Belirlenmesi

Kmenta’ya gore, anlamli bir ayirim c¢oklu dogrusal baglanti varsayiminin

varlig1 veya yoklugu iizerine degil cesitli dereceleri arasinda yapilmalidir.'”

' Gujarati, a.g.e., s. 327-335.
'3 Kmenta, a.g.e., s. 380.
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Coklu dogrusal baglantinin giiclinii 6l¢mede tek bir yontem yoktur. Bir
onceki bolimde sozii edilen sonuclarin tiimii dikkate alinabilecegi gibi, etkili
olduguna kesin karar verebilmek i¢in asagida siralanan bicimsel yaklagimlar da ele

alinabilmektedir.

2.4.3.1. Varyans Artis Faktorleri (VIF-Variance Inflation

Factors)

Varyans Artis Faktorleri, coklu dogrusal baglantimn varligi ile
tahminleyenlerin varyanslarinin nasil genisledigini gosterir. Ciinkii, ¢coklu dogrusal
bagliligin gostergelerinden biri de parametre tahminlerinin varyanslarindan meydana
gelen artistir. Fakat varyanslarda meydana gelen artislar1 dogrudan coklu dogrusal
baglantinin sonucu olarak yorumlamak dogru degildir. Parametre tahminleyenlerinin

varyansi (1.5) formiiliinden hesaplanacagi gibi,

formiiliiyle de belirlenebilmektedir. Burada s, ornek regresyon denkleminin standart
hatas1, R;* de incelenen modelde yer alan i. bagimsiz degiskenin bagimh degisken
olup modeldeki diger bagimsiz degiskenlerin bagimsiz degisken olduklar1 regresyon
modelinin belirlilik katsayisidir. Bu formiilden de anlasilacagi gibi, varyanslardaki
bilyiime bagimsiz degiskenlerin birbirine yakin degerler almasi ile R nin
biiyiimesinden de kaynaklanabilir. Fakat bu biiylimenin ¢oklu dogrusal baglantidan
kaynaklanip kaynaklanmadigini ve etkisinin 6nemli olup olmadigini belirlemek i¢in

VIF kriterinden yararlanilir. VIF kriteri, 1. bagimsiz degisken igin,174

174 Neter, Wasserman, Kutner, a.g.e, s. 391.
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VIF= ;

2

i

formiiliiyle hesaplanmaktadir. VIF, bir parametre tahmininin dogrusal baglanti
nedeniyle kesinlikten ne derece uzaklastigmin bir dlciisiidiir. Ri* 1’e yaklastiginda
VIF; degeri biiyiik olacaktir. Ri2:1 ise VIF;—oo olacaktir. VIF’in alt limiti 1’dir
(R;’=0 olmasi durumu). Bu u¢ durumlar disinda, VIF kriterinin hangi degerleri icin
coklu dogrusal baglantinin etkili olacagi konusunda kesin bir kural olmamasina
ragmen, genellikle VIF degerleri 10 ile karsilastirilmakta ve 10’dan biiyiik oldugunda
(R>>0,90 oldugunda) c¢oklu dogrusal baglantinin ©Onemli oldugu kabul
edilmektedir.'” Incelenen modelde kag tane bagimsiz degisken varsa o kadar VIF
degeri hesaplanmakta, en az birinin 10’dan biiyiik olmas1 durumunda modelde ¢oklu

dogrusal baglantinin etkili olduguna karar verilmektedir.

2.4.3.2. Yardimci Regresyon Modelleri

Bu yontemde VIF kriteri icin hesaplanan belirlilik katsayilarindan (bagimsiz
degiskenler arasindaki ¢oklu korelasyon katsayilari) yararlanilir. Modelde bulunan
her bagimsiz degisken i¢in, diger bagimsiz degiskenlerle olan regresyon modelleri

olustururlur. Yardimei regresyon modelleri adi verilen bu modeller:'"

X1t = artazXort...+ap- 1 Xp- 11U

Xot = artazXzet...+ap-1 Xp-1¢+U;

Xp-1t = artazXoet...+ap2Xp2rt+Us

175 Kleinbaum, Kupper, Muller, Nizam, a.g.e., s. 241.
' Gujarati, a.g.e., s. 337.
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seklinde tanimlanirlar. Bu modellerin belirlilik katsayilari hesaplanarak her model

icin F test istatigi asagidaki formiille hesaplamr.'”’

_ RM(p-2)
" A=R)/(n—p+1)

Burada R% i. bagimsiz degisken Xi'nin bagimli degisken oldugu modelin
belirlilik katsayisidir. Bu testte temel hipotezler bagimsiz degiskenler arasinda iligki
olmamas1 durumunu, dogal olarak alternatif hipotezler de iliski bulunmas1 durumunu
ifade etmektedirler. Hesaplanan test istatistigi, o anlamlilik seviyesi, (p-2) ve (n-p+1)
serbestlik dereceli F tablosundan bulunacak deger ile karsilastirllir ve karar su

sekilde alinir:

Fi< F(asp-2; n-p+1) 1s€ Hp kabul, bagimsiz degiskenler arasinda iligki yoktur.
Fi> Fa;p-2: np+1y 1€ Ho red, bagimsiz degiskenler arasinda anlamli bir iligki

vardir.

2.4.3.3. Klein Kurah

Modelde ¢oklu dogrusal baglantinin ¢oziim aramak gerekecek kadar etkili
olup olmadigim arastirmada kullanilabilecek bir diger bicimsel kriter de Klein'™
tarafindan Onerilmistir. Bu kriterde, yardimci regresyon modelleri tahmin edilerek
bunlardan elde edilecek coklu belirlilik katsayilart Ri*’ler modelin genel coklu

belirlilik katsayisi R ile karsilastirilir. Klein kuralina gore,

R;? < R?ise ¢oklu dogrusal baglant: Gnemli degildir.

"7 Giiris, Caglayan, a.g.e., s. 557.
'8 Lawrence R. Klein, Introduction to Econometrics, New Jersey, Prentice-Hall, 1962, s. 101.
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2.4.3.4. Durum Sayis1 (Condition Number)

Bu yontemde, En Kiiciik kareler yonteminin tahminleyenlerinin hesaplanmsi
icin kullanilan X'X matrisinin determinantindan faydalanarak coklu dogrusal
baglantinin modelde etkili olup olmadigina karar verilmektedir. Bilindigi gibi ¢coklu
dogrusal baglant1 arrtikca bu marisin determinant degeri mutlak olarak azalmakta ve
tam ¢oklu dogrusal baglanti durumunda O olmaktadir. S6zkonusu determinant degeri
coklu dogrusal baglantinin derecesi hakkinda tam bir fikir vermeyecegi icin X'X
matrisinin 6zdegerlerinden yararlanilmaktadir. Bu matrisin en biiyiik 6zdegeri A, en

kiiciik 6zdegeri A, ise,
Durum sayis1 = —
A

formiiliiyle hesaplanir.'” Genellikle, durum sayis1 10 ile 30 arasinda deger alirsa orta
derecede, 30’dan biiylikse kuvvetli derecede coklu dogrusal baglantidan soz
edilebilecegi karar1 alinir. Bazi yazarlar durum sayisini, modelde genel olarak ¢oklu
dogrusal baglantinin bulunup bulunmadiginin en iyi gostergesi olarak kabul

etmektedirler'®, ancak bu goriis cok yaygin degildir.

2.4.4. Coklu Dogrusal Baglanti icin Coziim Yollar

Modelde, ¢oklu dogrusal baglantinin etkin olduguna bir dnceki boliimde sozii
edilen yoOntemlerden biriyle saptanmigsa, En Kiicilk Kareler yonteminin
varsayimlarindan bir saglanmamis olmaktadir. Bu durumu diizeltmek i¢in tek bir

yontem bulunmamaktadir. Bu bolimde coklu dogrusal baglantinin ortadan

kaldirilmasi i¢in literatiirde en ¢ok sozii edilen yollar181 ve yontemler ele alinacaktir.

7% Maddala, a.g.e., s. 274.

"% David A. Belsley, Edwin Kuh, Roy E. Welsch, Regression Diagnostics:Identifying Influential
Data and Sources of Collinearity, New York, John Wiley & Sons, 1980, s. 103-107.

'8 Giirig, Caglayan, a.g.e., s. 563-565.
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1. On Bilgi Kullanma: Coklu dogrusal baglantiya neden olan bagimsiz
degiskenlere ait bilgiler dogrusal baglantinin daha az ciddi oldugu Onceki
deneyimsel caligmalardan veya inceleme alaninin gerisinde yatan teorik
kavramlardan elde edilebiliyorsa, bu bilgiler kullanilarak c¢oklu dogrusal

baglant: diizeltilmeye calisilabilir.

2. Coklu Dogrusal Baglantiva Neden Olan Degisken(ler)in Modelden

Cikarilmasi veya Yeni Degisken(lerin) Modele Eklenmesi: Coklu dogrusal

baglantiya neden olan degiskenlere modelde yer verilmezse ¢oklu dogrusal
baglanti ortadan kaldirilabilir. Ancak modelden c¢ikartilan degiskenin teorik
acidan onemli bir degisken olmasi sz konusu ise tanimlama hatasi bir bagka
ifade ile model kurma hatas1 yapilmis olacaktir. Bu durumda, bu degiskeni
modelden atmak yerine diger yollarin denenmesi daha i1yi olacaktir. Bazen de,
modelden degisken atmak yerine yeni degisken(ler)in eklenmesi ile s6z konusu
olan bagimsiz degisekenlerin varyanslarinin azaldigr goriilmektedir. Bunun
nedeni teorik olarak modele dahil edilmesi gereken degisken(ler)in unutulmus

olmasidir.

3. Ek veya Yeni Veri: Bazi durumlarda yalnizca ornek birim sayisini
arttirmakla coklu dogrusal baglantinin etkisi azaltilabilir. Burada onemli olan
coklu dogrusal baglantinin Ornek birim sayisimin artmasi ile degiskenler
arasindaki dogrusal iligkinin derecesinin azalmasidir. Baz1 calismalarda da,
yeni bir Ornek alinmasi veya incelenen donemin degistirilmesi ile coklu
dogrusal baglant1 ortadan kaldirilabilir. Fakat ek veya yeni veri toplanmas1 her
zaman kolay degildir veya incelenen donemin degistirilmesi c¢alismanin

. 182
amacina uygun olmayabilir.

Coklu dogrusal baglantinin diizeltilmesinde kullanilan yontemler asagidaki

sirada ele alinmaktadir.

182 Judge, vd., a.g.e., s. 625.
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2.4.4.1. Bagimsiz Degiskenlerin Modelden Cikarilmasi-Adim

Adim Regresyon (Stepwise Regression)

Model kurma yoOntemlerinden biri olan Adim Adim Regresyon yontemi,
modelde bulunmas1 anlamli olan bagimsiz degiskenleri, her adimda yeni bir degisken
secerek ve/veya daha Once secilmis bir degiskeni modelden atarak belirlemektedir.
Yontem uygulandiginda, bagimh degiskeni en ¢ok etkileyen (modelde bulunmasi
anlamli) ve ayn1 zamanda aralarinda kuvvetli iliskiler bulunmayan bagimsiz
degiskenler belirlenmis olmaktadir. Bu yiizden, modelde bulunmas1 diisiiniilen tiim
bagimsiz degiskenler ile kurulan modelde ¢oklu dogrusal baglant1 saptanmigsa, bu
duruma neden olan bagimsiz degisken(ler)in elenmesi i¢in kullanilabilecek bir
yontem olmaktadir. Ancak, modelde teorik olarak kesinlikle bulunmasi gereken
degiskenler Adim Adim Regresyon yontemiyle model dist tutuluyorsa, diger
yontemler uygulanarak model gerekli bagimsiz degisken kombinasyonu ile

olusturulmalidir. Bu yontem asagidaki adimlarla uygulanmaktadir:'®’

1. Ik adimda, bagimli degiskeni en cok etkileyen bagimsiz degisken
belirlenerek basit dogrusal regresyon modeli olusturulmaktadir. Modele
eklenebilecek (p-1) adet bagimsiz degisken bulundugu varsayimiyla,
her bir basit dogrusal regresyon modelinin korelasyon katsayisinin
anlamliligi F testi ile sinanmaktadir. k. bagimsiz degisken ile

olusturulan modelin F test istatistigi,

2

. RKT(x,) _ Iy,
“ " HKT(x)/(n-2) (-r2)/(n-2)

formiiliiyle  hesaplanmaktadir. Tiim modellerin F  degerleri
karsilastirilarak en yiiksek F" test degeri belirlenmekte, bu deger daha
once belirlenen sabit bir degerden Fiy (modele girecek degisken icin,

belirlenen bir a anlamlilik diizeyine gore F tablosundan bulunacak

183 Netter, Wasserman, Kutner, a.g.e., s. 430-435.
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deger) biiyiik ise bu degisken modele eklenmektedir. Boylece bagimsiz
degiskeni aciklamada en kuvvetli bagimsiz degisken belirlenmektedir.
F degeri belirlenen anlamlilik diizeyini asmadig taktirde algoritma
durdurulmaktadir. Bu durumda, modele eklenecek anlamli tek bir

degisken dahi bulunmamaktadir.

. 1lk adimda, modele eklenen bagimsiz degiskenin k. degisken X, oldugu
varsayimiyla, diger tiim degiskenler tek tek modele eklenerek iki
bagimsiz degiskenli regresyon modelleri olusturulur. Bu modellerin
kismi korelasyon katsayilarinin F test istatistikleri hesaplanir. Modele 1.

degiskenin de eklendigi varsayimiyla F* degeri,

2 2
- RKT(x|x,) rly—ry

y.ik

“ T HKT(x,x)/(n-3)  (I-r’)/(n-3)

hesaplanir. Modele eklenecek ikinci bagimsiz degisken adayi, en
yiiksek kismi F test istatistik degerine sahip olandir. Bu deger daha
onceki adimda oldugu gibi tablo degeri Fin ile karsilastirilmakta ve bu
degeri agsmasi halinde anlamli bulunarak ilgili bagimsiz degisken
modele eklenmekte aksi taktirde algoritma durdurulmakta ve model tek

degiskenli olarak olusturulmaktadir.

. Ikinci adimda i. degiskenin modele alindig1 varsayimiyla, bu adimda
algoritmanin ilk adiminda eklenen k. degiskenin modelde kalmasinin

anlaml1 olup olmadig1 sinanmaktadir.

. RKT (x |x. rl —r?
- (x|x) ;

y.ik y
k

T HKT(x,,x)/(n=3)  (I-r2)/(n—3)

y

Bu deger, sabit bir deger Fouyr (modelden cikacak degisken icin,

belirlenen bir o anlamlilik diizeyine gore F tablosundan bulunacak
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deger) ile karsilastirnlmakta ve bu degerden kiiciikse k. degisken

modelden atilmakta, aksi taktirde modelde kalmaya devam etmektedir.

4. Daha sonraki adimlarda Oncelikle modele eklenecek anlamli bir
degisken bulunup bulunmadigi belirlenmektedir. Bu amacla, her adimda
modele yeni degiskenler teker teker eklenerek ilgili kismi F test
istatistiklerinden en yiiksek olan belirlenmekte ve Fpy degerini agsmasi
durumunda modele eklenmektedir. Modele eklenen her bir degiskenden
sonra, modele daha Once eklenen degiskenlerden herhangi birinin
modelden atilmasinin anlamli olup olmadig1 3. adimda anlatilan
yaklasimla sinanmaktadir. Modele eklenecek veya modelden atilacak
bir degisken bulunmamasi durumunda algoritma durdurulmaktadir. Bu
noktada, algoritmanin belirledigi son model bagimli degiskeni en iyi

aciklayan model olarak saptanmaktadir.

Adim Adim Regresyon yonteminde, ilk adimlarinda anlamli bulunup modele
eklenen bagimsiz degiskenler daha sonraki adimlarda anlamsiz bulunup modelden
atilabilmektedir. Bunun nedeni diger eklenen bagimsiz degiskenler ile aralarindaki

korelasyonun yiiksek olmasi ve bagimli degiskeni aciklamakta yetersiz kalmalaridir.

2.4.4.2. Tarafh Tahminleyenler Yontemi (Ridge Regression)

Hoerl ve Kennard'®*'® tarafindan 6nerilen Tarfli Tahminleyenler yontemi,
coklu dogrusal baglanti problemini ¢ozmek icin kullanilabilen yontemlerden biri
olup En Kiiciikk Kareler yontemini degistirerek, regresyon katsayilarinin tarafl
tahminlerini kullanmaya olanak saglar. Bu yontem, modelde ¢oklu dogrusal baglanti
bulunmasi durumunda uygulandiginda, regresyon katsayilarinda gerceklesmesi
beklenen sonuclara ulagsmayr ve bu sonuglara ulasirken varyanslarin kiiciilmesini

saglamaktadir. Eger bir regresyon katsayisinin tarafli tahminleyeni, tarafsiz

'8 A. E. Hoerl, R. W. Kennard, “Ridge Regression: Biased Estimation for Nonorthogonal Problems”,
Technometrics, Vol. XII, 1970a, s. 55-67.
85 A. E. Hoerl, R. W. Kennard, “Ridge Regression: Applications to Nonorthogonal Problems”,
Technometrics, Vol. XII, 1970b, s. 69-82.
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tahminleyeninden daha hassas ise (varyansi daha kiiciik ise) gercek kismi regresyon

degerine, tarafsiz katsay1 tahminleyenine oranla daha yakin demektir. '™

Bu yoOntemi {istiin kilan ©nemli bir o©zelligi, Adim Adim Regresyon
yontemindeki gibi modeli olustururken bagimli degiskenlerin anlamli olanlarini
secmek degil, soz konusu tiim degiskenlerin modele dahil edilmesidir. Teorik olarak,
model diisiiniilen tiim degiskenler ile olusturulacaksa bu yontemin kullanilmasi

onerilmektedir.

Tarafli tahminleyenler modelini elde etmek icin Oncelikle tiim degiskenlere
korelasyon doniisiimii uygulanmaktadir. Bunun nedeni, coklu dogrusal baglanti
bulunmas: durumunda, En Kiiciik Kareler tahminleyenlerini hesaplamada kullanilan
ters matris islemlerinde determinant degerinin 0’a ¢ok yakin olmasi ve dolayisiyla

tahminleyenlerin belirlenememesidir.

Doniistiiriilmiis degiskenler, standardize degiskenler ile asagidaki formiiller baz

alinarak hesaplanir:

| .
y ===

n—-1 s,
X = (KT (2.19)

n—1 S,

, 1 Xy = X(pe
X(p—l) — ( (p-1) (p 1))

n-1 S(p-1)

186 Neter, Wasserman, Kutner, a.g.e., s. 394.
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Bu degiskenler kullanildiginda, ¢oklu regresyon modeli:

’ ’

’ 7 7 7 7 ’
y =bx +byx, +..+b, x ., te

denklemiyle ifade edilebilir.'®’

Bilindigi gibi, matris notasyonu kullanmildiginda En Kiiciik Kareler

tahminleyenleri,

b=(XX)"'XY
formiiliiyle elde edilmektedir. Coklu dogrusal baglanti s6z konusu oldugunda,
(X'X)" matrisinin kosegen elemanlar1 cok biiyiikk degerler almaktadir. Bu sorunu

c¢ozmek icin Hoerl ve Kennard En Kiiciik Kareler tahminleyenleri yerine, tarafl

tahminleyenleri,

b,=(XX+cD)'XY

onermislerdir. Burada, X'X matrisi, degiskenlere (2.19) doniisiimleri uygulandiginda

degiskenler arasindaki basit korelasyon matrisi olarak elde edilmektedir.

1 Ty 1, pa
r 1 r
21 21, p-1
XX = 7
Fp-1a 1

X'"Y matrisi ise, bagimli degiskenle her bir bagimsiz degiskenin aralarindaki

basit korelasyon katsayilarini igermektedir.

87 A.e. s.395.
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yl

xXy=| 7

y,p-1

Daha once bahsedildigi gibi, Tarafli Tahminleyenler yonteminde (2.19)
doniigiimlerinin ~ Onerilmesinin  nedeni, modelde c¢oklu baglanti bulunmasi
durumunda, X'X matrisinin determinantinin 0’a ¢ok yakin olmasi ve bu durumun ters
alma islemlerinde yuvarlatma hatalarina neden olmasidir. Korelasyon doniisiimii
uygulandiginda degiskenler standardize edilerek birimlerinden bagimsiz hale
getirilmekte ve boylece X'X ve X'Y matrislerinin elemanlart basit korelasyon

katsayilari ile ifade edilmekte, yani -1 ile +1 arasinda degerler almaktadirlar.
Tarafli tahminleyenlerin tarafli olmalarinin nedeni, kdsegen elemanlarina
ilave edilen ve taraflilik sabiti (ridge parameter)188 olarak bilinen c degeridir. Bir

diger ifadeyle,

b,=(XX+cD)'XY

=(XX +cI)"' XXb
olarak yazilirsa, tarafli tahminleyenin beklenen degeri
E(b,)=(XX+cl)' XXE(b)=(XX +cI)"' XX

olacaktir. Goriildiigii gibi, beklenen deger anakiitle parametresine esit degil, onun

tarafli bir tahminleyenidir. bg nin varyans-kovaryans matrisi ise,

Vibp) = 6> (XX +cD) ' XX (XX +cD)™!

' Shrinkage parameter olarak da adlandirilmaktadir.
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formiiliiyle elde edilmektedir.

Bu yontemin en kritik noktasi, bilinmeyen c¢ degerini dogru olarak
belirlemektir. Bu deger secilirken ortalama hata karesini azaltmaya ve tarafliligi
miimkiin oldugu kadar kiigiik tutmaya 6zen gosterilmelidir. Hoerl ve Kennard, tarafh
tahminleyenlerin  hata  karelerinin  ortalamasimin, En  Kiiciik  Kareler
tahminleyenlerinin hata karelerinin ortalamasindan kiiciik olmasini saglayan bir ¢>0

sabitinin her zaman bulunabilecegini gostermislerdir.'®

S HKO(b,) <" HKO(b )

i=1 i=1

Bu yiizden, c pozitif ve O ile 1 arasinda deger almasi Onerilmektedir. c=0
olmas1 durumunda tarafli tahminleyenler, En Kiiciik Kareler tahminleyenlerine
doniismektedir. ¢ degerinin 0’dan biiyiik secilmesi sonucunda ortaya ¢ikan toplam

sapmanin karesi,

iwww—@]:&ﬁMX+dPﬁ (2.20)

degerine esit olmaktadir. Tarafli tahminleyen yOnteminin basarisi, segilen bir c
degerine kars1 hesaplanan parametre varyanslarindaki azalmanin (2.20) ifadesindeki

yanli terimden biiyiik olmasiyla 61gii1mektedir.190

Taraflilik Parametresinin Secimi: Taraflilik sabiti, bilinmeyen parametre ve
varyansin fonksiyonu oldugu i¢in sec¢ilen degerin dogrulugundan emin olmak icin
bazi sartlarin saglanmasi1 gerekmektedir. Bu sartlar, modelin secilen ¢ degeri ile
dengede olmasi, elde edilen parametrelerin teorik beklentilere cevap vermesi ve hata

kareleri toplaminin yiikselen degerlere sahip olmamasi olarak siralanabilirler.'"

'% Maddala, a.g.e., s. 281.
190 Myers, a.g.e., s. 395.
! Giiris, Caglayan, a.g.e., s. 567.
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Uygulamalarda ¢’nin degeri, 0’dan baslanarak 0,01 gibi kiiciik deger artislar
ile 1’e kadar arttinlmakta ve bu degerlere karsi diisen tarafli tahminleyenler

hesaplanmaktadir. En dogru c’yi secmek icin Onerilen en yaygin yollar su sekilde

siralanabilirler:

1. Ridge Izi (Ridge Trace): Coklu baglantinin etkisini gorebilmek icin

grafiksel bir yontem olan Ridge Izi’nden yararlamlir. Ridge Izi, yatay
eksende ¢ parametresi, diisey eksende de c’nin degerlerine kars1 diisen
regresyon katsayilarini gosterecek sekilde iki boyutlu uzayda elde edilir.
Bu grafigi cizmekteki amag¢, En Kiigiik Kareler’den daha kiiciik hata
kareleri ortalamasim1 veren c¢ degerini bulmak ve kararli katsayilar
belirlemektir. Kararli katsayilar, verilerdeki kiiciik degisikliklere duyarl
olmayanlardir. Bagimsiz degiskenler arasinda kuvvetli iliskiler varsa
c¢’nin kiiclik degerleri icin katsayilar ¢cok hizli degisecek fakat c’nin
degeri biiylidiikkce derece derece kararli olacaklardir. Burada amag,
Ridge Izi’nin gorsel olarak sundugu katsayilardaki degismelerin kararl

olmaya basladiklar1 ¢ degerini se¢mektir. 192
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Sekil (2.8): Ridge izi

192 Orhan Ipek, “Ridge Regresyon Uzerine Bir Calisma”, (Cevrimici)
http//idari.cu.edu.tr/sempozyum/bil28.htm, 28 Ocak 2005.
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2. c degeri belirlenirken, Varyans Artis Faktorleri VIF degerlerinden de
yararlanilmasi Onerilmektedir. Uygulamalarda, her bir ¢ degerine kars1
gelen tiim bagimsiz degikenlerin VIF degerleri hesaplanir. Tiim VIF
degerlerinin 10’dan kiiciik oldugu c¢ degerinin secilmesine dikkat

edilmelidir.'*?

3. c¢’nin se¢iminde,

0_2

c=—
b'b

formiilii de 6nerilmektedir.'**

Bu yontemler dikkate alinarak segilen ¢ degeriyle hesaplanan doniistiiriilmiis
degiskenlerle regresyon modeli olusturulmakta ve daha sonra degiskenlere asagidaki

geri doniisiimler uygulanarak orijinal regresyon modeli belirlenmektedir.

b= 2
1= 4
Sy
s, ’
b= 2] 2.21)
S
S ’
bp1y= ——b,
S,
bo = F—b%, —b,%, —.—b,

'3 D. W. Marquardt, R. D. Snee, “Ridge Regression in Practice”, The American Statistician, Vol.
XXIX, No. 1, 1975, s. 4-9.
%4 Giiris, Caglayan, a.g.e., s. 569.
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Shi ve Wangl%, verilerde etkili (influantial) gozlemlerin bulunmasi
durumunda bu goézlemlerin c¢oklu dogrusal baglanti ve tarafli tahminleyenlere

etkilerini incelemislerdir.

Hawkins ve Yin'®® ise, regresyon analizinde parametre sayisinin gozlem
sayisindan biiyiik olma durumunu ele alarak coklu dogrusal baglanti durumunda,
tarafli tahminleyenleri elde etmede gerekli hesaplama sayisini azaltmak icin bu

yontemde bazi degisiklikler onermislerdir.

Ngo, Kemeny ve Deak'”’, tarafli tahminleyen yontemini ii¢ degisik coklu
regresyon modelinde incelemislerdir. Degiskenlerin biiyiiklikk olarak ¢ok yakin
olduklar1 ilk modelde, tarafli tahminleyenler yontemi Once degiskenlerin 0zgiin
degerleriyle, daha sonra korelasyon doniisiimii kullanilarak uygulanmis ve 6zgiin
degerleriyle elde edilen tahminleyenlerin digerine gore daha iyi oldugu sonucuna
varilmistir. Degiskenlerin biiyiikliik olarak cok farkli olduklar1 ikinci modelde ise
doniistiiriilmiis degiskenlerle elde edilen sonuglarin en iyi oldugu gosterilmistir. Ele
alman son Ornekte ise tarafli tahminleyenler yontemi genisletilerek dogrusal

olmayan bir regresyon modeline uygulanmaistir.

2.4.4.3. Asal Bilesenler Yontemi (Principal Components

Method)

Asal Bilesenler yontemi, aralarinda yiiksek korelasyonlar bulunan
degiskenleri birbirleriyle iliskisiz degiskenlere doniistiirmek, bir veri kiimesinde

degiskenligi yliksek veya diisiik olan dogrusal kombinasyonu saptamak ve modeli en

195 Lei Shi, Xueren Wang, “Local Influence in Ridge Regression”, Computational Statistics & Data

Analysis, Vol. XXXI, 1999, s. 341-353.

% Douglas M. Hawkins, Xiangrong Yin, “A Faster Algorithm for Ridge Regression”,
Computational Statistics & Data Analysis, Vol. XL, 2002, s. 253-262.

7 S H. Ngo, S. Kemeny, A. Deak, “Performance of the Ridge Regression Method as Applied to
Complex Linear and Nonlinear Models”, Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems, Vol.
LXVII, 2003, s. 69-78.
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az sayida degisken ile tanimlamak gibi ii¢ temel amag¢ icin kullanilan bir

yontemdir. 198

Coklu dogrusal baglanti s6z konusu oldugunda ise, bir doniisiimden
yararlanilarak birbirleriyle iliskili X bagimsiz degiskenleri yerine onlarin asal
bilesenleri olan ve birbirleriyle iliskileri olmayan Z degiskenlerinin kullanilmasi
yontemidir. Bu yontem Tarafli Tahminleyenler yontemi gibi yanli bir tahmin

yontemidir.

Coklu regresyon modeli matris notasyonu ile,
Y=Xb+e

ifadesiyle ele alindiginda, ve degiskenlere (2.19) doniisiimleri' uygulandiginda

X'X, X"Y matrisleri korelasyon katsayilarini icermektedirler. Ayn1 model iginzoo,

V(X'X)V=A ve VV=VV'=1] (2.22)

sartlarin1 saglayan bir V matrisi bulunmaktadir, 6yle ki A, X'X matrisinin sirali
Ozdegerlerini iceren bir kosegen matrisidir. Ozdegerler M>h> . >Ap.y ile ifade

edilmektedirler.

Bilindigi gibi bir matrisin Ozdegerleri ve Ozvekorleri su sekilde elde

edilmektedir:

A matrisi nxn boyutunda simetrik bir matris ise, x’Ax karesel ifadeyi x'x=1
sartin1 saglayacak sekilde minimize etmek icin, A Lagranj carpaninin da ifadeye

girmesiyle olusan

198 Bernhard Flury, Common Principal Components & Related Multivariate Models, New York,
John Wiley & Sons, 1988, s.5.

19 Tarafli Tahminleyenler yonteminde korelasyon ddniisiimlerinin uygulanma nedenleri bu yéntem
icin de gegerlidir.

% Chatterjee, Price, a.g.e., s. 207.
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X' Ax-Mx'x-1)

teriminin minimize edilmesi gerekmektedir. Bu amacla, bu terimin x’e gore tiirevi

alinarak 0’ esitlenmesiyle
(A-AD)x=0
denklemi elde edilir. Bu denklemin 0’dan farkli ¢oziimleri i¢in

|A-41|=0
esitligi ¢oziilerek, n tane A degeri belirlenir. Bu degerler, x’Ax ifadesini minimum

yapan kokler olup A matrisinin dzdegerleri olarak adlandirilir: Her bir ; degerleriyle

(A—)uiI)XZO
denklemi coziilerek bulunan x’ler de A matrisinin ozvektorleridir.

(2.22)’deki esitliklerde V matrisinin stitunlari, X'X matrisinin, Aj,A2, .., Ap-1)
Ozdegerlerine karsi diisen normalize edilmis (V'V = VV' = 1 sartin1 saglayan)
ozvektorleridir. Bu V matrisinden hareketle bagimsiz degiskenlerin ¢esitli dogrusal
kombinasyonlar1 olusturulabilmektedir. Z ile gosterilen bu asal bilesenler,

Z=XV
ile ifade edilmektedirler. Coklu dogrusal regresyon modeli, asal bilesenler ile

Y=Za+e
ifadesiyle yeniden tamimlanabilir. Burada, a = V'b matrisidir. Boylece bagimli

degisken (p-1) adet x degiskeni ile aciklaniyorken, (p-1) adet z degiskeni ile agiklanir

hale gelir. Asal bilesenler varyanslarina gore siraya dizildiklerinde,
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var(zy)>var(z,)>var(z3)>...>var(z,.;)

varyansi en biiyiik olan z; ilk asal bilesen, ikinci biiyiik degisken ikinci asal bilegen

vb. olarak adlandirilirlar. Bu asal bilesenler asagidaki 6zellikleri tasimaktadirlar:*"!

® var(z;) + var(zy) + var(zp.1) = var(x) + var(xy) + var(Xp.1)

e X’lerden farkli olarak, Z’ler ortogonal ve birbirlerinden
bagimsizdirlar. Asagidaki sekilden de goriildiigii gibi X; ve X»
arasinda giiclii bir dogrusal iligki mevcutken, doniistiiriilmiis

degiskenler Z; ve Z, arasinda tesadiifi bir dagilim mevcuttur.

Sekil (2.9): iki Bagimsiz Degiskenli Modelde Asal Bilesenler

Bu yontemde elde edilen birinci asal bilesen 6zgiin veri setindeki varyansin

en biiyiik boliimiinii aciklarken, ikinci asal bilesen ikinci biiyiik boliimii ve sonuncu

2! Maddala, a.g.e., s. 284.
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asal bilesen varyansin en diisiik kismim aciklamaktadir. Bu ylizden, genel olarak ilk
birkag asal bilesen varyansin biiyiik cogunlugunu olusturur ve geri kalan bilesenlerin
toplam varyans iizerindeki katkis1 ihmal edilebilir biiyiikliikte oldugundan modelden
cikarilabilirler. Boylece, bir ¢ok bagimsiz de§iskenden olusan bir model, aym
bilgilerin biiyiik cogunlugunu saklayacak daha az sayidaki bagimsiz degiskenle
aciklanabilmektedir. Ancak ilk birka¢ degisken toplam varyansin biiyiikk bir
cogunlugunu olusturmuyorsa bu yontemi kullanmanin bir avantaji kalmayacaktir.
Ayrica bu yontemin diger dikkat edilmesi gereken noktalar1 su sekilde

siralanmaktadir:>

e En yiiksek varyansa sahip birinci asal bilesen Z;, Y’ye gore en yiiksek
korelasyona sahip deg8isken olmayabilir. Bu durumda X’lere uygulanan

Adim Adim Regresyon yontemiyle modeli agiklayacak Z’ler se¢ilmelidir.

e X’lerin dogrusal kombinsyonu olan Z’ler ekonomik acidan bir anlam ifade
etmezler. Birimleri farkli olan X’lerin kombinasyonlarinin biriminden s6z

edilemez. Bu yontemde bu nedenle yorum zorlugu ortaya ¢ikmaktadir.

e X’lerin birimleri degistirildigi zaman asal bilesenler de degiseceklerdir. Bu
sorunu ortadan kaldirmak icin, daha once de bahsedildigi gibi degiskenlere

korelasyon doniisiimleri uygulanarak standardize edilmektedirler.

Webster’™”, Asal Bilesenler yontemini iiniversiteleri siralamak (en iyi basta
olmak iizere) i¢in kulanilabilecek siralama kriterlerinin, bu isleme katkilarini1 6lgmek
tizere uygulamistir. Arastirmanin basinda onerilen 11 kriterden, birkacinin gercekte
bu siralama iizerinde etkili oldugu ve bunun nedeninin bu etkin kriterler ile diger

kriterler arasinda dogrusal iliskiler bulunmasi olarak gosterilmistir.

202
A.e.,s. 285.

% Thomas J. Webster, “A Principal Component Analysis of the U.S. News & World Report Tier

Rankings of Colleges and Universities”, Economics of Education Review, Vol. XX, 2001, s. 235-

244.

132



Oztirk ve Akdeniz®™ calismalarinda, verilerdeki kiigiik degisikliliklere
sonuglarin hassas olmast durumunu (kétii konumlanmis- ill-posed) ele almiglar ve
coklu dogrusal baglanti durumunda tahminleyenlerin kararsiz olma durumunu kotii
konumlama problemi olarak incelemis ve diizeltilmesi i¢in Onerilen matematik ve

istatistik yontemlerin sonuglara etkilerini tartismiglardir.

204 Fikri Oztiirk, Fikri Akdeniz, “Ill-Conditioning and Multicollinearity”, Linear Algebra and Its
Applications”, Vol. CCCXXI, 2000, s. 295-305.
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3. REGRESYON ANALIZi iCIN YENI BiR BILGISAYAR
PROGRAMI

Bilgisayar teknolojilerindeki yazilim ve donanimdaki hizli gelismelere paralel
olarak programlama dillerinin de islem hacmi, fonksiyonellik ve veri isleme gibi
ozelliklerinde biiyiik gelismeler saglanmis ve bu da degisik amaglar i¢in hazirlanan

ileri seviyeli paket programlarda cesitlilige neden olmustur.

Giinlimiizde tahmin yOntemleri arasinda en yaygin olarak kullanilan
regresyon analizi, SPSS, SAS, STATISTICA, STATA, MINITAB gibi bircok
istatistik paket programinda yer almaktadir. Bu paket programlarin hemen hemen
hepsinde, En Kiiciik Kareler yontemiyle regresyon denkleminin parametreleri,
standart hatalari, korelasyon katsayilar1 ve ilgili testleri gibi regresyon analizinin
temel asamalarina benzer sekilde regresyon analizi bashigi altinda yer verilmekte,
ancak varsayimlarin saptanmasina ve c¢oziimlenmesine yonelik yontemlere farkli
basliklar altinda karsilasilmakta veya SPSS’te oldugu gibi Macro yazilimlarla
ulasilabilmektedir. Ancak yaptigimiz arastirma sonucunda, regresyon ve korelasyon
analizini model kurma adimlarindan baglayarak, tiim varsayimlarin gecerliligini
arastirmak ve varsayimlardan sapmalar gozlendiginde yaygin olarak kullanilan
coziim yontemlerini de bir biitlin olarak sunan programa rastlamak miimkiin

olmamugtir.

Calismanin amaci, sadece regresyon ve korelasyon analizine odaklanmak
isteyen arastirmacilarin kullanimina hizmet verecek ve yukarida belirtilen 6zellikleri
tasiyacak bir bilgisayar programi hazirlamaktir. Bu amacla, (3.1.) alt boliimiinde
tanitilan JAVA programlama dili kullanilarak olusturulan programda dosyalama
islemleri, regresyon modeli olusturma islemleri, En Kiiciik Kareler yontemiyle
regresyon ve korelasyon analizi ile varsayimlarin saptanmasina yonelik birer test ile
coziimleme yontemleri sunulmaktadir. Bu programi digerlerinden farkli kilan diger

bir ozelligi de, istatistik programlarinda genellikle kullaniciya birakilan sonug
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yorumlarinin otomatik olarak yapilarak sunulmasidir. Bu amagla, sonuglar1 kesin
kurallarla  belirlenebilen test ve yontemlere ait yorumlar verilmekte,
yorumlanmasinda kesin kurallar bulunmayan sonuclarin  degerlendirilmesi
arastirmaciya birakilmaktadir. Program, diger kullanilan istatistik programlar ile

biitiinliik olusturmak amaciyla Ingilizce dilinde hazirlanmistir.

3.1. JAVA Programlama Dili

Java programlama dilinin olusumu, ortam degisikliklerine uyum saglamak ve
programlama dillerindeki 1iyilestirmeleri gerceklestirmek gibi iki temel nedene
baghdir.”” Java, yazim kural 6zellikleri acisindan C programlama dilinden, nesne-
yonelimli Ozellikleri acisindan ise C++ dilinden etkilenmistir. Nesneler, ilgili

degisken ve yontemleri iceren yazilim gruplar olarak tamimlanmaktadirlar.”®

C dili 1970’lerde programcilar tarafindan tasarlanip gelistirilerek ortaya
atildiginda, giicliliigli, verimli ve yapisal ozellikleriyle dikkat ¢ekmistir. 1980’lerin
basinda, programcilarin kullanmayr en cok sevdikleri bir dil haline gelmistir.
Giintimiizde de kullanilan bu dilin, en zayif noktas: karmasikligidir. Bu karmasiklig
diizenlemenin bir gereksinimi olarak ortaya atilan C++ dili programcilara genis
programlar1 idare edebilme olanag saglamaktadir. 1990’larin basinda C++
kullanarak nesne yonelimli programlar etkin hale gelmistir. Ancak, birkag¢ yil i¢inde
World Wide Web ve Internet’in biiyiik kitlelere ulagsmasi programalama dilinde bir

baska devrimin hazirlanmasina neden olmustur.

Java 1991°de Sun Microsystems’da calisan dort kisi tarafindan diisiiniiliip
gelistirilmistir. {lk basta “Oak” olarak anilan bu dile 1995°de “Java” ad1 verildi. Bu
dilin gelistirilmesi i¢in ilk motivasyon elektronik tiiketim esyalarinin igerisinde
yerlestirilmesi diisiiniilen yazilimin platformdan bagimsiz olmasi gereksinimiydi. Bu

dil, degisik CPU(Central Processing Unit)’lar iizerinde calisabilecek kodlar iiretmek

2% Herbert Schildt, Java 2, Cev. Taner Akbas, istanbul, Alfa, 2001, s. 4.
2 “The  Java  Tutorial,  Object-Oriented  Programming  Concepts”, (Cevrimici)
http://java.sun.com/docs/books/tutorial/concepts/index.html, 6 Haziran 2005.
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icin kullanilabilecek, tasinabilir, bagka bir ifade ile platformdan bagimsiz bir dil
olmaliydi. Java’nin yaratilmasina neden olan bu gereksinime paralel olarak gelisen
ve bu dilin geleceginde 6nemli bir rol oynayan ikinci bir faktor de Web idi. Ciinkii
Web de tasinabilir programlara gereksinim duyuyordu. Boylece Java, C++ tarafindan
kullanilan nesne yoOnelimli paradigmayr genisleterek, Internete bagh degisik
platformlara dinamik olarak indirilecek programlarin tasinabilir ve yiiriitiilebilir

kodlar iiretilmesini saglayan en giiclii ara¢ haline geldi.

Java’nin bu giiclii 6zelliklerinin yanisira diger 6nemli 6zellikleri de dilin son

207

haline sokulmasinda etkili olmustur.”™" Bunlar basit, giivenli, saglam, ¢ok kanall1 ve

dinamik olusu, yorumlama kolayligi, yiiksek performansi gibi 6zellikleridir.

En yaygin olarak kullanilan Java programlari uygulamalar ve applet’lerdir.
Uygulamalar yiiklendikleri bilgisayarin isletim sistemiyle calisan bagimsiz
programlardir. Appletler de uygulamalara benzerdirler, ancak onlar gibi bagimsiz
olarak calistiritlamazlar. Appletler Internet {izerinden nakledilebilecek ve Java
uyumlu bir Web tarayicida calisabilecek, kullanic1 girdisine gore tepki veren dinamik

olarak degisen uygulamalardu.208

3.2. Regresyon Analizi Programm

Daha once de bahsedildigi gibi, Java programlama diliyle yazilan bu
programda dort ana baslik bulunmaktadir. “Regression Analysis Program” adi
verilen programin ana bagliklari, “File”, “Model”, “Regression” ve “Assumptions”

dir.

27 Schildt, a.g.e., s. 10.
208 “The Java Tutorial, Getting Started”, (Cevrimigi)
http://java.sun.com/docs/books/tutorial/getStarted/index.html, 6 Haziran 2005.
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5 Regression Analysis Program

File Model Regression Assumplions

Sekil (3.10): Regresyon Analizi Programi’nin Ana Ekram

Bu boliimde, tiim basliklar alt basliklariyla birlikte ayrintilariyla agiklanmakta
ve girilmis olan Ornek verilerle analiz sonuglar1 gosterilmektedir. Programin iirettigi
sonuglarin dogrulugunu test etmek amaciyla, ayni uygulamalar SPSS ile de

gerceklestirilmis ve sonuglart (Ek: 6-18)’de sunulmustur.

3.2.1. “File” Meniisii

Diger Windows tabanli programlarda oldugu gibi ¢esitli dosyalama islemleri,
“File” meniisii altindaki alt basliklarda yapilmaktadir. Bu islemler yeni bir dosya
yaratmak, mevcut bir dosyayr agmak, bir dosyayr basmak ve programdan ¢ikmak

gibi seceneklerdir.
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k=3 Regression Analysis Program

FIEN hodel Regrezsion  Assumptions

[y

Shiowy

Load

Save

Prirt

Gt

Sekil (3.11): “File” Meniisii

“File” secenegine basildiginda agilan listedeki secenekler ve islevleri su
sekildedir:

e “New” segenegine basildiginda yeni veri girisi icin gerekli satir ve

siitun sayllarlzo9 program tarafindan sorulmakta ve girilen degerlere

uygun bir veri giris sayfast sunulmaktadir. Veri girisi yapildiktan

sonra “OK” tusu ile onay verilmektedir.

0.0 0.0 o.a 0.0

0.0 0.0 o.a 0.0

0.0 0.0 o.a 0.0

0.0 a0 a.o 0.0
Le] oy

Sekil (3.12): “New”’Secenegi

2% Satir sayis1 i¢in gozlem, siitun sayisi i¢in ise degisken sayisi girilmelidir.
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“Show” secenegi “New” ile yaratilan veya “Load” ile yiiklenen bir
veri dosyasini matris formatinda gostermektedir. Asagidaki sekilde

goziiken veriler (Ek:4)’deki Ornege  “Show”  seceneginin

uygulanmasiyla elde edilmistir.

2.301 6.7 62.0 81.0 2.54 -
20043 5.1 4.0 GE.0 1.7
23096 74 a7.0 g3.0 216
20043 B.5 i 41.0 20
27087 A 64.0 115.0 4.3
1.9031 5.4 3g.0 720 1.42
1.9031 57 46.0 f3.0 1.91
21038 a7 G3.0 g81.0 2487
23054 g.0 67.0 93.0 2.5
23074 a7 TE.0 94.0 2.4
28172 6.3 a4.0 830 413
181249 6.7 51.0 43.0 1.86
29191 5.8 96.0 114.0 3.85
28184 5.8 830 88.0 3.85
22253 i 62.0 GY.0 3.4
23364 74 4.0 Fg.0 2.4
1.9394 6.0 84.0 28.0 2498
1.46314 a7 51.0 41.0 1.84
23324 7.3 68.0 740 .86
223545 56 a7.0 87.0 3.0z
20374 5.2 a2.0 6.0 2.84
21335 3.4 83.0 53.0 1.12
1.8451 6.7 26.0 65.0 2.1 -
A A | =] ET 0 [n ] ul 24
DK
—_—

Sekil (3.13): “Show” Secenegi

“Load” secenegi daha once yaratilip saklanan “txt” uzantili veri
dosyalarinin programda kullanmak i¢in yiliklenmesini saglamaktadir.
Ancak bu dosyalarin ilk satirinda gozlem sayisi, ikinci satirinda ise
degisken sayisi (bagimli degisken dahil) yazilmali, ardindan veriler
matris formatinda girilmelidir. Bu matrisin ilk siitunu her zaman
bagimhi degisken, diger siitunlar1 ise bagimsiz degisken degerlerini

icermelidir. (Ek:1)

“Save”, “New” komutu ile girilen veya “Load” ile programa yiiklenen

verilerin “txt” uzantili bir dosyada saklanmasi i¢in kullanilmaktadir.
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e “Print” secenegi sonuglarin yazildigi ekranin yazicidan basilmasini

saglamaktadir.

®  “Quit” programi sonlandirmak i¢in kullanilmaktadir.

3.2.2. “Model” Meniisii

Bu menii ile girilen degiskenler dogrudan kullanilabilecegi gibi, degiskenlere
cesitli doniisimler de wuygulanabilmektedir. Bu menii secildiginde goziiken
“Selection” diigmesine basildiginda agilan pencerede, bagimli degisken dahil tiim
degiskenler listelenmektedir. Her bir degiskenin yaninda goziiken ok isareti bu
degiskenlere ait cesitli segenekler bulundugunu gostermektedir. Bilindigi gibi,
regresyon analizinde degiskenler arasindaki iliski her zaman dogrusal
olmayabilmektedir. Bu durumda iliski dogrusal olmayan bir denklemle ifade
edilmekte veya degiskenlerin bazilarina bazen de hepsine uygulanan doniisiimlerle
model dogrusal forma doniistiiriilerek uygunlugu arastirilmaktadir. Yaygin olarak
uygulanan doniistim fonksiyonlart dogal logaritma, karekok ve hiperbolik
fonksiyonlardir. Degiskenlere basildiginda acilan listeler ile kullanici bu
doniistimlerden uygun olan1 kolayca secebilmektedir. Bu se¢enekler modelin basit

veya ¢oklu olmasina bagli olarak degismektedir.

Basit dogrusal regresyon analizi dikkate alindiginda, dogal olarak meniide iki
degisken listelenecektir. Bagimli degisken secildiginde, acilan secenekler listesinde
bagimli degiskenin kendisi (y), dogal logaritmast (In(y)), karekokii (sqrt(y)) ve tersi
(1/y) bulunmaktadir. Otomatik olarak secili goziiken secenek bagimli degiskenin
dogrudan kendisi (y) olmakta, ayrica diger seceneklerden herhangi biri tiklanarak
doniisiim uygulanabilmektedir. Ikinci dereceden egrisel regresyon modeli genellikle
basit regresyon modellerinde soz konusu oldugundan, bagimsiz degisken icin
sunulan secenekler coklu modellerinkinden farkli olacaktir. Bagimsiz degisken
secildiginde listede kendisi (x), egrisel model i¢in sunulan (x ve x*) secenegi ile diger

doniisiim secenekleri (In(x), sqrt(x) ve 1/x) bulunmaktadir.
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Sonu¢ olarak arastirmaci, dogrusal, egrisel veya uygulanan en yaygin
doniisiimlerle dogrusal forma kavusturulmus modelleri kolaylikla olusturabilmekte
ve diger meniiler araciligiyla hepsi igin, ayr1 ayrn regresyon analizini

uygulayabilmektedir.

“Load” secenegi ile programa yiiklenen (Ek:2)’deki tek bagimsiz degiskenli

veriler icin “Selection” secenegine basildiginda asagidaki pencere acilacaktir:

Sekil (3.14): Tek Bagimsiz Degiskenli Model icin ‘“‘Selection” Secenegi

Y ve X icin secenekler listesinin goriiniimii su sekilde olacaktir:

E%i Model Selection

Sekil (3.15): Tek Bagimsiz Degiskenli Modellerde “Y” icin Sunulan Secenekler

141



E%% Model Selection : : rz'

Sekil (3.16): Tek Bagimsiz Degiskenli Modellerde ‘X icin Sunulan Secenekler

Coklu regresyon modelleri s6z konusu oldugunda ise, listede “File”
meniisiindeki “New” veya “Load” secenekleri ile programa tanitilmis olan tiim
degiskenler otomatik olarak listelenecektir. Bagimli degisken i¢in, basit modeldeki
bagimli degisken i¢in tanimlanan seceneklerin aynilar gecgerli olmakta, bagimsiz
degiskenler icin ise bes degisik secenek bulunmaktadir. Bunlardan biri “none”
secenegi olup bu secenek ile bagimsiz degiskenin model dis1 tutulmasi
saglanabilmektedir. Digerleri, basit regresyon modelinde de bulunan x, In(x), sqrt(x)
ve 1/x secenekleridir. Boylece coklu dogrusal regresyon modelleri, girilen tiim
degiskenlerle veya bazi degiskenler model disi tutularak olusturulabilmektedir.
Ayrica degiskenlerine cesitli doniisiimler uygulanarak dogrusal forma doniistiiriilmiis

modeller de bu secenekler araciligiyla kolaylikla s6z konusu olabilmektedir.
(Ek:4)’de verilen c¢oklu regresyon verileri programa yiiklendiginde,

“Selection” segenegi ile modele dahil edilecek degisken seti asagida goziiken

pencere ile belirlenmektedir.
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EE% Model 5election

Sekil (3.17): Coklu Regresyon Modellerinde Model Belirleme

Coklu regresyon modellerinde de, kolaylikla olusturulan modellere diger
meniilerde sunulan cesitli secenekler araciligiyla regresyon analizi uygulanabilmekte

ve varsayimlarin varligr arastirilmaktadir.

Basit ve coklu modellerde ulasilan sonuglar1 karsilagtirarak veriye uygun
modele karar vermek arastirmaciya birakilmistir. Bu amagla, programin herhangi bir
noktasinda “Model” meniisiine geri doniip seg¢ilen degisken setinde yukarida

bahsedilen degisiklikleri yapip, analizi bastan uygulamak olas1 hale getirilmistir.

3.2.3. “Regression” Meniisii

Regression meniisii altinda “Correlations” ve ‘“Regression Equation” alt
basliklart bulunmaktadir. Her iki secenegin de sonu¢ olusturabilmeleri i¢in “Model”
meniisiinden bir model belirlenmesi ve “OK” diigmesiyle onaylanmasi

gerekmektedir.
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“Correlations” secenegi ile modeldeki tiim degiskenlerin aralarindaki basit
korelasyon katsayilart gosterilmektedir. Correlations’in ilk sunulan secenek
olmasinin nedeni, analize baslamadan Once arastirmacilarin genellikle sectikleri
bagimsiz degiskenlerin amac degiskenleri olan bagimli degisken ile aralarindaki ve
ayrica da birbirleriyle olan basit korelasyon katsayilarini incelemeleri gerekmesidir.
Bilindigi gibi regresyon analizinde, bagimli degisken ile sec¢ilen bagimsiz
degiskenler arasinda belirli bir iligki olmasi, bagimsizlar arasinda ise iliski olmamasi
gerekmektedir. Sadece baslangicta degil, program kullanilirken herhangi bir anda bu

secenek secildiginde korelasyon matrisi ¢ikti raporuna eklenmektedir.

(Ek:2)’deki basit regresyon modeline basit dogrusal korelasyon katsayilarini
elde etmek icin, “Selection” seceneginde degiskenleri olagan hallerinde secerek

“OK” diigmesine, ardindan “Correlations” secenegine tiklamak gerekmektedir.

E;'.j" Regression Analysis Program

File hodel Regression Assumptions

CORRELATION MATRIX

¥oX1
Y 1,000 0,761
X1 0,761 1,000

Sekil (3.18): Basit Regresyon Modellerinde “Correlations’ Secenegi

Benzer sekilde, (Ek:4)’deki coklu regresyon modelinde, tiim degiskenleri
hicbir doniisim uygulamadan dogrudan secildiklerinde ‘“Correlations” secenegi

asagidaki sonuclar1 vermektedir:
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&2 Regression Analysis Program

File Model Regression Assumptions

CORRELATION MATRIX

¥ oooX1 X2 X3 X4
Y 1,000 0,346 0,593 0,665 0,726
X1 0,346 1,000 0,090 -0,150 0,502
X2 0,593 0,090 1,000 -0,024 0,369
X3 0665 -0,150 -0,024 1,000 0,416
X4 0,726 0,502 0,369 0,416 1,000

Sekil (3.19): Coklu Regresyon Modellerinde “Correlations” Secenegi

“Regression Equation” secenegi, regresyon analizinin degiskenlere uygulanip
sonuglarin raporda gosterilmesini saglamaktadir. Burada, O©ncelikle “Model”
meniisityle secilen modelin katsayilar1 (bg, by, ..., by.i) hesaplanarak regresyon
denklemi elde edilmektedir. Daha sonra, coklu korelasyon katsayisi (R), belirlilik
katsayisi (Rz) ile modelin standart hatasi (S) ve modelin varyans analizi sonuglar1 (F
testi) verilmekte, raporun sonunda ise regresyon katsayilarinin standart hatalart ve t
testleri sonuclarina yer verilmektedir. Bu adimda diger yazilimlardan farkli olan
kisim, test sonuglarimin kullanict icin %1 ve %5 anlamhilik diizeyleri igin
yorumlanmasidir. t test degerleri her iki diizey i¢in t tablosunudan (Ek:23) uygun
serbestlik dereceleri icin bulunan kritik degerler ile karsilastinlmakta ve
parametrelerin anlamli olup olmadiklar1 belirtilmektedir. Benzer sekilde, coklu
korelasyon katsayisinin F testinde, test degeri ayn1 anlamlilik diizeyleri i¢in F tablosu

(Ek:24-25) degerleriyle karsilastirilarak yorumlanmaktadir.

Sekil (3.9)’da korelasyon katsayilar1 hesaplanan basit dogrusal regresyon

modeli i¢in “Regression Equation” se¢enegi asagidaki sonuglar1 verecektir.
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k=3 Regression Analysis Program

File Model Regrezsion Assumptions
MODEL SUMMARY -

Y=7.3374 + 57,5174 X1

R R2? S
0,7605 0,5784 9,4366

ss il Ms F %1 %5
Regression 3664,9509 1 3664,9500 41,1567 SIG SIG
Residual 2671,4642 30 89,0488
Total 6336,4151 31

Var B Std.Err.  t %l %b
cons 71,3374 2,0556 3,5694 SIGSIG
b 1 575174 89656 64153 "p“IG SIG

Sekil (3.20): (Ek:2)’deki Verilere Uygulanan Basit Dogrusal Regresyon
Analizi Sonuclar

Bu ornekte, hesaplanan korelasyon katsayisi bagimsiz degiskenin, bagimli
degiskendeki degiskenligi %76 oraninda agiklayabildigini gostermektedir. Dogrusal
regresyon modelinin F testi ile regresyon katsayisinin t testi sonuglari, yaygin olarak
kullanilan %1 diizeyinde anlamli bulunmustur. Daha yiiksek bir orana ulagsmak igin,
modelin dogrusal olmayan ikinci derece bir fonksiyonla ifade edilip edilemeyecegi
veya doniisiimler uygulanarak dogrusal forma doniistiiriiliip doniistiiriilemeyecegi

arastirilabilmektedir.
Bu amagla, yapilmasi gerekenler ‘“Model” meniisiindeki “Selection”

secenegine geri donerek, x icin “X & sqr(X)” secenegine basmak ve “Regression

Equation” ile regresyon analizi sonuclarina ulagsmaktir.
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= Regression Analysis Program

File Model Regression Assumptions

>

¥=-3,3402 + 206,1933 X1+ -175,8042 X2

R R2 S
0,9560 0,9139 4,3370

55 of MSs F %1 %5
Regression 5790,9250 2 23954625 153,9321 SIG SIG
Residual 5454900 29 13,8100
Total 6336,4151 31

Var B Stil. Err. t %l %b
cons -3,3402 1,3789  -2,4224 SIG NON-SIG
b1 206,1933 14,5792 14,1430 SIG SIG
b2 -1758042 16,5365 -10,6313 SIG SIG

|

Sekil (3.21): (Ek:2)’deki Verilere Uygulanan Egrisel Regresyon Analizi
Sonuclar:

Bu sonuglara gore, elde edilen yeni modelde de iki regresyon katsayis1 ve
korelasyon katsayisinin test sonuclart anlamli bulunmus ve daha yiiksek bir
korelasyon katsayisina ulasilmistir. Demek ki, bagimli degisken ile bagimsiz

degisken arasinda ikinci dereceden bir iliski s6z konusudur.
Bagimsiz degiskene uygulanabilecek tiim doniisiimler denendiginde ise, elde

edilen modeller arasinda en yiiksek korelasyon katsayisina sahip model In(x)

doniisiimii ile su sekilde elde edilmektedir.
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k=2 Regression Analysis Program |Z”E|E|

File Model Regression Assumptions

MODEL SUMMARY ~

¥=49,0964 + 13,4495 X1

R R2 S
0,9079 08243 6,0915
55 E  MS F %l Wb
Regression 5223,2135% 1 52232135 140,7619  SIG SIG
Residual 11132016 30 37,1067
Total 6336,4151 31
Var B Std. Err. t %1 Wb

cons 49,0964 3,0655 16,0156 SIG SIG
b1 13,4495 1.1336 11,8643 SIG SIG

54!

Sekil (3.22): (Ek:2)’deki Verilere Uygulanan In(x) Doniisiimii ile Ulasilan
Regresyon Analizi Sonuclar:

(Ek:4)’deki coklu regresyon 6rnegi i¢in “Regression Equation” ile elde edilen

sonuglar ise asagida gosterilmektedir.

=3 Regression Analysis Program

File Model Regression Assumptions

||

R R2 s
0,9861 0,9724 0,0473

s i MS F %1 Wb
Regression 3.8630 4 09658 431,0972 SIG SIG
Residual 01098 49 0,0022
Total 3.9728 53

Var B Std. Err. t %1 %5
cons 0,4888 0,0002 97297 SIG SIG
b1 0,068 0,0054 12,5961SIG SIG
b2 0,0093 0,0004 21,1893SI1G SIG
b3 00095 00004 23,910551G SIG
b4 00019 0,0097 0,1983 NON-SIG NON-SIG

(€

Sekil (3.23): Coklu Regresyon Modeli icin Dogrusal Regresyon Analizi

Bu Ornekte, bagimsiz degiskenlerin anakiitlede bagimli degiskenin
degiskenligini 0,986 oraninda agiklayabildikleri saptanmakta, modelin F testi ile by,

b, ve bz katsayilarinin t testleri anlamli, ancak b, katsayisinin t test sonucu her iki
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diizey i¢in de anlamsiz bulunmaktadir. Bu durumda, basta ¢oklu dogrusal baglanti
olmak iizere diger varsayimlarin varligt da arastinlarak dogru modele karar

verilmesi gerekmektedir.

3.2.4. “Assumptions”’ Meniisii

Calismanin teorik boliimiinde ayrintili olarak aciklandigi {iizere secilen
modelin kullanilabilmesi icin dort varsayimin gecerliliginin  arastirilmasi
gerekmektedir. Gelistirilmeye calisilan bu programda odaklanilan amag, regresyon
analizinin yaminda bu varsayimlarin gecerliliklerini de test etmek ve gecerli
olmamalar1 durumunda secilecek uygun yontemler ile yeni regresyon modelleri elde

etmektir.

“Assumptions” meniisii arastirmacilara bu olanagi saglamakta ve her

varsayimla 1ilgili islemlerin sunuldugu ‘“Multicollinearity”, ‘“Autocorrelation”,

“Heteroscedasticity” ve “Normality” alt bashiklarini icermektedir.

=3 Regression Analysis Program

File Model Regression B ption=s

| Mutticollinearity 4
Autocorrelstion #
Heterozcedasticity »
Marmality 3

Sekil (3.24): “Assumptions’ Meniisii
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3.2.4.1. “Multicollinearity” Alt Bashg

“Multicollinearity” alt baslig1 secildiginde yanda agilan meniide ii¢ secenek

bulunmaktadir.

f=3 Repression Analysis Program

File Model Regression

hulticollinearity WIF

Autocorrelation | Stepwize Regression
Heteroscedasticity #| Ridge Regression
Marmalty » [

Sekil (3.25): “Multicollinearity” Alt Bashgi

Bunlardan ilki coklu dogrusal baglantiy1 saptamakta sik¢a kullanilan
Olciitlerden biri olan VIF (Variance Inflation Factors) degerlerinin hesaplanmasini
saglayan secenektir. Boylece, secilen model i¢in tiim bagimsiz degiskenlere ait VIF
degerleri rapora eklenmektedir. Regresyon analizi sonuglariyla birlikte bu degerler
de dikkate alinarak, hangi bagimsiz degiskenlerin aralarinda ¢oklu dogrusal
baglantinin onemli sayilacak bir diizeyde oldugu ve dolayisiyla hangi degiskenlerin
model disinda tutulmasi gerektigi arastirilabilmekte veya En Kiigiik Kareler yontemi

disinda bir yontemin uygulanmasi gerektigi anlasilabilmektedir.
(Ek:4)’deki ¢oklu model icin “Regression Equation™” ile regresyon analizi

sonuglar1 elde edildikten sonra modelin, ¢coklu dogrusal baglant1 icerip i¢cermedigini

arastirmak i¢in VIF degerleri asagidaki gibi elde edilmektedir.
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= Regression Analysis Program

File Model Regression Assumptions

Total 3.9728 53 A

ar B Std. Err. t %1 %5
cons 0,4888 00502 97297 SIG  SIG
b1 00685 00054 125961516 SIG
b2 00093 00004 21,18935IG SIG
b3 00095 00004 23910551G SIG
b4 00019 00097 00,1983 NON-SIG NON-SIG

VIF

X1 1,799
X2 1,289
X3 1,678
X4 2,555

Sekil (3.26): Coklu Regresyon Modelinde VIF Degerleri

Programin bu béliimiinde teorik boliimde de bahsedildigi gibi ¢oklu dogrusal
baglantinin bulunmasi durumunda, bagimli degisken iizerinde anlaml etkisi olan
ancak diger bagimsiz degiskenlerle arasinda iliski olmayan degiskenlerin se¢ciminde
en yaygin olarak kullanilan ve hemen hemen tiim paket programlarda mevcut olan
“Stepwise Regression” (Adim Adim Regresyon) yontemi uygulanabilmektedir.
Ikinci alt baglikta yer alan bu secenek, boliim (2.4.4.1.)’de bahsedilen algoritmaya210
gore saptanan degiskenlerle yeni modeli olusturmaktadir. Sonug olarak, “Regression
Equation” meniisiinde oldugu gibi burada da modelin korelasyon ve belirlilik
katsayilari, standart hatasi, varyans analizi tablosu ve regresyon katsayilari ile t testi

sonuglart elde edilmektedir.

Yukarida ele alinan coklu regresyon modelinde, elde edilen VIF degerleri
10’dan biiyiik olmamasina karsin “Correlations” secenegi ile elde sonuglara gore
bazi bagimsiz degiskenlerin aralarindaki basit korelasyon katsayilar1 oldukca
yiiksektir. Bu durumda, bagiml degiskeni anakiitlede aciklayabilecek en 1yi degisken
setine ulasabilmek i¢in “Stepwise Regression” secenegine basildiginda asagidaki

sonuglar elde edilmektedir.

210 Algoritmadaki Fyy degeri 4, Four degeri de 3.99 olarak secilmistir.
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= Regression Analysis Program

File Model Regression Assumptions

MODEL SUMMARY

¥=0,4836 + 0,0692 X1+ 0,0093 X2 + 0,0095 X3

R R2 s
0,9861 0,9723 0,0469

ss of Ms F %l %5
Regression 38629 31,2876 586,0431 SIG SIG
Residual 0,1099 50 0,0022
Total 3.9728 53

Var B Std.Erm. %1 | %5
cons 04836 0,0426 11,3450 SIG SIG
b1 00692 00041 16,9755 SIG SIG
b2 00093 00004 24,2092 SIG SIG
b3 00005 00003 31,0817 SIG SIG

Sekil (3.27) Coklu Regresyon Modelinde “Stepwise Regression” Yontemi

Bu meniiniin {i¢iincii 6gesi ise, ¢oklu dogrusal baglanti durumunda degisken
eklemek yerine modeldeki tiim degiskenlerin de modele alindigr En Kiiciik Kareler
yontemine alternatif olarak ortaya atilmis olan, tahminleyenleri tarafli fakat gercek

anakiitle degerlerine daha yakin olarak tahmin eden “Ridge Regression” yontemidir.

Bu secenekte, program yeni bir pencere agmakta ve yOntemde uygun
tahminleyenlerin se¢ilmesine olanak saglayan c katsayisinin degerini 0’dan 0.99’a
kadar her adimda 0.01 araliklarla arttirarak, bu degerlere karsi gelen modelin
regresyon  katrsayilarinin  tahminleyenlerini  hesaplayarak ~ yazmaktadir.
Arastirmacinin bu degerleri inceleyerek tahminleyenlerin duraganlagsmaya basladig:
uygun ¢ degerini belirlemesi ve pencerenin alt satirina “Enter ¢’ baghigina kars1 gelen
kutuya girmesi gerekmektedir. “Find Model” secenegine basildiginda ise, secilen
tahminleyenlere  bolim  (2.4.4.2.)’de  bahsedilen (2.21)’deki  doniisiimler
uygulanmakta ve yeni regresyon modeli olusturularak dogrudan rapora

yazilmaktadir.

(Ek:4)’deki veriler i¢cin bu yontem uygulandiginda, c katsayisi ile b

parametrelerin degerleri asagidaki sekilde elde edilmektedir.
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C B1 B2 B3 B4

0,00 0,4012 0,5713 0,7355 0,0075
0,01 0,3863 0,5597 0,7150 0,0263
0,02 0,3725 0,5489 0,7018 0,0432
0,02 0,2604 0,5389 0,6262 0,0535
0,04 0,3490 0,5294 0,6728 0,0724
0,05 0,3385 0,5205 0,6596 0,0851
0,06 0,3285 0,5121 0,6473 0,0965
0,07 0,3195 0,5042 0,6357 0,1072
0,08 0,32115 0,4967 0,6242 0,1160
0,08 0,3037 04596 0,6144 0,1258
0,10 0,2964 0,4227 0,6046 0,1340
011 0,2896 0,4762 0,5053 0,1415
0,12 0,26832 0,4700 0,5864 0,1485
0,132 0,2772 0,4641 0,5779 0,1548
014 0,2715 0,4583 0,5692 0,1608
015 0,2662 0,4529 0,5621 0,1663
016 0,2611 0,4476 0,5546 0,1714
017 0,2564 0,4425 0,5475 0,1762
0,18 0,2515 0,4376 0,5406 0,150
0189 0,2475 0,4328 0,5340 0,15847
0,20 0,2434 0,4282 0,5276 0,1885
0,21 0,2395 0,423% 0,5215 0,1920
0,22 0,2355 0,4195 0,5155 0,1953
0,23 0,2322 0,4153 0,5092 0,1954
0,24 0,2285 0,4112 0,5042 0,2012
0,25 0,2255 0,4073 0,4859 0,2030
0,26 0,2224 0,4034 0,4936 0,2064
0,27 0,2194 0,3997 0,4886 0,2057
0,28 0,2165 0,3961 0,4837 0,2108

Enterc 0.40 Find mModel Close

Sekil (3.28): Ridge Regression Yonteminde ‘¢’ Katsayisinin Belirlenmesi
c i¢in 0.40 degeri girilip “Find Model” diigmesine basildiginda (2.21)’deki

geri doniisimler uygulanarak elde edilen model otomatik olarak rapora

eklenmektedir.
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f= Regression Analysis Program

File Model Regression Assumptions

SS df Ms F 1 %5 L
Regression 3.8630 40000 0,9658 431,0972 SIG SIG
Residual 0,1098 49,0000 0,0022
Total 3,9728 53,0000

Var B Stil. Err. t %l %5
cons 04888 00502 99,7297 SIG SIG

b1 0,0685 0,0054 12,5961 SIGSIG

b2 00093 00004 21,1893 SIGSIG

b3 0,0095 00004 23,9105 SIGSIG

b4 00019 00097 0,1983 NON-SIG NON-SIG

MODEL SUMMARY

¥=1,0615 + 0,0323 X1+ 0,0058 X2 + 0,0056 X3 + 0,0581 X4

|

Sekil (3.29): Ridge Regression Yontemiyle Modelin Belirlenmesi

3.2.4.2. “Autocorrelation” Alt Bashg:

Bu bashik secildiginde, yanda acilan listede iki secenek bulunmaktadir.
Bunlardan ilki otokorelasyonun saptanmasinda kullanilan en yaygin test olan Durbin-

Watson testi, ikincisi ise otokorelasyon bulunmasi durumunda Onerilen yontemlerden

biri olan Genellestirilmis Farklar yontemidir.(Bakiniz (2.1.5.1.1.) alt boliimii)

f=s Regression Analysis Program
File Model

Regression

Durbin-watson Test

Heteroscedasticity k

Mormalty » [

Sekil (3.30): “Autocorrelation’ Alt Bashg
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Durbin-Watson testini uygulamadan once sec¢ilen modele regresyon analizi
“Regression Equation” alt basligi ile veya “Stepwise Regression” yontemiyle
uygulanarak oncelikle sonuglar incelenmelidir. Program, en son sonuglar1 gosterilen
modele testi uygulamaktadir. Diger paket programlarda oldugu gibi modele ait
Durbin-Watson test istatistik degeri hesaplanarak rapora eklenmektedir. Programda
ek olarak bu deger, %1 ve %5 anlamlilik diizeyleri icin tablo degerleriyle (Ek:26a ve
26b) karsilastirarak boliim (2.1.4.3.)’de bahsedildigi gibi yorumlanmaktadir.

Sonuglar %1 ve %S5 i¢in ayr1 ayri su sekilde yazilmaktadir:

d<dpveyad>4-dp ise “Autocorrelation Exists”
dy <d<4-dy ise “Autocorrelation Does Not Exist”

dp <d <dyveya4-dy <d<4-d, ise “No Decision”

Modelde en az bir anlamlilik diizeyi i¢in otokorelasyon saptanmis veya
belirsizlik durumu soz konusu ise ikinci secenek olan Genellestirilmis Farklar
yontemi otomatik olarak aktif olmaktadir. Bir baska ifade ile bu yontem, Durbin-
Watson testi uygulanmamissa veya uygulandiktan sonra otokorelasyon bulunmamisg
ise aktif hale gelmemektedir. Arastirmacilara biiylik kolaylik saglayan bu olanak

incelenen diger paket programlarda yer almamaktadir.

Bolim (2.1.5.1.1.)’de bahsedildigi gibi, Genellestirilmis Farklar yontemi
degiskenlere doniisiim uygulandiktan sonra En Kiiciik Kareler yontemiyle modelin
parametrelerini tahmin etmektedir. Boylece yeni modelin otokorelasyondan
arinabilecegi varsayimi vardir. Bu varsayimdan hareketle program, bu secenek
secildiginde degisken doniisiimiinii kendi icinde otomatik olarak uygulayarak
genellestirilmis fark denkleminin katsayilarin1 hesaplamakta ve sonu¢ penceresine
eklemektedir. Yeni olusturulan modelde otokorelasyonun bulunup bulunmadiginm
saptamak icin tekrar Durbin-Watson testi otomatik olarak uygulanarak sonuglar ayni
kriterlere gore yorumlanmaktadir. BOylece arastirmaci, tek bir secenek ile hem

genellestirilmis farklar yonteminin modele uygulanmasini saglamakta hem de yeni
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modelin otokorelasyondan arindirilip arindirilmadigimi gérebilmektedir. Bu da diger

programlarda yer almayan 6nemli bir olanaktir.

(Ek:3)’deki basit regresyon verilerine ‘“Regression Equation” secenegi ile
uygulanan regresyon analizinden sonra otokorelasyonun varligini arastirmak iizere
“Durbin-Watson Test” secenegine basildiginda d test itatistik degeriyle birlikte

verilen yorumlarda otokorelasyonun bulundugu goriilmektedir.

&2 Regression Analysis Program

File Model Regression Assumptions

MODEL SUMMARY

¥=17,6736 + 0,8136 X1

R R2 s
0,9726 0,9459 2,6415

ss if  MS F 1 %5
Regression 3658,1689 1 3658,1689 524,2938 SIG SIG
Residual 209,3198 30 6,9773
Total 3s67,4888 3

ar B Std. Err. t Wl Wb
cons 17,6736 3,3478 5,279 SIG SIG
b1 08136 00355 22,8975 SIGSIG

Durbin-Watson Results

i=0,1346

for alpha=0.05 Awtocorrelation Exists
for alpha=0.01 Awtocorrelation Exists w

Sekil (3.31): Durbin-Watson Testi

Bu durumda ikinci secenek otomatik olarak aktif olmakta ve basildiginda
genellestirilmis fark denklemini ve bu modelin Durbin-Watson test istatistik

sonucunu vermektedir.?!!

' SPSS ciktist verilere gerekli doniisiimler “Transform” ve “Compute” se¢enekleri ile uygulandiktan
sonra elde edilmistir.
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Eg,i Regression Analysis Program |Z”E|[$—_(|

File Model Regression Assumptions

|

Method of Gen. Differences MODEL SUMMARY

¥=1,4345 + 0,7412 X1

Durbin-Watson Results

i=1,5725

for alpha=0.05 Awocorrelation Does Not Exist
for alpha=0.01 Awocorrelation Does Not Exist

||

Sekil (3.32): Genellestirilmis Farklar Yontemi

(Ek:4)’deki coklu regresyon analizi icin aym islemler uygulandiginda
“Stepwise Regression” secenegi ile belirlenen model i¢in Durbin-Watson test sonucu

su sekilde elde edilir.

f= Regression Analysis Program

File Model Regression Assumptions

MODEL SUMMARY

||

¥=0,4836 + 0,0692 X1 + 0,0093 X2 + 0,0095 X3

R R2 S
0,9861 0,9723 0,0469

55 if Ms F Yl Wb
Regression 38629 3 12876 586,0431 SIG SIG
Residual 0,1099 50 0,0022
Total 39728 53

Var B Std. Err. t %1 %h
cons 04836 0,0426 11,3450 SIG SIG
h1 0,0692 00,0041 16,9755 SIG SIG
h2 0,0093 0,0004 24,2992 SIG SIG
h3 0,0095 0,0003 31,0817 SIG SIG

Durbin‘Watson Results

i=2,1408

for alpha=0.05 Awtocorrelation Does Mot Exist
for alpha=0.01 Atocorrelation Does Mot Exist

[

Sekil (3.33): Coklu Regresyon Modelinde Durbin-Watson Test Sonuclar:
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Durbin-Watson test degeri (Ek:26)’daki kritik degerler ile karsilastirildiginda
programin verdigi yorumlarin %1 ve %S5 anlamlilik diizeyleri i¢in dogru oldugu
gozitkmektedir. Modelde otokorelasyon saptanmadigi icin Genellestirilmis Farklar

yontemi aktif olmamaktadir.

3.2.4.3. “Heteroscedasticity” Alt Bashg

Esit varyanslilik varsaymminin gegerliligini arastirmak iizere eklenen bu

secenekte Oncelikle Spearman Sira Korelasyon testi uygulanmaktadir.

k=3 Regression Analysis Program

B[(=1[ES

File Model Redgression BES==Eylaislys=:

| Mutticollinearity [
Autocarrelstion #

pEEEEEEESEedd  Spearman Rank Correlation Test

Mormality 4

Sekil (3.34): “Heteroscedasticity’’ Alt Bashg

Bolim (2.2.3.)’de  bahsedilen testler igerisinden bu testin secilmesinin
nedeni, farkli varyanslilik durumunda, bu duruma neden olan bagimsiz degiskenlerin
dogrudan saptanabilmesidir. Program gelistirildiginde diger testlere de yer
verilebilecektir. Bilindigi iizere bu test, esit varyanslilik varsayiminin varligina dair
genel bir yorumdan ¢ok, modelin hata terimleriyle iliskili bagimsiz degiskenlerini

belirleyebilmektedir.
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Bu secenek secildiginde her bir bagimsiz degisken ile hata terimi arasindaki
Spearman Sira Korelasyon katsayis1 ve test istatistigi hesaplanarak yazilmakta ve
%1, %5 anlamlilik diizeyleri icin t tablosundaki kritik degerlerle (Ek:23)

karsilastirilarak anlamliliklar1 yorumlanmaktadir.

Tiim hesaplanan Spearman Sira Korelasyon katsayilarinin anlamsiz olmasi,
bir bagka ifade ile hata terimleriyle bagimsiz degiskenler arasinda anlaml bir iliski
saptanmamis olmasi durumunda esit varyanshilik varsayimi gecgerli olacagi i¢in bu
bashigin ikinci secenegi olan “Weighted Least Squares” (AEKK) secenegi aktif
olmamaktadir. Aksi taktirde, yani en az bir anlamli katsaymin bulunmasi durumunda
bu yontem otomatik olarak aktif hale gelmektedir. Bu olanak da arastirmacilara

onemli zaman tasarrufu saglayacaktir.

Bolim (2.2.4.2.)’de sozii edilen AEKK yontemi hata terimleriyle iliskisi
anlaml olan bagimsiz degiskeni agirlik olarak secerek regresyon katsayilarini tahmin
etmektedir. Aktif halde iken, bu yontemin secilmesi durumunda program yeni bir
pencere acarak, burada bir dnceki adimda Spearman Sira korelasyon katsayisi en az
bir anlamlilik diizeyi i¢in anlamli bulunan tiim bagimsiz degiskenleri siralamaktadir.
Kullanic1 hangi bagimsiz degiskeni agirlik olarak secmesi gerektigine karar vererek
“OK” diigmesine bastig1 taktirde program, bu bagimsiz degiskenin 9 degisik degerini

agirlik olarak alarak, AEKK yontemini uygulamaktadir. Bu degerler:

/x2 1x7, uxct 1x%, 10, 1599, 1k, 1x5°, 1/x2

olarak tanimlanmustir. Bir bagka ifade ile bu islem, boliim (2.2.4.4.)’de bahsedilen
y'nin  -2’den baslanarak +2’ye ulasincaya kadar 0,5°lik araliklarla arttirilmasiyla
AEKK yonteminin uygulanmasidir. Aym1 boliimde bahsedildigi gibi, farkli agirlik
degerleriyle elde edilen 9 farkli model arasindan hangisinin en iyi tahmin olduguna
karar verebilmek icin (2.10)’daki formiil ile hesaplanan En Biiyiikk Olabilirlik
fonksiyonuna bakmak gerekmektedir. Program otomatik olarak, bu islemleri

gerceklestirerek bu fonksiyonu en biiyiikleyen modeli rapora eklemektedir. Bu
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secenek de arastirmacilara diger programlarda yer almayan ¢ok onemli bir olanak ve

zaman tasarrufu saglamaktadir.

Arastirmaci, anlamli bulunarak listeye eklenen her bagimsiz degisken icin
Agirlikli En Kiiciik Kareler yontemini uygulayabilmektedir. Bu baglamda, en uygun

modelin se¢imi arastirmaciya birakilmistir.

(Ek:4)’deki coklu modelde esit varyanshilik varsayimini arastirmak {iizere

“Stepwise Regression” ile olusturulan model i¢in “Spearman Rank Correlation Test”

secenegine basildiginda su sonuglar rapora eklenmektedir.*"?

E=% Regression Analysis Program

Filz Model Regression  Assumptions

Spearman Rank Correlation Test Results

Between X1 and e
R %l YD
-0,3515 SIG SIG

Between X2 and &
R %1 %5
0,0855 NON-SIG NON-SIG

Between X3 and e
R %1 %5
0,2341 NON-SIG NON-SIG

Sekil (3.35): Spearman Sira Korelasyon Katsayilari

Buradan goriildiigii iizere, sadece X;’in hata terimleriyle iliskisi %1 ve %5
anlamlilik diizeyleri i¢in anlamli bulunmaktadir. Bu durumda “Weighted Least
Squares” secenegi otomatik olarak aktif hale gelmistir ve secilmesi durumunda,

acilan pencerede sadece “X1” listelenmektedir.

12 Bu ¢iktiy elde edebilmek icin, SPSS’de “Stepwise” secenegi ile elde edilen modelin hata terimleri
kaydedilmis ve bu degerlerin mutlak degerleri hesaplanmistir.
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gs... )X i progian

m b Aszumptions

T CarTan TN Colrelation Test Results

Between X1 and e
R Yl "B
-0.3515 SIG SIG

Between X2 and e
R Yl Eot
0,0855 NON-SIG MON-SIG

Between X3 and e
R %1 Y5
0,2341 NON-SIG NON-SIG

(=]

Sekil (3.36): Agirhikh En Kiiciik Kareler Yonteminde Agirhik Degerlerinin
Secimi

Bu degiskenle AEKK yontemi uygulandiginda elde edilen 9 farkli model
icin En Cok Olabilirlik fonksiyonun degerleriyle, bu degerlerden en biiyiigiiyle
olusturulan modelin denklemi yazilmaktadir. Ayrica elde edilen yeni modele ait
varyans analizi, korelasyon ve belirlilik katsayilariyla modelin standart hatas1 ve
parametre degerleri ile anlamliliklarinin %1 ve %5 anlamhilik diizeyleri icin
yorumlanarak verilmektedir. Daha 6nce de belirtildigi gibi bu varsayimdan sapma
gozlendiginde de program digerlerinde oldugu gibi otomatik olarak model degisimi

yapabilmektedir.
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f= Regression Analysis Program

File Model Regreszion Assumptions

Weighted Regression Results

InL=-2.0 Inl=98.33392439351307
InL=-1.5 Inl=97.04925094257372
InL=-1.0 Inl=95.33504 10090433
InL=-0.5 Inl=93.19422678798364
InL= 0.0 InI=90.63308593707654
InL= 0.5 InlI=87.65779 194425073
InL= 1.0 InI=84.2758 1139561349
InL= 1.5 InI=80.501566 12856678
InL= 2.0 InI=76.36238833756455

MODEL SUMMARY

¥=0,5523 + 0,0620 X1 + 0,0002 X2 + 0,0093 X3

R R2 s
0,9924 0,9848 0,2262

85 aF  Ms F %1 %5
Regression 1659472 3 553157 1080,6615 SIG SIG
Residual  2,5593 50 0,0512
Total 168,5065 53

Var B Std.Err. %1 %5
cons 0,5523 0,0311 17,7317 SIG SIG
b1 00620 00030 20,8518SIG SIG
b2 00002 00003 27,6602SIG SIG
b3 00093 00002 390128SIG SIG

Sekil (3.37): AEKK Yontemiyle Elde Edilen Model

3.2.4.4. “Normality” Alt Bash@

Hata terimlerinin normal dagilmasi gerektigi varsayimini arastirmak iizere
eklenen en son alt baslik “Normality” secenegidir. Bu secenekte, bolim (2.3.2.)’de
bahsedilen testler arasindan Jarque-Bera testi secilmis, varsayimin gecerli olmamasi
durumunda ise uygulanabilecek yaygin olarak kullanilan algoritmik bir yontem

saptanamadig i¢in programa eklenememistir.
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Belirlenen modelin hata terimlerinin normal dagilip dagilmadiklarin
arastirmak icin, “Regression Equation” veya “Stepwise Regression” se¢eneklerinden
biri secilmeli ve regresyon analizi yapilmalidir. Daha sonra “Jarque-Bera Test”
secenegine basildiginda, program (2.14) formiiliiyle JB test istatistigini
hesaplamakta, ve diger testlerde oldugu gibi bu degeri, %1 ve %5 anlamlilik
diizeyleri i¢in tablo degerleriyle karsilastirarak sonucu yorumlamaktadir. Boliim
(2.3.2.4.)’de bahsedildigi gibi JB degeri 2 serbestlik dereceli Ki-Kare (X?)

dagilimina uymaktadir. Bu durumda program kritik degerleri;

%1 igin 9,21

%35 igin 5,99

olarak almaktadir. Test istatistik degerinin bu degerlerden kiiciik olmasi
durumu, hatalarin normal dagildigin1 (Hy kabul), tersi ise dagilmadigint (Hp red)
gostermektedir. Ik durumda program, “Normality Exists”, ikinci durumda ise

“Normality Does Not Exist” mesajlarin1 vermektedir.

(Ek:4)’deki coklu regresyon verileri ele alindiginda, “Stepwise” seceneginden
sonra “Normality” alt bashgr ve “Jarque-Bera” testi secilerek su degere

ulagtilmaktadir:*"

213 SPSS programinda sadece (2.12) ve (2.13) formiilleryle belirlenen asimetri (S) ve basiklik (K)
Olciilerine ulasilmaktadir. Bu degerler ile (2.14) formiililyle JB degeri Excel ile hesaplandiginda
programin verdigi sonuca ulasilmaktadir.
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f= Regression Analysis Program

File Model Regression Assumptions

MODEL SUMMARY

¥=0,4836 + 0,0692 X1+ 0,0093 X2 + 0,0095 X3

R R2 3
0,9861 0,9723 0,0469

55 of Ms F %l %5
Regression 33,8629 31,2876 586,0431 SIG SIG
Residual 01099 50 0,0022
Total 3,9728 53

Var B Std. Err. t %1 %5
cons 04836 0,0426 11,3450 SIG SIG
b1 00692 00041 16,9755 SIGSIG
b2 00093 0,0004 24,2992 SIG SIG
b3 00095 0,0003 31,0817 SIGSIG

JBE=10,5369

for alpha=0.01 Normality Does Not Exist
for alpha=0.05 Normality Does Not Exist

Sekil (3.38): Jarque-Bera Testi

Goriildiigii gibi %1 ve %5 anlamlilik diizeyleri i¢in hata terimleri normal

dagilmamaktadir.

Hata terimlerinin normal dagilima uygun olarak dagilmadiklar1 durumda
bolim (2.3.3.)’de sozii edilen yontemlerden yaygin olarak kullanilan Yeniden
Agirhiklandinlmis  En  Kiigiikk Kareler ve Giiglii  Regresyon  yontemleri
uygulanabilmektedir. Bunlardan, Agirliklandirilmis En Kiiciik Kareler yonteminin

programa ilave edilmesi ¢alismanin ileriye doniik hedefleri arasinda yer almaktadir.
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4. TURKIYE’NIN 500 BUYUK SANAYi KURULUSU
VERILERIYLE iSGUCU VERIMLILiGI UZERINE BiR
UYGULAMA

Calismanin bu asamasinda, gelistirilen program kullanilarak Tiirk Imalat
Sanayiinde 6nemli bir performans gostergesi olan isgiicii (emek) verimliligi analizi
yapilmistir. Amag, hem isgiicii verimliliginin hangi ekonomik degiskenlere bagimli
oldugunu regresyon ve korelasyon analiziyle arastirmak, hem de programin bir

biitiin olarak isleyisini gostermektir.

4.1. Isgiicii Verimliligi

Tiirk Imalat Sanayiinde isgiicii verimliliginin uygulama konusu olarak
secilmesinin nedeni, isgiicii verimliliginin isletmelerin gelismesinde ¢ok Onemli bir
gosterge olmasidir. Gelismekte olan bir iilke olan Tirkiye’de kit iiretim
kaynaklarinin rasyonel kullanimi olan verimlilik, dogal olarak ayri1 bir Onem

tasimaktadir.

Bir endiistri yabanci rakiplerinin seviyesinde ya da daha iizerinde toplam
faktdr verimliligine sahipse o endiistri rekabet edebilir bir endiistridir.'1980’1i
yillardan itibaren bir ¢ok ekonomist, uluslararasi rekabet giiciiniin temelde ihrac
fiyatlar1 tarafindan belirlendigini ve bunlarin da agirlikli olarak iicret maliyeti
tarafindan ileri siiriildiigiinii belirtmektedir. Bu yaklasim, uluslararasi rekabet
giicliniin belirlenmesinde Ol¢iimlerin, agirlikli olarak {icret maliyetinin Olciilmesi ve

isgilicti verimliligi tizerinde odaklasilmasi gerektigini gostermektedir. Bir bagka ifade

' J. Markusen, Productivity, Competitiveness, Trade Performance and Real Income: The Nexus
Among Four Concepts, Ottawa, 1992, s. 8.

165



ile, bircok sirket rekabet edebilme ve yeniden yapilandirma problemlerinin ¢oziimii

icin verimlilik yonetimine bagvurmaktadirlar.”

Verimliligin ekonomik planlamadaki 6nemi de yadsinamaz. Verimliligin
diisik oldugu bir iilkede mal ve hizmet iiretimini arttirabilmek icin isgiicii
kaynaklarinin daha genis ol¢iide kullanilmas1 saglandiginda, iicret gelirlerindeki artig
nedeniyle tiikketim mallar talebinde iiretimle karsilanamayacak bir genislemeye yol
acacak ve arz-talep dengesi bozulacaktir. Boyle bir durum ancak kaynaklarin daha
1yl kullanilmas1 ve daha yiiksek bir verimlilik ile yeterli tiretim artis1 saglanmasiyla

Onlenmis olmaktadir.’

Bu aciklanmalardan da anlasilacagi gibi verimlilik, rekabet giiciiniin ve

rasyonel ¢alismanin bir gostergesidir ve Ol¢iilmesi gerekmektedir.

Verimlilik en genis sekliyle birim girdi {initesine karsi gelen iiretim olarak
tanimlanir.* Uygulamalarda en cok kullanilan verimlilik dlgiileri isgiicii ve sermaye
verimliligidir. Isgiicii verimliligi genel olarak, ¢ikt: iiretiminde kullanilan bir birimlik

isgiicli girdisi basina iiretilen net katma deger olarak tanimlanmaktadir.’

E o TS NetKatmaDeger
Isgiicti Verimliligi =— : . —
IsgiiciiSayisi(isgunu / issaatlerisayisi)

Sermaye verimliligi ise,

NetKatmaDeger

Sermaye Verimliligi = - -
SermayeMiktari(ToplamNetAktifler)

> Robert E. Sibson, Maximizing Employee Productivity: A Manager’s Guide, New York,
Amacom, 1994, s. 1.

3 Kenan Giirtan, Tiirkiye’nin Ekonomik Yap1 Problemleri, [stanbul, Giiryay Matbaacilik, 1984, s.
173.

“A.e.,s. 170-171.

> “Verimlilik ve Maliyet Gostergeleri”, (Cevrimigi) http://www.canaktan.org/yeni-trendler/yeni-
rekabet/olcme.htm, 27 Temmuz 2005.
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formiiliiyle hesaplanmaktadir.

Yukaridaki formiille hesaplanabilen isgiicii verimliliginin arttirilabilmesi ic¢in
hangi ekonomik degiskenlerden etkilendiginin bilinmesi gerekmektedir. Cok sayida
faktore bagimli olan isgiicii verimliligini basta isletme biiyiikliigii, sermaye
yogunlugu-teknoloji diizeyi, kapasite kullanim orani ve isgiiciiniin kalitesi gibi
degiskenler etkilemektedir. Yayinlanmis verilere dayanan arastirmada bu gostergeler

arasindan ulasilabilenler kullanilabilmistir.

4.2. Calismanmin Degiskenleri

Analizde bagimli degisken olarak tanimlanan isgiicii verimliligi

_ BriitKatmaDeger

CalisanSayisi

formiiliiyle hesaplanmaktadur. ®

Isletme biiyiikliik olciisii olarak satis degeri, katma deger, 6zsermaye ve net

aktifler toplami gibi gostergeler yaygin olarak kullanilmaktadir. Caligmada,

biiyiikliik ol¢iisii gostergesi olarak,

X = Satis

sermaye yogunlugu gostergesi olarak,

X Makine, TesisveCihazlar
2 =

CalisanSayisi

® Net Katma Deger yerine Briit Katma Deger degeri kullanilmustir.
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satis karliligi,

X; = Ka'r
Satis

finansal oranlardan bor¢luluk orani,

_ ToplamBor¢lar
! ToplamAktifler

ihracatin satisa orani,

Xs = Thracat

Satis

degiskenleri secilmistir. Ayrica, isletmelerin 6zel veya yabanci sermayeli
olusunun isgiicti verimliligi iizerinde etkili olup olmadiginin incelenmesi igin,
yabanci sermaye oranini veren bir degisken dikkate alinabilmektedir.

Xe = Yabanci Sermaye Orant

Isletmelerin farkli sektorlerde bulunduklar diisiiniildiigiinde sektor farkinin
bu degisken iizerinde etkili olup olmadigini arastirmak iizere bir kukla degisken
arastirmaya eklenmistir. Sektorler tiiketim mali iiretenler ve digerleri (yatinm ve
aramali iiretenler) gibi iki grup olarak tek bir kukla degiskenle tanimlanmistir. Bu
durumda,

X7 =1 tiikketim mal1 iiretenleri

X7 =0 ise digerlerini

temsil etmektedir.
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4.3. Calismanin Verileri

Uygulamanin verilerinin biiyiik bir cogunlugu, Istanbul Sanayi Odasi’nin her
yil geleneksel olarak hazirladigi Tiirkiye’nin 500 Biiyilk Sanayi Kurulusu
calismasinin 2003 yili yaymlarmdan7 tesadiifi olarak secilen kurulus bilgilerinden
olusmaktadir. Bu yayinda kuruluslarin toplam satislari, {iretimden satislari,
yarattiklar1 briit katma deger, 6zsermaye, ve aktif toplamlari, kar ve zarar rakamlari,
ihracat tutarlari, calisan sayilar1 ve her sirketin kamu, 6zel veya yabanci sermaye

oranlar verilmektedir.

Secilen 60 sirket icin, bir onceki boliimde tanimlanan bagimli Y ve bagimsiz
degiskenlerden X;, X3, X5, X¢ ile bagimhi degisken bu yayindaki bilgilerden
dogrudan veya gerekli islemler yapilarak kullanilmistir. Bunun disinda arastirmada
s0z konusu olan bagimsiz degiskenlerden X,'yi hesaplamak icin gerekli olan
“Makine, Tesis ve Cihazlar” ile X4 icin gerekli olan “Toplam Borglar” degerlerini
her sirket icin saptamak iizere, sirketlerin 2003 yili bilancolar1 istanbul Menkul
Kiymetler Borsasi’'nin Web sayfasmdan8 erisilerek elde edilmistir. Son degisken
olarak secilen ve sirketlerin tiiketim sektoriine ait olup olmadiklarin1 gosteren Xy
degerlerini belirlemek icin ise Capital dergisinin Web sayfasindan sirket sektor

bilgilerinden yararlanilmistir.”

Boylece ii¢ kaynak kullanilarak biraraya getirilen, Tiirkiye’nin 500 Biiyiik

Sanayi Kurulusu arasina giren 60 sanayi kurulusu verileri (Ek:5)’de sunulmaktadir.

4.4. Yeni Program ile Regresyon Analizinin Uygulanmasi

Ornek verilere regresyon analizinin uygulanabilmesi igin oncelikle veriler

“txt” uzantili bir dosyaya kopyalanarak kaydedilmistir. “File” meniisiindeki “Load”

" Tiirkiye nin 500 Biiyiik Sanayi Kurulusu, Sanayi Odas1 Yaymlari 2003, Agustos 2004.
$ “Mali Tablolar”, (Cevrimigi) http://www.imkb.gov.tr/bilanco/mtablodonem.htm, 25 Mayis 2005.
? “Capital 5007, (Cevrimigi) http://www.capital500.net/capital/ca03-1.asp, 30 Mayis 2005.
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komutu ile programa yiiklendikten sonra “Model” ve ardindan “Selection” secenegi

ile tiim degiskenler listelenmektedir.

22 Model Selection E E| b__<|
H1o A il
H2 M2 hl
HI | H3 il
wa (w4 -
EAT il
HE | HE il
OO\ RT il
oK I
1

Sekil (4.1): Isgiicii Verimliligi Verileri icin Model Secimi

Oncelikle, tiim degiskenler dogrudan secilerek “OK” diigmesine tiklanarak
model secilmig, “Correlations” secenegi ile tiim degiskenler arasindaki basit
korelasyon katsayilart incelenmis ve ardindan “Regression Equation” secenegi ile de
regresyon analizi uygulanmis ve sonuglar Sekil (4.2) ve (4.3)‘de iki ayr1 ¢ikt1 olarak
verilmistir. (Analizin SPSS ¢iktilar1 (Ek:19-22)’de verilmektedir.)

f= Regression Analysis Program

File  Model

Fegrezzion  Assumptions

CORRELATION MATRIX

X1
X2
X3
X4
X5
X6
X7

Y X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7
1,000 0,243 0,577 0,437 -0,301 -0,189 0,241 -0,429
0,243 1,000 -0,000 0,070 0,010 0,276 0,430 0,068
0,577 -0,000 1,000 -0,178 -0,225 0,123 -0,023 -0,387
0,437 0,070 -0,178 1,000 0,212 -0,096 0,077 -0,260
-0,301 0,010 0,225 0,212 1,000 0,133 -0,017 0,230
-0,189 0,276 -0,123 -0,096 0,133 1,000 0,102 0,017
0,241 0,430 -0,023 0,077 -0,017 0,102 1,000 0,026
-0,429 0,068 -0,387 -0,260 0,230 0,017 0,026 1,000

£

[

Sekil (4.2): Isgiicii Verimliligi Verileri icin Korelasyon Matrisi
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=3 Regression Analysis Program

File hodel Regression Assumptions

MODEL SUMMARY

Y=27787,2656 + 0,0000 X1+ 0,1484 X2 + 223990,4603 X3 + -24708,8748 X4 + -15533753,5513 X5 + 253,7929 X6 +

R R2 s
0,8813 0,7766 22068,6446

SS if MS F Wl %5
Regression 88054816937,0438 7 12579259562,4348 25,8288 SIG SIG
Residual 25325303800,4579 52 487025073,0857
Total 113380120737,5017 59

Var B Stil. Err. t %1 "5

cons 27787,2656 92825555 2,9935 SIG SIG

b1 00000 00000 21862 SIGNON-SIG |

b2 0,484 00185 8,0407 SIG SIG

b3 2239904603 296682095 7,5498 SIG SIG

b4 247088748 6426,1673 -3,8450 SIG SIG

b5 -15533753,5513 13443855,9494 -1,1555 NON-SIG NON-SIG
b6 2537929 1293874 1,9615 NON-SIG NON-SIG

b7 7953076 76055739 0,1046 NON-SIG NON-SIG

Sekil (4.3): Isgiicii Verimliligi Verileri ile Regresyon Analizi

Korelasyon matrisinden goriildiigi gibi, bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenlerden c¢ogu ile arasinda belirli bir iliski gozlenmektedir. Bagimsiz
degiskenlerin arasindaki ilgkilere bakildiginda ise, yliksek sayilabilecek korelasyon

katsayilarina X, ile X4 ve X, ile X7 arasinda rastlanmakta, digerleri icin belirli bir

iliskiden s6z edilememektedir.

Regresyon analizi sonuglarina bakildiginda ise, ¢coklu korelasyon katsayisinin
yiiksek sayilabilecek 0,88 degerine sahip oldugu, modelin F test sonucunun anlamli
bulundugu, katsayilarin t testinde ise bs, bg ve b; katsayilarimin her iki anlamlilik
diizeyinde de anlamsiz c¢iktifi goriilmektedir. Bu durumda, uygun degisken setine

karar verebilmek i¢in varsayimlardan sapmalarin belirlenmesi gerekmektedir.

Coklu Dogrusal Baglanti Bulunmamasi Varsayumnn Incelenmesi:

Degiskenler arasinda coklu dogrusal baglantinin bulunup bulunmadigini

saptamak i¢in hesaplanan VIF degerleri asagida verilmektedir.
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B=d Regression Analysis Program |Z”E|b—_<|

File Model Regresszion Assumptions

VIF

X1 1,352
X2 1,358
X3 1,358
X4 1,197
X5 1,178
X6 1,233
X7 1,497

|

Sekil (4.4): isgiicii Verimliligi Verileri icin VIF Degerleri

Tiim degerler 10’un altinda ve hatta 1’e cok yakin oldugu saptandigi icin
veriler arasinda ©Onemli bir coklu dogrusal baglantinin s6z konusu olmadigi
anlasilmaktadir. Ancak regresyon analizi sonuglarinda bazi parametrelerin anlamsiz
cikmasi, baska bir ifade ile %1 ve %5 anlamlilik diizeyleri icin, bu bagimsiz
degiskenlerin anakiitlede bagimhi degiskeni anlamli bir sekilde etkilemedikleri
saptandigr i¢cin Adim Adim Regresyon yontemiyle anlamli degiskenlerden olusan
bagimsiz degisken setini belirlemek icin, “Stepwise Regression” secilerek Sekil

(4.5)’deki model elde edilmistir.

172




k=3 Regression Analysis Program

File Model Regression Assumptions

MODEL SUMMARY

Y=27498.8576 + 0,1506 X2 + 230141,5410 X3 + -25378,6396 X4 + 364,6800 X6

R R2 s
0.8682 0,7538 22528,3904

58 if MSs F %1 %5
Regression 85466060106,0649 4 21366515026,5162 42,0992 SIG SIG
Residual 27914060631,4368 55 507528375,1170
Total 113380120737.5017 59

Var E Std. Err. t %1 %5

cons 274988576 56028571  4,9080 SIG SI1G
b2 0,506 00167 89949 SI1G51G

b3 2301415410 26931,3049 8.5455 SIG SIG
b4 -25378,6396 6258.0379 -4.0554 SI1G SIG
b6 3646800 1194013 3,0542 S1G SIG

Sekil (4.5): Isgiicii Verimliligi Verilerine Adim Adim Regresyon Yonteminin
Uygulanmasi
Boylece, modele girmesi gereken bagimsiz degiskenler sermaye yogunlugu
(Xy), satis karlilig1 (X3), borcluluk orani (X4) ve yabanci sermaye orani (X¢) olarak

belirlenmektedir.

Daha once de agiklandigi gibi bu meniiniin son secenegi olan Ridge
Regression, ¢oklu dogrusal baglanti bulunmasi durumunda tiim degiskenleri de
modele alarak regresyon katsayilarin1 yanl olarak tahmin etmektedir. Bu varsayimin
gecerliligi saptandigr i¢in “Ridge Regression” yontemi uygulanmamistir. Ancak,
bilindigi gibi varsayimdan sapma oldugunda gelistirilen program bu asamada

arastirmaciya hemen ¢oziim yontemi sunabilmektedir.

Otokorelasyon Bulunmamasi Varsayinunin Incelenmesi:

Adim Adim Regresyon yontemiyle belirlenen yeni modelde otokorelasyonun
bulunup bulunmadiginin arastirilmasi i¢in “Autocorrelation” meniisiinden “Durbin-

Watson” testi secilerek asagidaki sonuglar elde edilmistir.
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E"Eﬁ Regression Analysis Program |Z”E| E'

File Model Regression Assumptions

%3

Var B Sstil. Err. t %1 Wb

cons 27498,8576 5602,8571 4,9080 SIG SIG
h2 01506 0,0167 89949 S1GSIG

b3 2301415410 26931,3049 38,5455 S1G SIG
b4 -25378.6396 6258,037% -4.0554 SIG SIG
b6 3646800 1194013 3,0542 SIG SIG

Durbin-Watson Results

i=2,1336

for alpha=0.05 Awutocorrelation Does Not Exist
for alpha=0.01 Awutocorrelation Does Not Exist
£ | >

|

Sekil (4.6): Isgiicii Verimliligi Verilerine Uygulanan Durbin-Watson
Testi Sonuclar:

Her iki anlamlilik diizeyinde de modelde anlamli bir otokorelasyon
bulunmadigr anlasildigi i¢in ikinci secenek olan Genellestirilmis Farklar yontemini
calistiran “Method of Gen. Differences” secenegi aktif duruma gelmemektedir

(Sekil (4.7)). Sayet otokorelasyon ¢iksaydi programla hemen bu ¢oziim yOntemi

uygulanabilecekti.

k= Regression Analysis Program

File Model Regression umptions
hutticollinearity k| e
War B Std. Er )
cons 27498.8576 56 M Durbin-atson Test
k2 01506 0,0167 Heteroscedasticity »
b3 2301415410 X Mormality » =G
h4 -25378,6396 62 SIG
b6 3646800 1194013 3.0542 SI1G SIG
Durbin-Watson Results
d=2,1336
for alpha=0.05 Awutocorrelation Does Not Exist i
for alpha=0.01 Awtocorrelation Does Mot EHist| ht
£ | >

Sekil (4.7): Genellestirilmis Farklar Yonteminin Aktif Olmamasi
Durumu
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Esit Varyanshilik Varsayuminn Incelenmesi:

Bu asamada Adim Adim Regresyon yontemiyle belirlenen modelde esit
varyanslilik varsayiminin gecerliligi “Spearman Rank Correlation Test” secenegiyle

arastiritlmis ve asagidaki bulgulara ulagilmistir.

=3 Regression Analysis Program

File Model Regression Assumplions

Spearman Rank Correlation Test Results

Between X2 and e
R ko) | %h
0,1265 NON-SIG NON-SIG

Between X3 and e
R koN | %5
0,1477 NON-SIG NON-SIG

Between X4 and e
R %l %
-0.0103 NON-SIG NON-SIG

Between X6 and e
R k0N | b
0.1350 NON-SIG NON-SIG

Sekil (4.8): Isgiicii Verimliligi Verilerine Spearman Sira Korelasyon Testinin
Uygulanmasi

Sekil (4.8)’den, tiim degiskenler ile hata terimleri arasinda her iki anlamlilik
diizeyinde de anlamli bir iligki saptanmadig1 anlagilmaktadir. Bir bagka ifadeyle, tiim
sira korelasyon katsayilar1 anlamsiz bulundugu icin modelde esit varyanshilik
varsayiminin gegerli oldugina karar verilmektedir. Bu nedenle, “Heteroscedasticity”

alt bashgina tiklandiginda “Weighted Least Squares” secenegi aktif hale

gelmemektedir.
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Normallik Varsayinunin Incelenmesi:

Bu arastirma i¢in, “Stepwise Regression” seceneginden sonra “Normality” alt
bashgindaki “Jarque-Bera” testi secildiginde program tarafindan hesaplanan test

istatistik degeriyle anlamliliklart asagidaki gibi elde edilecektir.

f= Regression Analysis Program

File Model Regression Assumptions

Y
JB=2,6639
for alpha=0.01 HNormality Exists
for alpha=0.05% HNormality Exists|

W
£ >

Sekil (4.9): Isgiicii Verimliligi Verilerine Uygulanan Jarque-Bera
Testinin Sonuclar

Normallik varsayiminin modelde gecerli oldugu agikc¢a goriilmektedir.

Sonug olarak, isgiicii verimliligi tizerinde yapilan arastirmada analize sokulan
7 bagimsiz degisken arasindan dordii anlamli bulunarak, anakiitlede isgiicii
verimliliginin degiskenligini 0,87’lik bir oranla aciklayabildikleri gosterilmistir.
Regresyon analizinin varsayimlar1 incelendiginde, elde edilen bu modelde tiim
varsayimlarin gecerli olduklar1 uygulanan testler ile saptanmigs ve bu yiizden
gelistirilen programda hi¢ bir model degisikligine gerek duyulmamistir. Coklu
Korelasyon katsayisinin da oldukg¢a yiiksek oldugu dikkate alindiginda, isgiicii
verimliligini anakiitlede sermaye yogunlugu, satis karliligi, bor¢luluk orani ve
yabancit sermaye oraninin etkiledigi, diger degiskenlerin Onemli bir etkisinin
olmadig1 soylenebilmektedir. Bu durumda, tiim varsayimlarin gecerli oldugu Adim
Adim Regresyon yontemiyle elde edilen bu modelin, isgiicii verimliliginin ileriye

yonelik tahmin ve politika belirlenmesinde kullanilabilecegi karar1 alinabilmektedir.
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Ancak, coklu korelasyon katsayisinin daha da yiiksek oldugu bir modele ulagmak
icin modele yeni degiskenler ekleme, bazen de gbzlem sayisini arttirma yoluna

gidilebilmektedir.
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SONUC

Bilindigi gibi giiniimiizde karar verme durumunda olan her yonetici icin
oldugu gibi, tiim bilim dallarinda yapilan arastirmalarda gelecegi tahmini ve/veya
cesitli konularda politika belirlemek biiyiik Snem tagimaktadir. Istatistik yontemler
arasinda bu amaca yonelik yontem ise “Iliski Analizi-Regresyon ve Korelasyon
Analizi‘“dir. Regresyon analizinde, oncelikle secilen bagimsiz degiskenlerin bagimli
degisken arasindaki basit dogrusal korelasyon katsayilar ile bagimsiz degiskenler
arasinda basit dogrusal korelasyon katsayilar1 hesaplanarak bagimsiz degiskenlerin
modele girebilirliginin irdelenmesi gerekmektedir. Daha sonra, bagimli degiskenle
anlaml iliskisi olan ancak diger bagimsizlarla anlamsiz iligkisi olan bagimsiz
degiskenlerle coklu regresyon denkleminin yazilmasi ve regresyon katsayilar ile
coklu korelasyon katsayisinin test edilmesi asamasina gecilmektedir. Bu asamalardan
sonra, modelin En Kiiciik Kareler yonteminin temel varsayimlarini saglayip
saglamadigiin kontrol edilmesi gerekmektedir. Ikinci boliimde ayrintili olarak ele
aliman bu varsayimlar, modelde bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu dogrusal
baglanti bulunmamasi, hata terimleri arasinda otokorelasyon bulunmamasi, her bir
bagimsiz degisken degerine kars1 gelen hata terimleri varyansinin esit olmasi ve hata

terimlerinin normal dagilmalaridir.

Bu calismada gelistirilen nesne yonelimli bilgisayar programi, arastirmacinin
regresyon analizinin tiim agamalarin1 kolaylikla ve kisa zamanda uygulayabilmesini

saglamaktadir.

Sonuglari, yaygin olarak kullanilan istatistik programi1 SPSS ile dogrulanmis
olan bu programin en kuvvetli yonlerinden biri, regresyon analizi i¢in gerekli tiim
test ve yontemlerin tek bir menii altinda toplanmis olup hig¢ bir ek hesap veya isleme
gerek olmadan kolaylikla uygulanabilir olmasidir. Baz1 istatistik programlarda tiim
islemlerin komutlarla ¢alistirlldigi da dikkate alindiginda, programin bu 6zelligi ile

arastirmacilara zaman kazandirarak sonuglara daha hizli odaklanmalarin sagladig:
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sOylenebilir. Programin bir 6nemli iistiinliigli de, dogrusal olarak aciklanamayan
modellere regresyon analizini uygulamak iizere, yaygin olarak uygulanmasi gereken
doniisim  foksiyonlarinin, degiskenlerin hemen altinda agilan listelerde
toplanmasidir. Boylece, her degisken icin farkli fonksiyonlar kolaylikla secilmekte
veya coklu regresyon modellerinde bagimsiz degiskenler ayni yolla model disinda
tutulabilmektedir. Analizin herhangi bir asamasinda yapilabilen model degisiklikleri
ile regresyon analizi ve varsayimdan sapmalarin saptanmasi asamalari ard arda hizli
bir bicimde gerceklestirilerek, veri i¢in en uygun model secilebilmektedir.
Programin 6nemli bir diger iistiinliigi de, diger programlarin verdikleri sonuglara ek
olarak test sonuglarim1 yorumlamas: ve arastirmacinin daha sonraki adimda yapmasi
gerekli analizlere yol gostermesidir. Bu amacla, tiim testlerde test istatistikleri ¢esitli
bilim dallarinda yaygin olarak kullanilan %1 ve %5 anlamlilik diizeyleri i¢in gerekli

tablo degerleriyle otomatik olarak karsilastirilarak test sonuclart yorumlanmaktadir.

Varsayimlarin  arastirilmasina  gelindiginde c¢oklu dogrusal baglanti
varsayiminda, Oncelikle VIF degerleri hesaplanip gosterilmekte, Adim Adim
Regresyon yontemi uygulanarak model i¢in anlamli bagimsiz degiskenlerle tahminde
kullanilabilecek  fonksiyon yazilabilmektedir. Cogu programda dogrudan
kullanilamayan ¢oklu dogrusal baglanti durumunda ¢6ziim getiren Ridge Regression
yontemi, bu alt baslikta bir secenek olarak hemen sunulmaktadir. Otokorelasyon
varsayiminda, Durbin-Watson testinin sonuglari otokorelasyon bulundugunu
gostermesi halinde, coziimleyici yontemlerden biri olan Genellestirilmis Farklar
yontemi hemen uygulanabilmekte, model belirlenmekte ve ardindan yeni model i¢in
gerekli test sonuclart otomatik olarak verilmektedir. Benzer yaklasim esit
varyanslilik varsayimi icin de gecerlidir. Spearman Sira Korelasyon testinin
sonucuna gore, gerekiyorsa (farkli varyanshilik durumu) Agirlikli En Kiigiik Kareler
yontemi hemen uygulanabilmektedir. Bu yontemde agirlik olarak kullanilmasi uygun
olacak bagimsiz degiskenler ayr1 bir pencerede otomatik olarak listelenmektedir.
Hata terimlerinin normal dagilip dagilmadiklarinin sinanmasi i¢in ise Jarque-Bera

testi ayni secenek icinde uygulanmakta ve sonuglar yorumlanarak verilmektedir.
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Gelistirilen bu programin isleyisini test etmek icin kullamilan kiiciik
orneklerden sonra programin kapsamli bir arastirmada uygulanmasi uygun goriilmiis
ve Tiirk Imalat Sanayiinde verimlilik analizi yapilmasina karar verilmistir. Verimlilik
analizi ve imalat sanayiinin se¢ilmesinin nedenleri arasinda verimliligin cok 6nemli
bir performans gostergesi olmasi, iilke ekonomisindeki Onemli katkist ve imalat
sanayiinin sanayi sektOrii gostergesi sayilmasidir. Sanayi Odast yayinlarindan
Tiirkiye’nin En Biiyiik 500 Kurulusu dergisinin 2003 yil1 ¢alismalarindan derlenen
60 isletmeye ait bilgilerle uygulanan isgiicii verimliligi analizlerinin sonuglarina gore
bu degiskeni anakiitlede etkileyen faktorler, sermaye yogunluk goOstergesi olan
makine, tesis ve cihazlar degerinin ¢alisan sayisina orani, satig karliligi, bor¢luluk
oranit ve yabanci sermaye orani olarak belirlenmistir. Bu bagimsiz degiskenlerin
anakiitlede isgiicii verimliligini 0,87’lik bir oranda aciklayabildikleri gosterilmistir.
Varsayimdan sapmalara gelindiginde, modelde c¢oklu dogrusal baglantinin soz
konusu olmadigi, otokorelasyonun bulunmadigi, esit varyanshilik ve normallik
varsayimlarinin gegerli olduklar1 uygulanan testlerle saptanmistir. Hi¢ bir model
degisikligine gerek duyulmadan, Adim Adim Regresyon yontemiyle elde edilen bu
modelin, isgiicii verimliligi lizerine tahmin ve politika belirlemede kullanilabilecegi
karar1 alinmistir. Gelistirilen programin sonuglart SPSS ve Excel 2003 ile bir kez
daha test edilmistir. Boylece hem programin isleyisi bir kez daha kontrol edilmis

hem de imalat sanayiinde 6nemli olan bir verimlilik analizi gerceklestirilmistir.

Istatistik yontemleri arasinda yaygin kullanimi olan Iliski-Regresyon ve
Korelasyon-Analizini bir biitiin olarak tek bir bashik altinda gerceklestirmeyi
amaclayan bu programin basta karar vericiler olmak iizere cesitli bilim dallarindaki
arastirmacilara yararli olmasi temenni edilmektedir. Diger gelismis istatistik paket
programlarinda farkli menii ve alt meniilerle gerceklestirilen bu analiz boylece daha
kolay ve kisa zamanda gerceklestirilebilecektir. Kuskusuz programin bu {istiinliikleri
yaninda bazi gelistirilmesi gereken secenekleri de vardir. Bunlar arasinda,
varsayimlardan sapmalarin aragtinlmasinin, yaygin olarak kullanilan testler
arasindan secilen tek testlerle gerceklestirilmesi ve varsayimlardan sapma
durumunda yine yaygin olarak kullanilan ¢6ziim yollarindan birer tanesinin secilmesi

sayilabilir. Son olarak belirtmek gerekir ki, programi kullanacak olanlarin goriislerini
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de alarak iliski analiziyle ilgili yeni gelistirilen test ve yontemleri de eklemek ve
bodylece programi daha fazla gelistirmek calismanin ileriye doniik hedefleri arasinda

yer almaktadir.
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EKLER

Ek 1: (Ek:2)’deki Basit Dogrusal Regresyon Modeli Verilerinin (txt) Uzantih
Bir Dosyada Saklanms Hali

32

2

0.764 0.01805
0.801 0.020193
0.948 0.019031
1.171 0.017244
1.563 0.021968
2.086 0.027947
3.778 0.038242
4.739 0.047452
5.129 0.053684
5.796 0.061264
4.599 0.066828
5.069 0.081696
7.909 0.068391
8.933 0.071504
8.843 0.064209
9.235 0.060492
10.757 0.059098
11.343 0.066891
11.105 0.075173
14.158 0.085979
14.335 0.09046
15.792 0.107544
22.302 0.150758
21.047 0.150168
22.871 0.158122
29.428 0.178715
23.27 0.132302
35.709 0.170081
42.734 0.183579
48.559 0.360258
45.935 0.649752
40.687 0.930296
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Ek 2: Basit Regresyon Modeli Ornek Verileri 1

Y X
0,764 | 0,01805
0,801 | 0,020193
0,948 | 0,019031
1,171 | 0,017244
1,563 | 0,021968
2,086 | 0,027947
3,778 | 0,038242
4,739 | 0,047452
5,129 | 0,053684
5,796 | 0,061264
4,599 | 0,066828
5,069 | 0,081696
7,909 | 0,068391
8,933 | 0,071504
8,843 | 0,064209
9,235 | 0,060492
10,757 | 0,059098
11,343 | 0,066891
11,105 | 0,075173
14,158 | 0,085979
14,335 | 0,09046
15,792 | 0,107544
22,302 | 0,150758
21,047 | 0,150168
22,871 | 0,158122
29,428 | 0,178715

23,27 | 0,132302
35,709 | 0,170081
42,734 | 0,183579
48,559 | 0,360258
45,935 | 0,649752
40,687 | 0,930296

Kaynak: Selahattin Giiris, Ebru Caglayan, Ekonometri Temel Kavramlar, istanbul, Der
YayineviYayin No:282, 2000, s. 441.
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Ek 3: Basit Regresyon Modeli Ornek Verileri 2

Y X
68,7 65,5
70,7 68
72,2 70,4
75 73,2
77,9 76,4
79,6 78,5
82,9 80,7
84,9 82,7
88,2 85,3
89,7 85,7
91,2 86,9
93 89,8
95,8 92,6
98 95
97 93,2
97,7 95,4
100,8 98,2
102,3 99,8
103,4 | 100,4
102 99,3
99,5 98,6
98,7 99,9
100 100
100,5 102
100,4 | 104,6
101,3|  106,1
104,4 | 108,33
104,3 | 109,4
104,4 | 110,4
103 | 1095
1032 | 109,7
103,9 | 110,1

Kaynak: Damodar N. Gujarati, Temel Ekonometri, Cev. Umit Senesen, Giilay Giinliik Senesen,

Istanbul, Literatiir, 1999, s. 451.
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Ek 4: Coklu Regresyon Modeli Verileri

Y X1 X2 X3 X4
2,301 6,7 62 81 2,59
2,0043 5,1 59 66 1,7
2,3096 7.4 57 83 2,16
2,0043 6,5 73 41 2,01
2,7067 7,8 65 115 4,3
1,9031 5,8 38 72 1,42
1,9031 57 46 63 1,91
2,1038 3,7 68 81 2,57
2,3054 6 67 93 2,5
2,3075 3,7 76 94 2,4
2,5172 6,3 84 83 4,13
1,8129 6,7 51 43 1,86
2,9191 5,8 96 114 3,95
2,5185 5,8 83 88 3,95
2,2253 7,7 62 67 3,4
2,3365 74 74 68 2,4
1,9395 6 85 28 2,98
1,5315 3,7 51 41 1,55
2,3324 7,3 68 74 3,56
2,2355 5,6 57 87 3,02
2,0374 52 52 76 2,85
2,1335 3.4 83 53 1,12
1,8451 6,7 26 68 2,1
2,3424 5,8 67 86 3,4
2,4409 6,3 59 100 2,95
2,1584 5,8 61 73 3,5
2,2577 52 52 86 2,45
2,7589 11,2 76 90 5,59
1,8573 5,2 54 56 2,71
2,2504 5,8 76 59 2,58
1,8513 3,2 64 65 0,74
1,7634 8,7 45 23 2,52
2,0645 5 59 73 3,5
2,4698 5,8 72 93 3,3
2,0607 54 58 70 2,64
2,2648 5,3 51 99 2,6
2,0719 2,6 74 86 2,05
2,0792 4,3 8 119 2,85
2,179 4,8 61 76 2,45
2,1703 54 52 88 1,81
1,9777 5,2 49 72 1,84
1,8751 3,6 28 99 1,3
2,684 8,8 86 88 6,4
2,1847 6,5 56 77 2,85
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Kaynak:

2,281 3,4 77 93 1,48
2,0899 6,5 40 84 3

2,4928 4,5 73 106 3,05
2,5999 4,8 86 101 4.1

2,1987 5,1 67 77 2,86
2,4914 3,9 82 103 4,55
2,0934 6,6 77 46 1,95
2,0969 6.4 85 40 1,21
2,2967 6.4 59 85 2,33
2,4955 8,8 78 72 3,2

John Netter, William Wassermann, Michael H. Kutner, Applied Linear Regression
Models, Illinois, Richard D. Irwin, Inc., 1983, p.420.
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Ek 5: isgiicii Verimliligi Ornek Veri Seti

500
Blyuk Satig Hasilati | Briit Katma
Firma (Net) Deger
Sira No [1.000.000 [1.000.000 Makine, Tesis ve
2003 Firma ve Miesseseler Sektor TL] TL] Cihazlar
9 | VESTEL ELEKTRONIK SAN. VE TIiC. A.S. elek-elek 1.712.574.277 | 261.733.781 286.702.551
Elek-
23 | BSH PROFILO ELEKTRIKLI GEREGLER SANAYIl AS. Elektro 986.818.613 | 264.293.850 194.202.233
48 | GOODYEAR LASTIKLERI T.A.S. lastik 446.207.773 | 115.133.452 229.506.702
49 | ULKER GIDA SAN. VE TiC. A.S. Gida 411.384.086 | 76.545.569 94.687.799
Eneriji-
56 | AKENERJi ELEKTRIK URETIMi OTOPRODUKTOR GRUBU A.S. Petrél 351.645.209 | 73.273.374 268.622.634
69 | KARDEMIR KARABUK DEMIR GELIK SAN. VE TiC. A.S. demir-celik 317.586.274 | 162.289.628 164.798.493
70 | SARKUYSAN ELEKTROLITIK BAKIR SAN. VE TiC. A.S. metal 318.079.023 | 28.143.261 75.134.735
72 | iZMIR DEMIR GELIK SANAYI A.S. demir-celik 313.975.980 2.476.693 98.847.680
Elek-
79 | ASELSAN ELEKTRONIK SANAYI VE TICARET A.S. Elektro 306.154.847 | 123.704.022 169.414.245
103 | ECZACIBASI YAPI GERECLERI SAN. VE TIiC. A.S. insaat 227.795.730 | 89.564.893 152.039.818
111 | MENDERES TEKSTIL SAN. VE TiC. A.S. Tekstil 208.552.686 | 50.689.107 86.008.638
133 | ALTINYILDIZ MENSUCAT VE KONFEKSIYON FABRIKALARI A S. Tekstil 168.808.498 | 36.936.699 40.140.856
GOLDAS KUYUMCULUK SANAYI ITHALAT IHRACAT ANONIM
141 | SIRKETI kuyum 245.495.459 |  1.486.091 1.162.946
149 | AKIN TEKSTIL A.S. Tekstil 159.567.264 | 36.248.193 49.301.556
160 | ADANA CIMENTO SANAYIii T.AS. Cimento 149.164.258 | 40.753.051 117.763.910
164 | BATIGIM BATI ANADOLU CIMENTO SANAYIi A.S. Cimento 163.634.945 | 29.665.404 16.767.218
178 | NUH CIMENTO SANAYI A.S. Cimento 137.399.644 58.764.381 148.911.298
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Donem

Net Aktifler Kari [V.0.] | )
Tutan Tutan lhracat Ucretle
Kisa Vadeli Uzun Vadeli | Toplam [1.000.000 [1.000.000 | Tutan Calisanlar | Y=BKD/Caligsan
Borglar Borglar Borglar TL] TL] [1.000 $] | Ortalamasi | Ort. X1=Satis
821.132.073 | 571.653.165 | 1.392.785.238 | 1.929.043.514 | 140.631.726 | 1.036.517 3.397 77048,5078 1712574277
258.880.434 | 135.820.356 394.700.790 549.571.390 | 75.294.801 182.283 2.334 113236,4396 986818613
116.873.153 26.639.985 143.513.138 233.439.646 | 13.822.521 182.165 1.492 77167,19303 446207773
160.812.795 26.816.802 187.629.597 426.352.291 | 36.858.207 78.029 1.888 40543,20392 411384086
68.875.061 22.057.592 90.932.653 448.686.377 | 35.269.025 0 284 258004,838 351645209
148.926.785 | 161.536.360 310.463.145 355.764.473 | 85.663.492 6.221 3.678 44124,42306 317586274
46.853.779 8.583.833 55.437.612 132.277.768 7.153.520 125.011 543 51829,20994 318079023
107.227.452 24.063.393 131.290.845 298.746.921 | -16.217.916 176.449 676 3663,747041 313975980
155.882.506 | 340.258.866 496.141.372 678.850.580 | 45.614.636 32.795 2.923 42320,91071 306154847
67.841.316 28.554.941 96.396.257 249.029.870 5.487.922 123.369 3.531 14355,4537 208552686
126.321.039 7.272.637 133.593.676 180.892.053 2.020.299 26.156 1.566 23586,65326 168808498
29.942.161 3.302.183 33.244.344 140.055.223 8.322.663 17.931 257 5782,455253 245495459
33.114.686 22.588.799 55.703.485 112.997.754 | 14.274.438 77.000 1.688 21474,04799 159567264
28.580.683 5.725.745 34.306.428 241.539.930 | 32.658.399 33.318 364 111958,9313 149164258
26.277.632 4.418.194 30.695.826 126.410.876 | 25.950.791 33.514 352 84276,71591 163634945
24.308.599 20.731.714 45.040.313 187.713.386 | 26.626.291 30.853 433 135714,5058 137399644
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X2=Mak. X4=Toplam ) X6=Yabanci
Tes. ve Borglar/ X5=lhracat/ | Sermaye
Cih./Calisan | X3=Kar/Satig | Aktifler Satisg Orani X7=Sektoér
84398,74919 0,08212 0,72201 0,00085 51,59 1
83205,75536 0,07630 0,71820 0,00026 93,86 1
153824,8673 0,03098 0,61478 0,00057 74,6 1
50152,43591 0,08960 0,44008 0,00027 33 1
945854,3451 0,10030 0,20266 0,00000 0 0
44806,55057 0,26973 0,87266 0,00003 0 0
138369,6777 0,02249 0,41910 0,00055 0 0
146224,3787 -0,05165 0,43947 0,00079 5,15 0
57959,03011 0,14899 0,73086 0,00015 0 1
86879,896 0,02052 0,38995 0,00069 0,71 0
24358,15293 0,02631 0,38709 0,00083 0 1
25632,73052 0,01197 0,73853 0,00022 0 1
4525,081712 0,03390 0,23737 0,00010 0 1
29207,08294 0,08946 0,49296 0,00068 0 1
323527,2253 0,21894 0,14203 0,00031 0 0
47634,14205 0,15859 0,24283 0,00029 0 0
343906 0,19379 0,23994 0,00031 0 0
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500 Satis
Bilylk Hasilati Briit Katma
Firma (Net) Deger
Sira No [1.000.000 [1.000.000 Makine, Tesis ve
2003 Firma ve Miiesseseler Sektor TL] TL] Cihazlar
192 | AK-AL TEKSTIL SANAYIi A.S. Tekstil 129.516.524 18.463.839 52.921.049
198 | TUKAS GIDA SAN. VE TiC. A.S. Gida 128.627.064 11.439.262 15.036.133
202 | DEVA HOLDING A.S. Kimya-ilag 139.975.140 63.619.172 20.625.907
211 | BAGFAS BANDIRMA GUBRE FABRIKALARI A.S. Kimya-ilag 148.608.387 7.710.957 41.017.081
cam-
213 | KUTAHYA PORSELEN SAN. AS. seramik 119.333.400 | 39.897.223 57.988.245
Agac-
215 | KARTONSAN KARTON SAN. VE TiC. A.S. orgmgn 115.509.528 42.357.813 90.179.253
Agac- 89.471.537
218 | TIRE KUTSAN OLUKLU MUKAVVA KUTU VE KAGIT SANAYI A.S. | orman 113.588.580 32.764.753 U
225 | MUTLU AKU VE MALZEMELERI SAN. A.S. makine 112.061.317 22.932.094 51.639.462
233 | MENSA MENSUCAT SAN. VE TiC. A.S. Tekstil 112.621.035 6.808.307 112.315.345
236 | LiO YAG SAN. VETIiC. A.S. Gida 119.097.679 6.639.476 12.087.147
cam-
238 | EGE SERAMIK SANAYI VE TiCARET A.S. seramik 113.966.857 31.561.317 38.194.028
245 | BOLU GIMENTO SANAYIi A.S. Cimento 104.339.155 28.791.170 82.659.905
251 | SIFAS SENTETIK iPLIK FABRIKALARI A.S. Tekstil 104.032.493 -7.007.190 49.327.039
273 | GUBRE FABRIKALARI T.A.S. Kimya-ilag | 253.961.729 25.360.200 20.340.173
287 | BERDAN TEKSTIL SAN. VE TiC. A.S. Tekstil 103.369.155 34.946.341 115.975.327
297 | KARSU TEKSTIL SANAYIi VE TiC. A.S. Tekstil 88.470.262 33.340.142 61.486.793
300 | SEKER PILiC VE YEM SANAYI TICARET A.S. Gida 88.791.703 14.233.813 12.427.509
310 | YATAS YATAK VE YORGAN SAN. TiC. A.S Tekstil 87.998.258 23.327.562 8.104.125
311 | ALARKO CARRIER SANAYI VE TICARET ANONIM SIRKETI Elek-Elek 166.272.647 51.345.145 13.213.904
313 | ARSAN TEKSTIL TiC. VE SAN. A.S. Tekstil 82.436.245 19.971.814 100.123.168
314 | UCAK SERVISIAS. 129.749.350 80.907.902 11.321.321
321 | AKSU iPLIK DOKUMA VE BOYA APRE FAB. T.A.S. Tekstil 81.942.835 28.459.735 29.459.209
346 | BURSA CIMENTO FABRIKASI A.S. Cimento 74.559.305 22.134.799 46.809.481
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Net Aktifler | Donem Kari | .
Tutarn [V.O.] Tutan | lhracat Ucretle
Kisa Vadeli Uzun Vadeli | Toplam [1.000.000 [1.000.000 Tutan Calisanlar | Y=BKD/Calisan
Borglar Borglar Borglar TL] TL] [1.000 $] | Ortalamasi | Ort. X1=Satisg
49.150.321 6.833.558 55.983.879 | 127.345.128 101.832 34.106 1.363 13546,47029 129516524
74.992.047 11.331.945 86.323.992 | 104.603.087 -3.384.735 31.248 447 25591,19016 128627064
81.355.648 23.307.758 | 104.663.406 | 146.771.468 17.155.846 7.282 1.045 60879,59043 139975140
45.373.122 4.690.048 50.063.170 | 106.104.294 4.057.482 6.188 346 22286,00289 148608387
17.694.354 3.911.087 21.605.441 | 76.230.544 15.180.721 21.930 760 52496,34605 119333409
15.453.619 4.460.685 19.914.304 | 134.134.551 21.602.548 19.803 288 147075,7396 115509528
16.022.974 18.980.201 35.003.175 | 93.783.145 5.033.284 2.648 821 39908,34714 113588580
20.600.751 14.120.366 34.721.117 | 68.342.710 4.884.067 24.004 479 47874,93528 112061317
75.298.111 50.183.621 125.481.732 | 167.459.216 -1.343.583 45.708 1.100 6189,37 112621035
41.903.815 4.841.851 46.745.666 | 88.142.815 2.178.133 48.288 135 49181,3037 119097679
65.816.555 29.080.364 94.896.919 | 113.860.010 2.690.348 34.976 1.047 30144,52436 113966857
27.957.132 5.255.663 33.212.795 | 137.404.939 24.207.554 0 256 112465,5078 104339155
55.228.086 82.460.865 | 137.688.951 | 132.741.433 -4.688.643 8.717 1.298 -5398,451464 104032493
44.336.348 9.237.000 53.573.348 | 88.291.634 11.055.382 1.874 426 59530,98592 253961729
57.772.288 45.440.157 | 103.212.445 | 94.861.665 1.779.881 47.740 928 37657,69504 103369155
34.031.989 9.037.034 43.069.023 | 80.272.655 1.988.084 13.473 832 40072,28606 88470262
14.529.751 12.098.295 26.628.046 | 41.263.013 2.928.331 583 827 17211,3821 88791703
53.134.934 5.474.779 58.609.713 | 80.745.306 6.485.792 12.750 480 48599,0875 87998258
35.241.142 6.087.256 41.328.398 | 133.410.098 23.768.217 16.694 756 67916,85847 166272647
16.023.679 20.693.497 36.717.176 | 103.191.014 -4.741.253 15.060 1.117 17879,86929 82436245
18.762.580 7.230.278 25.992.858 | 67.300.625 26.768.423 0 1.134 71347,35626 129749350
25.160.767 8.435.950 33.596.717 | 65.880.645 -1.840.496 21.665 1.045 27234,19617 81942835
14.577.493 3.579.186 18.156.679 | 68.013.969 9.803.995 18.758 267 82901,86891 74559305
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X6=Yaban

X2=Mak. X4=Toplam . cl
Tes. ve Borglar/ | X5=lhracat/ Sermaye

Cih./Calisan | X3=Kar/Satig Aktifler Satisg Orani | X7=Sektor
38826,88848 0,00079 0,43962 0,00037 0 1
33637,88143 -0,02631 0,82525 0,00034 0 1
19737,71005 0,12256 0,71310 0,00007 0 1
118546,4769 0,02730 0,47183 0,00006 0 1
76300,32237 0,12721 0,28342 0,00026 0 1
313122,4063 0,18702 0,14847 0,00024 0 1
108978,7296 0,04431 0,37324 0,00003 0 1

107806,81 0,04358 0,50804 0,00030 0 1
102104,8591 -0,01193 0,74933 0,00057 0 1
89534,42222 0,01829 0,53034 0,00057 0 1
36479,49188 0,02361 0,83345 0,00043 0 1
322890,2539 0,23201 0,24171 0,00000 0 0
38002,34129 -0,04507 1,03727 0,00012 0 1
47746,88498 0,04353 0,60678 0,00001 0 1
124973,4127 0,01722 1,08803 0,00065 0 1
73902,39543 0,02247 0,53653 0,00021 0 1
15027,21765 0,03298 0,64532 0,00001 0 1
16883,59375 0,07370 0,72586 0,00020 0 1
17478,70899 0,14295 0,30978 0,00014 42,03 1
89635,78156 -0,05751 0,35582 0,00026 0 1
9983,528219 0,20631 0,38622 0,00000 58,75 0
28190,63062 -0,02246 0,50996 0,00037 0 1
175316,4082 0,13149 0,26696 0,00035 0 0
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500 Satis

Bilylk Hasilati Briit Katma

Firma (Net) Deger

Sira No [1.000.000 [1.000.000 Makine, Tesis ve

2003 Firma ve Miiesseseler Sektor TL] TL] Cihazlar
357 | ESCORT COMPUTER ELEKTRONIK SAN. VE TiC. A.S. Bilisim 72.845.171 2.051.374 11.198
360 | UNYE GIMENTO SANAYii VE TICARET A.S. Cimento 71.804.201 6.981.457 186.876.648
369 | SONMEZ FILAMENT SENTETIK IPLIK VE ELYAF SANAYIi A.S. Tekstil 69.705.305 6.856.944 62.594.134
371 | BAK AMBALAJ SAN. VE TiC. A.S. Ambalaj 74.477.262 10.015.118 22.768.845
377 | LAFARGE ASLAN CIMENTO A.S. Cimento 70.667.137 28.206.483 43.780.836
391 | SONMEZ PAMUKLU SANAYIi A.S. Tekstil 66.193.773 13.897.263 76.150.460
404 | DARDANEL ONENTAS GIDA SAN. A.S. Gida 64.249.179 7.530.796 10.645.024
416 | ERBOSAN ERCIYAS BORU SAN. VE TIiC. AS. metal 62.080.053 3.357.640 12.065.913
430 | MERKO GIDA SAN VETICA.S Gida 94.000.475 6.814.745 76.145.373
431 | MARDIN CIMENTO SANAYii VE TICARET A.S. Cimento 60.682.341 22.302.492 22.400.895
436 | DENTAS AMBALAJ VE KAGIT SANAYI A.S. Ambalaj 60.216.551 15.324.591 50.043.388
441 | EDIP iPLIK SAN. VE TiC. A.S. Tekstil 65.695.801 31.313.711 56.241.459

Agac-

444 | ALKIM KASIT SAN. VE TIC. AS. orman 58.613.149 |  13.488.542 63.468.112
463 | EGEPLAST EGE PLASTIK TICARET VE SANAYi A.S. Plastik 61.698.487 22.200.832 10.134.267
464 | EGE GUBRE SANAYIi A.S. Kimya-ilag 94.099.670 6.103.061 4.739.147
470 | PENGUEN GIDA SANAYI A.S. Gida 57.264.717 1.989.489 12.506.128
471 | POLYLEN SENTETIK iPLIK SANAYIi A.S. Tekstil 58.419.563 3.652.434 50.762.695
475 | BATISOKE SOKE CIMENTO SAN. T.A.S. Cimento 54.697.308 14.365.823 69.636.262
483 | KLIMASAN KLIMA SAN. VE TiC. A.S. elekt-elekir 55.653.378 11.798.750 13.165.673
496 | BOSCH FREN SISTEMLERI SAN. VE TiC. A.S. Otomotiv 52.413.856 8.115.983 23.550.133
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Net Aktifler ) )
Tutari D6onem Kari lhracat Ucretle
Kisa Vadeli Uzun Vadeli | Toplam [1.000.000 [V.O.] Tutan Tutan Calisanlar | Y=BKD/Calisan
Borglar Borglar Borglar TL] [1.000.000 TL] | [1.000 $] | Ortalamasi | Ort. X1=Satis

14.058.083 136.729 14.194.812 26.901.403 885.613 20.438 78 26299,66667 72845171
22.628.668 59.598.986 82.227.654 | 158.232.623 -24.692.809 7.388 188 37135,40957 71804201
148.805.520 11.894.967 | 160.700.487 73.698.061 -5.915.045 2.954 607 11296,44811 69705305
17.345.425 1.268.846 18.614.271 37.145.749 87.462 25.902 300 33383,72667 74477262
22.461.781 16.409.664 38.871.445 72.703.404 10.729.019 12.490 248 113735,8185 70667137
7.342.669 2.663.597 10.006.266 77.249.372 2.228.560 6.421 789 17613,76806 66193773
39.121.197 | 154.629.902 | 193.751.099 51.179.232 27.592.348 23.550 867 8686,039216 64249179
13.123.215 893.847 14.017.062 29.468.106 3.214.865 20.129 346 9704,16185 62080053
89.882.852 4.735.651 94.618.503 | 147.465.118 2.124.343 45.787 249 27368,45382 | 94000475
10.347.103 2.469.777 12.816.880 70.886.250 17.497.334 20.146 251 88854,5498 60682341
5.940.138 15.782.615 21.722.753 61.321.208 2.552.693 1.118 435 35228,94483 60216551
18.118.182 6.152.337 24.270.519 77.069.096 2.541.472 9.785 1.107 28287,00181 65695801
16.690.203 5.203.269 21.893.472 91.705.445 4.744.764 13.308 226 59683,81416 58613149
26.879.450 49.943.737 76.823.187 79.437.237 8.840.943 3.342 344 64537,30233 61698487
41.577.243 1.647.123 43.224.366 57.173.196 3.724.425 3.369 174 35075,06322 94099670
45.269.580 9.621.314 54.890.894 53.191.613 -10.479.465 24.519 308 6459,37987 57264717
42.659.678 57.838.764 | 100.498.442 | 103.122.183 -4.962.265 0 791 4617,489254 58419563
11.350.224 2.179.534 13.529.758 | 102.405.331 4.455.629 11.216 273 52622,06227 54697308
15.989.981 569.226 16.559.207 31.401.271 1.953.465 15.302 463 25483,26134 55653378
8.233.473 3.077.967 11.311.440 29.490.314 559.356 11.349 184 44108,60326 52413856
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X2=Mak. X4=Topla ) X6=Yabanci
Tes. ve | X3=Kar/Sati | m Bor¢lar/ | X5=lhracat/ Sermaye

Cih./Caligan S Aktifler Satis Orani X7=Sektér
143,5641026 0,01216 0,52766 0,00039 0 0
994024,7234 -0,34389 0,51966 0,00014 0 0
103120,4843 -0,08486 2,18053 0,00006 0 1
75896,15 0,00117 0,50111 0,00049 0 1
176535,629 0,15182 0,53466 0,00025 97 0
96515,15843 0,03367 0,12953 0,00014 0 1
12277,99769 0,42946 3,78574 0,00051 0 1
34872,58092 0,05179 0,47567 0,00045 0 0
305804,7108 0,02260 0,64163 0,00068 40,75 1
89246,59363 0,28834 0,18081 0,00046 0 0
115042,2713 0,04239 0,35425 0,00003 0 1
50805,29268 0,03869 0,31492 0,00021 0 1
280832,354 0,08095 0,23874 0,00032 0 1
29460,07849 0,14329 0,96709 0,00008 0 0
27236,47701 0,03958 0,75603 0,00005 0 1
40604,31169 -0,18300 1,03195 0,00060 14,65 1
64175,34134 -0,08494 0,97456 0,00000 0 1
255077,8828 0,08146 0,13212 0,00029 0 0
28435,57883 0,03510 0,52734 0,00038 0 1
127989,8533 0,01067 0,38356 0,00030 84,49 1
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Ek 6: (Ek:2)’deki Basit Dogrusal Regresyon

Modelinde Basit Korelasyon

Katsayilar
Correlations
Y X
Y Pearson Correlation 1 ,761*%
Sig. (2-tailed) ,000
N 32 32
X Pearson Correlation ,761* 1
Sig. (2-tailed) ,000
N 32 32

**. Correlation is significant at the 0.01 level
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Ek 7: Coklu Regresyon Modelinde Basit Korelasyon Katsayilari

Correlations

Y X1 X2 X3 X4
Y Pearson Correlation 1 ,346* ,593*% ,665™ ,726™"
Sig. (2-tailed) ,010 ,000 ,000 ,000
N 54 54 54 54 54
X1 Pearson Correlation ,346* 1 ,090 -,150 ,502*
Sig. (2-tailed) ,010 ,517 ,280 ,000
N 54 54 54 54 54
X2 Pearson Correlation ,593** ,090 1 -,024 ,369*%
Sig. (2-tailed) ,000 ,517 ,865 ,006
N 54 54 54 54 54
X3 Pearson Correlation ,665™ -,150 -,024 1 ,416™
Sig. (2-tailed) ,000 ,280 ,865 ,002
N 54 54 54 54 54
X4 Pearson Correlation ,726™ ,502*% , 369" ,416* 1
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,006 ,002
N 54 54 54 54 54

*. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).
**. Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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Ek 8: (Ek:2)’deki Veriler ile Basit Dogrusal Regresyon Analizi SPSS Sonuclar:

Regression

Variables Entered/Removed

Variables Variables
Model Entered Removed Method
1 xa Enter

a. All requested variables entered.

b. Dependent Variable: Y

Model Summary

Adjusted Std. Error of
Model R R Square | R Square | the Estimate
1 ,7612 ,578 ,564 9,436567
a. Predictors: (Constant), X
ANOVAP
Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 3664,951 1 3664,951 41,157 ,0002
Residual 2671,464 30 89,049
Total 6336,415 31
a. Predictors: (Constant), X
b. Dependent Variable: Y
Coefficients
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) 7,337 2,056 3,569 ;001
X 57,517 8,966 ,761 6,415 ,000

a. Dependent Variable: Y
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Ek 9: (Ek:2)’deki Veriler ile ikinci Derece Egrisel Regresyon Analizi SPSS

Sonuclar:

Regression

Variables Entered/Removed

Variables Variables
Model Entered Removed Method
1 sqgrx, X Enter

a. All requested variables entered.

b. Dependent Variable: Y

Model Summary

Adjusted Std. Error of
Model R R Square | R Square | the Estimate
1 ,9562 ,914 ,908 4,337050
a. Predictors: (Constant), sgrx, X
ANOVA
Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 5790,925 2 2895,463 153,932 ,0002
Residual 545,490 29 18,810
Total 6336,415 31
a. Predictors: (Constant), sqrx, X
b. Dependent Variable: Y
Coefficients?
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) -3,340 1,379 -2,422 ,022
X 206,193 14,579 2,726 14,143 ,000
sqrx -175,804 16,537 -2,049 -10,631 ,000

a. Dependent Variable: Y
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Ek 10: (Ek:2)’deki Veriler icin Bagimsiz Degiskene Uygulanan Logaritmik

Regression

Variables Entered/Removed

Doniisiim ile Regresyon Analizi SPSS Sonuclar:

Variables Variables
Model Entered Removed Method
1 Inx2@ Enter

a. All requested variables entered.

b. Dependent Variable: Y

Model Summary

Adjusted Std. Error of
Model R R Square | R Square | the Estimate
1 ,9082 ,824 ,818 6,091529
a. Predictors: (Constant), Inx
ANOVA
Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 5223,213 1 5223,213 140,762 ,0002
Residual 1113,202 30 37,107
Total 6336,415 31
a. Predictors: (Constant), Inx
b. Dependent Variable: Y
Coefficients?
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) 49,096 3,066 16,016 ,000
Inx 13,449 1,134 ,908 11,864 ,000

a. Dependent Variable: Y
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Ek 11: Coklu Regresyon Modelinin “Enter”’ Yontemiyle SPSS Ciktisi

Regression

Variables Entered/Removed

Variables Variables
Model Entered Removed Method
1 X4, X2, X3
a El 3
X1 Enter

a. All requested variables entered.

b. Dependent Variable: Y

Model Summary’

Adjusted Std. Error of Durbin-
Model R R Square | R Square | the Estimate Watson
1 ,9862 ,972 ,970 ,04733 2,146
a. Predictors: (Constant), X4, X2, X3, X1
b. Dependent Variable: Y
ANOVA
Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 3,863 4 ,966 431,097 ,0002
Residual ,110 49 ,002
Total 3,973 53

a. Predictors: (Constant), X4, X2, X3, X1
b. Dependent Variable: Y

Coefficientd

Unstandardized |Standardized
Coefficients Coefficients Collinearity Statistics
Model B Std. Error Beta t Sig. Tolerance VIF
1 (Constant ,489 ,050 9,730 ,000
X1 ,069 ,005 ,401 12,596 ,000 ,556 1,799
X2 ,009 ,000 ,571 21,189 ,000 ,776 1,289
X3 ,009 ,000 , 736 | 23,910 ,000 ,596 1,678
X4 ,002 ,010 ,008 ,198 ,844 ,391 2,555

a. Dependent Variable: Y
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Ek 12: Coklu Regresyon Modelinin “Stepwise” Yontemiyle SPSS Ciktisi

Regression

Variables Entered/Removed

Model

Variables
Entered

Variables
Removed

Method

X4

X3

X2

X1

X4

Stepwise
(Criteria:
F-to-enter
>= 4,000,
F-to-remo
ve <=
3,990).
Stepwise
(Criteria:
F-to-enter
>= 4,000,
F-to-remo
ve <=
3,990).
Stepwise
(Criteria:
F-to-enter
>= 4,000,
F-to-remo
ve <=
3,990).
Stepwise
(Criteria:
F-to-enter
>= 4,000,
F-to-remo
ve <=
3,990).
Stepwise
(Criteria:
F-to-enter
>= 4,000,
F-to-remo
ve <=
3,990).

a. Dependent Variable: Y
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Model Summary

Adjusted Std. Error of Durbin-
Model R R Square | R Square | the Estimate Watson
1 ,7262 ,527 ,518 ,19002
2 ,829P ,687 674 ,15626
3 ,940¢ ,883 ,876 ,09646
4 ,9864 ,972 ,970 ,04733
5 ,986° ,972 ,971 ,04687 2,141
a. Predictors: (Constant), X4
b. Predictors: (Constant), X4, X3
C. Predictors: (Constant), X4, X3, X2
d. Predictors: (Constant), X4, X3, X2, X1
€. Predictors: (Constant), X3, X2, X1
f. Dependent Variable: Y
ANOVA
Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 2,095 1 2,095 58,024 ,0002
Residual 1,878 52 ,036
Total 3,973 53
2 Regression 2,727 2 1,364 55,849 ,000°
Residual 1,245 51 ,024
Total 3,973 53
3 Regression 3,508 3 1,169 125,663 ,000¢
Residual ,465 50 ,009
Total 3,973 53
4 Regression 3,863 4 ,966 431,097 ,0009
Residual ,110 49 ,002
Total 3,973 53
5 Regression 3,863 3 1,288 586,043 ,000¢
Residual ,110 50 ,002
Total 3,973 53

a. Predictors:

—_ o~

b. Predictors:
C. Predictors:

—_

d. Predictors:

—_

Constant)

3
3

Constant), X4
Constant), X4, X3
Constant), X4, X3, X2

X4, X3, X2, X1

€. Predictors: (Constant), X3, X2, X1
f. Dependent Variable: Y
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Coefficients

Unstandardized [Standardized
Coefficients Coefficients Collinearity Statistics

Model B Std. Error Beta t Sig. _[Tolerance| VIF
1 (Constant| 1,696 ,072 23,645 ,000

X4 ,186 ,024 ,726 7,617 ,000 1,000 1,000
2 (Constant|] 1,389 ,084 16,441 ,000

X4 ,139 ,022 ,543 6,303 ,000 ,827 1,210

X3 ,006 ,001 ,439 5,089 ,000 ,827 1,210
3 (Constant ,942 ,071 13,199 ,000

X4 ,082 ,015 ,320 5,464 ,000 ,683 1,464

X3 ,007 ,001 ,543 9,981 ,000 ,790 1,265

X2 ,008 ,001 ,488 9,157 ,000 ,826 1,211
4 (Constant ,489 ,050 9,730 ,000

X4 ,002 ,010 ,008 ,198 ,844 ,391 2,555

X3 ,009 ,000 ,736 | 23,910 ,000 ,596 1,678

X2 ,009 ,000 571 | 21,189 ,000 , 776 1,289

X1 ,069 ,005 ,401 | 12,596 ,000 ,556 1,799
5 (Constant ,484 ,043 11,345 ,000

X3 ,010 ,000 ,739 | 31,082 ,000 ,978 1,023

X2 ,009 ,000 574 | 24,299 ,000 ,992 1,008

X1 ,069 ,004 ,405 | 16,975 ,000 ,970 1,031

a.Dependent Variable: Y
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Ek 13: Coklu Regresyon Modeli icin SPSS’de ‘““Ridge Regression” Modiiliiniin
Calistirllmas1 Sonucunda Ulasilan Rapor

v
Report
R-SQUARE AND BETA COEFFICIENTS FOR ESTIMATED VALUES OF K

K RSQ X1 X2 X3 X4

,00000 ,97237 ,401192 571318 ,735505 ,007527
,01000 ,97213 ,386325 ,559720 ,718009 ,026300
,02000 ,97147 372779 ,548931 ,701823 ,043225
,03000 ,97049 ,360387 ,538854 ,686787 ,058540
,04000 ,96925 ,349007 ,529409 ,672766 ,072440
,05000 ,96781 ,338523 ,520525 ,659647 ,085092
,06000 ,96622 ,328831 ,512145 ,647333 ,096638
,07000 ,96449 ,319845 504217 ,635741 ,107200
,08000 ,96266 ,311491 ,496698 ,624800 ,116881
,09000 ,96075 ,303705 ,489550 ,614447 ,125773
,10000 ,95877 ,296429 ,482741 ,604628 ,133954
,11000 ,95674 ,289616 ,476240 ,595296 ,141493
,12000 ,95467 ,283222 ,470022 ,586408 ,148451
,13000 ,95256 ,277209 ,464065 577929 ,154882
,14000 ,95043 ,271543 ,458349 ,569824 160831
,15000 ,94827 ,266195 ,452855 ,562065 ,166341
,16000 ,94610 ,261139 ,447567 ,554626 ,171450
,17000 ,94392 ,256351 ,442471 547483 ,176190
,18000 ,94172 ,251809 ,437554 ,540616 ,180592
,19000 ,93952 ,247494 432805 ,534004 ,184683
,20000 ,93732 ,243390 ,428211 ,527632 ,188486
,21000 ,93511 ,239480 ,423765 ,521484 ,192024
,22000 ,93290 ,235751 ,419456 ,515545 ,195316
,23000 ,93068 ,232190 ,415277 ,509803 ,198380
,24000 ,92847 ,228786 ,411221 504246 ,201233
,25000 ,92626 ,225528 ,407280 ,498862 ,203890
,26000 ,92405 ,222406 ,403448 ,493643 ,206364
,27000 ,92184 ,219411 399721 ,488578 ,208667
,28000 ,91963 ,216536 ,396091 ,483661 ,210812
,29000 ,91743 ,213772 ,392555 ,478882 ,212808
, 30000 ,91523 ,211114 ,389108 ,474234 ,214665
, 31000 ,91303 ,208555 ,385746 ,469712 ,216393
, 32000 ,91084 ,206088 ,382464 ,465309 ,217999
, 33000 ,90865 ,203710 ,379260 ,461019 ,219491
, 34000 ,90646 ,201414 ,376129 ,456836 ,220876
, 35000 ,90428 ,199196 ,373068 ,452757 ,222160
,36000 ,90211 ,197052 ,370075 ,448776 ,223349
;37000 ,89993 ,194978 ,367147 ,444888 ,224450
;38000 ,89777 ,192971 ,364281 ,441091 225467
, 39000 ,89560 ,191026 ,361474 ,437380 ,226405
, 40000 ,89344 ,189141 ,358725 ,433751 227268
,41000 ,89129 ,187312 ,356030 ,430201 ,228061
,42000 ,88914 ,185537 ,353389 ,426728 ,228788
,43000 ,88699 ,183814 ,350799 ,423327 ,229453
,44000 ,88485 ,182139 ,348258 ,419996 ,230058
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,45000 ,88272 ,180511 ,345764 ,416734 ,230607
, 46000 ,88059 ,178927 ,343317 ,413536 ,231103
,47000 ,87846 ,177386 ,340914 ,410401 ,231549
,48000 ,87634 ,175885 ,338553 ,407326 ,231948
,49000 ,87423 ,174422 ,336234 ,404310 ,232302
,50000 ,87212 ,172997 ,333955 ,401350 ,232613
,51000 ,87001 ,171607 ,331715 ,398445 ,232884
,52000 ,86791 ,170251 ,329512 ,395592 ,233116
,53000 ,86582 ,168927 ,327346 ,392790 ,233312
;54000 ,86373 ,167635 ,325215 ,390038 ,233474
,55000 ,86165 ,166373 ,323118 ,387333 ,233602
, 56000 ,85957 ,165139 ,321055 ,384675 ,233700
, 57000 ,85750 ,163933 ,319024 ,382061 ,233768
, 58000 ,85543 ,162753 ,317024 ,379491 233808
;59000 ,85337 ,161599 ,3150585 ,376962 ,233821
,60000 ,85131 ,160469 ,313116 ,374475 ,233809
,61000 ,84926 ,159364 ,311205 ,372028 ,233773
,62000 ,84721 ,158280 ,309323 ,369619 ,233714
,63000 ,84517 ,157219 ,307468 ,367248 ,233633
,64000 ,84314 ,156179 ,305640 ,364913 ,233531
,65000 ,84111 ,155160 ,303837 ,362614 ,233410
,66000 ,83909 ,154160 ,302060 ,360350 ,233269
,67000 ,83707 ,153179 ,300308 ,358119 ,233111
,68000 ,83506 ,152216 ,298579 ,355920 ,232936
,69000 ,83305 ,151272 ,296875 ,353754 ,232745
,/0000 ,83105 ,150344 ,295193 ,351619 ,232538
,71000 ,82906 ,149433 ,293533 ,349514 ,232316
, 72000 ,82707 ,148539 ,291896 ,347439 ,232081
, 73000 ,82509 ,147659 ,290279 ,345392 ,231832
,74000 ,82311 ,146795 ,288684 ,343374 ,231570
, 75000 ,82114 ,145946 ,287109 ,341383 ,231297
, 76000 ,81917 ,145111 ,285554 ,339419 ,231012
, /7000 ,81722 ,144289 ,284018 ,337481 ,230716
,/8000 ,81526 ,143481 ,282501 ,335568 ,230410
,7/9000 ,81332 ,142686 ,281003 ,333681 ,230094
,80000 ,81137 ,141903 ,279524 ,331818 ,229768
, 81000 ,80944 ,141133 ,278062 ,329979 ,229434
,82000 ,80751 ,140374 276618 ,328163 ,229091
,83000 ,80559 ,139627 ,275191 ,326370 ,228740
,84000 ,80367 ,138891 ,273780 ,324600 ,228381
,85000 ,80176 ,138166 ,272386 ,322851 ,228015
,86000 ,79985 ,137452 271009 ,321124 227642
,87000 ,79796 ,136748 ,269647 ,319418 ,227263
,88000 ,79606 ,136054 ,268300 ,317732 ,226877
,89000 ,79418 ,135370 ,266969 ,316066 ,226486
;90000 ,79230 ,134695 ,265653 ,314420 ,226088
;91000 ,79042 ,134030 ,264351 ,312794 225686
92000 ,78856 ,133374 ,263063 ,311186 ,225278
;93000 ,78669 ,132726 ,261790 ,309597 ,224866
;94000 ,78484 ,132088 ,260530 ,308026 ,224449
,95000 ,78299 ,131457 ,259284 ,306473 ,224028
,96000 ,78114 ,130835 ,258052 ,304937 ,223603
,97000 ,77931 ,130220 ,256832 ,303419 ,223174
,98000 ,77748 ,129614 ,255625 ,301917 222741
;99000 ,77565 ,129015 ,254431 ,300432 ,222306
1,0000 ,77383 ,128424 ,253249 ,298963 ,221866
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Ek 14: (Ek 3)’deki Basit Dogrusal Regresyon Modelinin “Enter’” yontemiyle

SPSS Ciktisi

Regression

Variables Entered/Removed

Variables Variables
Model Entered Removed Method
1 xa Enter

a. All requested variables entered.

b. Dependent Variable: Y

Model Summary’

Adjusted Std. Error of Durbin-
Model R R Square | R Square | the Estimate Watson
1 ,9732 ,946 ,944 2,64146 ,135
a. Predictors: (Constant), X
b. Dependent Variable: Y
ANOVAP
Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 3658,169 1 3658,169 524,294 ,0002
Residual 209,320 30 6,977
Total 3867,489 31
a. Predictors: (Constant), X
b. Dependent Variable: Y
Coefficients?
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) 17,674 3,348 5,279 ,000
X ,814 ,036 ,973 22,897 ,000

a. Dependent Variable: Y
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Ek 15:(Ek 3)’deki Basit Dogrusal Regresyon Modeli icin Genellestirilmis
Farklar Yontemiyle Elde Edilen Analiz Sonuclari

Regression

Variables Entered/Removed

Variables Variables
Model Entered Removed Method
1 XTragsfor
med

Enter

a. All requested variables entered.
b. Dependent Variable: YTransformed

Model Summary’

Adjusted Std. Error of Durbin-
Model R R Square | R Square | the Estimate Watson
1 ,6532 ,426 ,406 ,96969 1,565

a. Predictors: (Constant), XTransformed
b. Dependent Variable: YTransformed

ANOVAP
Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 20,227 1 20,227 21,511 ,0002
Residual 27,269 29 ,940
Total 47,495 30

a. Predictors: (Constant), XTransformed
b. Dependent Variable: YTransformed

Coefficients?
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) 1,630 1,113 1,464 ,154
XTransformed ,728 ,157 ,653 4,638 ,000

a. Dependent Variable: YTransformed
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Ek 16: Coklu Regresyon Modelinde Spearman Sira Korelasyon Katsayilarimin
SPSS ile Hesaplanmasi

Nonparametric Correlations

Correlations

X1 mutstepe
Spearman'srho X1 Correlation Coefficient 1,000 -,354*
Sig. (2-tailed) . ,009
N 54 54
mutstepe  Correlation Coefficient -,354* 1,000
Sig. (2-tailed) ,009 .
N 54 54
**. Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
Correlations
mutstepe X2
Spearman's rho  mutstepe  Correlation Coefficient 1,000 ,085
Sig. (2-tailed) . ,542
N 54 54
X2 Correlation Coefficient ,085 1,000
Sig. (2-tailed) ,542 .
N 54 54
Correlations
mutstepe X3
Spearman's rho  mutstepe  Correlation Coefficient 1,000 ,234
Sig. (2-tailed) . ,089
N 54 54
X3 Correlation Coefficient ,234 1,000
Sig. (2-tailed) ,089 .
N 54 54
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Ek 17: Coklu Regresyon Modelinde X1 Agirhk Degiskeni Olarak Secilerek
Uygulanan AEKK Yonteminin SPSS Ciktisi

Weighted Least Squares

MODEL: MOD_1.

v

Source variable.. X1

Log-likelihood Function = 98,333924 POWER value = -2,000
Log-likelihood Function = 97,049251 POWER value = -1,500
Log-likelihood Function = 95,335041 POWER value =-1,000
Log-likelihood Function 93,194227 POWER value = -,500
Log-likelihood Function = 90,633086 POWER value = ,000
Log-likelihood Function = 87,657792 POWER value = ,500
Log-likelihood Function = 84,275811 POWER value = 1,000
Log-likelihood Function = 80,501566 POWER value = 1,500
Log-likelihood Function = 76,362388 POWER value = 2,000

The Value of POWER Maximizing Log-likelihood Function = -2,000

\Y
Source variable.. X1 POWER value = -2,000
Dependent variable.. Y
Listwise Deletion of Missing Data
Multiple R ,99238
R Square ,98481
Adjusted R Square ,98390
Standard Error ,22625
Analysis of Variance:

DF Sum of Squares  Mean Square

Regression 3 165,94716 55,315720
Residuals 50 2,55935 ,051187

F= 1080,66153 Signif F = ,0000

Variable B SEB Beta T SigT

X1 ,061970 ,002972 ,373742 20,852 ,0000
X2 ,009222 ,000333 ,497700 27,660 ,0000
X3 ,009292 ,000238 ,684753 39,020 ,0000
(Constant) ,5562323 ,031149 17,732 ,0000

Log-likelihood Function = 98,333924
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Ek 18a: Coklu Regresyon Modelinde Asimetri(S) ve Basiklik(K) Olciilerinin
SPSS ile Hesaplanmasi

Descriptives

Descriptive Statistics

N Mean Std. Skewness Kurtosis
Statistic | Statistic | Statistic | Statistic [Std. Error| Statistic [Std. Error
Unstandardized Res 54 D0O00000 ¥552806 ,602 ,325 1,799 ,639
Valid N (listwise) 54

Ek 18b: Coklu Regresyon Modelinde JB Test istatistik Degerinin Excel 2003 ile
Hesaplanmasi

E3 Microsoft Excel - stepdata

@_1 File Edit Miew Insert  Format  Tools Daka  Wwindow  Help
e p g o o s o o B
g g g g iy K | . B -1 | ¥4 Reply with Changes... End Revie
AYERAGE X 4 & =570 B020 B0+ AP0 F99)2)
F | 6 | H | 1 | J | K | L
1
2
3 |=5f1* @,ED_E*D,EDZ]J‘E+[1 A9 TaE24)
4 10 54354
&
b
7
g
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Ek 19: isgiicii Verimliligi Verileri icin SPSS ile Koreolasyon Tablosu ve “Enter”
Yontemiyle Regresyon Analizi Sonuclari

Correlations
Correlations
y x1 X2 X3 x4 x5 X6 X7
y Pearson Correlation 1 ,243 5771 ,437* -,301* -,189 ,241 -,429*
Sig. (2-tailed) ,061 ,000 ,000 ,019 ,149 ,064 ,001
N 60 60 60 60 60 60 60 60
x1 Pearson Correlation ,243 1 -,001 ,070 ,010 ,276* ,430™ ,068
Sig. (2-tailed) ,061 ,996 ,594 ,938 ,033 ,001 ,604
N 60 60 60 60 60 60 60 60
x2 Pearson Correlation 5771 -,001 1 -,178 -,225 -,123 -,023 -,387*
Sig. (2-tailed) ,000 ,996 175 ,084 ,350 ,859 ,002
N 60 60 60 60 60 60 60 60
x3 Pearson Correlation ,437*1 ,070 -,178 1 ,212 -,096 ,077 -,260*
Sig. (2-tailed) ,000 ,594 175 ,104 ,467 ,560 ,045
N 60 60 60 60 60 60 60 60
x4 Pearson Correlation -,301* ,010 -,225 212 1 ,133 -,017 ,230
Sig. (2-tailed) ,019 ,938 ,084 ,104 ,313 ,900 ,077
N 60 60 60 60 60 60 60 60
x5 Pearson Correlation -,189 ,276* -,123 -,096 ,133 1 ,102 ,017
Sig. (2-tailed) ,149 ,033 ,350 ,467 ,313 ,439 ,898
N 60 60 60 60 60 60 60 60
X6 Pearson Correlation 241 ,430* -,023 ,077 -,017 ,102 1 ,026
Sig. (2-tailed) ,064 ,001 ,859 ,560 ,900 ,439 ,845
N 60 60 60 60 60 60 60 60
X7 Pearson Correlation -,429* ,068 -,387* -,260* ,230 ,017 ,026 1
Sig. (2-tailed) ,001 ,604 ,002 ,045 ,077 ,898 ,845
N 60 60 60 60 60 60 60 60

Regression

**. Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
*. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).

Variables Entered/Removed

Variables Variables
Model Entered Removed Method
1 X7, x5, X6,
x4‘le x3, x1, Enter
X2

b. Dependent Variable: y

a. All requested variables entered.
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Model Summary’

Adjusted Std. Error of Durbin-
Model R R Square | R Square | the Estimate Watson
1 ,8812 777 747 22068,6446 1,939
a. Predictors: (Constant), x7, x5, x6, x4, x3, x1, x2
b. Dependent Variable: y
ANOVAP
Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 8,8E+010 7 1,258E+010 25,829 ,0002
Residual 2,5E+010 52 | 487025073,1
Total 1,1E+011 59
a. Predictors: (Constant), x7, x5, x6, x4, x3, x1, x2
b. Dependent Variable: y
Coefficient$
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients Collinearity Statistics
Model B Std. Error Beta t Sig. Tolerance VIF
1 (Constant) p7787,266 | 9282,556 2,993 ,004
x1 2,96E-005 ,000 ,167 2,186 ,033 ,740 1,352
x2 ,148 ,018 614 8,041 ,000 ,736 1,358
x3 223990,5 |29668,209 577 7,550 ,000 737 1,358
x4 -24708,9 | 6426,167 -,276 -3,845 ,000 ,835 1,197
x5 -2E+007 1E+007 -,082 -1,155 ,253 ,849 1,178
X6 253,793 129,387 ,143 1,961 ,055 ,811 1,233
X7 795,308 | 7605,574 ,008 ,105 917 ,668 1,497

a. Dependent Variable: y
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Ek 20: isgiicii Verimliligi Verileri icin “Stepwise” Yontemiyle Elde Edilen SPSS
Ciktis1

Regression

Variables Entered/Removed

Model

Variables
Entered

Variables
Removed

Method

X2

x3

x4

x6

Stepwise
(Criteria:
F-to-enter
>= 4,000,
F-to-remo
ve <=
3,990).
Stepwise
(Criteria:
F-to-enter
>= 4,000,
F-to-remo
ve <=
3,990).
Stepwise
(Criteria:
F-to-enter
>= 4,000,
F-to-remo
ve <=
3,990).
Stepwise
(Criteria:
F-to-enter
>= 4,000,
F-to-remo
ve <=
3,990).

a. Dependent Variable: y

Model Summary®

Adjusted Std. Error of Durbin-
Model R R Square | R Square | the Estimate Watson
1 57728 ,333 ;322 | 36103,8216
2 ,796° ,634 ,621 26973,2369
3 ,844° , 712 ,697 | 24145,5672
4 ,8684 ,754 ,736 | 22528,3904 2,134

a. Predictors: (Constant), x2

b. Predictors: (Constant), x2, x3

C. Predictors: (Constant), x2, x3, x4
d. Predictors: (Constant), x2, x3, x4, x6
€. Dependent Variable: y
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ANOVA®

Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 3,8E+010 1 3,778E+010 28,982 ,0002
Residual 7,6E+010 58 1303485931
Total 1,1E+011 59
2 Regression 7,2E+010 2 3,595E+010 49,419 ,000°
Residual 4,1E+010 57 | 727555510,1
Total 1,1E+011 59
3 Regression 8,1E+010 3 2,691E+010 46,158 ,000°
Residual 3,3E+010 56 | 583008415,6
Total 1,1E+011 59
4 Regression 8,5E+010 4 2,137E+010 42,099 ,0009
Residual 2,8E+010 55 | 507528375,1
Total 1,1E+011 59
a. Predictors: (Constant), x2
b. Predictors: (Constant), x2, x3
C. Predictors: (Constant), x2, x3, x4
d. Predictors: (Constant), x2, x3, x4, x6
€. Dependent Variable: y
Coefficients?
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients Collinearity Statistics
Model B Std. Error Beta t Sig. Tolerance VIF
1 (Constant) |31879,485 | 5675,973 5,617 ,000
x2 ,139 ,026 577 5,384 ,000 1,000 1,000
2 (Constant) |15892,188 | 4840,495 3,283 ,002
x2 ,163 ,020 ,676 8,308 ,000 ,968 1,033
x3 216600,6 |31623,857 ,558 6,849 ,000 ,968 1,033
3 (Constant) |31238,393 | 5859,915 5,331 ,000
x2 ,150 ,018 ,620 8,345 ,000 ,932 1,073
x3 236650,2 |28774,033 ,609 8,224 ,000 ,937 1,067
x4 -26074,1 | 6702,824 -,291 -3,890 ,000 ,919 1,088
4 (Constant) |27498,858 | 5602,857 4,908 ,000
x2 ,151 ,017 ,624 8,995 ,000 ,931 1,074
x3 230141,5 |26931,305 592 8,546 ,000 ,932 1,074
x4 -25378,6 | 6258,038 -,283 -4,055 ,000 ,918 1,090
x6 364,680 119,401 ,205 3,054 ,003 ,993 1,007

a. Dependent Variable: y
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Ek 21:

Isgiicii  Verimliligi
Katsayilarimin SPSS ile Hesaplanmasi

Verileri

Nonparametric Correlations

Correlations

icin Spearman

Sira Korelasyon

x2 abserror
Spearman'srho  x2 Correlation Coefficient 1,000 ,126
Sig. (2-tailed) . ,336
N 60 60
abserror  Correlation Coefficient ,126 1,000
Sig. (2-tailed) ,336 .
N 60 60
Correlations
abserror X3
Spearman's rho  abserror  Correlation Coefficient 1,000 ,146
Sig. (2-tailed) . ,267
N 60 60
x3 Correlation Coefficient ,146 1,000
Sig. (2-tailed) ,267 .
N 60 60
Correlations
abserror x4
Spearman'srho  abserror  Correlation Coefficient 1,000 -,011
Sig. (2-tailed) . ,934
N 60 60
x4 Correlation Coefficient -,011 1,000
Sig. (2-tailed) ,934 .
N 60 60
Correlations
abserror X6
Spearman's rho  abserror  Correlation Coefficient 1,000 ,135
Sig. (2-tailed) . ,305
N 60 60
X6 Correlation Coefficient ,135 1,000
Sig. (2-tailed) ,305 .
N 60 60
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Ek 22a: isgiicii Verimliligi Verileri icin Asimetri ve Basiklik Olciilerinin SPSS ile Hesaplanmasi

Descriptives

Descriptive Statistics

N Minimum | Maximum Mean Std. Skewness Kurtosis
Statistic Statistic Statistic Statistic Statistic Statistic Std. Error Statistic Std. Error
Unstandardized Residual 60 -49412,9 | 70099,93 ,0000000 | 21751,31 ,291 ,309 ,853 ,608
Valid N (listwise) 60

Ek 22b: isgiicii Verimliligi Verileri icin JB Test Istatisatik Degerinin Excel 2003 ile Hesaplanmasi

| B

| H

| J

M = LD | —

[ 0291]

0.853]

|:ED*§§$H$1_*$H$1 IBHEI5175I51)724)
2 BE5533
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Ek 23: t-Dagilim Tablosu

Tek Tarafl Test
10 .05 0.25 0l .005 .0005
SD
Cift Tarafli Test
.20 10 .05 .02 .0l .001

| 3.078 6.314 12.706 31.821 63.657 636.619
2 1.886 2.920 4,303 6.965 9.965 31.598
3 1.638 2.353 3.182 4.54] 5.841 12.941
4 1.533 2.132 2.776 3.747 4,601 8610
5 1.476 2.015 2.571 3.365 4.032 6.859
[3 [.440 1.943 2.447 3.143 3.707 5.959
7 1.415 1.895 2.365 2.698 3.499 5.405
8 1.397 1.860 2.306 2.896 3.355 5.041
9 1.383 1.833 2.262 2.821 3.250 4781
10 1.372 1.812 2.228 2.764 3.169 4,587
Il 1.363 1.796 2.201 2718 3.106 4437
12 1.356 1.782 2.179 2.681 3.055 4318
13 1.350 1,771 2.160 2.650 3.012 4221
14 1.345 1.761 2.145 2.624 3.977 4.140
15 1.341 1.753 2.131 2,602 3.947 4.073
16 1.337 1.746 2.120 2.583 2.921 4,015
17 1.333 '1.740 2.110 2.567 2.898 3.965
18 1.330 1.734 2.101 2.552 2.878 3.922
9 1.328 1.729 2.093 2.539 2.861 3.883
20 1.325 1.725 2.086 2,528 2.845 3.850
21 1.323 1.721 2.080 2518 2.831 3.819
22 1.321 1.717 2.074 2.508 2819 3.792
23 1.319 1.714 2.069 2.500 2.807 3.767
24 1.318 1.711 2.064 2492 2.797 3.745
25 1.316 1.708 2.060 2.485 2.787 3.725
26 1.315 1.706 2.056 2.479 2779 3.707
27 1.314 1.703 2.052 2.473 2771 3.690
28 [.313 [.701 2.048 2.467 2.763 3.647
29 1.311 1.499 2.045 2.462 2.756 3.659
30 1.310 1.697 2.042 2.457 2.750 3.646
40 1.303 1.684 2.021 2.423 2.704 3.551
60 1.296 1.671 2.000 2.390 2.660 3.460
120 1.289 1.658 1.980 2.358 2617 3.373
- 1.282 |.645 1.960 2.326 2.576 3.291

Kaynak: Selahattin Giiris, Ebru Caglayan, Ekonometri Temel Kavramlar, [stanbul, Der

YayineviYayin No:282, 2000, s. 788.
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Ek 24: F Dagilim Tablosu, a=0,05

v I 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 I5 20 24 30 40 60 120 | 00 \

| 161.4 199.5 251.7 |224.6 (2302 |234.0 | 2368 2389 2405 [241.9 [2439 (2459 |2I

2 18.51 9.16 9.16 | 19.25] 1920 19.33| 19.35 1937 | 1938 | 1940 | 1941 | 1943 | 1945 | 1945 | 19.45| 1947 | 1943 | 1949 | 19.50
3 10.18 9.28 9.28 9.12( 9.01 B.94| 8.89 8.85 8.81 8.79 8.74 8.70 .66 8.04 8.04| 859 8.57 8.55 853
4 7.71 6.59 6.59 939 | 626 616 6.09 6.04 6.00 596 591 5.86 5.80 5.77 577| 572 5.69 5.66 5.63

0 [249.1 [250.1 {251.1 |2522 2533 (2513
4

5 6.61 5.79 541 5.19| 5.05 495| 4.88 482 477 | 474 4.68 4.62 4.56 4.53 450 | 446 4.43 4.40 4.36
& 5.99 5.14 476 453 439 428| 421 4.15 410 4.06 4.00 194 387 384 38l 3.77 3174 3.70 3.67
7 5.59 474 435 412 397| 387 379 373 3.68 364 357 36l 344 341 3.38 3.34 3.30 3.27 323
8 .5.32 4.46 4.07 384} 369| 358 3.50 344 3.39 335 328 322 2.15 212 3.08 3.04 3.0l 3.97 3.93
9 5.12 4.26 3.86 363 348 337 329 3.23 318 3.14 307 3.01 2.94 2.90 2.86 383 2,79 275 2.71

10 4.96 4.10 371 348 333( 822 814 8.07 802 | 298 291 2.85 277 274 | 270 266 2.62 2.59 2.54
S0 4.84 3.98 359 336 320 8.09| 8.0I 295 290f 285 Qﬁ 2.72 2.65 2.6l 257 253 2.49 2.45 2.40
12 475 3.89 149 326 3.11 8.00( 291 | 285280 275 359 | 262 2.54 2.51 247 243 2.35 234 2.30
13 4.67 3.8l 341 18| 3.03 292( 283 2.77 271 2.67 2.60 2.53 2.46 243 2.38 234 2.30 2.25 221
14 4.60 3.74 3.84 ERE 296 285| 276 270 2.65 2.60 2.53 246 2.39 235 2.31 227 222 2.8 2.13

15 4.54 3.68 329 3.06| 290 279 271 2.64 2.59 254 | 248 2.40 233 | 220 2251 220 2.16 2.11 2.07
16 4.49 3.63 324 3.0l 285| 274| 266 2.59 254 | 249 | 242 2.35 2.28 224 2.19 2.15 211 2.06 2.01
17 4.45 359 320 296} 28I 270 2.6l 2.55 249 245 | 238 231 223 219 | - 215 2.10 2.06 2.01 1.06
8 44| 3.55 316 293 277 266| 258 2.51 246 241 234 227 2.10 2.15 211 2.06 2.02 1.97 1.92
19 4.38 352 | 313 290 | 274 263} 254 2.48 2.42 238 | 231 223 2.16 2.11 207| 203 1.98 1.93 1.83
20 435 3.49 110 287 271 2.60) 251 2.45 2.39 2.35 228 220 2.12 2.08 2.04 1.99 1.95 1.90 1.84
21 432 347 3.07 284 268| 257 249 242 2371 232 | 225 2.18 2.10 2.05 201 1.96 1.92 1.87 1.91
22 430 344 3.05 282 | 266| 255 246 240 2.34 230 | 223 2.16 2.07 2.03 1.98 1.94 1.89 1.84 1.78
23 428 342 3.03 280 264| 253 244 237 232 227 | 220 213 2.05 2.01 1.96 1.91 1.86 1.81 1.76
24 4.26 3.40 3.01 278 | 262| 25| 2.42 236 230 225 2.18 211 2.03 1.98 1.94 1.89 1.84 1.79 1.73
25 424 3.39 3.99 276 | 260 249 240 2.34 228 224 | 216 2.09 201 1.96 1.92 1.87 1.82 |771.75 1.71
26 423 337 3.98 274 259 247 239 232 227 222 | 215 207 1.99 1.95 1.90 1.85 1.80 1.73 1.69
27 421 335 2.96 273 | 257 246 237 2.31 225 220 213 2.06 1.97 1.93 1.88 1.84 1.79 1.71 1.67
28 420 334 2.95 271 256 245 236 229 224 219 | 212 2.04 1.96 1.91 1.87 1.82 1.77 1.70 1.65
29 4.18 333 2.92 270 255} 243 235 228 222 2181 210 2.03 1.94 1.90 1.85 1.81 1.75 .65
30 4.17 32 2.92 269 253| 243} 233 2.27 221 2.16 2.09 2.01 1.93 1.89 1.84 1.79 1.74 1.68 1.62
40 4.08 323 2.84 26| 245| 234 225 2.18 2.18 208 | 200 1.92 1.84 1.79 1.74 1.69 1.64 1.58 1.51
60 4.00 315 2.76 253 | 237 225] 217 2.10 3.04 1.09 1.92 1.84 1.75 1.70 1.65 1.59 1.53 .47 1.39
120 3.92 3.07 2.68 245 229( 217 209 202 1.96 1.91 1.83 1.75 1.66 1.61 1.55 1.60 1.43 1.35 1.25
00 384 3.00 2.60 237 221 2,100 201 1.94 1.88 1.83 1.75 1.67 1.57 1.52 1.46 1.39 1.32 1.22 1.00

Kaynak: Selahattin Giiris, Ebru Caglayan, Ekonometri Temel Kavramlar, [stanbul, Der YaymeviYayimn No:282, 2000, s. 790.
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Ek 25: F Dagihm Tablosu, 0=0,01

NG L 2 I T A T 8 | 9 | 10| 12| 15| 20| 24 | 30| 40 | 60 | 120 00
| 4052 M999.5 |5403 5625 |5764 |[5859 (5928 5982|6022 |6056 |6106 |6157 |6209 |6235 |6261 (6287 |6313 16339  |6366
2 98.50 | 99.00 99.17 179925 | 9930 | 99.33| 9936 | 99.37 | 9939 | 99.40 | 9942 9943 | 9945 | 99.46 | 99.47 | 99.47 | 99.48 99.49 | 99.50
3 3412 | 3082 | 2946 | 2871|2824 | 2791 2767 27.49 | 2735 | 27.23 | 27.05| 2687 | 29.69 | 26.60 | 2650 | 2641 | 2332 | 2622 | 26.13
4 2120 | 18.00 1669 | 1598 | 1552 | 1521 1498 | 1480 | 14.66 | 1455 | 1437 1420 | 1402 | 1393 [ 384} [3.75 13.65 | 1356 | 1346
5 1626 1327] 1206 | 1139 § 1097 | 1067| 1046 1029 | 10.16 | 10.05 9.89 9.72 9.55 9.47 9.38 9.29 9.20 9.1 9.02
& 13.75 10.92 978 | 9.5 BI5 8.47| 826 810} 798| 787 7.72 7.56 7.40 731 7.23 7.14 7.08 697 | 688
7 12.25 9.55 8.45 785 746 7.19 6.99 684 | 672 662 6.47 631 6.16 6.07 599 591 5.82 574 | 5.65
8 11.26 B.65 7.59 7.01 6.63 6.37 6.18 6.03 591 5.8l 5.67 Sl 5.36 528 520 512 | 5.03 495 4.86
9 10.56 8.02 6.99 642 | 6.06 5.80 5.61 5.47 5.35 526 5.1 4.96 4.81 473 4.65 447 4.48 4.40 431

10 10.04 7.56 6.55 599 | 564 53%| 520 506 | 494 485 4.71 456 4.41 4.33 4.25 4.17 4.08 4.00 391
I 9.65 721 622 5.67 | 532 5.07 4.89 4.74 4.63 4.54 4.40 4.25 4.10 4.02 3.94 3.86 378 3.69 3.60
12 9.33 6.93 5.95 541 | 506 4.82| 464 450 | 439 | 430 4.16 4.01 3.86 3.78 3.70 362 3.54 345 336
13 9.07 6.70 4.74 5.21 4.86 4.62 4.44 4.30 4.19 4.10 396 3.82 3.66 359 351 3.43 334 325 3.7
14 8.86 6.51 5.56 5.04 | 469 4.46 4.28 4.14 4.03 394 3.80 3.66 351 343 335 327 3.18 3.09 3.09
15 8.68 6.36 542 | 480 | 456 432 414 4.00 3.89 3.80 3.67 352 3.37 329 321 3.13 305 296 | 287
16 8.53 6.23 529 | 477 | 444 4.20 4.03 3.89 378 | 3.69 355 341 326 3.18 3.10 3.02 293 284 | 275
17 8.40 6.11 5.18 4.67 | 434 4.10 393 379 3.68 359 346 331 3.16 3.08 3.00 292 2.83 2.75 2.65
18 8.29 6.01 509 | 485 | 425 4.01 384 371 3.60 [ 3.5l 337 323 3.08 3.00 292 2.84 275 266 | 257
19 8.18 5.93 5.01 450 | 417 3.94 3.77 3.63 352 343 330 3.5 3.00 292 2.84 276 2.67 258 | 249
20 8.10 5.85 4.94 443 | 4.10 387 370 3.56 3.46 337 323 3.09 2.94 2.86 278 2.69 2.6l 252 2.42
21 8.02 5.78 4.87 437 | 4.04 381 3.64 351 3.40 131 317 3.03 2.88 2.80 272 2.64 2.55 2.46 236
22 7.95 572 482 | 431 | 399 376 359 345 335 326 3.12 298 283 275 2.67 258 250 240 [ 231
23 7.88 5.66 476 | 426 | 3.94 371 354 341 330 321 3.07 293 278 2.70 2,62 2.54 2.45 235 | 226
24 782 5.61 472 | 422 390 3.67 3.50 336 | 326 | 3107 303 289 2.74 2.66 2.58 2.49 2.40 231 221
25 777 5.57 4.68 418 | 385 3.63 3.46 3321 322 313 299 2.85 2.70 2,62 2.57 2.45 2.36 227 | 217
26 772 5.53 4.64 4141 382 359 342 329 3.18 3.09 2.96 281 2.66 2.58 2.50 242 233 223 2.13
27 7.68 5.49 4.60 4.11 3.78 3.56 339 326 3.15 3.08 2.93 2,78 2.63 255 247 2.38 229 220 2.10
28 7.64 5.45 4.57 407 | 375 353 336 323 3.2 3.03 290 275 2.60 2.52 2.44 235 2.26 217 2.06
29, - 7.60 542 454 | 404 | 373 3.50 333 320 3.09 | 3.00 287 273 257 2.49 2.41 233 223 2.14 | 203
30 7.56 5.39 451 402 ] 370 3.47 330 3.7 3.07 298 2.84 2,70 2,55 247 2.39 2.30 221 2.k 201
40 7.31 5.18 431 3831 351 329 312 299 | 289 | 280 2.66 252 2.37 229 220 211 2.02 1.92 1.80
60 7.08 4.98 4.13 365 334 312 2.95 282 1 272 263 2.50 235 2.20 2.12 2.03 1.94 1.84 1.73 1.60
120 6.85 4.79 3.95 348 | 3.7 2.96 2.79 266 | 256 | 247 | 234 2.19 2.03 295 2.86 1.76 1.66 1.53 1.38
00 6.63 4.61 3.78 332 | 3.02 2.80 2.64 251 2.44 232 2.18 2.04 1.88 179 1.70 1.59 1.47 1.32 1.00

Kaynak: Selahattin Giiris, Ebru Caglayan, Ekonometri Temel Kavramlar, [stanbul, Der YaymeviYaymn No:282, 2000, s. 791.
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Ek 26a: Durbin-Watson d Istatistigi Tablosu, 0=0,05

X

=1

k=12

¥ =3 k=4 k=5 K =6 K= K= K = =10
n dL dU dL dU  dL dU  dL dU dL dU dL dU dL dU 4L dU  dL dU  dL U
6 0610 1400 — — — — - - - - - - = =
7 0700 1.356 0467 1896 — — @— — @— — = - - -
8 0763 1332 0559 1.777 0.368 2.287 — == = — @ —  — o —  — = = =
9 0.824 1.320 0629 1.699 0455 2128 029 2.58 — — — — @ — —  — —  — -
10 DA 1320 0.697 LG4l 0525 2016 0816 ZMA OPAF 2 e em s en em e ps oo s o
11 0927 1.324 0758 1.604 0.595 1928 0.444 2.283 0.316 2.645 0.203 3.005 — —  — —.  — —  —
12 0971 1331 0.812 1.579 0.658 1.864 0.512 2.177 0.379 2.506 0.268 2.832 0.171 3.149 — — — —  —
13 1010 1340 0.861 1.562 0.715 1.816 0.574 2.094 0.445 2.390 0328 2.692 0.230 2.985 0.147 3.266 — —  —  —
14 1.045 1350 0.905 1.551 0.767 1.779 0.632 2.030 0.505 2.296 0.389 2.572 0.286 2.848 0.200 3.111 0.127 3.360 — —
15 1.077 1.361 0.946 1.543 0.814 1,750 0.685 1.977 0.562 2.220 0.447 2472 0.343 2,727 0251 2.979 0.175 3216 0.111 3.438
16 1.106 1371 0.982 1.539 0.857 1.728 0.734 1.935 0.615 2.157 0.502 2.388 0.398 2.624 0304 2.860 0.222 3.090 0.155 3.304
17 1133 1381 1.015 1.536 0.897 1710 0.779 1.900 0.664 2.104 0.554 2.318 0.451 2,537 0356 2.757 0272 2.975 0.198 3.184
18 1158 1.391 1.046 1.535 0.933 1.696 0.820 1.872 0.710 2.060 0.603 2.257 0.502 2.461 0407 2.667 0321 2.873 0.244 3.073
19 1180 1401 1.074 1.536 0967 1.685 0.850 1.848 0.752 2.023 0.649 2.206 0.459 2396 0.456 2.589 0369 2783 0.290 2.974
20 1201 1411 1100 1.537 0.998 1.676 0.894 1.828 0.792 1.991 0.692 2.162 0.595 2.339 0.502 2.521 0.416 2.704 0.336 2.885
21 1.221 1420 1125 1.538  1.026 1.669 0.927 1.812 0.829 1.964 0.732 2.124 0.637 2.290 0.547 2.460 0461 2.633 0.380 2.806
22 1.239 1429 1147 1541 1.053 1.664 0.958 1.797 0.863 1.940 0.769 2.090 0.677 2.246 0.588 2.407 0.504 2.571 0.424 2.734
23 1.257 1437 1168 1.543 1.078 1.660 0.986 1.785 0.895 1.920 0.804 2.061 0.715 2.208 0.628 2.360 0.545 2.514 0465 2.670
24 1273 1.446 1.188 1.546 1.101 1.656 1.013 1.775 0.925 1.902 0.837 2.035 0.751 2.174 0.666 2.318 0.584 2.464 0.506 2.613
25 1.288 1454 1206 1.550 1.123 1.654 1.038 1.767 0.953 1.886 0.868 2.012 0.784 2.144 0702 2.280 0621 2.419 0.544 2.560
26 1302 1.461 1.224 1553 1.143 1.652 1.062 1.759 0979 1.873 0897 1.992 0.816 2.117 0.735 2.246 0.657 2.379 0.581 2.513
27 1316 1.469 1240 1.556 1.162 1.651 1.084 1753 1.004 1.861 0.925 1.974 0.845 2.093 0.767 2216 0.691 2342 0.616 2.470
28 1.328 1.476 1255 1.560 1.181 1.650 1.104 1747 1.028 1.850 0.951 1.958 0.874 2.071 0.798 2.188 0.723 2309 0.650 2.431
29 1341 1483 1270 1.563 1.198 1.650 1.124 1743 1.050 1.841 0.975 1.944 0.900 2.052 0.826 2.164 0.753 2.278 0.682 2.39%
30 1.352 1.489 1.284 1.567 1.214 1.650 1.143 1.739 1.071 1.833 0.998 1.931 0.926 2.034 0.854 2.141 0.782 2251 0.712 2.363
31 1363 1496 1297 1570  1.229 1.650 1160 1.735 1.090 1.825 1.020 1.920 0.950 2.018 0.879 2.120 0.810 2.226 0.741 2.333
32 1373 1.502 1309 1.574 1.244 1.650 1.177 1732  1.109 1.819 1.041 1.909 0.972 2.004 0.904 2.102 0.836 2203 0.769 2.306
33 1383 1.508 1321 1.577 1.258 1.651 1193 1730 1127 1.813 1.061 1.900 0.994 1.991 0.927 2.085 0.861 2.181 0.795 2.281
34 1393 1.514 1333 1580 1271 1.652 1208 1.728 1.144 1.808 1.080 1.891 1.015 1.979 0.950 2.069 0.885 2.162 0.821 2257
35 1402 1.519 1343 1.584 1.283 1.653 1222 1.726 1.160 1.803 1.097 1.884 1.034 1.967 0971 2.054 0908 2.144 0.845 2.236
36 1411 1.525 1354 1587 1295 1.654 1236 1.724 1175 1.799 1.114 1.877 1.053 1.957 0991 2.041 0930 2.127 0.868 2.216
37 1419 1.530 1364 1.590 1307 1.655 1.249 1723 1190 1.795 1131 1.870 1.071 1.948 1.011 2.029 0.95t 2.112 0.891 2.198

229



k=1

k' =

k=

Rt k=5 K= k= K= K= K =10.
n dL dU L dU dL  dU dL  dU dL  dU dL  dU L. du dL  dU dL  dU dL  dU
38 1427 1535 1.373 1.594 1318 1.656 1.261 1.722 1.204 1.792 1.146 1.864 1.088 1.939 1.029 2.017 0.970 2.098 0.912 2.180
39 1.435 1.540  1.382 1.597 1328 1.658 1.273 1.722 1218 1.789 1.161 1.859 1.104 1.932 1.047 2.007 0.990 2.085 0.932 2.164
40 1.442 1.544  1.391 1.600 1.338 1.659 1.285 1.721 1.230 1.786 1.175 1.854 1.120 1.924 1.064 1.997 1.008 2.072 0.945 2.149
45 1.475 1.566 1430 1.615 1.383 1.666 1.336 1.720 1.287 1.776 1.238 1.835 1.189 1.895 1.139 1.958 1.089 2.002 1.038 2.088
50 1.503 1.585 1.462 1.628 1421 1.674 1.378 1.721 1355 1.771 1.291 1.822 1.246 1.875 1.201 1.930 1.156 1.986 1.110 2.044
55 1.528 1.601  1.490 1.641 1.452 1.681 1.414 1724 1374 1.768 1.334 1.814 1294 1.86] 1.253 1.909 1.212 1.959 1.170 2.010
60 1.549 1.616 1.514 1.652 1.480 1.689 1.444 1.727 1408 1.767 1.372 1.808 1.335 1.850 1.298 1.894 1.260 1.939 1.222 1.984
65 1567 1.629 1.536 1.662 1.503 1.696 1.471 1.731 1.438 1.767 1.404 1.805 1.370 1.843 1.336 1.882 1.301 1.923 1.266 1.964
70 1583 1.641 1554 1.672 1.525 1.703 1.494 1.735 1.464 1.768 1.433 1.802 1.401 1.837 1.369 1.873 1.337 1.910 1.305 1.948
75 1598 1.652  1.571 1.680 1.543 1.709 1.515 1.739 1.487 1.770 1.458 1.801 1.428 1.834 1.399 1.867 1.369 1.901 1.339 1.935
80 1.611 1.662 1.586 1.688 1.560 1.715 1.534 1.743 1.507 1.772 1.480 1.801 1.453 1.831 1.425 1.861 1.397 1.893 1.369 1.925
85 1.624 1.671 1.600 1.696 1.575 1.721 1.550 1.747 1.525 1.774 1.500 1.801 1.474 1.829 1.448 1.857 1.422 1.886¢ 1.396 1916
90 1.635 1.679 1.612 1.703 1.589 1.726 1.566 1.751 1542 1.776 1.518 1.801 1.494 1.827 1.469 1.854 1.445 1.881 1420 1.909
95 1.645 1.687° 1.623 1.709 1.602 1.732 1.579 1755 1.557 1.778 1.535 1.802 1.512 1.827 1.480 1.852 1.465 1.877 1.442 1.903
100 1.654 1.694 1.634 1.715 1.613 1.736 1.592 1.758 1.571 1.780 1.550 1.803 1.528 1.826 1.506 1.850 1.484 1.874 1.462 1.898
150 1.720 1.746  1.706 1.760 1.693 1.774 1.679 1.788 1.665 1.802 1.651 1.817 1.637 1.832 1.622 1.847 1.608 1.862 1.594 1.877
200 1.758 1.778  1.748 1.789 1.738 1.799 1.728 1.810 1.718 1.820 1.707 1.831 1.697 1.841 1.686 1.852 1.675 1.863 1.665 1.874

k=11 B =12 K =13 K =14 k=15 K =16 k=17 K =18 K =19 K =20

n  dL dU dL  dU dL  dU L dU dL  dU dL  dU dl.  dU d.  dU dL  dU dL  dU
16 0.098 3503 — — B - - — s curs T — =S -
17 0.138 3.378 0087 3.557 — — ey gy o - - = — = — e
18 0.177 3.265 0.123 3.441 0.078 3.603 — — ISR R - - - - — S —
190220 3.159  0.160 3.335 0.111 3.496 0.070 3.642 —  — S S — N S — —
20 0.263 3.063 0.200 3.234 0.145 3.395 0.100 3.542 0.063 3.676 — O g T I
21 0307 2.976 0.240 3.141 0.182 3.300 0.132 3.448 0.091 3.583 0.058 3.705 -  — — R SRR
220349 2.897 0.281 3.057 0.220 3.211 0.166 3.358 0.120 3.495 0.083 3.619 0052 3.731 —  — R — S —
23 0.391 2.826 0.322 2.979 0.259 3.128 0.202 3.272 0.153 3.409 0.110 3.535 0.076 3.650 0.048 3.753 —  — -
24 0431 2.761  0.362 2.908 0.297 3.053 0.239 3.193 0.186 3.327 0.141 3.454 0.101 3.572 0070 3.678 0.044 3.773 —  —

230



k=11 k=12 k=13 k=14 k=15 k=16 k=17 K =18 k=19 k=20
n dL dU  dL dU  dL dU dL 4 dL AU  dL 4U AL 4U  dl. AU AL dU  dlL U
250470 2702 0.400 2.844 0335 2983 0275 3.119 0221 3.251 0.172 3.376  0.130 4.494 0094 3.604 0.065 3.702 0.041 3.790
26 0508 2.649 0438 2.784 0373 2919 0312 3.051 0.256 3.179 0.205 3.303 0.160 3.420 0.120 3.531 0.087 3.632 0.060 3.724
27 0.544 2,600 0.475 2730  0.409 2.859 0.348 2.987 0.291 3.112 0.238 3.233 0.191 3.349 0.149 3.460 0.112 3.563 0.081 3.658
28 0.578 2.555 0510 2.680 0.445 2.805 0.383 2.928 0325 3.050 0.271 3.168 0.222 3.283 0.178 3.392 0.138 3.495 0.104 3.592
29 0.612 2,515  0.544 2.634  0.479 2.755 0.418 2.874 0359 2.992 0305 3.107 0.254 3.219 0208 3.327 0.166 3.431 0.129 3.528
30 0.643 2.477 0577 2.592 0512 2.708  0.451 2.823 0.392 2.937 0337 3.050 0.286 3.160 0.238 3.266 0.195 3.368 0.156 3.465
31 0.674 2.443  0.608 2.553 0.545 2.665 0.484 2.776 0425 2.987 0370 2.996 0.317 3.103 0.2690 3.208 0.224 3.309 0.183 3.406
320703 2.411  0.638 2.517  0.576 2.625 0.515 2.733  0.457 2.840 0.401 2.946 0.349 3.050 0.299 3.153 0.253 3.252 0.211 3.348
330731 2.382 0.668 2.484 0.606 2.588 0.546 2.692 0.488 2.796 0.432 2.899 0.379 3.000 0.329 3.100 0.283 3.198 0.239 3.203
340758 2355 0.695 2454 0.634 2554 0.575 2.654 0518 2.754 0.462 2.854 0.409 2.954 0.359 3.051 0312 3.147 0.267 3.240
35 0.783 2330 0722 2425 0.662 2521 0.604 2.619 0.547 2.716 0.492 2.813 0.439 2.910 0.388 3.005 0.340 3.099 0.295 3.190
36 0.808 2.306 0.748 2.398 0.689 2.492 0.631 2.586 0.575 2.680 0.520 2.774 0.467 2.868 0417 2.961 0.369 3.053 0.323 3.142
37 0831 2.285 0772 2.374  0.714 2464 0657 2.555 0.602 2.646 0.548 2.738 0.495 2.820 0445 2.920 0.397 3.009 0.351 3.007
38 0854 2.265 0.796 2.351 0.739 2.438 0.683 2.526 0.628 2.614 0.575 2.703 0.522 2792 0472 2.880 0.424 2.968 0.378 3.054
39 0875 2246 0.819 2.329 0.763 2.413  0.707 2.499 0.653 2.585 0.600 2.671 0.549 2757 0.499 2.843 0.451 2.929 0.404 3.013
40 0.896 2.228 0.840 2.309 0785 2391 0.731 2.473 0.678 2.557 0.626 2.641 0.575 2.724 0525 2.808 0477 2.892 0.430 2.974
45 0988 2.156 0938 2.225 0.887 2.296 0.838 2367 0.788 2.439 0.740 2.512 0.692 2.586 0.644 2.659 0.598 2.733 0.553 2.807
S0 1.064 2.103  1.019 2163 0973 2.225 0.927 2.287 03882 2.350 0.836 2.414 0.792 2.479 0747 2.544 0703 2.610 0.660 2.675
55 1129 2,062 1.087 2.116 1.045 2.170  1.003 2.225 0.961 2.281 0.919 2.338 0.877 2.396 0.836 2.454 0795 2.512 0.754 2.571
60 1.184 2.031 1.145 2.079 1106 2.127 1.068 2.177 1.029 2.227 0.990 2.278 0.951 2330 0.913 2.382 0.874 2.434 0.836 2.487
65 1.231 2.006 1.195 2.049 1160 2.093 1.124 2,138 1.088 2.183 1.052 2.229 1.016 2276 0.980 2.323 0.944 2.371 0.908 2.419
70 1272 1.986 1.239 2.026 1.206 2.066 1.172 2.106 1.139 2.148 1.105 2.189 1.072 2232 1.038 2.275 1.005 2.318 0.971 2.362
75 1308 1.970 1.277 2.006 1247 2.043 1.215 2.080 1.184 2.118 1153 2.156 1.121 2.195 1.090 2.235 1.058 2.275 1.027 2.315
80 1.340 1.957 1311 1.991 1283 2.024 1.253 2.059 1.224 2.093 1.195 2.129 1.165 2.165 1.136 2.201 1.106 2.238 1.076 2.275
85 1360 1.946 1342 1.977 1315 2,000 1.287 2.040 1260 2.073 1232 2.105 1205 2.139 1.177 2.172 1.149 2206 1.121 2.241
90 1.395 1.937 1.369 1.966 1.344 1.995 1.318 2.025 1.292 2.055 1.266 2.085 1.240 2.116 1213 2.148 1.187 2.179 1.160 2.211
95 1418 1.920 1.394 1.956 1.370 1.984 1.345 2012 1.321 2.040 1.296 2.068 1271 2.097 1247 2.126 1.222 2.156 1.197 2.186
00 1.434 1923 1.416 1.948 1.393 1.974 1.371 2.000 1.347 2,026 1.324 2.053 1301 2.080 1277 2.108 1.253 2.135 1.229 2.164
50 1579 1.892 1564 1.908 1.550 1.924 1.535 1.940 1519 1.956 1.504 1.972 1489 1.989 1474 2.006 1.458 2.023 1.443 2.040
00 1.654 1.885 1.643 1.896 1.632 1.908 1.621 1.919 1610 1.931 1.599 1.943 158 1.955 1.576 1.967 1.565 1.979 1.554 1.991

231



Ek 26b: Durbin-Watson d Istatistigi Tablosu, a=0,01

k=1 K =2 k=3 E=4 k=5 k'= k' = k' = K=9 k=10
n dL dU dL dUu dL dUu dL du dL du dL dU dL au dL du dL du dL dau
6  0.390 1.142 — — — e e — — — — e — — — — — — — —
7 0435 1.036 0.294 1.676 — - e — — — —— e — — —_ —— — — — —
8 0497 1.003 0.345 1.489 0.229 2.102 - . - e - — — — —- — — — — —
9 0.554 0.998 0.408 1.389 0.279 1.875 0.183 2.433 e — — — — — — — — == e
10 0.604 1.001 0.466 1.333 0.340 1.733 0.230 2.193 0.150 2.690 — — — — — — — = ==
11 0.653 1.010 0.519 1.297 0.396 1.640 0.286 2.030 0.193 2.453 0.124 2.892 — — — — — — — e
12 0.697 1.023 0569 1.274 0.449 1.575 0.339 1913 0.244 2.280 0.164 2.665 0.105 3.053 — — — — — e
13 0.738 1.038 0.616 1.261 0.499 1.526 0.391 1.826 0.294 2.150 0.211 2.490 0.140 2.838 0.090 3.182 — — — —
14  0.7776 1.054 0.660 1.254 0.547 1.490 0.441 1.757 0.343 2.049 0.257 2.354 0.183 2.667 0.122 2.981 0.078 3.287 — —
15 0.811 1.070 0.700 1.252 0.591 1.464 0.488 1.704 0.391 1.967 0.303 2.244 0.226 2.530 0.161 2.817 0.107 3.101 0.068 3.374
16 0.844 1.086 0.737 1.252 0.633 1.446 0.532 1.663 0.437 1.900 0.349 2.153 0.269 2.416 0.200 2.681 0.142 2,944 0.094 3.201
17 0.874 1.102  0.772 1.255 0.672 1.432 0.574 1.630 0.480 1.847 0.393 2.078 0.313 2.319 0.241 2.566 0.179 2.811 0.127 3.053
18 0902 1.118 0.805 1.259 0.708 1.422 0.613 1.604 0.522 1.803 0435 2.015 0.355 2.238 0.282 2.467 0.216 2.697 0.160 2.925
19 0928 1.132 0.835 1.265 0.742 1.415 0.650 1.584 0.561 1.767 0476 1.963 0.396 2.169 0.322 2.381 0.255 2.597 0.196 2.813
20 0952 1.147 0.863 1.271 0.773 1.411 0.685 1.567 0.598 1.737 0.515 1.918 0.436 2.110 0.362 2.308 0.294 2.510 0.232 2.714
21 0975 1.161 0.890 1.277 0.803 1.408 0.718 1.554 0.633 1.712 0.552 1.881 0.474 2,039 0.400 2.244 0.331 2.434 0.268 2.625
22 0997 1.174 0914 1.284 0.831 1.407 0.748 1.543 0.667 1.691 0.587 1.849 0.510 2.015 0.437 2.188 0.368 2.367 0.304 2.548 |
23 1018 1.187 0.938 1.291 0.858 1.407 0.777 1.534 0.698 1.673 0.620 1.821 0.545 1.977 0.473 2.140 0.404 2.308 0.340 2.479
24 1.037 1.199 0960 1.298 0.882 1.407 0.805 1.528 0.728 1.658 0.652 1.797 0.578 1.944 0.507 2.097 0.439 2.255 0.375 2.417
25 1.055 1.211 0.981 1.305 0.906 1.409 0.831 1.523 0.756 1.645 0.682 1.766 0.610 1.915 0.540 2.059 0.473 2.209 0.409 2.362
26 1.072 1.222 1.001 1.312 0928 1.411 0.855 1.518 0.783 1.635 ©.711 1.759 0.640 1.889 0.572 2.026 0.505 2.168 0.441 2.313
27 1.089 1.233 1.019 1.319 0949 1.413 0.878 1.515 0.808 1.626 0.738 1.743 0.669 1.867 0.602 1.997 0.536 2.131 0473 2.269
28 1.104 1.244 1.037 1.325 0969 1.415 0.900 1.513 0.832 1.618 0.764 1.729 0.696 1.847 0.630 1.970 0.566 2.098 0.504 2.229
29 1.119 1.254 1.054 1.332 0988 1.418 0.921 1.512 0.855 1.611 0.788 1.718 0.723 1.830 0.658 1.947 0.595 2.068 0.533 2.193
30 1.133 1.263 1.070 1.339 1.006 1.421 0.941 1.511 0.877 1.606 0.812 1.707 0.748 1.814 0.684 1.925 0.622 2.041 0.562 2.160
31 1.147 1.273 1.085 1.345 1.023 1.425 0960 1.510 0.897 1.601 0.834 1.698 0.772 1.800 0.710 1.906 0.649 2.017 0.589 2.131
32 1.160 1.282 1.100 1.352 1.040 1.428 0.979 1.510 0.917 1.597 0.856 1.690 0.794 1.788 0.734 1.889 0.674 1.995 0.615 2.104
33 1.172 1.291  1.114 1.358 1.055 1.432 0996 1.510 0.936 1.594 0.876 1.683 0.816 1.776 0.757 1.874 0.698 1.975 0.641 2.080
34 1.184 1.299 1.128 1.364 1.070 1.435 1.012 1.511 0.954 1.591 0.896 1.677 0.837 1.766 0.779 1.860 0.722 1.957 0.665 2.057
35 1.195 1.307 1.140 1.370 1.085 1.439 1.028 1.512 0.971 1.589 0.914 1.671 0.857 1.757 0.800 1.847 0.744 1.940 0.689 2.037
36 1.206 1.315  1.153 1.376 1.098 1.442 1.043 1.513 0.988 1.588 0.932 1.666 0.877 1.749 0.821 1.836 0.766 1.925 0.711 2.018
37 1.217 1323 1.165 1.382  1.112 1446 1.058 1.514 1.004 1.586 0.950 1.662 0.895 1.742 0.841 1.825 0.787 1.911 0.733 2.001

232



k=1

Foss

k=3

K= K= ko= K= K= K= k=10
n dL daU  dL dU dl. dU dlL dU dL dU  dL dU dL  dU  dL dU  dL dU  dL dU
38 1.227 1.330  1.176 1388 1.124 1.449 1.072 1.515 1.019 1.585 0.966 1.658 0.913 1.735 0.860 1.816 0.807 1.899 0.754 1.985
39 1.237 1.337 1.187 1.393 1.137 1.453 1.085 1.517 1.034 1.584 0982 1.655 0.930 1.729 0.878 1.807 0.826 1.887 0.774 1.970
40 1.246 1344 1.198 1.398 1.148 1.457 1.098 1.518 1.048 1.584 0.997 1.652 0.946 1.724 0.895 1.799 0.844 1.876 0.789 1.956
45 1288 1.376 1.245 1.423 1201 1474 1.156 1.528 1.111 1.584 1.065 1.643 1.019 1.704 0.974 1768 0927 1834 0.881 1.902
50 1324 1.403 1.285 1.446 1245 1.491 1.205 1.538 1.164 1.587 1.123 1.639 1.081 1.692 1.039 1.748 0.997 1.805 0.955 1.864
55 1356 1.427 1.320 1.466 1284 1.506 1.247 1.548 1.209 1.592 1.172 1.638 1.134 1.685 1.095 1.734 1.057 1.785 1.018 1.837
60 1.383 1.449 1350 1.484 1.317 1.520 1.283 1.558 1.249 1.598 1214 1.639 1.179 1.682 1.144 1.726 1.108 1.771 1.072 1.817
65 1.407 1.468 1377 1.500 1.346 1.534 1.315 1.568 1.283 1.604 1251 1.642 1.218 1.680 1.186 1.720 1.153 1.761 1.120 1.802
70 1.429 1.485 1.400 1.515 1.372 1.546 1.343 1.578 1.313 1611 1283 1.645 1.253 1.680 1223 1.716 1.192 1.754 1.162 1.792
75 1.448 1.501 1.422 1.529 1.395 1.557 1.368 1.587 1.340 1.617 1313 1.646 1.284 1.682 1256 1.716 1.227 1.746 1.199 1.785
80 1.466 1.515 1.441 1.541 1416 1.568 1390 1.595 1.364 1.624 1.338 1.653 1312 1.683 1285 1.714 1.259 1.745 1.232 1.777
85 1.482 1.528 1.458 1.553 1.435 1.578 1411 1.603 1.386 1.630 1.362 1.657 1.337 1.685 1.312 1.714 1287 1.743 1.262 1.773
90  1.496 1.540 1.474 1.563 1452 1.587 1429 1.611 1406 1.636 1.383 1.661 1.360 1.687 1336 1.714 1312 1.741 1.288 1.769
95 1.510 1.552 1.489 1573 1.468 1.596 1446 1.618 1425 1.642 1.403 1.666 1.381 1.690 1358 1.715 1336 1.741 1.313 1.767
100 1.522 1.562 1.503 1.583 1.482 1.604 1.462 1.625 1.441 1.647 1421 1.670 1.400 1.693 1378 1.717 1.357 1.741 1.335 1.765
150 1.611 1.637 1.598 1.651 1.584 1.665 1.571 1.679 1.557 1.693 1.543 1.708 1.530 1.722 1.515 1.737 1.501 1.752 1.486 1.767
200 1.664 1.684 1.653 1.693 1.643 1.704 1.633 1.715 1.623 1.725 1.613 1.735 1.603 1.746 1.592 1.575 1582 1.768 1.571 1.779
k=11 k=12 k=13 K =14 k=15 k' =16 k' =17 K =18 K =19 K =20
n dL dU  dL dU dL  dU  dL dU  dL dU d. dU  dL  dU  dL  dU d. dU  dL U
16  0.060 3.446 —  — - SR o mem SR e e s s
17 0.084 3.286 0.053 3.506 — — c— — e e — o P e e
18 0.113 3.146 0075 3.358 0.047 3.557 —  — — - - - - - - e e
19 0.145 3.023 0.102 3.227 0.067 3.420 0.043 3.601 — — - — - - — - B —
20 0.178 2.914 0.131 3.109 0.092 3.297 0.061 3.474 0038 3.639 —  — T — - - - —
21 0.212 2.817 0.162 3.004 0.119 3.185 0.084 3.358 0.055 3.521 0.035 3.671 — — TP e ome =
22 0.246 2.729 0.194 2.909 0.148 3.084 0.109 3.252 0.077 3.412 0.050 3.562 0.032 3.700 — — SR ey
23 0.281 2.651 0.227 2.822 0.178 2.991 0.136 3.155 0.100 3.311 0.070 3.459 0.046 3.597 0029 3.725 —  — SR
24 0.315 2,580 0.260 2.744 0.209 2.906 0.165 3.065 0.125 3.218 0.092 3.363 0.065 3.501 0.043 3.629 0.027 3.747 —  —
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k=11 K =12 k=13 K =14 K =15 K =16 k=17 K =18 k=19 k' =20

n dL dU dL dU dL dU dL dU dL dU dL dU dL dU dL dU  dL dU  dL dU
25 0.348 2517 0.292 2.674 0.240 2.829 0.194 2.982 0.152 3.131 0.116 3.274 0.085 3.410 0.060 3.538 0.039 3.657 0.025 3.766
26 0.381 2.460 0.324 2610 0.272 2758 0.224 2.906 0.180 3.050 0.J41 3.191 0.107 3.325 0.079 3.452 0.055 3.572 0.036 3.682
27 0413 2409 0356 2.552  0.303 2.694 0.253 2.836 0208 2.976 0.167 3.113 0.131 3.245 0.100 3.371 0.073 3.490 0.051 3.602
28 0.444 2363 0387 2499 0.333 2.635 0283 2772 0.237 2.907 0.194 3.040 0.156 3.169 0.122 3.204 0.093 3.412 0.068 3.524
29 0474 2321 0417 2451 0.363 2.582 0313 2.713 0266 2.843 0222 2.972 0.182 3.098 0.146 3.220 0.114 3.338 0.087 3.450
30 0.503 2.283  0.447 2407 0.393 2.533 0.342 2.659 0.294 2.785 0.249 2.909 0.208 3.032 0.171 3.152 0.137 3.267 0.107 3.379
31 0.531 2248 0475 2367 0422 2487 0.371 2.609 0322 2.730 0.277 2.851 0.234 2.970 0.196 3.087 0.160 3.201 0.128 3.311
32 0.558 2216  0.503 2330 0.450 2.446 0.399 2.563 0350 2.680 0304 2.797 0261 2.912 0.221 3.026 0.184 3.137 0.151 3.246
33 0.585 2187 0.530 2296 0.477 2.408 0426 2.520 0377 2.633 0331 2.746 0.287 2.858 0.246 2.969 0.209 3.078 0.174 3.184
34 0.610 2.160 0.556 2266 0.503 2.373 0.452 2.481 0.404 2.590 0357 2.699 0313 2.808 0.272 2915 0.233 3.022 0.197 3.126
35 0.634 2.136  0.581 2.237 0.529 2.340 0.478 2.444 0.430 2.550 0.383 2.655 0.339 2.761 0.297 2.865 0.257 2.969 0.221 3.071
36 0.658 2.113  0.605 2210 0.554 2.310 0.504 2.410 0.455 2.512 0.409 2.614 0364 2.717 0.322 2.818 0.282 2.919 0.244 3.019
37 0.680 2.092 0.628 21186 0.578 2.282 0.528 2.379 0.480 2.477 0.434 2.576 0389 2.675 0.347 2.774 0.306 2.872 0.268 2.969
38 0702 2.073  0.651 2.164 0.601 2.256 0.552 2.350 0.504 2.445 0.458 2.540 0.414 2.637 0371 2.733 0.330 2.828 0.291 2.923
390 0723 2.055 0673 2143 0.623 2.232  0.575 2.323 0528 2.414 0482 2.507 0438 2.600 0.395 2.694 0.354 2.787 0.315 2.879
40 0744 2.039  0.694 2.123  0.645 2.210 0.597 2.297 0.551 2.386 0.505 2.476 0.461 2.566 0.418 2.657 0.377 2.748 0.338 2.838
45 0.835 1.972 0790 2.044 0.744 2.118 0700 2.193 0.655 2.269 0.612 2.346 0.570 2.424 0.528 2.503 0.488 2.582 0.448 2.661
50 0913 1.925 0.871 1.987 0.829 2.051 0.787 2.116 0.746 2.182 0.705 2.250 0.665 2.318 0.625 2.387 0.586 2.456 0.548 2.526
55 0979 1.891 0.940 1.945 0.902 2.002 0.863 2.059 0.825 2.117 0.786 2.176 0.748 2.237 0.711 2.298 0.674 2.359 0.637 2.421
60 1.037 1.865 1.001 1.914 0.965 1.964 0.929 2.015 0.893 2.067 0.857 2.120 0.822 2.173 0.786 2.227 0.751 2.283 0.716 2.338
65 1.087 1.845 1.053 1.889 1.020 1.934 0.986 1.980 0953 2.027 0.919 2.075 0.886 2.123 0.852 2.172 0.819 2.221 0.786 2.272
70 1131 1.831  1.099 1.870 1.068 1.911 1.037 1.953 1.005 1.995 0974 2.038 0943 2.082 0.911 2.127 0.880 2.172 0.849 2.217
75 1170 1.819  1.141 1.856 1.111 1.893 1.082 1.931 1.052 1.970 1.023 2.009 0.993 2.049 0.964 2.090 0.934 2.131 0.905 2.172
80 1.205 1.810 1777 1.844 1.150 1.878 1.122 1.913 1.094 1.949 1.066 1.984 1039 2.022 1.011 2.057 0.983 2.097 0.955 2.135
85 1.236 1.803 1210 1.834 1.184 1.866 1.158 1.898 1.132 1.931 1106 1.965 1.080 1.999 1.053 2.033 1.027 2.068 1.000 2.104
9 1.264 1.798 1.240 1.827 1215 1856 1.191 1.886 1.166 1.917 1.141 1.948 1.116 1.979 1.091 2.012 1.066 2.044 1.041 2.077
95 1.290 1.793 1.267 1.821 1.244 1.848 1.221 1.876 1.197 1.905 1.174 1.934 1150 1.963 1.126 1.993 1.102 2.023 1.079 2.054
100 1314 1.790 1.292 1.816 1.270 1.841 1.243 1.868 1.225 1.895 1203 1.922 1.181 1.949 1.158 1.977 1.136 2.006 1.113 2.034
150 1,473 1783 1458 1799 1444 1.814 1429 1.830 1414 1.847 1400 1.863 1385 1.880 1.370 1.897 1.355 1.913 1.3d0 1.931
200 1561 1.791 1.550 1.801 1.539 1.813 1.528 1.824 1518 1.836 1.507 1.847 1.495 1.860 1.484 1.871 1.474 1.883 1.462 1.896

Kaynak: N. E. Savin, K. J. White, “The Durbin-Warson Test for Serial Correlation with Extreme Sample Sizes of Many Regressors”, Econometrica,
. 1992-1995
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