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Dogrusal Olmayan Regresyonda Kimi Sorunlar ve Bazi Coziim Onerileri’

Ozet

Dogrusal olmayan regresyonda tahmin uzaymin genellikle zihinlerde canlandirtlamaz olusu dogrusal regresyondan
farkl: kimi ek zorluklar getirmektedir. Bunlardan bir tanesi tiirev matrisinin her asamada, parametre degerlerinin
andaki tahminlerine bagli olarak hesaplanmast zorunlulugudur. Bu da parametre degerlerinin baglangig degerlerinin
digsal olarak belirlenmesi gerektigi anlamina gelmektedir. '

fkinci bir giglik ise dogrusal modellerde regresyon diagnostigi i¢in kullanilan kimi istatistiklerin dogrusal olmayan
- modeller i¢gin yaniltici sonuglar verebilmesidir. Ozellikle tahmin uzaymnda egriselligin yiiksek oldugu durumlarda
istatistik literatiiriinde s6zi edilen diagnostik slgiitleri dogrusal modellerde oynadiklari rolii oynayamamaktadiriar.

Bir bagka problem ise “coklu dogrusal baglanti” durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Coklu dogrusal baglanti dogrusal
halde “bir veri problemi” iken dogrusal olmayan halde modelin kendisinden de kaynaklanabilmektedir.

1.1. Dogrusal Model

Istsatistik ve Ekonometri’de , regresyon analizinde en sik bagvurulan model dogrusal
regresyon modelidir. Bunun ﬁedeni dogada, bilimde en sik rasilanan iliski tiriiniin
dogrusal iligki olmast degil, modelin aragtirmacilara sundugu hareket alammin ya da
esnekligin biyiklagidir.

Cok degiskenli dogrusal regresyon, |
Yo=B1Xm+BoXmtedt B, Xnp+&n
denklemi ile ifade edilir. Burada Y ,, bagimli deiskenin n. degeri; Xpp, p. bagimsiz
degiskenin n. gozlem degeri; f ,, p. parametre degeridir. &, ise ¢~ N(0,071)
varsayilan stokastik degisken ana kiitle hata payzdzz;. ( I nxn boyutlu birim matristir.)
Dogrusal regresyon modeli igin degiskenlerin modele dogrusal olarak girm;
zorunkulug”unun bulunmadigim vurgulamak gerekir. Degiskenler modele iistel ya da
logaritmik olarak girebilir.” Dikkat edilmesi gereken parametrelerin modelde dogrusal
olarak bulunmalart zorunlulugudur. Dogrusal olan bir model parametrelerinde
dogrusal olan bir modeldir.?

Matris notasyonu kullanmlacak olursa ¢ok degiskenli regresyon modeli;

Y ux1= X pun B w1 + Enx1  bigiminde ifade edilir.
E{Y]=Xp  oldugu icin Xf | garpnhz modelin beklenen fonksiyonu olarak

adlandlir’

* Atif Evren Aragtirma Gorevlisi, Dr.,istanbul Universitesi Tktisat Fakiiltesi

! Ross;G.J.S.; Nonlinear Estimation; Springer-Verlag;1990,s1.

2 Jennrich; R.1;An Introduction to Computational Statistics: Regression Analysis; Prentice-Hall; 1995;5239.
3 Bates; D.M.; Waits; D.G.; Nonlinear Regression Analysis and Its Applications;John Wiley; 1988, 52.
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X matrisi (n.p) terimi beklenen deger fonksiyonunun n. satrimn D. parameireye gire
tdrevini verdigi icin tirev matrisi olarak adlandirilir. “Dogrusal modeller i¢in herhangi

bir parametreye gére alinan birinci tirevier biitiin parametrelerden bagimsizdr, *

1.2 Doérusal[éstzrma

Bazi modeller; degiskenlerinde gergeklestirilecek bazi uygun ddnii;iémler ile dogrusal
hale getirilebilir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta domiigiim gerceklestirildikten .
sonra ana kiitle hata payimn doniistiiriilmiis halinin ne tir bir olasilik dagilimi
izleyeceginin bilinmesidir.” _ | 4
Orijinal model igin gecerli kabul edilen & ~ N(0,6*1) durumu, uygun bir doniisiim
sonrasinda biyiik bir olasilikla gegerliligini yitirecektir. Bilindigi gibi bu varsayim en
kiigiik kareler (E.K.K) tahmincilerinin degerlerinin belirlenmesinde zorunlu degildir.
Ancak parametrelere iliskin giiven -araligi hesaplanmasi ya da hipotez testlerinin
gergeklegtirilmesi asamalarinda gerekli olmaktadir. ¢

1.3. Dogrusal Olmayan Modeller

Bazi modeller dog"rusallaﬁzleamaz. Biiyiime modelleri ile ilgili bir dizi diferansiyel
denklemin ¢éziimiinden elde edilen modeller, dogrusal olmayan regresyona yol agan
tipik orneklerdir. Bundan bagko, agirlikli veya genellestirilmis E.K.K. yonteminin
dogrusal olmayan regresyonun ézel bir hali olmast’, dogrusal olmayan regresyon
analizinin lehine bir diger gostergedir.

14. Do;ZTusal Regresyonun Géometrz'si 7
Y =XpB +¢& modeli icin E:K.K. tahminleri

L= (X Xy 'lxy normal denklemleri ile bulunur. Yine parametrelerin varyans-

kovaryans matrisi de; V( =(XX )y lo? Jormiilii ile bulunur. Bu matristen ve E.K K.

tahminlerinden hareketle parametrelere iliskin giiven araligi hesabi ve 'hwo.tez testeri

gerceklestirilmektedir. 7
H=X(XXY'X" matrisi de regresyon diyagnostiginde kullamImaktadr.

Y bagimh degiskenin tahmin degerleri vekrorii, e de kalinni degerleri vektorii olmak

tizere

4
o.gy. : .

? Seber;G.A.F.; Wild,C.J. -Nonlinear Regression;John Wiley; 1989,s1 6

6 Draper;N.R.;Smith, H.,Applied Regression Analysis;John Wiley; Third Edition; 1998;5136

? Gallant; A.R.;Nonlinear Statistical Models;John Wiley;Second Edition; 198 7:53



Y=HY ve e=(I-H)Y egitlikleri hatirlanacak olursa H''n Y ve e vektdrlerinin

bulunmasinda kullamlan 6zel projeksiyon matrisi oldugu gorillecektir.®

A

Bu durumda Y = HY islemi ile Y vektoriinin; her biri X matrisinin situnlarinda yer
alan p tane vektoriin gerdigi, beklenen defer uzayina projeksiyonu gerceklestirilmis
olmaktadir. Yine e = (I~ H )Y islemi ile, kalint1 degerleri, X matrisinin siitun vektorleri
tarafindan gerilen uzaya dik bir uzaya, Y vektoriiniin projeksiyonu sonucunda elde
edilir. Bu uzay n-p boyutlu kalinti uzayrdw. Yine p tane parametre vektirii tarafindan
gerilen parametre uzayr da p boyutlu olmaktadir.

Bundan baska beklenen deger uzayindan parametre uzayina doniigimiin Jakobyen
determinanti |X'X 11/2 va egittir. Baska bir bigimde sc'iylehirse parametre uzayindaki

birim alanlarin beklenen deger uzayindaki birim alana orant | X'X| l_l/z Ve egittir.”

Bu durumda biitin dogrusal modeller igin, parametre uzayinda bulunan, birbirinden egit
uzaklikta paralel dogrularin, beklenen deger uzayinda, birbirinden egit uzaklikta paralel
dogrulara karsilik geldigi soylenmelidir. Yine bir uzaydaki dikdorigenlerin ,digerindeki
- paralel yﬁzlere,; bir uzaydaki daire ya da kiirelerin, digerinde elips ya da elipsoidlere
karsilik geldigini belirtmek gerekir. Dahasi Jakobyen determinantuun degerz'm‘h sabit |
olmasy; bir uzaydaki birim alanlarin, digerinde de sumrli olmasim getirmektedir. Bu
ozellikler dogrusal regresyon analizini kolaylikla uygulanabilir hale getirmektedir.’

2.1.Dogrusal Olmavan Regresyon

Dogrusal olmayan regresyon_modeli;

Y.= f(X,;6)+¢e, denklemi ile ifade edilir. Bu model f(X,;0) beklenen deger
. fonkSiyg‘hunun, parametrelerin dogrusal olmayah bir fonksiyonu olmasi1 farkliig
diginda, dogrusal model ile aymdr.

“Dogrusal olmayan modeller icin; beklenen deger fonksiyonunun parametrelere gore
tirevlerinden en az bir tanesi; parametrelerden en az bir tanesine baSiml
olmaktadir.”" Bunun disinda ana kitle hata paymin dagilimina iligkin varsayimlar
gegei;lilig'ini korumakiadir: € ~ N (\_(l),ca2 I)

2.2.Dogrusal Olmayan Regresyonun Geomeltrisi

Bu durumda  f(X,;0) beklenen deger yiizeyi; R* OHid uzayinda p boyutlu bir

yiizey olmaktadir.

i Montgomery;D.C.,Peck,E.A.; Introduction to Linear Regression Analysis;John Wiley;Second Edition; 1991;5123
MBates;D.M;...;a.g e;sl2
1, &Y.

age.;s32




EKK. tahminleri her zaman oldugu gibi ¥ vektoriine bu yiizey iizerindeki en yakin

nokianm bulunmasimi amaclamaktadir. _ ‘ ‘

Dogrusal olmayan regresyonda genel olarak sunlar dogrudur:

i)Beklenen deger yiizeyi f{X,;8) nboyutlu uzayda p boyutlu egrisel bir yiizeydir. .
i)Parametre uzayindaki parametre dogrulary,; egrisel beklenen deger yiizeyinin

egrilerine karsilik gelmektedirler.

iii) Parametre uzayindaki birim alanlarin ne biyiikliikte oldugunu gosteren Jakobyen

matrisinin determinantt, dogrusal durumdakinin aksine sabit degildir."? _
Bundan baska dogrusal regresyonda, kalinti vektorimin beklenen deger uzayma dik

oldugu noktada optimizasyon gergekleyirken,; dogrusal olmaydn modellerde, minimum,

kalint: vektérﬁniin beklenen deger yiizeyinin tegetine, dik oZdugu noktalarda. aramr.”’
Son olarak dogrusal olmayan modellerde, birden Jazla minimum adayimn séz konusu

olabilecegini de not etmek gerekir.

2.3. Parametre Tahminleri

Dogrusal olmayan regresyonda; beklenen deger yiizeyinin egriselligi, parametre
tahminlerinin  tekrara dayalr (iteratif) yontemlerle gergekle;tirilmesini zorunly
kilmaktadr. Bu zorunluluk alternatif parametre tahmin yontemleri lizerine  bir
literatiiriin dogmasina yol agmigtir, 1 '

Burada konunun, dogrusal regresyon modeli ile analoji icerisinde siirdirilebilmesi
bakimindan Gauss-Newton tekrara dayalr yontemine gd_ndérme yapilacaktir. Yoksa ddz
gegen yontemin lehine (ve dolayisiyla digerlerinin aleyhine) bir tercih s6z konusu~
degildir. Bununla beraber pek ¢ok baska algoritmamn Gauss-Newton algoritmasimn
revize edilmis hali olmasi bu algoritmanin popiilerligini arttrmaktadir.”®

Gauss-Newton ydntemi beklenen degér Jonksiyonu f(X,;0)'mn  bir parametre

tahmin noktasinda Taylor serisi agilimiyla dogrusallastirimasina dayampr:

8 'mn kicik bir @ komsulugu  icerisinde beklenen deger Jonksiyonu
F(Xy30)=1,(8) dogrusal bir Taylor serisi agilimi ile
of, F(9) Waf.(e))]
= * P : N F.(0)= = l
/4(0) f,,(e)+§59r9*w o F0)= 25755

f(8)~f(O)Y+F(0-6) yazilarak dogrusallastirilir. Eger

2 age. s39

s Seber,GAF.;.. . age. s129 .

" Bu konuda bie. Bazaraa; M.S.;Sherali;H D.;Shetty; C.M.;Nonlinear Programming-Theory and Algoritms; John
Wiley;Second Edition]993 ve Buchanan; J.L.; Turner;P.R.; Numerical Methods and Analysis; Mc Graw-Hill: 1992
2 Jennrich;...;a. g.e.;5248.



Z=Y-f(8)=¢ N A 675
. denilirse
p=0-0

Kalmt: queleri toplami

“|z-F.pf

s(8)=|r-£ (o) ~|r-r(6")-F (60-67)
olarak da ifade edilebilir. Burddan hareketle kalinti kareleri toplamim minimize eden
parametre tahminleri |

B =(F'.F YF'.Z denklemi ile bulunur. Yine orijinal degiskenler yerine konulursa
B =0-6 =(F'.FY'F (Y- f(8") yazzlabilir.m

Eger

degiskenleri de tammlanacak olursa

o'=p "+ 0° yazilir. Bu durumda tipik bir k+1. adim icin

A A A

9k+1=9k+ﬂk

degerlerinin birbirlerine yaklagmasi ya da kalintt kareleri toplaminda gozle goriliir bir

denklemi yazilabilir. Iterasyonlar ya ardigik parametre tchmin

azalis olmamas halinde sona erdirilmektedir.l 7

Yine parametrelerin varyans-kovaryans matrisi de V(6" )=(F'.F ,)_102 ile bulunur.
Buradaki tirev matrisi F’in dogrusal regresyondaki X mairisi ile ayn rolii oynadigina
dikkat  edilmelidir. Dahasi  dogrusal — durumdaki  projeksiyon * matrisi
| H=X(X XY X" 'm oynadig roliin burada Pp=F.(F'F JF. matrisi faraﬁndan
distlenildigini belirtmek gerekir. 1 ' |

3. Bazi C%iiclﬁkler

. 3.1 Parametrelerin Baslangic Tahminleri

Dogrusal olmayan regresyonda bir parameire tahmin noktasindan digering
ulagimakta ve bu sirecin sonunda, kalinti kareleri toplamini minimize eden parametre
tahminlerine ulasilacagi umulmaktadir.

Buradaki ilk sorun parametrelerin baglangig degerlerinin nasil belirlenecegidir. Crinkii
Gauss-Newton  algoritmasi ve benzer yontemler, baslangic degerlerinin gercek
degerlere (optimum degerlere) yakin olmasi halinde tatmin edici sonuglar vermektedir.

Dahas: beklenen deger uzaymin birden fazla minimuma sahip olabilmesi; iterasyonlar

6 Seber;...;a.g.e.;s23

17 Yakinsama 6lgiitii olarak neyin dikkate alinacag konusunda da farkl goriigler vardur. Ancak yakinsamayl
kolaylastirict bir yaklagim icin bkz. Draper;N.R.;...;a.g.e.;s510.

B age;s24-25




sonucunda yakinsanan noktamin bir yerel minimum olmadigimin  garantisini de
vermemektedir. . | _ .‘ |
Baglangig  degerlerini saglhikli olarak belirleyebilmek icin bazi ozel noktalarda,
beklenen deger fonksiyonunun ya da fonksiyonun tirevierinin davranigmi, parametreler
cinsinden belirlemeye ¢alismak; parametre sayisimt azaltmaya ¢alismak ve dolayisiyla
parametre uzayimn boyutlarm diisiirmek; kogullu dogrusallik kullanmak; parametre
dontigiimiine gitmek; optimumun arandigi parametre uzayina bazi kisitlamalar getirerek
iterasyon sayisim diisiirmeye ¢alismalk gibi yontemler yararli olabilirv. Ornegin;
JS(x;0)= 01 +.62exp(—03x) fonksiyonunda x=0 degeri icin Jonksiyon
f(x;0)= 9i+02 bigimini alacagindan; 6,+ 0, toplamui igin bir baslangic tahmin
degeri elde etmek miimkiindir. Yine 05>0 olmas: durumunda
limy .o f(x3;60)= 0, degeri elde edilir. Bagka bir ifade ile burada @, parametresi

egrinin yatay asimptotuna esit olmaktadir, -

f(x;6)= Michaelis-Menten modelinde

G1x
f,+x
lim, ;. f(x;6)=6, 'oldugub icin bagimli degiskenin alacag: maksimum degerden
hareketle §; parametresi igin bir baslangi¢ degeri bulunabilir. Ote yandan x=@, degeri
denklemde yerine konulursa, bu degerin Jonksiyonun maksimumunun yarisima egit
oldugu goriilecektir. Bazen de beklenen deger fonksiyonunun tirevierinden hareket

etmek uygun olabilir. Ornegin yukaridaki modelde Jonksiyonun x’e gore tirevi alinir ve

 x=0 noktasinda bu tiirev hesaplamirsa %( 0)= Lz} sonucu elde edilir. Dolayisiyla x=0

02
noktasinda
Ay - : - . . .
A interpolasyonu yapilarak ve elde edilen bu deger maksimum y degerine
X1~ X1

boliinerek 6, parametresi igin bir baslangic degeri bulunabilir. ”’

Bir diger pratik onlem de kosullu dogrusallik kullanmak bigimindedir. Ornegin,
beklenen deger fonksiyonunun davranisimn dogrusal oldugu bolgelerin belirlenebilmesi
durumunda; bu bolgelerde degiskenler arasmdaki iliskinin dogrusalligindan hareketle,
(dogrusal E.K. K. uygulayarak) parametreler igin baslangi¢ tahmin degerleri bulmak da
s6z konusu olabilir. '

3.2.Dogrusal Baslant

’® Benzeri éneriler igin bkz. Bates;D.M.;...;a. g.e.; Ugtincti Boliim  ve Seber;G.A.F.,...;a.g.e.; Ugtincii Bolim.
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Dogrusal olmayan regresyonda bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal baglanti
sorunu varligim stirdiirmektedir.  Dogrusal regresyonda, tirev matrisi Xngp ‘nin
rankimin p’den az ve dolayisiyla (X'X) 'nin tekil olmas: durumunda parametre
tahminleri gerceklestirilemez. Bu derecede olmasa da énemli bir baska problem X
matrisinin rankinn p’ye esit olmasina kargilik, X matrisinin bazi situn vektorlerinin
birbirleri ile yiiksek korelasyonlu olmasidir. Bu durumda ise (X'X) matrisi yaklasik
olarak tekil olur.”’

Dogrusal modellerde bu durum bir veri problemidir. Baska bir deyisle X matrisinin
yapisiyla oynanarak problemin jistesinden gelinebilir. Bu “oynama” bazen yeni
.gozlemler yapmak iken, bazen de onemli agiklayict degiskenlerle korelasyonu yiiksek
bazi degiskenlerin modelden dislanmast bigiminde olur.

Dogrusal regresyonda X matrisinin oynadigr rolii dogrusal olmayan regresyonda F
matrisinin oynamast nedeniyle , dogrusal olimayan regresyonda, bagimsiz degiskenler
arasindaki bir dogrusal baglanti probleminin, hem veri hem de parametrizasyon
yénteminden kaynakly bir sorun olabildigini belirtmek gerekz'r.z !

Dogrusal regresyonda dogrusal baglantinin tipik géstergesi elde edilen yiiksek R*
skorlarmna karstik ; parametre tahminlerinin standart hatalarmmin  ¢ok yiiksek
gtkmasidr. Bundan bagka, parametre degerlerinden birinde kiigiik bir degisiklik, diger
parametre tahminlerinde dramatik degisikliklere yol agtyorsa, bu da bir gosterge olarak
kabul edilir. Ayrica, bazi parametre tahminlerinin cebirsel isaretlerinin yanlis ctkmast
. ya da umulamn cok iizerinde degerler almasi da bir diger gosterge olarak duwnulur.
Bu durum dogrusal olmayan regresyon igin de genel olarak gegerlidir. Parametre
uzayznda parametreler igin ¢izilen giiven smrt bolgesinin sekline bakarak da bu
durumu teghis etmek mimkiin olabilir. Son olarak, dogrusal olmayan regresyondaki
dogrusal baglanti sorununy, dogrusal hallerdeki dogrusal ‘baglantz probleminin ¢oziimii
icin geligtirilen, drnegin “ridge regression” yontemlerine gonderme yaparak ¢ozmeyi

deneyen, Levenberg-Marquardt algoritmalarint hatwlamak yararl olabilir. 3

3.3.Egrisellik ve Kalinti Analizi
Dogrusal modellerde tirev matrisi X sadece gozlem degerlerine baghdir. Dolayrsiyla
parametrelere gore alinan ikinci tirevler sifirdw. Bagka bir deyisle dogrusal modeller

icin beklenen deger diizleminin( ya da daha genel bir ifade ile yiizeyinin) egriselliginin

X Seber;...;a.g. e.;s104.
Tage;sll8. '

2 Groene: W.H.; Econometric Analysis; John Wiley; Second Edition; 1993,5266-267.
3 Seber;...;a.g.e.;5624.
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sifir bldugu soylenebilir. “Egrisellik ikinci tirevierle ilgili bir kavramdir ve bir
S (8 )beklenen deger yiizeyinin egilme ya da biikiilme derecesini veren bir élgiittiir. "2*
Bates ve Watts, egriselligin olcilmesinde iki olgiit kullandiar.  Beklenen deger
yizeyinin egriselligini birbirine ortogonal iki bilesene aywrdilar. Bunlardan bir tanesini
beklenen deger yiizeyinin icsel egriselligi  olarak  tammladilar (intrinsic
nonlinearity). Digerini ise parametre etkili (parameters-effects nonlinearity) olarak
adlandirdilar.®
Bu konuda Ross; igsel egriselligi; parametre doniisiimleri ile ortadan kaldirdamayan;
¢coziim uzayimin egriselligi olarak; parametre éﬂcilz' egriselligi ise parametre sisteminin

.segimine bagli olarak giindeme gelen egrisellik olarak ele almaktadir.*®

6, 0 yakinlarinda bir deger olsun. Eger beklenen deger fonksiyonunun ikinci

dereceden bir Taylor serisi acilimi yapilacak olursa

A A A 1 A A A ‘
f(8)~ f(0)+F (6 —9)+§-(9 —8)YF.(0-0) yazlabilir.
Yine 5 =(0-0) denilirse

A A A 1 A A A A 1 A
f(8)-f(6)~F.(6 —9)+5(6’—9)’F..(9 -8)=F.5 +-2—5’F,.5 yazilabilir.

~ Haf a0 A (52 rco)]
Burada F .nxpzlljl_a—;j_— JJ9= 2 ve F-»enxpxp = [(gg—fa(—g%”e: g oldugu da

belirtilmelidir.

Bu asamada beklenen deger yiizeyinin bir diizlem ile temsil edilebilmesi; suphesiz

yukaridaki denklemdeki quadratik ifade &' F..0 'min degerinin dogrusal terim F .S ya
oranla biyiikligine baghdir’” Bates ve Watts egriselligin birbirine ortogonal iki -

bilesenden hareketle tamumladilar:

F.=fT .4+ FN., Burada Tve N bilesenleri egriselligin beklenen deger Yiizeyine teget
ve normal bilesenlerini belirtmek icin kullanilmaktadir. Bates ve Watts bu her iki kareli

bileseni dogrusal terimlerle kiyaslamak igin su istatistikleri 6nermiglerdir:

age;si27.

% Bates;...;a. g.e.,s223

% Ross;...;a.g.e.;s176.

7 Seber....;a.g.e.;s129-131.
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Bu oranlara swrasiyla parametre nedenli egrisellik ve igsel egrisellik adlar: verilmistir.
Eger beklenen deger yiizeyinin kendisine teget olan diizlem ile temsil edilmesi
(dogrusallastrma) amaclamyorsa , oncelikle bu iki  orammn da kigiik olmas:
gerekmekz‘edz’r. Diger yandan, literatiirde icsel egrisellik veri kabul edilmekte ve
parametre etkili egriselligin, yeni bir parametrizasyon islemi ile ortadan kaldirimas:
amaglanmaktadir. Yine bu konuda genis bir literatiir olusmus durumdadir. Goldberg’in
‘)}aklagzmz,' Beale'nin egrisellik kriterleri; bu baglamda ele alinmahidir. *° Beklenen
deger yiizeyindeki egriselligin yiiksek olmasz' halinde Seber, kalmti analizi ile ilgili
istatistiklerin  yamltici  olabildigini géstqrmektedir.3 O Ross; uygun parametre
ddnii;zlzmlerinin gerceklestirilmesi durw;nunda, egrisellikle ilgili bu istatistiklerin her
seferinde hesaplanma&znm zorunlu olmadigim ifade etmektedir.!

4.Sonuc

| Dogrusal olmayan regresyona dogrusallagtrma yaklasimimin belirli sumirlart vardir.
Beklenen deger yiizeyinde egriselligin yiiksek olmasi durumunda ; hem hesaplanan
giiven araliklari; gerceklestirilen hipotez testi sonugldrz giivenilirligini yitirmektedir;
hem de kalinti analizi ile ilgili sonuglar yamltici olabilmektedir. :

Bundan baska parametrelerin baslangic tahmin degerlerinin gergek degerlerine yakin
‘secilmesi halinde Gauss-Newton ve benzeri jzakla§zmlar tatmin edici sonuglar
vermektedir. Regresyon analizi oncesi aragtirmacilara diisen, parametreler icin saglikl
‘ba,slangzg:-degerleri bulmak; olabiliyorsa z‘qhnéin edilecek parametre degerlerihin' bir
kismimi modele sabit olarak girerek parametre uzayimn boyutunu diigirmek; bazi
durumlarda  kosullu dogrusallik kullanmak; algoritmalarin istenmeyen bilgelere :
saparak hesaplamalart agirlastrmalarim  onlemek igin parametre uzayma kimi
kzsztldmalar koymak olabilir. Son olarak dogrusal olmayan regresyonda dogrusal
baglanfznzn modelden de kaynaklanabilmesi saptamasindan hareketle olabildigince
yalm modeller denenmeli, ya da en azindan farkli parametrizasyon yontemleri

denenmelidir.

2 agy.

* qge;s154-159.

¥ a.p.e.:5174 ve sonrast
3 Ross;...;a.ge;s4l.




