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OZET

Bu calismada, coklu dogrusal regresyon analizinde, bagimsiz degiskenler arasinda
coklu dogrusal bagint1 olmas1 durumunda ortaya ¢ikan yanlilig1 ortadan kaldirmak i¢in en
kiiciik kareler yontemine alternatif olarak onerilen ridge regresyon yontemi iizerinde
calisilmistir. En kiiciik kareler ve ridge regresyon analizinden elde edilen sonuglar
karsilagtirilmistir.

Istanbul Universitesi Istanbul T1p Fakiiltesi Hastanesine sismanlik sikayeti ile
bagvuran hastalar arasindan rastgele sec¢ilen 20 kisiye ait beden agirlig1 (kg), deri alani
(cm2), uyluk kemiginin ¢evresinin uzunlugu (cm) ve belden yukari 6l¢iilen kaslarin
cevrelerinin uzunlugu (cm) degerleri elde edilmis ve bu degerlerle hastalarin viicut
agirhigiyla olan iliskileri incelenmistir.

Yapilan analizlerin sonucunda, ridge regresyon analiziyle elde edilen regresyon
katsayilar1, kuramsal beklentilere cevap verirken, en kii¢iik kareler yontemiyle elde edilen
regresyon katsayilari, beklenenden uzak sonuglar vermistir.

Sonug olarak ¢coklu dogrusal bagint1 halinde, ridge regresyon analizinin en kiiciik
kareler yontemine gore daha dogru sonuclar verdigi goriilmiistiir. Bu ylizden coklu

dogrusal bagint1 varliginda, ridge regresyon analizinin kullanilmasini 6neriyoruz.

Anahtar kelimeler: En kiiciik kareler, coklu dogrusal baginti, ridge regresyon.



SUMMARY

At this study, we studied on an alternative method suggested to least squares called
“Ridge Regression” which is used to remove multicollinearity between independent
variables. Then, results from least squares and ridge regression analysis are compared.

20 patients are randomly selected from a sample from whose had an obesity
problem at Istanbul University, Faculty of Medicine. Body mass (kg), skin area (cm2),
length of femur circle (cm) and length of muscles’ circles which are above the waist (cm)
datas are collected and the relationships between these parametres and body mass is
examined.

After the analysis, regression coefficients that are found with ridge regression are
very close to theoretical expectations, whereas regression coefficients that are found with
least squares are so different from expectations.

As a result, when multicollinearity occurs, it is seen that ridge regression analysis
gives more appropriate results than least squares. So, at problem of multicollinearity we

suggest using ridge regression method.

Key Words: Least Squares, Multicollinearity, Ridge Regression.



GIRIS

Sosyal, ekonomik ve tibbi olaylarin bir¢ogu ¢esitli faktorlere baglh olarak meydana
gelmektedir. Ozellikle ekonomi ve tip alanindaki olaylarin ortaya cikmasinda veya
gelismesinde etkili olan faktorler, ayn1 zamanda birbirleri ile de yakindan iliskilidir.
Ekonomik alanda gelecege yonelik daha gercekei caligmalarin yapilabilmesi icin o ana
kadar yasanan olaylarin neden-sonug iliskisinin belirlenmesi onemlidir. Benzer sekilde tip
alaninda da bir parametreye iligkin tahminlerde bulunabilmek icin o parametreyi etkileyen
yan faktorlerin birbirleriyle olan iliskileri de gbz oniinde bulundurulmalidir. Ancak bu
sekilde hareket edilerek calisilan konu ile ilgili olarak yapilan tahminler giivenirlik
kazanabilir. Bu calismada, alanimizla ilgili olarak tip alanindaki caligmalar incelenmistir.

Sosyal, ekonomik ve psikolojik olaylarda oldugu gibi, cok sayida etmene bagli olan
tibbi parametreler de birlikte degisim gostermektedir. Bir tibbi olayin sebep-sonug
iliskisini belirleyebilmede regresyon modeli sik¢a kullanilan modellerden biridir. Bu
modelde, incelenen tibbi olay ile bu olayin meydana gelmesinde etkili olan diger
parametreler arasinda veya olay1 etkileyen bagimsiz parametreler arasinda da bir bagintinin
olabilecegi ongoriiliir. Ancak bu bagintinin regresyon analizinde sik¢a sorun yarattigi da
bilinmektedir. Regresyon siirecinde ortaya ¢ikan bu sorunun nedeni, bagimsiz
degiskenlerin bagimsizlik varsayimlarinin bozulmasi ve sonugta bu degiskenler arasindaki
dogrusal bir bagintinin ortaya ¢ikmasidir. “Coklu dogrusal bagint1” olarak adlandirilan bu
soruna Onerilen ¢oziim, yanl regresyon yontemlerinin kullanilmasidir. S6z konusu
regresyon yontemleri, degisken secimi yaparak veya degiskenlerin hepsini modelde
birakarak en kii¢iik kareler yontemine gore daha kiiciik varyansla kestirim yapan
yontemlerdir.

Bu calismada, bagimsiz degiskenlerin hepsinin modelde birakilarak parametre
kestirimi yapilmasina olanak saglayan “ridge regresyon yanli kestirim yonteminin”
kullanilmas1 amag¢lanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda ¢alismanin ilk boliimiinde ¢oklu
regresyon analizi ve en kiiciik karelere iligkin varsayimlara yer verilmis, ikinci boliimde ise
coklu dogrusal bagintinin belirlenmesi, nedenleri ve giderilme yontemleri anlatilmistir.
Coklu dogrusal bagintinin var oldugu dogrusal modellerde, coklu dogrusal bagintinin
etkilerini en aza indirgeyerek parametre kestirimi yapilmasini saglayan ridge regresyon
yontemi de iigiincii boliimde verilmistir. Bu boliimde ridge regresyon yonteminin
matematiksel aciklamasi yapilmis, daha sonra da yontemin kullanilmasina iliskin

ayrintilara yer verilmistir. Calismanin son boliimiinde ise, istanbul Universitesi Istanbul
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Tip Fakiiltesi Hastanesine sismanlik sikayeti ile bagvuran hastalarin, beden agirlig (kg),
deri alan1 (cm?), uyluk kemiginin ¢evresinin uzunlugu (cm) ve belden yukari 6l¢iilen
kaslarin ¢evrelerinin uzunlugu (cm) parametrelerinin beden agirligi izerinde etkisini
arastiran uygulamaya yer verilmistir. Uygulamada en kii¢iik kareler yontemiyle ridge

regresyon yonteminden elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir.



GENEL BIiLGILER

1. Coklu Dogrusal Regresyon

Saglik alanindaki bagimli degiskenlerin iki ya da daha fazla bagimsiz degisken
tarafindan etkilenme olasilig1 oldukga yiiksektir. Bunun sonucu olarak gézlemlenen bir
tibbi degiskeninin degeri, ¢cok sayida parametreden etkilenmesi sonucu ortaya ¢cikmaktadir.
Bu parametrelerden bazilar1 onemli etkileri olan degiskenler (major factors), diger bazi
parametreler ise 6nemsiz etkiye (minor factor) sahip degiskenlerdir. Bir degiskeni
etkileyen iki ve daha fazla bagimsiz degisken arasindaki neden-sonug iligkilerini dogrusal
bir modelle aciklamak ve bu bagimsiz degiskenlerin etki diizeylerini belirlemek i¢in
yararlanilan yonteme “coklu dogrusal regresyon analizi” denir (1, 2).

k Sayida bagimsiz degiskeni ve bir bagimli degiskeni olan model,

Y =0+ B X+ B Xy + -+ B X, [1]
seklinde ifade edilir.

Burada, By sabit (constant) katsayisi, B; , i=1,2,...,p regresyon katsayilaridir. f;
katsayilarinin her biri 6niinde bulunan bagimsiz degiskenlerin Y nin degisimi iizerine
etkilerini belirtmektedir. € vektoriindeki hata terimleri, ortalamasi sifir ve standart sapmasi
o olan normal dagilima sahiptir (1).

Bu fonksiyonel iligki, matris notasyonuyla gosterilmek istendiginde,

Y=XB+e 2]
seklinde ifade edilir. Matris formundaki;

Y: Nx1 boyutlu bagimli degisken vektorii,

X: Nx(k+1) boyutlu bagimsiz degiskenler matrisi,

b: (k+1)x1 boyutlu katsayilar vektorii,

€: Nx1 boyutlu hata vektoriidiir (3, 4)

Coklu dogrusal regresyon modelinde parametrelerin kestirim degerleri “‘en kiiciik

kareler” yontemiyle bulunur.



En kiiciik kareler yontemi, basit dogrusal ve ¢oklu regresyon modellerinin
coziimlenmesinde kullanildig: gibi, cok denklemli ekonometrik modellerin ¢oziimiinde de
kullanilan tekniklerin temelidir. Orneklem verileri kullanilarak ana kiitle parametreleri
olan By, B;’in kestirimlerini elde edebilmek icin en kiiciik kareler tekniginden yararlanilir.
Bu parametrelerin kestirim degerleri J{'?',:_V(e ,81 olarak ele alindiginda, regresyon dogrusunun
denklemi ¥ = £, + f, X, seklinde olur. Bu iligki matris notasyonuyla gdsterilmek

istendiginde,

Y=Xf+e [3]
seklinde yazilir.
Burada, & (px1) boyutlu parametre katsayilarinin kestirim vektoriidiir. e ise (nx1)

boyutlu artik vektorii olarak tanimlanir.

1.1. Coklu Dogrusal Regresyon Modelinin Varsayimlari

Regresyon analizinde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi gosteren
parametrelerin kestirimleri yapilirken bazi varsayimlar g6z oniinde bulundurulur.
S6zkonusu varsayimlar hata vektorii ve bagimsiz degisken matrisiyle ilgili varsayimlardir.
Kestirimlerin standart hatalarinin en kiigiik ve dolayisiyla parametre kestirimlerinin etkin
olmasini saglayan bu varsayimlar asagida belirtilmistir (5).

1.1.1. Hata Terimlerinin Beklenen Degerinin Sifir Olmasi

Coklu regresyon modelinde birinci varsayim, gozlemlere karsi gelen hata terimlerinin

beklenen degerinin sifir oldugudur. Regresyon modeli;

Y, =fF,+ BX.+ = icin i=0,1,2,...,n [4]

Hatalarinin beklenen degeri sifirdir. E(g;) = 0

Bu esitlik matris seklinde asagidaki gibi gosterilebilir.



3 E(s) 0
£, E(s;) 0
E f3| = E(=g)| = 0

= LE@E)) O

X degiskeni, X; degerini aldiginda, Y degiskeninin beklenen degeri 5, + X, olur ve
E(Yi/Xj) seklinde belirtilir. Biitiin X; (i=1,...,n) degerleri i¢in hata terimleri, beklenen

degeri sifir [E(g;) = 0] ve standart sapmasi 6 olan bir normal dagilima sahiptir (5).
1.1.2. Hata Terimlerinin Varyansinin Sabit Olmasi

Biitiin hata terimlerinin varyansi (& ~) sabittir. Bu varsayim dogrusal regresyon

modelinde kestirimlerin standart hatalarinin kii¢iik olmasina ve dolayisiyla kestirimlerin
giivenilirliginin artmasina yardimci olur. Bu varsayima sabit varyans (homescedasticity)

varsayimi denir (5).
1.1.3. Hata Terimlerinin Birbirinden Bagimsiz Olmalan

E(gig;)=0 varsayimi, hata terimlerinin birbirlerini etkilemediklerini gosterir.

& ve g; eger rasgele degiskenler ise,

E(eigj) = E(&i) E(g)) [6]
yazilabilir. Hatalarin beklenen degeri sifir oldugundan, E(g;gj)=0 olur. Hata terimlerinin
birbirinden bagimsiz olmalari, degiskenler arasindaki iligkiyi belirleyen parametrelerin
kestirim degerlerinin gercek degere yakin olmasin saglar (5).

1.1.4. Hatalarin Varyans ve Kovaryanslarinin Siirli Degere Sahip Olmasi

Y = X + € regresyon modeline ait bir diger varsayim, modeldeki hata terimlerinin

beklenen varyanslarinin esit ve kovaryanslarinin sifir kabul edilmesidir.



Hatalarin varyans-kovaryanst;

E[(e-E¢) (e-Ee)’] = E[(e-0) (e-0)]
=E(eg’)
=51, [7]
olur.

Esitlik, matrislerle asagidaki gibi gosterilir.

. 0 10 0]
0 o 001 0
2 — G
: : 8]
0 o’ 0 ... 1]

Elde edilen bu esitlik, hata terimlerinin varyanslarinin Jf ‘ye, kovaryanslarinin ise

sifira esit oldugunu gosterir (3).

1.1.5. Bagimsiz Degisken Matrisi Rankinin Gozlem Sayisindan Kiiciik Olmasi

Bagimsiz degisken (X) matrisi nxk boyutludur. Iliskideki parametre kestirimlerinin
yapilabilmesi icin gbézlem sayisinin parametre sayisindan fazla olmasi gerekir. Gozlem
sayis1 parametre sayisina esit oldugunda (n=k) yalniz bir iliskinin varligindan s6z
edilmektedir. Sonsuz sayida bir iligki ise n<k oldugu durumda ortaya ¢ikmaktadir. Bu ise
parametre sayisinin gozlem sayisindan fazla oldugu bir varsayimidir (5).

1.1.6. Bagimsiz Degiskenler Arasinda Bir Iliski Olmamas:

X matrisinin vektor veya siitunlar birbirine bagli olursa

B=(X’X)"'X'Y [9]

formiiliindeki IX’X| =0 olur. Bu durumda (X’X)™' matrisi olmayacaktir. Regresyon

analizinde parametre kestirimlerinin tutarliligini saglamak ve varyanslari en



kiiciikleyebilmek amaciyla kabul edilen bu varsayimlar, bazi arastirmalarda gercegi tam

olarak yansitmaz ve bunun sonucunda sapmalar otaya cikar (3).

1.2. Varsayimlardan Sapmalar

Degiskenler arasindaki iliskinin ¢oklu regresyon analizi ile belirlenebilmesi i¢in ¢oklu
dogrusal regresyon modelinin varsayimlarinin saglanmasi gerekir. Ancak coklu regresyon
modelinin varsayimlari, her olayin analizinde gecerli olmamaktadir. Cogu zaman bu
varsayimlardan sapmalar goriilmektedir. Bunlar degisen varyans, otokorelasyon ve ¢oklu

dogrusal bagmtidir.

1.2.1. Degisen Varyans

Coklu dogrusal regresyon modelinin varsayimlarindan birisi olan sabit varyans
varsayimlarindan sapma, degisen varyans olarak adlandirilmaktadir (heteroscedasticity).
Bu durumun ortaya ¢ikmasinin nedenlerinden biri, bagimsiz degiskenlerin degerlerinin
birbirinden ¢ok farkli olmasidir. Bu duruma bagli olarak, hata terimlerinin degerleri de
farkli biiyiikliikte olacaktir (6).

Hata terimlerinin degisen varyans karakterine sahip bulundugu modellerde hata
terimleri (e;) arasinda otokrelasyon olmadigi ve dagiliminin normal oldugu kabul
edilmektedir. Bir gozlemdeki hata terimi, diger gdzlemdeki hata terimine baglh degildir ve
her gozleme ait hata teriminin varyanslari birbirinden farklidir. Bu durumda varyans-

kovaryans matrisi,

oy O 01
0 oz 0 [10]
o 0 Gyl

olacaktir. Yani hata terimlerinin varyanslari @y, @55, .. , @, ve kovaryansi ise sifirdir.

Degisen varyans durumunda dogrusal regresyon modelinin uygulanmast,
parametrelerin kestirim degerlerinin sapmasiz olmasini etkilemez. Fakat kestirimlerin

standart hatalarinin biiyiik olmasina yol acar. Bu durumda degiskenler arasindaki iligkiyi



aciklayan parametre kestirimlerinin etkinligi azalacagindan degisen varyansin belirlenmesi
gerekir.

Degisen varyansin belirlenmesinin nedeni, parametre kestirimlerinin hatalarini
kiiciiltmek ve etkinligini arttirabilmektir. Degisen varyansin belirlenmesinde, parametrik
ve parametrik olmayan, Glejser testi, Goldfield-Quandt testi ve sira korelasyon testi gibi
testler kullanilmaktadir.

Yapilan testlerle varyanslarin sabit olmadig belirlendiginde, s6z konusu bu
olumsuzlugu gidermek icin baz1 ¢alismalar yapmak gerekir. Bu amacla;

e Matematiksel model degistirilir.

e Modele alinmayan degiskenlerden bazilart modele dahil edilir

e (Gozlem sayist arttirlir.
1.2.2. Otokorelasyon

Dogrusal regresyonun modelinin varsayimlarindan sapmalarinin biri de
otokorelasyondur. Otokorelasyon, coklu regresyon modelindeki hata terimlerinin
birbirinden bagimsiz oldugu varsayimindan olan sapmay1 belirtir. Eger hata terimleri
birbirleriyle iliskili ise, yani otokorelasyon varsa, E(g;g;) # 0 olacaktir (5, 6).

Degiskenler arasindaki iligkiyi belirleyen matematiksel modelin yanlis secilmesi
otokorelasyonun nedenlerinden biridir. Kullanilan modele gore regresyon ¢oziimlemesi
sonucu hata terimlerinin grafigi ¢izilir ve hata terimleri grafikte diizenli bir goriiniime
sahipse otokorelasyon olmasi beklenir. Eger grafik diizensiz bir goriiniimde ise
otokorelasyon s0z konusu degildir ve bu durumda coklu regresyon modelinin varsayimi
icin E(g;g;)=0 gegerli olacaktir.

Otokorelasyonun ortaya ¢ikmasinin diger bir nedeni ise bazi bagimsiz degiskenlerin
iliskiye dahil edilmemis olmasidir.

Hata terimlerinde otokorelasyon olmasi, degiskenler arasindaki iliskiyi belirleyen
parametrelerin kestirim degerlerinin ger¢ek degere yakin olmasini, yani tutarliligi olumsuz

yonde etkilediginden sebep-sonug iliskisini belirlemede hatalara neden olur. ’nin
kestirimleri sapmasizdir, fakat varyanslart minimum degildir. & Ez ‘nin kestirimi ise

sapmalidir. Bunun sonucu olarak B’nin varyanslar1 da sapmasiz olarak kestirilmis olur.
Hata terimlerinde otokorelasyon olup olmadigini belirlemek i¢in Durbin-Watson, Von-

Neumann gibi testler kullanilir (5).



1.2.3. Coklu Dogrusal Baginti

Coklu regresyonun varsayimlarindan biri de, bagimsiz degiskenler arasinda iliskinin
olmamasi durumudur. Bir regresyon modelindeki tahmin ediciler “bagimsiz degiskenler”
olarak adlandirilirlar. Fakat bu terim, elimizdeki tahmin edici degiskenlerin istatistiki
anlamda birbirinden bagimsiz oldugu anlamina gelmemektedir. Normalde tahmin ediciler
birbirleriyle yiiksek iliskili olabilirler. Bir regresyon modelinin amaci, veri setinden en
uygun ve etkin tahminleri secerek bir model olusturmaktir. Eger degiskenler arasinda
iliski yoksa bu degiskenlere ortogonal denir. Regresyonda bazi degiskenler arasinda
yiiksek iligki oldugu zaman ise bu duruma coklu dogrusal baginti sorunu denir. Coklu
dogrusal bagint1 terimi, tahmin ediciler arasinda yiiksek iliski oldugu durumlarda

kullanilmaktadir (5, 6).



GEREC VE YONTEM

2. Coklu Dogrusal Baginti

En kiigiik karelerin uygulanabilmesi i¢in ¢ok onemli bir kosul, agiklayici degiskenlerin
kendi aralarinda tam bir dogrusal bagintiya sahip olmamalaridir. Coklu dogrusal baginti,
bir regresyon modelinde, bir veya birden fazla bagimsiz degiskenin kendi aralarinda iliskili
olma durumudur (7). Eger agiklayici degiskenler arasinda tam bir korelasyon var ise, yani
bu degiskenler i¢in korelasyon katsayisi 1’e esitse, parametreler belirlenemez hale gelir.
Her bir parametre i¢in ayr1 ayr1 sayisal degerler bulmak olanaksizlasir ve bu durumda en
kiiciik kareler yontemi kullanilamaz. Diger taraftan, eger aciklayici degiskenler arasinda
bir bagint1 yoksa, yani bu degiskenler i¢in korelasyon katsayis1 0’a esitse, bunlara
ortogonal degiskenler denir ve katsayilarin tahmininde bir sorun olusturmamaktadir (8, 9).

Uygulamada, yukarida bahsedilen u¢ durumlarla karsilagilmasi, genellikle pek olas1
degildir. Cogu zaman, bir ¢ok iktisadi veya tibbi degiskenin zaman icerisinde birbirlerine
bagli olmalar1 nedeniyle, aciklayici degiskenler arasinda bir miktar ¢coklu dogrusal baginti
meydana gelir. Bu durumda her agiklayici degisken c¢ifti i¢in basit korelasyon katsayis1 O
ile 1 arasinda bir deger alacak ve coklu dogrusal baginti sorunlari, parametre tahminlerinin
dogrulugunu ve kararlili1 belki de sakatlayacaktir. Ancak ¢oklu dogrusal bagintinin kesin
etkileri heniiz kuramsal olarak saptanmis degildir.

Coklu dogrusal baginty, iktisadi fonksiyonlarda var ya da yok diyebilecegimiz bir
kosul degildir, aksine iktisadi biiyiikliiklerin dogas1 geregi cogu iliskide igerilmis bir
olgudur. Eger varsa, parametre tahminlerini ciddi bicimde etkileyebilecek olan ¢oklu
dogrusal bagintinin derecesine iliskin kesin kanitlar yoktur. Sezgisel olarak, iki aciklayici
degisken asag1 yukar1 ayn1 bicimde degisiyorlarsa, her birinin Y {izerindeki tekil etkisini
saptamak cok giiclesmektedir. Ornegin, osteoporozlu bir hastaya ait kemik dansitesi, kan
kalsiyum iyonu seviyesi, kandaki fosfor seviyesine baglidir. Eger belli bir donem boyunca
bu parametreler ayni oranda degismislerse, bunlardan birinin kemik dansitesi tizerinde
etkisi yanlishikla 6tekinin sanilabilir. Aralarinda yiiksek ¢oklu bagint1 nedeniyle bu

degiskenlerin hastaya ait kemik dansitesi iizerindeki etkileri saglikli bicimde arastirilamaz

(8).
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Coklu dogrusal bagint1 ¢esitli nedenlerden dolay1r meydana gelebilir. S6z konusu olasi
nedenlerin en 6nemlileri asagida siralanmistir;

e Saglik alaninda ilgilenilen degiskenlerin zaman i¢inde birlikte degisme egilimi
gostermesi. Tibbi degiskenler ayni etmenlerden etkilenebilirler ve bu etmenler bir kez
devreye girdi mi bu degiskenler zaman icinde kabaca aynm egilimi gosterirler. Ornegin, bir
hastalik esnasinda kisiye ait parametreler, bazilar1 gecikmeli de olsa, hep beraber artis ya
da azalis gosterebilirler.

e Baz acgiklayici degiskenlerin gecikmeli degerlerinin iliskide ayr1 birer etmen
olarak kullanilmasi.

e Arastirmacinin bilerek ya da bilmeyerek bagimsiz degiskenler kiimesinden yalnizca
bir alt kiimeyi 6rneklem olarak almasi.

® Arastirmaya esas olan olayin i¢cinde bulundugu sosyal ve ekonomik kosullar
nedeniyle temelde var olan kisitlar ¢oklu dogrusal bagintinin kaynagini olustururlar.

® Modelin yanlis se¢ilmesi.

Bagimsiz degisken sayisinin gézlem sayisindan biiyiik olmasi durumunda da ¢oklu
dogrusal bagint1 sorunuyla karsilasilir ve bu durum genis tanimli (overdefined) model
olarak ifade edilir. Bu modellere genellikle tip ve davranisla ilgili aragtirmalarda rastlanir.
Bu tip arastirmalarda 6rnekleme birimlerinin sayisi az olmasina karsin bagimsiz degisken
sayis1 oldukca fazladir.

Coklu regresyon modelinde, bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek derece iliski olmasi
varsaymmi ¢oklu dogrusal bagint1 olarak adlandirilir. Coklu dogrusal baginti meydana
geldiginde, asagidaki problemlere yol agmaktadir:

¢ En kiiciik kareler, tahmin edilen parametrelerin gercek degerlerinden oldukga farkl
olacaktir.

e Regresyon katsayilari belirsiz ve bu katsayilarin standart hatalar1 sonsuz
olmaktadir.

e Regresyon katsayilarinin varyans ve kovaryanslari artmaktadir.

e Modelin R* degeri yiiksek, ancak bagimsiz degiskenlerden hicbiri veya ¢ok az1
kismi t testine gore anlaml1 olacaktir.

e llgili bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenle olan iliskilerinin yonii kuramsal ve

deneysel beklentilerle celisebilmektedir (10, 11).
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2.1. Coklu Dogrusal Bagintiy1 Tespit Etme Yontemleri
2.1.1. Frisch’in Kavsak Coziimlemesine Dayal Bir Yontem

Frisch’in Kavsak Coziimlemesinde, bagimli degiskenin, aciklayici degiskenlerden her
biriyle ayr1 ayr1 regresyonu yapilir ve baslangic regresyonlar1 elde edilir. Bu baslangi¢
regresyonlarindan sezgisel veya istatistiksel Olciiler ile inandirici olan1 secilir ve sonra
oteki degiskenler kademe kademe ilave edilir. Her ilave edilen degiskenden sonra, bu
degiskenin, tek tek katsayilari, katsayilarin standart hatalar1 ve genel R? iizerindeki etkileri
incelenir. Burada elde edilen sonuglarla da;

e Eger ilave degisken, katsayilari anlamsiz yapmiyor ve Rz’yi de ylikseltiyorsa
faydali kabul edilir ve modele alinir.

e [Egerilave degisken, katsayilar etkilemiyor ve Rz’yi yiikseltmiyorsa gereksiz
sayilir ve modele alinmaz.

e Eger yeni degisken, katsayilarin isaretlerini ya da degerlerini dnemli dlciide
etkiliyor ise, zararli sayilir. Eger tek tek katsayilar, sezgisel, teorik nedenlerle kabul

edilmez hale geliyorsa, bu ¢oklu dogrusal bagintinin bir isareti olarak da kabul edilir (8,

12).
2.1.2. Yardimci Regresyon Kriteri

Coklu dogrusal bagint1 su iki durumu ifade eder:
¢ Bagimsiz degiskenler arasinda tam iligki olmasi hali
ko, +kx, =+ kx, =0 [11]
x; degerini alan yardimci degisken (sabit terimin degiskeni), ki, ky, ..., ayn1 anda sifira
esit olmayan sabit sayilar.
e Bagimsiz degiskenler arasinda tama yakin iligki olmasi hali

kyxy +kox, + -+ kyx,+e,=0 [12]

[k durumda, bir veya birden daha fazla degisken, digerlerinin tam dogrusal

kombinasyonu iken, ikinci durumda yaklasik dogrusal kombinasyonudur.
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Iste, coklu dogrusal bagnt1, yukaridaki 6zelliklerinden faydalanilarak su yolla da
varliginin tespitine ¢alisilmaktadir. Hangi x degiskeninin, diger x degiskenleriyle
baglantili oldugunu bulabilmek i¢in, x; degiskeni ile kalan x degiskenleri arasindaki

dogrusal regresyon arastirilip ¢oklu belirlilik katsayis1 R” hesaplanir. Sdyle ki,

1 a1 a1 - a1 - L
vy =by +byx, + byxg + byx, +e [13]
Yardimci regresyonlar,
X; =@y +ampXztapx,te; RY
Ag T gy T log¥g T Uy T &y :REE
Xy T Qyy T A5 X, T A X T, R [14]

Yukaridaki regresyonlardan her birine yardimci regresyon denilmektedir. Yardimci
regresyonlar, y ile x arasindaki asil regresyonun yardimcilar1 olmaktadir. R:’ler

hesaplandiktan sonra agsagidaki F; orani ile yardimci regresyonlarin anlamlilig test edilir.
fi=k-2, f,=n-k+1 serbestlik dereceleriyle belli bir anlamlilik seviyesi o’ya gore bulanacak
tablo Fr degeri ile bu F; orami karsilastirilir. Eger Fi>Fr ise x; ile diger x’ler arasinda ¢oklu
dogrusal baglant1 varligina karar verilir. Aksi halde ¢coklu dogrusal baglanti olmadigina
karar verilir. F;’nin istatistiki olarak anlaml1 olmasi, yani tablo degerinden biiyiik olmas1
halinde ilgili x; degiskeni modelden cikarilabilir. Bu durumda da 6nemli bir spesifikasyon

hatas1 yapma durumu ile kars1 karsiya geliriz.

Ril- X2X3...Xk / (k - 2)
P (AR )/ (n—k+1)

[15]

k: modeldeki degisken sayist ('Y dahil)

R: __ . :xilekalan x degiskenleri arasindaki belirlilik katsayisi

2.1.3.Varyans Artis Faktorii (Variance Inflation Factor, VIF)

Coklu dogrusal bagintinin saptanmasinda kullanilan bir bagka yaklasim, varyans artis
faktoriiniin (VIF= Variance Inflation Factor) kullanilmasidir. 1k olarak Farrar ve Glauber

(1967) tarafindan coklu dogrusal baginti belirlemek i¢in kullanilmis, fakat Marquardt

13



(1970) tarafindan varyans artis faktorii olarak adlandirilmistir. Bagimsiz degiskenlere
iliskin korelasyon matrisinin tersinin kosegen 6gelerine varyans artis faktorii denir.
Varyans artis faktorii bir bagimsiz degiskenin diger bagimsiz degiskenlerle olan iligkisinin
derecesini belirlemek icin hesaplanir (7). Varyans artig faktorlerinin hesaplanmasini

gostermek icin asagidaki gibi ii¢ bagimsiz degiskenli bir regresyon modelini inceleyelim.
vy =by+bx,+ bx,+byxste [16]

Uc bagimsiz degiskenli bir modelin varyans artis faktorii degerleri asagidaki adimlarla
hesaplanmaktadir.

¢ Birinci adimda, X; bagiml, X, ile X3 bagimsiz degisken olarak alinip, modelin
R3’si hesaplanir. Boylece X| igin varyans artis faktorii VIF(X,) = 1/(1 — R{) olarak
hesaplanir.

e kinci adimda, X, bagimli, X, ile X3 bagimsiz degisken olarak alinip, modelinRE’si
hesaplanir. Béylece X igin varyans artig faktorii VIF(X,) = 1/(1— RJ) olarak
hesaplanir.

o Uciincii adimda, benzer sekilde X3 bagimli, X; ile X, bagimsiz degisken olarak

alimip, modelin R3’si hesaplanir. Boylece Xj igin varyans artig faktorii

VIF(X,) = 1/(1 — R3) olarak elde edilir.

Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda iliski yoksa R*=0 olacagindan),
varyans artig faktorii 1’e (1 / (1—R2) =1/(1-0)=1) esittir. Bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasinda tam bir iliski varsa (R?=1 olacagindan) varyans artis faktorii
[VIF:l/(l—RZ):l/(l—l) = ] sonsuz olacaktir. R% = %90 ise varyans artig faktorii 10
[VIF=1/(1-0,90) = 10] olarak elde edilir. Genelde, yorum i¢in su genel kural s6z
konusudur: varyans artis faktorii 10’a esit veya daha biiyiik (VIF >10) ise, coklu dogrusal

bagint1 problemi mevcuttur (10).

2.1.4.Yiiksek R* Hesaplanmasina Ragmen Regresyon Katsayilarinin Anlamsiz

Olmasi

Coklu dogrusal bagintinin varliginin en belirgin belirtisi, bir modelde ¢ok yiiksek R?

degeri hesaplandig halde regresyon katsayilarinin t testi sonucunun anlamsiz olmalaridir.
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Bilindigi gibi R? yiiksek oldugunda (genellikle 0,80’i astiginda) b regresyon
katsayilarinin topluca F testi genellikle olumlu sonuglar vermekte, topluca 0’dan farkl
olduklarim1 gostermektedir. Fakat F testi boyle olumlu iken regresyon katsayilarinin t testi
sonuglart olumsuz sonuclar veriyorsa, bunu ¢oklu dogrusal bagintinin bir sonucu olarak
yorumlayabiliriz. Ciinkii regresyon katsayilarinin varyanslari ¢oklu dogrusal baginti
nedeniyle biiyiimekte, dolayisiyla t degerleri kiiciilmektedir. Iki bagimsiz degiskenli

model i¢in b; ve b, katsayilarinin varyanslari,

2 2
N

S
V) =—=5—5 . Vb)) =—=—5—5
*) D xid-r?) &) D xA-r?) (17]

esit olmaktadir. Burada rz, x; ile x, degiskeni arasindaki korelasyon katsayisinin

karesidir. Yani,

_ (z x,x,)°
DX (18]

2
r

V(b;) ve V(by) esitliklerinde goriildiigii iizere r degerindeki artig, yani ¢oklu dogrusal
bagintidaki artis, katsay1 varyanslarinin ve dolayisiyla standart hatalarin degerinde artisa
neden olacaktir.

Varyanslar yalnizca r’ye degil, bunun disindaki iki faktore de baglidir. Bunlar
tahminin varyansi s* ile £ =7 = X(x, — %)  ve Lxf = ¥ (x, — %,)? dir.

Boylece x; ile x; arasinda yiiksek iliski olma durumunda, eger s yerine yeterince
diisiik ve/veya x; ve X nin degiskenligi yeterliyse, kiiciik degerli katsay1 varyanslari elde
etmek miimkiindiir. Aksi halde x; ile x; arasinda ¢oklu dogrusal baglanti bulunmamasina
karsin s> nin yiiksek olmasi ya da aciklayici degiskenlerin yetersiz olma durumunda
yiiksek degerli katsay1 varyanslari elde etmek miimkiin olabilir. Bagimsiz degiskenler

arasinda ¢oklu dogrusal baginti karar1 verirken bu iki durum goz 6niinde tutulmalidir.
2.1.5. X’X matrisinin 6zdegerinin analizi

Coklu dogrusal baginti problemini ciddi anlamda calisan ilk arastirmaci Ragnar Frisch

(1934), coklu dogrusal bagintiy1r 6zdegerlerle iliskilendirmistir. Fakat bilgisayar
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kullaniminin kisitli olmasi nedeniyle (X’X) in 6zdegerlerinin niimerik analizi
desteklenememistir. (X’X) matrisi karakteristik yapisi, coklu dogrusal bagintinin
tespitinde yaygin sekilde kullanilan 6nemli araclardan biridir. (X’X) korelasyon matrisinin
ozdegerleri A1, Aa,..., A, ve Ozvektorleri vy, va,.....,v, olmak iizere, ¢oklu dogrusal baginti
durumunda en az bir 6zdeger sifira cok yakindir ve en az bir 6zvektor asagidaki esitligi

saglar (13).
)4
ZVUXi =0 [19]
i=p

Burada vj;, j. 6zvektoriin 1. elemani, X; ise X matrisinin i. siitununu gostermektedir.

Ozdegerlerin tek tek incelenmesi pek fazla anlam tasimamaktadir. Bu yiizden bircok
istatistik¢i 6zdegerlerin birbirleriyle kiyaslanmasi yoluna giderek ¢coklu dogrusal bagintinin
varligin1 ve onun derecesini belirlemeye ¢alismaktadir. Vinod ve Ullah (1981) en biiyiik
0zdegerin en kiiciik 6zdegere boliimiiniin karekokil olarak tanimladiklart “sarthi say1”nin,
coklu dogrusal bagint1 diizeyinin belirlenmesinde iyi bir gosterge oldugunu belirtmislerdir.

Montgometry ve Peck (1982), sartli say1’y1 en bilyiik 6zdegerin en kiiciik 6zdegere

orant k=Apax / Amin Olarak tanimlamislardir. Eger k, 100’den kiiciikse ¢ok ciddi boyutta
coklu dogrusal bagint1 problemi olmadigi, 1000’den biiyiikse veri igerisinde birden fazla
coklu dogrusal bagint1 problemi oldugu kabul edilmektedir. Ozdegerlerin toplamlari da
coklu dogrusal bagint1 diizeyini belirlemede kullanilmaktadir. Bu toplam ne kadar

biiyiikse ¢coklu dogrusal bagint1 diizeyinin o derece yiiksek oldugu kabul edilir (8, 14).
2.1.6. Kosul Indeksi

Coklu dogrusal bagintinin belirlenmesinde bir baska istatistiki yontemde de kosul

indeksinin (condition index, CI) kullanilmasidir. Kosul indeksi asagidaki gibi hesaplanir.
2 —
cl = |mex =K [20]
4 Amin
Eger kosul indeksi (CI), 10 ile 30 arasinda ise orta dereceden siddetli derecede ¢oklu
dogrusal baginti, eger 30’un iizerinde ise asir1 derecede coklu dogrusal bagint1 s6z

konusudur (15).
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Bunun yani sira ¢cok kesin olmamakla birlikte ¢coklu dogrusal bagintiy: ortaya ¢ikaran
diger bazi bulgulardan da s6z edilebilir. (X’X) matrisinin determinant1 coklu dogrusal
bagint1 gostergesi olarak kullanilabilir. (X’X) matrisi korelasyon bi¢cimindeyken
determinantinin alacagi deger aralig1 O< IX’X | <1 dir. Eger IX’X | =1 ise ac¢iklayici
degiskenler ortogonaldir. IX’X | =0 ise agiklayici degiskenler arasinda tam coklu dogrusal
bagint1 mevcuttur. Bu gosterge kolayca uygulanabilir olmasina ragmen ¢oklu dogrusal
bagintinin kaynagi konusunda herhangi bir bilgi vermez.

Coklu dogrusal bagintinin tespitinde kullanilan biitiin bu farkli yaklagimlar, sorunun
daha acik ve kesin olarak ortaya ¢ikarilabilmesi i¢in birlikte degerlendirilmelidir.
Ozdegerlerin biiyiikliikleri, bagimlili§in derecesini belirlerken, varyans artis faktorii
verideki olas1 bagimliliklarin her bir regresyon katsayisi tizerindeki olumsuz etkilerini
aciklayabilir. Ancak buna ragmen arastirmacilar, ¢coklu dogrusal baginti derecesini

O0lcmede sadece sartli sayi kriterini kullanmay1 tercih etmektedirler.
2.1.7. Farrar-Glauber Coklu Dogrusal Bagint1 Stnamasi

Farrar ve Glauber tarafindan ¢oklu dogrusal bagintinin tespit edilmesi i¢in gelistirilmis
olan bu ydntem, ¢oklu dogrusal bagintinin olup olmadigini ortaya koyacak olan x>
sinamasidir.

Farrar ve Galuber, bir 6rneklemdeki ¢oklu dogrusal bagintiy1, gozlemlenen X’lerin
ortogonallikten bir sapmasi olarak ele almaktadir. Ortogonallikten sapma arttikca, yani
determinantin degeri sifira yaklastik¢a, coklu dogrusal bagint1 giiclenir. Bu olgudan yola
cikan Farrar ve Glauber, biitiin bagimsiz degiskenler kiimesi icin coklu dogrusal baginti

giiciinli saptamak i¢in asagidaki x2 sinamasini onermektedirler.

Hp : X’ler ortogonaldir.

H; : X’ler ortogonal degildir.
xz test istatistigi ise,

i =—[n—1- (1) @x+ 5] +1nlxx 21]

L6

seklinde hesaplanir ve serbestlik derecesi;
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s.d.=(1/2) * k(k-1)

olarak belirlenmektedir. i = xz.-4 ise, sifir onsavi reddedilir ve ¢coklu bagint1 olduguna

karar verilir. y* degeri arttikca, coklu bagintinin derecesi de artar (16).

2.2. Coklu Dogrusal Bagintiy1 Giderme Yontemleri

Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi belirleyen katsayi kestirimlerinin
standart hatasini kiiciiltmek ve daha tutarli kestirim yapabilmek icin ¢oklu dogrusal

bagintinin giderilmesi zorunludur.

2.2.1. Daha fazla bilgi toplama

Coklu dogrusal baginti sorununa bir ¢6ziim olarak Farrar ve Glauber daha fazla veri
toplamay1 6nermislerdir. Bu yontemde gdzlem sayisinin arttirilmasinin yaninda bu
verilerin bilgi kapsamlarinin arttirilmasi da s6z konusudur. Baslangicta yillik verilerin
kullanilmis ve ¢oklu dogrusal bagint1 ortaya ¢ikmis ise, 3 aylik veya aylik veriler
denenmelidir. Gozlem sayisinin arttirilmasi, parametre kestirimlerine ait varyanslarin
kiiciilmesini saglayabilir (3). Benzer sekilde C.F.Christ 6rnegin biiyiitiilmesiyle, bir
denklemdeki ¢oklu dogrusalliktan dogan, tahmin edilmis parametreler arasindaki, yiiksek
ortak varyanslarin diisiiriilebilecegini, ciinkii bu ortak varyanslarin 6rneklem biiyiikliigiiyle
ters orantili oldugunu sdylemektedir. Sonug olarak, eger miimkiin ise, daha fazla veri

toplayarak parametre kestirimlerinin yeniden yapilmasi yerinde olur (8).

2.2.2.Bagimsiz Degiskenlerden Bir veya Birkacinin Modelden Cikartilmasi

Coklu regresyon modelinde iki veya daha fazla bagimsiz degisken arasinda dnemli
Olciide bir iligki oldugunda, bu degiskenlere ait regresyon katsayilarinin en kiiciik kareler
kestirimleri sapmasiz, fakat bu kestirimlerin varyanslari biiyiik olur. Varyansi kiiciiltmek
icin bagimli degisken iizerinde daha az etkili olan bagimsiz degiskenler regresyon
modelinden ¢ikartilir. Bunun sonucunda regresyon modelinde kestirimlerin varyanslari
daha kiiciik, dolayisiyla kestirimlerin giivenirligi yiiksek olur. Bu yontem uygulandiginda,

regresyon modelindeki parametrelerin kestirimleri sapmali olur. Modelden cikartilacak
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degiskenin degisimini agiklamada “cok dnemli” olmadig1 durumlarda bu yolun

uygulanmasi onerilir (5).

2.2.3. Modelin Yeniden Belirlenmesi

Coklu dogrusal bagmtinin nedeni, model seciminden kaynaklanabilir. Ornegin, iliskili
aciklayici degiskenlerin kullanilmasi gibi. Bu durumda ya agiklayici degiskenler yeniden
tanimlanir, ya da iliskili ag¢iklayici degiskenlerin biri ¢ikartilir. Ancak agiklayict
degiskenlerin ¢ikartilmas1 modelin etkinligini azaltabilir. Ciinkii Lipovetsky ve Conklin’in
(2001) belirttigi gibi coklu dogrusal baginti olsa bile degiskenler birbirini tam olarak temsil
etmeyebilirler. Aciklayict degiskenlerin her biri uyumda ve bagimli degiskenin yapisini

aciklamada 6zel bir role sahip olabilirler (11).

2.2.4. Oranlarin veya Birinci Farklarin Kullamilmasi

Coklu dogrusal bagintinin varliginda bazi zaman serisi analizlerinde esas veriler yerine
birincil farklar1 kullanilabilmektedir. Bu durumda birbiriyle baglantis1 olan bagimsiz
degiskenlerin birinci farklar1 o denli birbiriyle iliskili olmayabilmektedir. Fakat ¢oklu
dogrusal bagintinin bu sekilde giderilmesi hata terimlerine etki ederek otokorelasyona
neden oldugundan, kestirimlerin etkinligini azaltir.

Kullanilabilecek diger bir yontem ise, esas degisken yerine bir oranin kullanilmasidir.
Modeldeki biitiin degiskenler bagimsiz degiskenlerden birisine oranlanir. Bu uygulama
coklu dogrusal bagint1 sorununa biraz olsun ¢6ziim getirebilmesine ragmen, hata
terimlerinin degisen varyansli olmasina neden olur. Hata terimlerinin degisen varyansl
olmasi ise parametre kestirimlerinin standart hatalarinin biiyiik olmasina ve Y’lerin
kestirim etkinliginin azalmasina yol agar.

Coklu dogrusal bagintinin giderilmesi i¢in oranlarin veya birinci farklarin
kullanilmasi, regresyon modelinde kabul edilen varsayimlar gecersiz kildigindan, saglikl

bir ¢oziim yolu degildir (5).
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2.2.5.Degiskenleri Doniistiirme Yontemi

Daha ¢ok zaman serisi verileri i¢in kullanilan, ¢oklu dogrusal bagintiy1 giderme
yontemi, verilerin orjinal degerleri yerine doniisiimlii degerlerini alarak model tahminidir.
Degerleri ayn1 zamanda yildan yila birlikte artan veya azalan degiskenler arasindaki
iliskinin isareti pozitif, ayn1 yondedir. S6z konusu iliski, bagimsiz degiskenler arasinda
kuvvetli ise ¢coklu dogrusal bagint1 s6z konusudur. Boyle bir zaman serisi modelinin

asagidaki gibi olur.
Y, =B+ B Xy + B Xy + B X, +u, [22]

Burada X’ler arasindaki bagimliligin derecesini azaltabilmek ic¢in yukaridaki model bir

donem gecikmeli olarak alinir;

Yia = :30 + ﬂlXIt—l + ﬂZXZt—l + :33X3H +u,, [23]

Daha sonra, ikinci denklemden birinci denklem cikartilir;

Ye=Yia = ﬁl(Xlt _Xl,t—l)+ﬁ2(X2t - X2,t—1)+"‘+vt [24]

Vi =Uu,—u,,

elde edilir. Son elde edilen esitlige “birinci farklar bicimi” denilir. Burada Orjinal y ve X
verileri yerine degiskenlerin birbirini takip eden degerleri arasindaki farklar alinarak
regresyon tahmini yapilmaktadir. Ik modelde X’ler arasinda kuvvetli iliski oldugu halde,
son doniisiimlii modelde ¢oklu dogrusal bagint1 6nemli derecede azaltilmis olmaktadir.
Zira X; ve X, arasinda kuvvetli iligski varken, bir 6nceki yil degerlerine gore farklari
arasinda da onemli bir iligki olacagina dair bir sebep yoktur.

Birinci farklar doniisiimiiniin sakincasi, orijinal modelin hata terimi u; nin degerleri
arasinda otokorelasyon olmadigi halde, doniisiimlii model hata terimi v, otokorelasyonlu

olabilmektedir (12).
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2.2.6.Yanh Kestirim Yontemleri
2.2.6.1.Shrunken Regresyon Yontemi

Shrunken regresyon yontemi, yanl kestirim yontemlerinden birisidir. Bu yontemle
parametre kestirimi yapilabilmesi i¢in bagimsiz degisken sayis1 ikiden biiyiik (k>2) ve
(X’ X) matrisi birim matrise esit (X’ X=1) olmas1 gerekir.

Shrunken kestiricisi ,{?'E, a ve b sabit olmak iizere asagidaki gibidir:

b =12 [25]

al1-r2)+r2)}
Shrunken kestiricisi £_, EKK kestiricisinden daha kiigiik hata kareler ortalamasini

vermektedir.

Bu yontemle bulunan parametre kestirimlerinin en kiigiik hatayla bulunabilmesi,

a=0veb = — [26]

olmasina baglidir.

Coklu dogrusal baginti varliginda X’ X matrisi birim matrise esit degildir ve bu
nedenle Shrunken regresyon yontemiyle degisken secimi yapilirken en kiigiik 6zdegere
karsilik gelen degiskenler modelden ¢ikarilir. X, (X’X) ’ in 6zvektorlerinin matrisi olmak

tizere Shrunken kestiricisi;

. 10 .
=X X
B,(r) {0 dlkj Dex [27]

formiiliiyle bulunur. Burada;
/Ai’s (r): En kiiciik 6zdegere karsilik gelen bagimsiz degiskenler ¢ikartildiktan sonra elde

edilen (B) parametre tahmincisi.

r: Cikarilan bagimsiz degisken sayisidir.
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Modelde birakilan bagimsiz degiskenlerle bagimli degiskenler arasindaki iliski

katsayisi olan f#_(+) nin hesaplanmasinda d katsayisinin segimi bir problem olarak

goriilmektedir.
V.. Cikarilan degiskenlere ait 6zvektorlerin matrisi, A, ise ¢ikarilan degiskenlere ait
(X’X) matrisinin 6zdegerlerinden kdsegen matrisi olmak lizere d’nin asagidaki sekilde

hesaplanmasi 6nerilmektedir.

d =enb{0, 1-c (I-R*)w™'}]
w=BVAV 'S
0<c<2(r-2)/n—k+2) [28]

Gunst ve Mason isimli istatistik¢ilere gore d katsayisi 0,823 ile 0,860 arasinda deger

alabilmektedir (5, 12).
2.2.6.2.Temel Bilesenler Regresyon Yontemi

Coklu dogrusal bagintiyr gidermek i¢in ileri siiriilen yanli tahmin edicilerden birisi de
temel bilesenler tahmin edicisidir. Temel bilesenler analizini ilk olarak Hotelling (1933),
Sperman’in yaptigi calismalara dayanarak ortaya koymustur. Cok degiskenli istatistiksel
yontemler icersinde, kovaryans yapisinin incelenmesinde kullanilan etkin bir yontem olan
temel bilesenler analizi, baslangi¢ degiskenlerinin en biiyiik varyansa sahip
standartlastirilmis dogrusal bilesimlerinin arastirilmasi esasina dayanir. Verilerin ¢ok
boyutlu olmasi halinde bu yontem basari ile uygulanmaktadir. Analizde amag, p degiskeni
ile ilgili veri toplanmis ise, bu degiskenlerin belirledigi toplam degiskenligi ifade etmek
izere k sayida ana bilesen bulmak, boylece daha az sayida degisken ile ¢calisarak p boyutlu
uzay yerine k boyutlu (k<p) bir uzayda ¢calismak, boylece boyut indirgemek amaglanir
(17).

p tane degisken iizerine n gozlem yapildiginda, p boyutlu R, uzayindan n tane
noktadan olusan bir nokta bulutu elde edilmis olur. Temel bilesenler analizinde ¢ok
boyutlu uzaydaki bu nokta bulutunu daha az boyutlu bir alt uzayda incelemektir. Bunu
yaparken dogal olarak veri matrislerindeki bazi bilgiler kaybolacaktir. Ancak, yontem

bilgi kaybin1 en az yapacak sekilde en optimum ¢oziimii bulma esasina dayanir.
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Bir veri setinde yer alan p degisken arasinda onemli kovaryans ya da korelasyonlar
saptaniyorsa bu veri setini analizlerde dogrudan kullanmak yerine, bu setin dogrusal
bilesenlerinden olusan daha az sayidaki dogrusal bilesenden olusan bir veri setini
kullanmak yararhdir.

Temel bilesenler analizi, daha onceden ortaya ¢ikarilmamas iliskileri ortaya ¢cikarma ve
siradan sonuglar diye nitelendirilemeyecek tahminler yapmaya izin veren bir yontemdir
(12).

Temel bilesenler yonteminde, X; degiskenler, (i=1,2,...,k) kiimesinde X;’lerin dogrusal

bilesenleri olan ve ana bilesenler olarak adlandirilan yeni degiskenler (P;) olusturulur.

P=a X +a,X,+...+a, X,
P,=a, X, +a,,X,+..4+a, X,

P =a, X, +a,X,+...+a, X, [29]

Ana bilesenler, Py, P»,...,Py birbirleri ile iliskili degildiler ve onlar varyanslarinin
biiytikliiklerine gore siralanirlar. Her bir ana bilesen 6zdegerlere karsilik gelir (17).

Ana bilesenler yonteminin, en kiiciik kareler yontemine gore, drnekteki bilginin daha
azini kullandig1 gerekgesiyle, ¢coklu dogrusal bagintinin etkilerinden kurtulmak icin
uygulanmasi bazi siipheler tasimaktadir. Ekonomistler, ornekte yeterli bagimsiz
degiskenin olmamas1 nedeniyle ¢coklu dogrusal bagintinin, tahminleri bozdugu amacinda
birlesirler. Ornekteki bilgi, modelin biitiin katsayilarmin giivenli tahmin edilmesi igin
yetersizdir. Coklu dogrusal bagintinin derecesi arttik¢a, en kiigiik kareler Y’deki degisimi
tek tek acgiklayici degiskenler arasinda, gittikce daha gelisigiizel ve giiven vermez bicimde
dagitir (8).

Daha Once Onerilen diizeltici ¢oziimler, model dis1 tahminlerden, biiyiitiilmiis
orneklerden, bazi katsayilara ya da acgiklayici degislenlerin arasindaki iliskilere konan
kisisel sinirlamalardan elde edilen daha ¢ok bilginin kullanilmasini icerirler. Temel
bilesenler yonteminde, (X’lerin dogrusal bilesimlerinden) baz1 yapay degiskenler ¢ikarilir.
Boylece dikey degiskenlerdeki coklu dogrusal X’leri doniistiirmiis oluruz. Eger, bu yapma
degiskenlere belli iktisadi anlamlar verilebiliyorsa, bunlar kendi bagslarina degiskenler

olarak kullanilabilirler ve bu doniistiirme, coklu dogrusal baginti sorununa savunulabilecek
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bir ¢oziim getirir. Ciinkii bu durumda, ilk modele ait parametrelerinin sayisinda anlamli
bir azalma saglanmis olur. Ancak ¢cogu durumda, yapma degiskenler dogrudan iktisadi
degiskenler olarak yorumlanamaz ve kullanilmalari, 6rnekteki biitiin bilginin yalnizca bir
boliimiinden (temel bilesenlere giren boliimiinden) yararlanildigi, yani 6rnekteki bilgide

aranan cogaltma yerine azaltma yapildigi anlamina gelir (8).
2.2.6.3.0zdegerler Regresyonu Yontemi

Ozdegerler regresyonu yontemi, temel bilesenler regresyonu yontemine
benzemektedir. Temel bilesenler regresyonundaki gibi bu yontem de, bagimsiz
degiskenler arasinda iligki var oldugunda en kiiciik kareler tahmincilerinden elde edilen
sonuclari diizenler. Burada; A(nxn), boyutlu bir kare matris olmak iizere f(x) = AX = aX
esitligini saglayan X vektoriine 6zvektor, o degerine ise 6zdeger denir.

Ozdeger regresyonunun temel bilesenler regresyonundan baslica iki farki vardir;

¢ Bu analizde 6zdegerler ve 6zvektorler farkli matrislerden elde edilir.
e Coklu dogrusal bagintiy1 gésteren dzvektorlerin ¢cikarilmasina karar vermek i¢in

kullanilan teknikler farklidir.

Y vektorii;

Y 1

olarak standartlastiritlip W bagimsiz degiskenler matrisi, Y* ile genisletilerek,

Z=(X*;W)
matrisinin 0zvektorlerine dayali bir yontem gelistirilmistir. Ip> [,>..> I, (Z’Z)’nin
Ozdegerleri, a;, (Z’Z)’nin j. 6zvektorii olmak iizere A 6zvektorler matrisi olarak

gosterilmektedir.

(Z’Z)’nin j. 6zdegeri
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W a.)’

n k
ir=r
=1

[,=) (Ya,+

i=1 r [31]
olarak elde edilir.

1) I;= 01ise, Z’nin siitunlar1 dogrusal bagimhdir, yani degiskenler arasinda kuvvetli
bir ¢oklu dogrusal bagint1 vardir. ag;# 0 ise coklu dogrusal bagint1 olan degiskenlerin

onkestirim yapabilme 6zelligi vardir.

2) I; = 0 ve agj= 0 ise, yukaridaki esitlikte yer alan

k
2 W,a,
r=1

degeri sifira esit olur. I;’nin ve ag;’nin sifira esit veya sifira yakin bir deger olmasi, Z’nin
stitunlar1 arasinda tam bir dogrusal bagintinin varligini gosterir. Bu durumda 3 parametre
kestirimi yapmak oldukg¢a zordur. j <0,05 i¢i I;= 0 ve | agjl < 0,10 i¢in de ag; = 0
varsayillmstir.

aoj = (ajjay;...axj) yani, ao; a; ‘nin ilk elemanindan bagka tiim elemanlarinm igeren

vektorse, 6zdeger regresyonu icin en kiigiik kareler kestiriminin;

n _ k k
= S0P 1) St
i=1 j=0 j=0 [32]

oldugu gosterilmistir. Bu kestirim 6ngoriildiigii gibi tiim 6zvektorlerin dogrusal
bilesimidir. Coklu dogrusal bagintinin birden ¢ok oldugu durumlar i¢in yukaridaki
esitlikteki toplam j=1,...,t olarak alinmakta ve k+1-t 6zdegere karsilik gelen 6zvektorler
cikarilmaktadir. Dolayisiyla bu 6zvektorlerin ilgili olduklart bagimsiz degiskenler

modelden ¢ikarilmis olacaklardir (5).
2.2.6.4.Ridge Regresyon Yontemi
Ridge regresyon yonteminin temel amaci, ¢coklu dogrusal baginti varliginda en kii¢iik

varyansla parametre kestirimi olan yanl bir kestirim yontemidir. Bu yontem detayli olarak

bir sonraki boliimde incelenmistir.
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3. Ridge Regresyon

Ridge regresyon yontemi ilk defa 1970 yilinda Technometrics dergisinde
yayinladiklar iki makale ile Hoerl ve Kennard tarafindan gelistirilmistir. Hoerl ve
Kennard bu dergide yayinlanan ilk makalelerinde “Ridge Regresyon: Ortogonal Olmayan
Problemler icin Sapmali Tahmin” baslig1 altinda, tam rankl1 genel dogrusal hipotez
modeline uyan ¢oklu regresyonda sapmasiz tahminleme probleminin detayl bir
tartismasini ortaya koymuslardir (12).

Ridge regresyonun ¢oziim teknigi, basit en kiiciik kareler yontemine benzer bir
yontemdir. Ridge regresyon yonteminde, regresyon katsay1 tahminlerini hesaplamadan
once standart formdaki degiskenlerin olusturduklar1 (X’ X) matrisinin kdsegen
elemanlarina kiiciik ve pozitif bir sabitin eklenmesiyle gerceklestirilir. Buna gore ridge

regresyon ¢oziimi,

for = (XX) + kD)7IXY [33]
seklindedir. Aciklayici degiskenler korelasyon matrisinin kdsegen elemanlarina pozitif
sabitlerin eklenmesindeki amag, matris sarth sayisinin dnemli 6l¢iide kiiciiltiilmesidir. k=0

icin ridge ¢oziimii en kiigiik kareler ¢oziimiine esdeger oldugundan ridge tahmini, en

kiigtik kareler tahmininin bir dogrusal doniisiimii olarak da ifade edilebilir (18).

En kiigiik kareler kestiricisi,

B= (X'X+kD)*X'Y

[34]
olarak verilmisti. Buradan
X'Xp=X'Y (35]
olarak yazilabilir. Ridge kestricisi,
Bt =(X'X + kD)7 XY [36]

olarak verilmisti. X’Y yerine esiti yazildiginda buradan
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f* =(X'X + kDX XB [37]

elde edilir. X’ X matrisini tersi kendisi oldugundan,

fr=(X'X+kDTMX'X)R [38]

yazilabilir. Her iki matris tekil olmadiklarindan,

B =[(X'X)T"(X'X +kI)]'B [39]

yazilabilir. Buradan da,

B =[(xX'X)7IX' X+ k(X'x)1 1B [40]

elde edilir. Gerekli islemlerden sonra,

B =[+kEXX)] B [41]

olur. Z=[I + k(X'X)™*]"* olarak tanimlanirsa

B*=Zp [42]
olarak yazilir. Bu esitlik ridge kestiricisinin en kiigiik kareler kestiricisinin bir doniisiimii

oldugunu gostermektedir (19).
3.2. Z ve W matrislerinin ozellikleri
Ridge kestricisi f* = (X"X + kI)"*X'¥ olarak verilmisti. W matrisini,

W= (X'X+ k)™ [43]

seklinde tanimladigimizda

g =wx'y [44]

olur. Z matrisini,

Z=[I + k(X'X)™*]7? seklinde tanimlamistik. Buradan,

W matrisinin 6zdegerleri
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T, ==L [45]

Z matrisi ayn1 zamanda asagidaki esitliklerle de verilebilir:

Z=1—k(XX+kD) ™ =1—kW

[46]
3.3. Ridge Kestiricisinin Beklenen Degeri
E(6) = E[(ZB)]
=E[(I - kWR)]
=E[(I - k(X'X +kI)™)P]
= E[B—k(X'X + kD) 7'B] [47]

v; ‘ler matrisin 6zdegerlerine karsilik gelen 6zvektorler olmak iizere #* ‘in beklenen

degeri,

E(B) =8 —k X%, (4; + k) v [48]

olarak yazilir.

V(B)=V[(X'X +kI)'X'Y]

=g (X'X +kI)T'XX(X'X+ kD)™t

[49]
Ozdegerler ve 6zvektorler cinsinden,
?
=g* Z[Ai + k)]
=1 [50]
olarak yazilir (19).
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Yanli olmasina karsin varyansi kiiciilttiiginden dolay: tercih edilen bir yontem olan
ridge regresyon yonteminin baglica kullanim amaglari sunlardir:

» Coklu regresyon modelinde bagimsiz degiskenler birbirleriyle bagintili
olduklarinda, en kii¢iik kareler B kestiricisinden daha kiiciik varyansh B kestiricilerinin elde
edilmesinde,

= Giiglii coklu dogrusal baginti etkisiyle regresyon katsayilarinda olusan
kararsizliklarin grafik iizerinde gosterilmesinde,

» Modeldeki gereksiz degiskenlerin ¢ikarilmasinda_kullanilmaktadir.

Yukaridaki amaglar icin kullanilan ridge regresyon yonteminde en kiiciik kareler
yonteminde izlenen asamalar birden fazla tekrarlanmaktadir. Ridge regresyon yonteminin
en kiiciik karelerden farklilig1, k ridge parametresinin varligidir. O ile 1 arasinda deger alan
her k icin hesaplanan parametre kestirimleri arasindan, aranan kritere sahip olanlar
belirlenir. Asagida ayri basliklar altinda ridge kestiricisi B, ridge parametresi k ve ridge

yontemiyle ilgili diger 6zellikler aciklanmustir (5).

3.5.Ridge Varyansi, Sapma ve k Arasindaki iliski

Varyans, sapma kare ve k arasindaki iliski asagidaki sekilde gosterilmeye calisilmistir.
Sekil- 1’deki en kiigiik kareler varyansi hata kareler ortalamasina esittir ve k’dan
etkilenmedigi icin yatay dogru ile temsil edilmistir. Sekilde goriilecegi iizere, k artarken
ridge’in varyansi azalmakta, sapma kare artmaktadir. Sekil iizerinde kesikli ¢izgi ile temsil
edilen ridge tahmin yonteminin hata kareler ortalamasi, optimal bir k’da minimum degeri
almakta ve sonra tekrar beklenildigi gibi en kiiciik kareler hata kareler ortalamasini
gecmektedir. Boylece, kii¢iik bir sapmaya g6z yumularak, tahminin artik kareler
ortalamasinda meydana gelen az bir artisa karsilik varyansta kayda deger bir azalma

saglayabilecek k degerinin secilmesi miimkiin olabilmektedir.
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Ridge Ortalama Kare Hata Ridge Yanbhik (bias) Miktar:

+
En Kiigiik Kareler Ortalama
Kare Hata

Ridge Varyans:

K
Sekil- 1: Ridge varyansi, sapma ve k arasindaki iliski
3.6. En Uygun k Parametresini Secme Yontemleri

3.6.1.Ridge izi

Ridge regresyon konusunda yapilan ¢alismalarda 6zellikle k degerini bulmak i¢in
onlarca calisma yapilmis ve yayimlanmistir. Bu makalelerde 6zellikle k degerinin 0’a ¢cok
yakin bir deger olarak belirlenmesi i¢in ¢alisilmis ve k ile ilgili bir takim formiiller
gelistirilmistir. Bu formiiller simiilasyon ve Monte-Carlo incelemeleriyle sinanarak en iyi
k degeri tespit edilmeye calisilmistir. Optimum k’nin secilmesi konusunda Lee ve
Campbell’in 1985 yilinda yayinlanan makalelerinde istatistik literatiiriindeki k elemesi icin
yapilan bir takim mekanik kurallar tarif edilerek, bu kurallar optimal k’nin se¢imi icin
denenmislerdir. Bu ¢aligmalar sonucunda optimal k’nin varligi ispat edilmis ve genel
olarak optimal k’nin bir cebirsel kapal1 forma sahip olamamasindan dolayi iteratif sayisal
yontem, optimal k hesaplamalarinda kullanilmistir. Bu stokastik optimal k’nin 6rnek
dagilimimin matematiksel 6zelliklerini stnamak i¢in bir Monte-Carlo incelemesi
yiriitiilmiis ve simiilasyon sonuglar1 verilmistir (12).

Coklu dogrusal regresyon problemlerinde ¢oklu dogrusal baginti oldugunda katsay1
tahminleri duyarhidir. Yani veri kiimesine birka¢ gozlemin ilave edilmesiyle bu tahmin
edicilerde degisikliklerin oldugu goriiliir. Boyle durumlarda £ regresyon katsayilar
genellikle kararsiz katsayilar olarak bulunur. Bu kararsizliklar1 izleyebilmek ve ¢oklu
dogrusal bagintinin etkisini acik¢a gorebilmek icin grafiksel anlatim olan ridge izinden
yararlanilir. Ridge regresyonun grafiksel bir gosterimi olan ridge izi, regresyon katsayilari

ER ‘lar diisey eksende, k degerleri yatay eksende olacak sekilde iki boyutlu bir uzayda
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grafik elde edilir (0 <k < 1). Ridge izi aragtirmaciya hangi katsayilarin verilere duyarl
oldugu konusunda yardimci olur.

Ridge izi k’ya karsilik gelen her bir katsay1 degerinin grafigidir. Her bir katsayi icin
bir egri ya da iz olusur. Ridge izinde amac, k degerinin en kii¢iik karelerden daha kiiciik
hata kareler ortalamasi veren k degerini bulmak ve kararli katsayilar kiimesini
olusturmaktir. Dogal olarak k arttik¢a, hata kareler ortalamas1 da artacaktir. Bu ¢ok fazla
dikkate alinmasi gereken bir problem degildir, ciinkii 6nemli olan en yakin tahmin degerini
bulmak degil, gelecek gozlemlerin tahmininde ise yarayacak sabit katsayi dizileri
gelistirmektir. Burada sabit ifadesinde kastedilen, tahmini verilerdeki kiiciik degismeler
katsayilarin pek duyarli olmamasidir. Eger acgiklayic1 degiskenler arasinda giiclii bir iligki
varsa, katsayilar k’nin kii¢iik degerleri icin hizla degisecek, biiyiik degerler icin ise yavas
yavas dengelenecektir. Katsayilarin sabitlestigi k degeri istenen katsayilar1 verir. Eger
aciklayici degiskenler ortogonal ise, katsayilar ¢cok az degisir ve bu da en kiiciik kareler

sonuglarinin iyi bir katsay kiimesi oldugunu gosterir.

Standardize Katsayiar

-100 i i
0

Ridge Parametresi (k) % 1 0'3

Sekil- 2: Ridge 1zi
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Ridge izinin kullanimini kolaylastiran 6zellikler sunlardir;

* k’min belirli bir degerinde sistem duraganlastiracak ve ortogonal sistemin, genel
karakteristiklerine sahip olacaktir.

» Katsayilar, degisme oranlarini temsil ettikleri faktorlere gore teorik olarak uygun
olmayan mutlak degerlere sahip olmayacaklardir.

» k=0 ‘da goriiniiste hatal isaretlere sahip olan katsayilar, k arttikca uygun isarete

sahip olacak sekilde degiseceklerdir (13).

Ridge izi yontemiyle secilen k, teknik bir anlatimla, rastgele bir degiskendir.
Regresyon tahminleri se¢ciminde bu o kadar cok 6nemli olmasa bile, sapma tanimina bagl
olarak, hipotez testleri ve aralik sinirlari teorilerini zorlastirir. Sapma sebebiyle ortalama

karesel hatalar1 bilinmeyen gercek katsay1 vektorii B ile bagimlidir.
3.6.2.Genellestirilmis Ridge Tahmini

Hoerl ve Kennard (1970), optimum bir k degeri kullanarak ridge izi i¢in alternatif bir
yontem gelistirmislerdir. Genellestirilmis ridge tahmin yontemi olarak adlandirilan bu

yontemde katsayilar agagidaki gibi tahmin edilir.
b= [(X*) (X)) + K] (XY [51]

Burada k, kdsegen elemanlar1 kj >0 (j=1,2,...,p) olan pxp boyutlu kdsegen matrisidir.
Tiim k; degerleri birbirine esit iken esitlik 33’de verilen ridge tahmin edici elde edilir. o;
kanonik formda regresyon katsayilarinin tahmini olmak iizere k; = o’/ oci2 (i=1,2,...,p)
genellestirilmis tahmin edicinin hata kareler ortalamasi degerini mininum yapar. Hoerl ve
Kennard (1970), k; degerlerinin ardisik se¢im yontemini vermistir. k; ‘nin ilk tahmini i¢in

en kiiciik kareler ile baslanir.

Z L i=l2,..p [52]

k! kullanilarak K=diag( kf,...kg ) olmak iizere baslangi¢ genellestirilmis ridge tahmin

edici (0?,.0 ) hesaplanir ve bunun yardimiyla bir sonraki k; degeri bulunur.

32



, i=1,2,....p [53]

Bu sekilde duragan parametre tahminleri elde edilene kadar iterasyona devam edilir.
Duraganligin bir ol¢iisii olarak regresyon katsayilarinin tahminlerinin uzunluklarinin karesi
kullanilir. Eger i-1 den i adimina gecerken parametre tahminlerinin boylarinin karesinde
herhangi bir degisiklik olmuyorsa iterasyon sonlandirilir. Aksi halde devam edilir.

Genellestirilmis ridge tahmin edicide farkli k; degerleri oldugundan k; ‘lerin secimi

icin ridge izi kullanilamaz (13).
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BULGULAR

4. Ridge Regresyon Analizi Uzerine Bir Uygulama

Calismanin uygulama kisminda kullanilan veriler, Dr.Ali Sait Albayrak’in Istanbul

Universitesi Istanbul Tip Fakiiltesi Hastanesine sismanlik sikayeti ile bagvuran hastalar

arasindan basit rasgele 6rnekleme yontemi ile elde ettigi verilerdir. Arastirmada 4

degisken kullanilmaktadir: Beden agirlig (kg), deri alan (cmz), uyluk kemiginin

cevresinin uzunlugu (cm) ve belden yukar: 6l¢iilen kaslarin ¢evrelerinin uzunlugu (cm).

Arastirmada 20 kisiden elde edilen 6l¢iim sonuglart asagidaki Tablo-1’de verilmistir (10).

Tablo- 1: Basit tesadiifi 6rnekleme yontemiyle secilen hastalardan elde edilen 6l¢iim sonuglari

Uyluk Kemigi Olgciilen Kaslarin
Hasta No Beden Agrihigi Deri Alani Cevre Uzunlugu | Cevre Uzunlugu
1 75,57 1,81 109,47 73,91
2 144,78 2,30 126,49 71,63
3 118,74 2,86 131,83 93,98
4 127,64 2,77 137,92 78,99
5 81,91 1,78 107,19 78,49
6 137,79 2,38 136,91 60,20
7 172,09 2,92 148,59 70,10
8 161,29 2,59 132,33 77,72
9 135,26 2,06 126,75 58,93
10 122,56 2,37 135,89 62,99
11 161,29 2,89 143,76 76,20
12 172,72 2,83 144,02 71,88
13 74,29 1,74 118,11 58,42
14 113,03 1,83 112,27 72,64
15 81,28 1,36 108,46 54,10
16 151,76 2,74 138,18 76,45
17 143,51 2,58 140,46 65,28
18 161,29 2,81 148,84 62,48
19 93,98 2,11 122,43 68,83
20 133,99 2,34 129,54 69,85
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Elde edilen veriler, en kiiciik kareler yontemiyle (EKK) yanli regresyon tekniklerinden
ridge regresyon (RR) yontemiyle karsilastirilmis, elde edilen sonuglara gore uygun yontem
belirlenmeye calisilmistir. Asagidaki tablolarda sonuglar1 verilen analizler i¢cin NCSS

2007 (Versiyon 07.1.5) paket programi kullanildi.

4.1. EKK ve RR Regresyon Teknikleriyle Elde Edilen Sonuclar

EKK ve Coklu Dogrusal Baginti

Tablo- 2: Model Ozeti (EKK)

R R® Diizeltilmis- R’ | Tahminin standart hatas1 | D-Watson (d)

0,895 0,801 0,764 15,756 2,202

Tablo- 2’ye bakildiginda en kiiciik kareler yontemine gore beden agirlig ile aciklayici
degiskenler arasindaki dogrusal iliskinin %89,5 oldugu ve beden agirliginda meydana
gelen degisimlerin yaklasik %80,1°1 bagimsiz degiskenler tarafindan aciklandigi

anlagilmaktadir.

Tablo- 3: ANOVA Tablosu (EKK)

Kaynak Kareler Toplamn | Serbestlik Derecesi | Kareler Ortalamasi F p
Regresyon 16003,875 3 5334,625 21,488 <0,001
Hata 3972,212 16 248,263
Toplam 19976,087 19

Tablo- 3’teki ANOVA tablosu incelendiginde 0=0,05 anlamlilik diizeyinde modelin

anlaml1 oldugu (F =21,488 ve p < 0,001) goriilmektedir.
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Tablo- 4: Tahmin Edilen Regresyon Katsayilar1 ve Giiven Araliklar1 (EKK)

b icin %95 giiven arahgi
b SH B t p Alt Ust
Sabit 768,420 | 653,842 1,175 257 -617,663 2154,503
X1 304,366 | 212,716 4,383 1,431 172 -146,571 755,203
X2 -7,404 6,667 -3,036 -1,111 ,283 -21,538 6,729
X3 -5,619 4,113 -1,605 -1,366 ,191 -14,338 3,101

Modelin yiiksek belirlilik (R*=%80,1) ve korelasyon katsayisiin (R =%89,5) aksine

Tablo- 4’deki katsayilar tablosu incelendiginde hi¢bir degiskenin kismi t testine gore

anlamli olmadig1 goriilmektedir. Bu durum, ¢calismada belirtildigi iizere, coklu dogrusal

bagint1 probleminin bir gostergesidir.

Tablo- 5: En Kiiciik Kareler ve Coklu Dogrusal Bagintinin Saptanmast

Korelasyon Matrisi

X, X, X;3 VIF R’ ve diger X’ler
X, 1 754,923 R, =0,999
X, 924 1 601,325 R, =0,999
X, 475 ,085 1 111,104 R}, =0,991

Tablo- 5 incelendiginde, Tablo- 4’te elde edilen ¢oklu dogrusal baginti sonucuna

ulasilabildigi goriilmektedir. Burada bagimsiz degiskenler icin hesaplanan korelasyon

matrisi, varyans artis faktorii (VIF) ve Rj.03, Ro.13, R3. 12 degerleri verilmistir. Bagimsiz

degiskenlerden her biri bagimli degisken olarak alinip geriye kalan diger bagimsiz

degiskenler arasindaki iliskiler incelendiginde bu iliskilerin 0,90’dan biiyiik oldugu

goriilmektedir. Korelasyon matrisi incelendiginde ise X; ve X, degiskenleri arasinda ¢ok

yiiksek bir iliski (%92,4) oldugu aciktir. X;, X, ve X3 bagimsiz degiskenleri icin

hesaplanan VIF’ler sirasiyla yaklasik olarak 755, 601 ve 111 olarak elde edilmis ve bu

degerler kritik varyans artis faktorii (VIF =10) degerinin oldukga iizerindedir. Varyans

artis faktorii degerleri 10’dan biiyiik oldugundan verilerde ¢oklu dogrusal bagint1 s6z

konusudur.
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Tablo- 6: Korelasyonlarin Ozdegerleri

No | Ozdeger | Goreli Yiizde | Birikimli Yiizde | Kosul Sayis1 | Kosul indeksi
1 2,066 68,88 68,88 1,00 1,00

2 0,933 31,10 99,98 2,22 1,490

3 0,001 0,02 100,00 3028,97 55,036

Hesaplanan korelasyonlara ait 6z degerlerden yararlanarak elde edilen kosul sayis1
(CN = 3028,97) ve kosul indeksi (CI = 55,036) degerleri kritik degerlerden (kosul sayis1
icin 1000 ve kosul endeksi icin 30) biiyiiktiir (Tablo- 6). Elde edilen bu istatistiklerin

tamamu verilerde ¢ok gii¢lii coklu dogrusal baglanti problemi oldugunun bir kanitidir.

Tablo -7. k, R?, Standartlastirilmis Ridge Regresyon Katsayilar ve VIF’ler

Standartlastirilmis Ridge Regresyon Katsayilari Varyans Artis Faktorii (VIF)
k R? X X, X3 X X, X3

0,000 | 0,801 4,3828 -3,0360 -1,6051 754,9231 | 601,3251 | 111,1043
0,001 | 0,788 2,0243 -0,9320 -0,7038 124,3590 | 99,2328 19,0402
0,004 | 0,782 0,8909 0,0773 -0,2702 16,2573 13,1545 3,2518
0,005 | 0,781 0,8909 0,0773 -0,2702 11,1139 9,0587 2,4991
0,006 | 0,779 0,8194 0,1406 -0,2408 8,1013 6,6594 2,0574
0,007 | 0,779 0,7665 0,1874 -0,2224 6,1864 5,1342 1,7760
0,008 | 0,779 0,7257 0,2232 -0,2067 4,8941 4,1047 1,5855
0,009 | 0,778 0,6933 0,2516 -0,1942 3,9811 3,3773 1,4503
0,010 | 0,777 0,6669 0,2747 -0,1840 3,3121 2,8442 1,3509
0,020 | 0,772 0,5423 0,3808 -0,1351 1,0528 1,0410 1,0032
0,030 | 0,768 0,4976 0,4157 -0,1169 0,6026 0,6783 0,9202
0,040 | 0,764 0,4739 0,4319 -0,1066 0,4395 0,5445 0,8796
0,050 | 0,759 0,4588 0,4406 -0,0997 0,3618 0,4788 0,8520
0,080 | 0,747 0,4330 0,4494 -0,0867 0,2727 0,3969 0,7931
0,090 | 0,743 0,4274 0,4498 -0,0836 0,2594 0,3828 0,7767
0,100 | 0,739 0,4225 0,4496 -0,0808 0,2493 0,3715 0,7612
0,200 | 0,703 0,3910 0,4350 -0,0610 0,2047 0,3072 0,6342
0,300 | 0,670 0,3700 0,4155 -0,0477 0,1835 0,2682 0,5386
0,400 | 0,640 0,3527 0,3967 -0,0375 0,1674 0,2381 0,4635
0,500 | 0,613 0,3376 0,3791 -0,0294 0,1540 0,2135 0,4034
0,800 | 0,545 0,3000 0,3344 -0,0128 0,1227 0,1603 0,2802
1,000 | 0,507 0,2797 0,3101 -0,0059 0,1070 0,1357 0,2274

Tablo- 7’°de ridge regresyon analizi sonuglarinin birinci kisminda belirli yanlilik
katsayilarina gore R?, standartlastirilmus ridge regresyon katsayilart ile bu katsayilara ait
VIF degerlerindeki degisimler verilmektedir. Bu verilerden yararlanarak optimum k sabiti,
standartlastirilmis ridge regresyon katsayilarinin duraganlagsmaya basladigi ve bu

katsayilara ait VIF degerlerinin birlikte 1’e yaklastigi noktada (k=0,02) secilir. Yanlilik
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sabiti k ile modelin R* degerleri arasindaki iliski incelendiginde k, O ile 1 araliginda bir

degisim gosterirken; Rz, %50,7 ile %80,1 araliginda degismektedir.

Ridge izi {Ridge Trace)
6.00 - Degiskenler
?;a - - X
B ] ]
4 350 4 =¥
g
Eb ’
%LDD ]
% 11,50 ]
_4=|:”:| ] T T T TTTITT T T T TTTIT T T T T TTTTT T T T T TTIT1T11
10+ 103 102 101 100

Sekil- 3. Ridge izi

Yanli k sabitinin hesaplanmasinda ridge izinden yararlanildiginda, k degeri 0,02’den

sonra standardize edilmis katsayilarin duraganlasma egilimi gosterdigi goriilmektedir.

Tablo -8. k=0,02 Yanlilik Sabitiyle Ridge Regresyon Raporu

R R* Adj- R* Tahminin standart hatasi

0,879 0,772 0,741 16,857

Tablo -9. k=0,02 icin ANOVA Tablosu (RR)

Kaynak SS SD Kareler Ort. F p
Regresyon 15612,213 3 5204,071 19,081 <0,001
Hata 4363,871 16 272,472
Toplam 19976,084 19

Tablo- 9’u inceledigimizde k=0,02 icin elde edilen ANOVA tablosunda %35 anlamlilik
diizeyinde modelin anlaml1 oldugu (F =19,081 ve p < 0,001) goriilmektedir.
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Tablo- 10. Tahmin Edilen Ridge Regresyon Katsayilar1 ve VIF degerleri

b SH B t VIF

Sabit -47,910 40,329 -1,188
X1 37,661 8,499 ,542 4,523 1,053
X2 ,929 ,297 ,381 3,193 1,041
X3 -,473 ,418 -,135 -1,155 1,003

Tablo- 10’u inceledigimizde k yanlilik parametresi 0,02 alinmis ridge regresyon

modelinde, X;, X, ve X3 bagimsiz degiskenleri i¢in hesaplanan varyans artis faktorleri

sirastyla 1.053, 1.041 ve 1.003 olarak elde edilmistir. Bu degerler kritik varyans artis

faktorii (VIF =10) degerinin oldukca altinda degerlerdir. Bu durumda yeni modelde ¢coklu

dogrusal bagitinin ortadan kalktigini sdyleyebiliriz.

En kiiciik kareler ve ridge regresyon yontemleriyle elde edilen sonuglarin

karsilastirmalar1 Tablo- 11°de verilmistir.

Tablo- 11. k=0,02 icin Ridge Regresyon ve En Kiiciik Kareler Karsilastirmasi

RR EKK Standardize Standardize RR EKK
katsayilari | katsayilan | RR Katsayilari | EKK katsayilari | Standart Standart
Hata Hata
Sabit -47,909 768,42
X4 37,661 304,366 0,5423 4,3828 8,498757 | 212,7157
X, 0,928 -7,404 0,3808 -3,0360 0,2967767 | 6,667062
). & -0,47 -5,619 -0,1351 -1,6051 0,418141 4113124
R’ 0,7724 0,8012
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Sekil- 5. Ridge Grafigi

Logaritmik 6lcekli grafikte standartlastirilmis ridge regresyon katsayilarinin nasil
duraganlastig1 cok acik bir bicimde goriilmektedir (Sekil- 4). Diger taraftan, degiskenlerin
VIF degerlerinin hangi yanlilik sabiti (k= 0,02 ) ile 1’e birlikte yaklastiklar1 Sekil- 5°te

goriilmektedir.
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Yukaridaki boliimlerde ridge regresyon ve en kiigiik kareler yontemiyle elde edilen

sonuclara yer verilmistir. Asagidaki tabloda yine NCSS paket programiyla ayni verilere

ana bilesenler regresyon yontemi de uygulanmis ve bu ii¢ yontem tek bir grafikte

gosterilmistir.

Tablo- 12. En kiiciik kareler (EKK) ve Ridge Regresyon (RR) Teknikleriyle Elde Edilen

Sonuglarin Karsilastirilmasi

b, I3 Standart Hata VIF

EKK RR EKK RR EKK RR EKK RR
Sabit 768,42 | -47,91
X, 304,37 37,66 4,38 0,54 212,72 8,50 754,92 1,05
X, -7,40 0,93 -3,04 0,38 6,67 0,30 601,33 1,04
X3 -5,62 -0,47 -1,61 -0,14 4,11 0,42 111,10 1,00
EKK = y;= 768,42 + 304,37%; — 7,40, — 5,62X;
RR = y;= —47,91 + 37,661X, + 093X, — 0,47X;

Calismanin geneline baktigimizda en kiiciik kareler tekniginde oldugu gibi ridge
regresyon sonuclarinin da belirlenen anlamlilik diizeylerinde anlamli oldugu
goriilmektedir. Diger bir anlatimla beden agirlig1 (Y), aciklayici degiskenler tarafindan
anlaml bir sekilde aciklanmaktadir.

Ridge regresyon yontemi tercih edildiginde, en kii¢iik kareler yontemine gore
tahmincilerin standart hatalar1 da kiigiildigi Tablo 12°den agikca anlasilaktadir. En kiiciik
kareler teknigi ile yanli tahmin teknigi ridge regresyon sonuglari arasindaki en dnemli
celigki ise, X, (Uyluk Kemigi Cevre Uzunlugu) degiskenine ait regresyon katsayisinin
isaretinde goriilmektedir. En kiigiik kareler tekniginde kuramsal beklentilerin aksine beden
agirlig (Y) ile uyluk kemiginin ¢evresinin uzunlugu (X,) degiskeni arasinda negatif yonlii
bir iligki s6z konusu iken, yanli tahmin teknikleriyle elde edilen sonuglarda kuramsal

beklentilere uygun bir sekilde pozitif yonlii bir iliski elde edilmistir.

41




TARTISMA VE SONUC

Genellikle sebep sonug iligkisinin belirlenmesi amaciyla kullanilan ¢oklu regresyon
modelinde bagimsiz degiskenler matrisindeki en az bir vektor diger bir vektorle dogrusal
olarak bagimli ise iliski matrisinin tersi olmayacaktir. Iki veya daha fazla bagimsiz
degiskenin kendi aralarinda siki bir sekilde bagimli olduklar1 durumlarda, istatistikte de
cok 6nemli bir problem olan ¢oklu bagint1 konusu ortaya ¢ikmaktadir.

Aciklayici degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baginti olmasi durumunda yanlh
regresyon teknikleri ile, en kiiglik kareler teknigine gore daha duragan ve kuramsal
beklentilere uygun sonuclar elde edilmektedir. Her ne kadar en kiiciik kareler ve yanh
tahmin tekniklerinden herhangi birisinin se¢imi, yanl veya yansiz tahmincilerden birisinin
secimi anlamina gelse de, gercekte durum boyle degildir. Bilindigi gibi, pratik anlamda,
en kiigiik kareler tahmin edicileri sadece modelin hatasiz tanimlanmasi durumunda
yansizdirlar. Bu nedenle pratikte en kiiciik kareler tahmin edicilerinin genelde yanlh
olacagi kabul edilmektedir. Kisaca yanli tahmin teknikleriyle, ¢coklu dogrusal baglanti
sorununu azaltmak amaciyla, birbirleriyle anlaml iligki i¢inde olan aciklayici degiskenler
birlikte analiz edilebilmektedir.

Calismanin son boliimiinde yapilan uygulamanin sonuglart incelendiginde, ¢calismanin
amacina uygun sonuclar elde edildigi goriilecektir. Buna gore, en kiigiik kareler tekniginde
oldugu gibi ridge regresyon sonuglarinin da belirlenen anlamlilik diizeylerinde anlamli
bulunmustur. Tablo- 12’ye bakildiginda ridge regresyon yontemi ile elde edilen varyans
artis faktorlerinin, en kiigiik kareler yonteminde elde edilen degerlerden ¢ok diisiik oldugu
goriilecektir. En kiiciik kareler yonteminde 3 degisken i¢in sirasiyla 754.92, 601.33 ve
111.10 olarak elde edilirken, ridge regresyon analizi sonucunda varyans artis faktorleri
sirastyla 1.05, 1.04 ve 1 olarak bulunmus ve bu degerler kritik (VIF=10) degerin altinda
oldugundan ilk durumda s6z konusu olan ¢oklu dogrusal bagintinin ortadan kalktig1
goriilmiistiir. Yine Tablo- 12’yi inceledigimizde ridge regresyon yontemiyle, en kiigiik
kareler yontemindeki standart hatanin oldukca azaldig goriiliir. En kiiciik kareler
teknigiyle ridge regresyon sonuglar1 arasindaki en 6nemli ¢eliski, X, (uyluk kemigi cevre
uzunlugu) degiskenine ait regresyon katsayisinin isaretinde ortaya ¢ikmistir. En kiiciik
kareler yonteminde X, degiskeninin isareti negatif elde edilmistir. Bunun anlama,
hastalarin uyluk kemigi cevre uzunlugu arttikca viicut agirliklarinin azaldig: seklindedir.
Bu da kuramsal beklentilerin tam tersi bir sonuctur. Alternatif yontem olarak ridge

regresyon uygulandiginda ise X, degiskenin isareti pozitif elde edilir ve bu da kuramsal
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beklentilerle ortiismektedir. Yani kisinin uyluk kemiginin ¢evre uzunlugundaki artis, viicut
agirligindaki artis ile paralellik gostermektedir.

Sonug olarak, coklu regresyon analizinde eger coklu dogrusal bagint1 s6z konusu ise,
en kiiciik kareler yontemiyle parametre tahmininde bulunmak yanlis sonuglar almamiza ve
yorumlamamiza neden olabilir. Bu yanligligin oniine gecebilmek i¢in ¢coklu dogrusal
bagint1 varliginda, en kiiciik kareler yontemi yerine yanli regresyon yontemleri tercih

edilmelidir.
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