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OZET

Regresyon analizinde, regresyon katsayilarinin tahmininde kullanilan en yaygin yontem en
kiigiik kareler (EKK) yontemidir. Bu yoOntem, sabit varyans varsayimi ve bagimsiz
degiskenler arasinda iliski olmamasi gibi dnemli varsayimlara dayanir. Hata teriminin
varyansinin farkli olmast durumunda degisen varyans s6z konusudur. Coklu regresyon
modellerinde bagimsiz degiskenler arasinda lineer bir iliski bulunmasi ise ¢oklu baglanti
olarak ifade edilir. Coklu baglanti varliginda EKK tahmin edicisi sapmasizdir. Ridge
tahmin edicisi ise sapmali olmasina ragmen EKK tahmin edicisinden daha kiiclik hata
kareler ortalamasina sahiptir. Varyans1 EKK’nin varyansia gore daha kiiciik olmaktadir.
Bu tez calismasinda, ¢oklu regresyon modellerinde degisen varyans ve ¢oklu baglanti
problemi olmas1 durumunda tutarli degisen varyans kovaryans matrisine (TDVKM) dayali
EKK ve ridge regresyona iliskin tahmin ediciler iizerinden elde edilen varyans tahminleri
ve hata kareler ortalamas1 (HKO) sonuglar1 farkli varyans desenleri altinda incelenmistir.
Farkli 6rnek caplari icin TDVKM’ye dayali, EKK yontemiyle elde edilen TDV1, TDV2 ve
TDV3 varyans tahminleri ile ridge regresyona iliskin RTDV1, RTDV2 ve RTDV3 varyans
tahminleri tlizerine Matlab programi kullanilarak simiilasyon c¢alismasi yapilmistir.
TDVKM’ye dayali ridge regresyon lizerinden elde edilen varyans tahmin edicisi RTDV3
sonuglarinin, EKK yontemi {izerinden elde edilen varyans tahmin edicisi TDV3 sonuglarina
gore daha 1y1 oldugu gozlenmistir. Ayrica, sabit varyans ve degisen varyans durumlarinda
ornek cap1 arttikca tahmin edicilere iliskin HKO degerlerinin diistiigii ve ridge tahmin
edicisine iligkin HKO sonuglarinin EKK tahmin edicisine iliskin HKO sonuglarina gore
daha diisiik oldugu sonucuna varilmstir.

Bilim Kodu : 20513

Anahtar Kelimeler : Coklu baglanti, en kiigiik kareler, ridge regresyon, tutarli degisen
varyans kovaryans matrisi

Sayfa Adedi 49
Danisman . Prof. Dr. Meltem EKIZ



ESTIMATORS BASED ON VARYING VARIANCE COVARIENCE MATRIX
IN CASE OF MULTICOLLINEARITY
(M. Sc. Thesis)

Tuba GUZEY

GAZI UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
July 2023

ABSTRACT

The most commonly used method in estimating the regression coefficients in regression
analysis is the least squares (LS) method, which relies on assumptions such as constant
variance and independence among independent variables. In the case of different variances
of the error term, heteroscedasticity is present. The presence of a linear relationship among
independent variables in multivariate regression models is defined as multicollinearity. The
presence of multicollinearity, LS estimator is unbiased. The ridge estimator has a smaller
mean squared error than the LS estimator, although it is biased. Its variance is smaller than
the variance of LS. This thesis study aims to analyze variance estimations and mean square
error (MSE) results obtained from estimators of LS and ridge regression based on the
consistent varying variance-covariance matrix (CVCM) in the case of varying variance and
multicollinearity problem in multiple regression models, under different variance patterns.
The simulation was run on Matlab, which is based on the CVCM estimators for different
sample sizes, the variance estimators CV1, CV2, and CV3 related to LS method, and the
variance estimators RCV1, RCV2, and RCV3 related to ridge regression. RCV3 results
observed from the ridge regression based on CVCM were lower than the CV3 results
obtained from the LS method. In addition, it was concluded that in cases of constant and
varying variance, the MSE results for estimators were lower as the sample size increased,
and the MSE results for ridge estimators were lower than the MSE results for LS
estimators.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

B Regresyon katsayisi

g Hata terimi

X Bagimsiz degisken

Y Bagimli degisken

62 Varyans

k Ridge yan parametresi

n Ornek ¢ap1

Kisaltmalar Aciklamalar

EKK En kiictlik kareler

HKO Hata kareler ortalamasi
RTDV Ridge tutarli degisen varyans
TDV Tutarh degisen varyans
TDVKM Tutarl degisen varyans kovaryans matrisi
VD Varyans deseni

VSD Varyans sisirme degeri



1. GIRIS

Regresyon analizi, aralarinda neden-sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla nicel
degisken arasindaki iliskiyi dlgmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Dogrusal regresyon
modeli bir bagimli degisken ve bir bagimsiz degiskenden olusuyorsa basit dogrusal
regresyon olarak tanimlanir. Regresyon modelinde birden fazla bagimsiz degisken

oldugunda ise ¢oklu regresyon olarak ifade edilir.

Regresyon analizinde, regresyon katsayilarinin tahmininde kullanilan en yaygin yontem en
kiigiik kareler (EKK) yontemidir. Coklu regresyon modelinde bagimsiz degiskenler
arasinda iliski olmast durumu c¢oklu dogrusal baglanti olarak tanimlanir. Regresyon
katsayilar1 tahmin edilirken EKK yonteminin kullanilabilmesi i¢in bagimsiz degiskenler
arasinda iliski olmamasit varsayimmi saglamasi gerekmektedir. Bu varsayim
saglanmadiginda, yani bagimsiz degiskenler arasinda coklu dogrusal baglanti olmasi
durumunda yanli tahmin yontemlerinin kullanilmasi Onerilir. Ridge regresyon analizi,
coklu dogrusal baglanti olmasi durumunda kullanilan yanli bir analiz yontemidir. Ridge
regresyon analizinde amag, EKK tahmin edicilerine gore daha kiigiik varyanshi tahmin
ediciler elde etmektir. Ridge regresyon analizinin diger bir amaci ise yan teriminin

karesiyle varyansi kiigiilterek hata kareler ortalamasini (HKO) azaltmaktir [1, 2].

EKK yonteminde, sabit varyans varsayimi Onemli varsayimlar arasindadir. Degisen
varyans varligr durumunda, tutarli degisen varyans kovaryans matrisine (TDVKM) dayali
varyans tahmin edicileri daha dogru sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Coklu
baglanti ve degisen varyans durumu, EKK yonteminin oOnemli varsayimlarinin

saglanmadigini gosterir [3].

Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglant1 olmasi durumunda EKK ydntemine alternatif
olarak ridge regresyon yontemi onerilmistir. Ridge regresyon yonteminde, ¢oklu regresyon
modeline kiigtik pozitif bir k yan parametresinin eklenmesiyle hata kareler ortalamasini
kiiciiltmek amaglanmaktadir [4]. TDVKM’ye dayali tahmin edicilerin performanslar
lizerine yapilan calismada, degisen varyans varliginda drnek ¢apinin ¢ok kiigiik oldugu
durumlarda iyi sonuglar veren ve TDV3 olarak tanimlanan tahmin edicinin kullanilmasi

onerilmistir [5]. EKK yonteminin en énemli varsayimlarindan biri sabit varyans varsayimi



olup bu varsayim saglanmadiginda yansizlik ilkesinin bozuldugu belirtilmistir. Degisen
varyans durumunda parametre tahminlerinin tutarsiz olabilecegi ve bu durumda
TDVKM’ye dayali tahmin edicilerin kullanilmasi 6nerilmektedir [6]. Coklu baglanti
varliginda hem istatistiksel olarak anlamli hem de teorik olarak tutarli tahminler saglayan
bir yaklasim sunulmustur. Bu yaklasimin, temel istatistiksel yontemlere ek olarak bir 6n
bilgi iceren saglam varsayim yaklasimi oldugu ifade edilmektedir [7]. Bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyona dayali olarak ridge parametresini tahmin etmek igin
bazi yeni tahmin edicilerin performansi iizerine yapilan bir ¢alismada, hatalara iliskin
degisen varyans durumunda farkli k ridge parametresine iligkin 6nerilen tahmin edicilerin
daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir [8]. Coklu dogrusal baglanti problemi varliginda
farkli ridge tahmin edicileri performanslari {izerine yapilan bir ¢alismada, EKK tahmin
edicisine gore en iyi performans gosteren ridge tahmin edicisi belirlenmistir. Simiilasyon
sonuglarina gore, ridge tahmin edicilerinin EKK tahmin edicisinden daha kiiciik HKO’ya
sahip oldugu ifade edilmistir [9]. Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanti olmasi

durumunda EKK yontemi ile elde edilen £ katsayilarinin oldugundan daha bilyiik ve bazi
katsayilarin ters igaretli oldugu belirtilmektedir. Ridge regresyon yontemi ile elde edilen S

katsayilarinin biiyiikk ve ters isaretli olma durumu diizeltilmektedir. Bu durumda ridge
regresyon analizinin kullanilmast Onerilmektedir [10]. Bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyonu arttirmanin HKO iizerinde olumsuz etki ettigi belirtilmektedir. Ancak,
bagimsiz degisken sayisinin artmasinin HKO tizerinde olumlu etkisi oldugunu ve 6rnek
capt arttiginda bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon biiyiik olsa bile HKO’sinin
azaldig1 ifade edilmektedir [11]. Coklu baglanti sorununun bazi onemli degiskenleri,
istatistiksel olarak anlamsiz kildigi belirtilmis olup g¢oklu baglantiy1 tespit etmek igin
korelasyon katsayilari, varyans sisirme faktorii ve Ozdeger yOntemi iizerine calisma
yapilmistir. Ayrica ¢oklu baglantt varliginda temel bilesenler regresyonu, agirlikli

regresyon ve ridge regresyon yonteminin kullanilabilecegi belirtilmistir [12].

Coklu baglant1 olmas1 durumunda; ridge regresyon analizi ile 1. tip hata, testin giicii ve

degisen varyans sorunu iizerine yapilan bir c¢alismada dogrusal regresyon modeli

Y =XB+A(X)e olarak belirtilmistir. Burada A(X ), X matrisini n boyutlu bir kdsegen

matrisine iz diisiiren bilinmeyen bir fonksiyondur. /1(X) icin ii¢ varyans desenini VDI,

VD2 ve VD3 olarak tanimlanmigtir. Burada VD1 sabit varyans deseni, VD2 ve VD3

degisen varyans desenleri olarak ele alinmistir. Korelasyon katsayisi yiiksek oldugunda,



yani bagimsiz degiskenler arasinda giiclii iligski oldugunda ridge tahmin edicisine dayali 1.
tip hata olasiliklarinin EKK tahmin edicisine dayali 1. tip hata olasiliklarindan daha diisiik
oldugu gosterilmistir. Bu durumda, ridge tahmin edicisi kullanildiginda hipotez dogru iken
reddedilme olasiligi daha diistiktiir. Ridge tahmin edicisine dayali bir dizi hipotez testi
yapilirken en az bir kez yanlis karar verme olasiliginin EKK tahmin edicisine gore daha
diisilk oldugu gosterilmistir. Calismada, korelasyon katsayisi arttikga ridge tahmin
edicisinin gii¢ seviyesinin EKK tahmin edicisine gore daha iyi sonuglar verdigini ortaya

konulmustur [13].

Degisen varyans durumunda EKK tahmin edicileri yanlis ¢ikarimlara yol acabilir.
TDVKM’ye dayali tahmin ediciler, degisen varyans durumunda daha iyi sonuglar verir.
TDVKM’nin kiigiik 6rneklerdeki (n < 250) performanslarina iliskin TDV1, TDV2 ve TDV3
olarak tanimlanan ii¢ alternatif tahmin edici gelistirilmisti. TDVKM’ye dayali 6rnek
capmin 25’e kadar kiiglik oldugu durumlarda bile dogru ¢ikarimlar veren tahmin edici
TDV3’diir. Degisen varyans olmasit durumunda ve n kiigiik iken TDV3 olarak tanimlanan

tahmin edicinin kullanilmasi 6nerilmektedir [3].
Tezin 6nemi

Bu calismada ¢oklu baglanti varliginda, sabit ve degisen varyans durumlarmda EKK
tahmin edicisi ile ridge tahmin edicine ait HKO sonuglari incelenmistir. Ayrica,
TDVKMye dayali EKK ve ridge regresyona ait varyans tahminleri farkli varyans

desenleri altinda karsilastirilmistir. Coklu baglantt sorunu olmasi durumunda, yanlh
tahmin yontemlerinden olan ridge regresyon yontemi ve EKK yontemiyle elde edilen ,B

tahminleri incelenmistir.

Simiilasyon ¢alismasiyla, ¢oklu baglanti varliginda sabit ve degisen varyans durumlarinda
TDVKM’ye dayali, EKK i¢in TDV1, TDV2, TDV3 varyans tahmin edicileri ile ridge igin
RTDV1, RTDV2, RTDV3 varyans tahmin edicileri incelenmistir. Ayrica, bagimsiz
degiskenler arasinda ¢oklu baglant1 olmasi durumunda farkli 6rnek ¢aplar ile elde edilen
HKO sonuglar1 degerlendirilmistir. Sabit ve degisen varyans durumlarinda ornek gapi
arttikca tahmin edicilere iliskin HKO degerlerinin diistiigii ve ridge tahmin edicisine iliskin

HKO sonuglarinin EKK tahmin edicisine iliskin HKO sonuglarina gére daha diisiik oldugu



sonucuna varilmistir. TDVKM’ye dayali olarak farkli 6rnek caplari igin EKK ve ridge
regresyona ait varyans tahminleri karsilastirilmis olup ridge regresyona ait RTDV3

sonuglarinin daha iyi oldugu tespit edilmistir. Coklu baglanti durumunda EKK ve ridge
yontemi ile elde edilen S tahminleri karsilastirlmistir. EKK yéntemi ile elde edilen 3

katsayilarinin, ridge yontemi ile elde edilen katsayilardan daha biiyiik ve ters isaretli

oldugu durumlar gézlenmistir.

Tezin icerigi

Bu caligsmada, farkli varyans desenleri altinda c¢oklu baglanti olmasi durumunda ridge
tahmin edicisi ile EKK tahmin edicisi HKO’lar1 karsilastirilmis ve TDVKM ye dayali
varyans tahminleri incelenmistir. Bu ¢alismanin ikinci bdliimiinde regresyon analizi ve bu
analizin varsayimlar1 aciklanmistir. Uciincii béliimde; c¢oklu baglanti sorunu, coklu
dogrusal baglantt varliginin tespit edilmesi ve coklu baglantiyr gidermede kullanilan
yontemler belirtilmistir. Dordiincii boliimde ridge regresyon analizi ve Ozellikleri
incelenmistir. Besinci boliimde, TDVKM’ye dayali tahmin ediciler ele alinmigtir. Altinci
boliimde ise degisen varyans durumunda ve ¢oklu baglanti varliginda, TDVKM ye dayali
EKK yontemi lizerinden TDV1, TDV2, TDV3 varyans tahminleri ile ridge yoOntemi
iizerinden RTDV1, RTDV2, RTDV3 varyans tahminleri elde edilmistir. Matlab programi
kullanilarak TDVKMye dayali varyans tahminleri ve HKO’lar1 igin simiilasyon ¢aligmasi

yapilmis ve sonuglar 6zetlenmistir.



2. REGRESYON ANALIZI

Bir bagimli degisken (Y) ve birden fazla bagimsiz degisken (XLXZ Xn) arasindaki

fonksiyonel iliski coklu regresyon analizi ile incelenir. Regresyon analizinde amag
bagimsiz degiskenlerden bagimli degiskeni tahminleyebilen en iyi modelin
olusturulmasidir. Diger bir ifadeyle bagimli degiskenin hangi bagimsiz degiskenlerden
daha ¢ok etkilendigini saptamaktir. Bunun igin olusturulacak modeldeki parametrelerin
tahmini i¢in en ¢ok kullanilan ydntemlerden birisi en kiiciik kareler (EKK) tahmin
yontemidir. EKK ydntemi, hatalara ait kareler toplamini en kiiciik yapan parametre
tahmincilerinin segildigi yontemdir. Coklu regresyon analizinde parametrelerin tahmininde

yaygin olarak kullanilan EKK ydnteminin bazi varsayimlari saglanmasi gerekir.
Bu varsayimlar;

i. Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglantinin olmamasi,
ii. Hata teriminin beklenen degerinin sifir olmasi,
iii. Hata teriminin varyansinin sabit olmasi,

iv. Hata terimi degerleri arasinda bir iligkinin (otokorelasyonun) olmamasi,

v. Hata terimi (8i) ile bagimsiz degiskenler (Xi) arasindaki kovaryansin sifira esit

olmasi yani & ile bagimsiz degiskenler arasinda bir iliski olmamasi,

seklinde ifade edilebilir [14].

Cok degiskenli dogrusal regresyon analizinde en c¢ok karsilagilan problemlerden biri
bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal iligkinin bulunmasi yani ¢oklu dogrusal baglanti
durumunun olmasidir. Bagimsiz degiskenlerden biri diger bagimsiz degisken veya
degiskenlerin bir dogrusal fonksiyonu olarak ifade ediliyorsa bagimsiz degiskenler arasinda
dogrusal iligkinin varligindan sz edilir ve bu durum ¢oklu baglanti sorununu ortaya ¢ikarir.
Coklu dogrusal baglanti olmasi durumunda EKK y6ntemi kullanilamadigindan yanli tahmin

yontemlerinden ridge regresyon analizinin kullanilmas1 6nerilmistir [2].






3. COKLU BAGLANTI (MULTICOLLINEARITY)

Regresyon modeli, Y =/gy+ A Xi+-+BpXp+A(X)e seklinde verilmis olsun.
Agiklayict degiskenlerden en az bir tanesi diger agiklayici degiskenlerin bir lineer birlesimi

ise, ¢oklu baglanti problemi s6z konusudur. Bdyle bir durumda normal denklemlerin

¢Oziimil ya yoktur ya da birden fazla ¢6zlimii vardir.

Regresyon modeli,
Y=XB+A(X)e (3.1)

bi¢iminde ifade edilebilir. Burada Y, nx1 boyutlu bagiml degisken vektorii, X, NXp

boyutlu bagimsiz degiskenler matrisi, £, px1 boyutlu bilinmeyen katsayilar vektorii ve &
, Nx1 boyutlu hata terimi vektortidiir. /1(X ) , X matrisini n boyutlu bir kdsegen matrisine

iz diigliren bilinmeyen bir fonksiyondur. Hatalarin dagilimi, ortalamasi O,,,; ve varyansi

o?l, olmak tizere normal dagilimdir [13].

X matrisinin siitunlarindan en az bir tanesi diger siitunlarin bir lineer birlesimi olarak
yazilabiliyorsa, XX matrisi singiilerdir. Yani, XX matrisinin determinant: sifirdir.

Bazen, XX matrisinin determinant1 sifira cok yakin olabilir.

Agiklayict degiskenlerin sayist az oldugunda, aciklayici degiskenler arasinda bir iliski
varsa bunun ortaya cikarilmasi kolaydir. Ancak, regresyonda agiklayici degiskenlerin
sayist fazla ise bunun goriilmesi kolay olmayabilir. Coklu baglantinin varligini ortaya

cikaran bir¢ok gosterge vardir [15].
3.1. Coklu Dogrusal Baglanti Varhigimin Tespiti

I. Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon matrisinden faydalanilir. Eger degiskenler
arasindaki korelasyon katsayisinin mutlak degeri 1’e yakinsa o bagimsiz degiskenler
arasinda ¢oklu dogrusal baglantinin oldugu ifade edilir.

ii. Varyans sigirme degerleri incelenir (VSD); genelde VSD degeri 10’un fizerinde



Vi.

oldugunda bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglantinin varligi kabul edilir.
Bagimsiz degiskenlere ait korelasyon matrisinin determinanti 0 ile 1 arasinda degisir ve
coklu dogrusal baglantinin belirlenmesinde kullanilabilir. Determinant degeri

kiigiildiik¢e ¢coklu baglantinin derecesi artar.

. Korelasyon matrisinin bir veya daha fazla karakteristik kokii (6zdegerleri) sifir veya

sifira yakin ise ¢oklu baglantinin oldugu soylenir.
XX matrisinin 8zdegerlerinin en biiyiigiiniin en kiigiigiine oran1 da (ﬂmax / /Imin) coklu

dogrusal baglantinin bir 6l¢iisii olarak kullanilir ve bu oran biiyiidiik¢ce ¢oklu dogrusal

baglantinin derecesi de artar. Genelde (ﬂmax / lmin) orani 10’dan kii¢iik oldugunda veri

setinde onemli boyutta ¢coklu baglantinin olmadig: ifade edilir.

Regresyon modelinin anlamliligi konusunda bilgi veren F istatistigi ile regresyon
katsayilarina iligkin t-istatistikleri uyumlu olmayabilir. F testi sonucuna gére modelin
anlamli oldugu durumlarda katsayilara iliskin t testleri anlamsiz sonuglar verebilir.

Boyle bir durum ¢oklu baglantiya bir isarettir [16].

3.2. Coklu Baglantiy1 Gidermede Kullanilan Yontemler

Ornek genisliginin artirilmasi; parametre tahminlerine ait varyanslarin kii¢iilmesini
saglayabilir. Ornek genisliginin arttirilmastyla parametre tahminlerine ait varyanslarin
kiiciilebilecegi bilinmektedir. Dolayisiyla, varyanslarin orneklem biiyiikligiyle ters

orantili oldugu sdylenebilir [1].

. Bagimsiz degiskenlerden bazilarinin modelden ¢ikarilmasi; asamali regresyon yontemi

kullanilarak bagimli degisken iizerinde daha az etkili olan bagimsiz degiskenler
regresyon modelinden c¢ikarilabilir. Ancak bu yol c¢oklu baglantinin 6rneklemeden
geldigi durumlarda sakincalidir. Ciinkli gercekte ©Onemli bir degisken, baska
degiskenlerle yapay olarak iligkili goziiktiigiinden modelden ¢ikarilirsa yanlis model
iizerinden ¢ikarsamalara yol agmis olur. Ayrica, degiskenlerin modelden ¢ikarilmasiyla
modele gergekten katki yapan bir degisken ¢ikarilmis olabilir ki bu da bilgi kaybina
sebep olur. Modeldeki degiskenleri ¢ikarmadan regresyon katsayilarini tahmin etmek
icin genellikle ¢oklu dogrusal baglantiya en kiigiik kareler yonteminden daha az duyarh
olan yontemler kullanilir. Bu yontemlerin basinda da yanli tahminler veren ridge
regresyon ve temel bilesenler regresyon yontemleri gelir.

Bagimsiz degigkenlerin birlestirilmesi; sorunun gergek bir iliskiden kaynaklandig:



durumlarda birbiriyle baglantili olan bagimsiz degiskenlerden bazilarinin birlestirilerek
tek bir degisken olarak modelde yer almasi diisiiniilebilir. Ancak tercih edilmesi
genellikle uygun olmayan bir secenektir. Coklu baglanti yaratan degiskenler tek bir
degisken olarak kombine edilebilir. Ornegin; Fen, Matematik sinav sonuglar aralarinda
coklu baglant1 oldugu belirlenen iki degisken olsun. Sinav sonuglari birlestirilerek iki
degiskenin ortalamas1 hesaplanir ve bu yeni hesaplanan deger ilgili regresyonda tek bir
degisken olarak kullanilirsa problem ¢oziilebilir. Baska bir 6rnek ise agirlik ve boy
degiskenleri yerine viicut kitle indeksinin kullanilmasidir.

iIv. Coklu baglanti durumunda ¢oklu baglantidan etkilenmeyen yanli tahmin yontemleri
kullanilabilir. Bagimsiz degiskenler arasinda iliski oldugunda EKK tahmin edicisi, en

kiiciik varyansa sahip tahmin edici 6zelligini kaybetmektedir. Béyle durumlarda £,

yansiz tahmin edici ,8 ’dan daha kiigiik varyansa sahip olan ,B* yanli tahmin edicisi ile

tahmin edilir. Yanli tahmin yontemlerinde amag, yanlilik terimi kullanarak varyansi
daha kiiciik bir tahmin edici bulmaktir. Yanli tahmin yontemleri; temel bilesenler

regresyonu, 6zdegerler regresyonu ve ridge regresyondur [17].

Coklu baglanti, bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon oldugunda ortaya cikar.
Bu durum, EKK ile elde edilen tahminleri olumsuz etkiler. Ridge regresyon, ¢oklu baglanti
sorununun oldugu durumlarda Onerilen bir regresyon yontemidir. Bagimsiz degiskenler
arasinda dogrusal iliski olmasi durumu yanlis ¢ikarimlara neden olabilir. Bu durumda EKK

yontemine gore daha dogru sonuglar veren ridge regresyon yontemi kullanilabilir.






11

4. RIDGE REGRESYON ANALIZi

EKK’nin yansiz ,B tahmin ediciler vermesi ve tiim dogrusal yansiz ,3 tahmin edicilerinin

en kiiciik varyansl olmasi istenen bir 6zelliktir. Ancak, ¢oklu baglanti durumunda olmasi

gerekenden daha biiylik varyanslar ortaya c¢ikabilmektedir. Biiylik varyans olusumu
sorununu azaltmanin bir yolu, ,B tahmin edicisinin yansiz olma gereksinimini ortadan

kaldiran yontemlerden olan ridge tahmin edicisidir [18].

Ridge regresyon analizi, ¢oklu dogrusal baglanti olmasi durumunda en kiigiik varyansla
parametre tahminini amaclayan yanli bir tahmin yontemidir. Ridge regresyonun

Ozelliklerinin 6zeti asagida verilmistir;

i. Kuvvetli ¢coklu baglanti olmasi durumunda katsayilardaki farkliliklar katsayi grafigi
iizerinde gorsel olarak izlenebilir,

ii. Coklu regresyon modelinde bagimsiz degiskenler birbirleriyle iliskili oldugunda EKK
tahmininden daha kii¢iik varyansli tahmin ediciler elde edilir,

iii. Bagimsiz degiskenler arasinda olusan ¢oklu baglanti sorunundan etkilenmeyen tahmin
ediciler sunar,

iv. Sapma miktar1 artmasina karsin; varyansin kiigiik olmasindan dolay1 ridge regresyona

iliskin HKO, EKK yo6ntemine ait HKO’dan daha diisiiktiir [1,2].

Hoerl ve Kennard (1970) onerdikleri ridge tahmin edicisi ile EKK yontemiyle yapilan
tahminlerden daha kiigiik HKO’sina sahip regresyon katsayilarini hesaplamislardir. HKO,
parametreyi tahmin etmek i¢in kullanilabilen tahmin edici ile parametre arasindaki

farklarin karelerinin ortalamasi seklinde ifade edilebilir.
4.1. Ridge Tahmin Edicisi ve Ozellikleri

Ridge tahmin edicisi, klasik EKK tahmin edicisine benzerdir. Ancak, ridge regresyon
yonteminde, XX matrisinin kdsegen elemanlarma pozitif ve kiigiik bir k sabitinin
eklenmesiyle ridge tahmin edicileri elde edilmesi amaglanmaktadir. Buna goére ridge

regresyon ¢oziimii agagidaki gibidir [1].
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Coklu dogrusal regresyon modeli Es. 3.1°deki gibi tanimlansin. Regresyon modelinde tiim
degiskenler standartlagtirildiginda yani her bir degiskenin aldig1 deger ortalama degerden

¢ikarilip standart sapmaya boliindiigiinde, XX matrisi korelasyon matrisi formunu alur.

Bu modelde £ ’nin EKK tahmin edicisi ﬁEKK asagidaki gibidir:
ﬁEKK :(Xx)_l XY (4.1)

Bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek dogrusal iliski olmasi durumunda f’nin EKK

tahminlerinin giivenilirligi azalir. Ridge regresyon yonteminde XX matrisi korelasyon

matrisi formunda olmak iizere XX matrisi kdsegen elemanlarma kiigiik bir k degerinin
(k > 0) eklenmesiyle ridge tahmin edicisi elde edilir [19]. Coklu baglantidan etkilenmeyen

ridge tahmin edicisi,
S = (XX +kI) " XY (4.2)

ile elde edilir. Burada k ridge parametresi, | ise pxp boyutlu birim matrisidir. k =0 iken

ridge tahmin edicisi EKK tahmin edicisine doniisiir. Ridge parametresi k, yan miktar
olarak da isimlendirilebilir. XX matrisinin kosegen elemanlarina pozitif ve kiigiik bir k
degeri eklendiginde (k>0) c¢oklu baglantidan etkilenmeyen tahmin edicilerin elde
edilmesi saglanir [4].

4.2. Ridge Tahmin Edicisinin En Kii¢iik Kareler Tahmin Edicisi ile Iliskisi

EKK tahmin edicisi Es. 4.1’de verilmistir. Burada esitligin her iki tarafi XX ile
carpildiginda asagidaki denklem elde edilir;

XY = XX P (4.3)
Ridge tahmin edicisi Es. 4.2’de verilmistir. Es. 4.2°de XY yerine XX ,BEKK yazildiginda;

B = (XX +K1) " XX e (4.4)
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ile tahmin edilir.

XX matrisinin tersinin tersi kendisi oldugundan,

. 4 PR

B = (XX +KI) [(xx) ] Brerk (4.5)
seklinde ifade edilebilir. Buradan da,

. a 1,

Br=[ (XX) (X% +K1) | B (4.6)

yazilabilir. Es. 4.6’daki BR formiiliinden hareketle katsayr tahminleri Es. 4.7 veya
Es. 4.8°deki gibi ifade edilir.

P =[(XX) XX Ak (XX) ] e 4.7)

~ o
ﬂRz_l—l—k(XX)lJ ﬁEKK (48)
Es. 4.8'deki formiilde Z matrisi,

Z=[|+k(x><)’l]l

(4.9)

olarak tanimlanirsa;

ﬁR = ZﬁEKK (4-10)

seklinde elde edilir. Bu esitlik ridge tahmin edicisinin en kii¢iik kareler tahmin edicisinin

bir doniigiimii olarak yazilabildigini gostermektedir [19].

Es. 4.2°deki ridge regresyon tahmin edicisinde;
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W =(XX +kl)" (4.11)
olarak tanimlandiginda,

Bz =WX'Y (4.12)
seklinde yazilabilir. W matrisinin 6zdegerleri, i =1,..., p olmak tizere;

1
A +k

ni(w) = (4.13)

ile elde edilir. 4, XX ( pXp boyutlu) matrisinin zdegeridir.

Z matrisinin 6zdegerleri ise 7 (Z) olmak tizere,

__A
()= (4.14)

seklindedir [19].
4.3. Ridge Tahmin Edicisinin Beklenen Degeri ve Varyansi

Ridge tahmin edicisinin EKK tahmin edicisinin bir doniisiimii olarak yazilabildigi

Es. 4.10°da verilmistir. ,BR ’in beklenen degeri;
E(ﬁR) = E[(Z,&EKK )J (4.15)
yazilabilir. Es. 4.9°da verilen Z matrisi,

Z=(XX+kl)" XX (4.16)

seklinde de ifade edilebilir. BuradaZ matrisinin tersi alindiginda;
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Z-1

(XX) (XX +kl)

((XX) XX +k(X%)7) (4.17)

(1+k(x%)7)

olur. Dolayisiyla da
(z)" =z =(1 +k(XX)_1)_1 (4.18)

dir. Es. 4.16’da W = (XX +KI )7l olmak {izere,
Z —WX'X (4.19)

formunda da yazilabilir [19]. Boylece ,éR ’in beklenen degeri,
E(Br )= E| Z fex | (4.20)
E(ﬂAR):(XX +k|)_1XXﬁEKK (4.21)

seklindedir. Burada Es. 4.21’in her iki tarafi soldan Wflz[(XX + kI )71}71 ile

carpildiginda,
PR .
elde edilir. Es. 4.22’in sagma Kl ﬁEKK eklenip cikartilarak;

[k ] E () = XX B +Ki B —KI B (4.23)
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[(xx +KI )‘1T E(ﬁR)=(xx +K1) Bexk — K1 fex (4.24)

bulunur. Burada Es. 4.24 soldan (XX +KI )_1 ifadesi ile carpilirsa ridge tahmin edicisinin

beklenen degeri E( ﬁR);
(XX 4kt ) (XX +ki )*T E(fe)=(XX+K) [ (XX +K1) B —KI B | (425)

E () = Bec k(XX +K1) " B | (4.26)
seklinde de ifade edilir [20].

Ayrica v;, XX matrisin 6zdegerlerine karsilik gelen 6zvektorler olmak iizere;

E(ﬁR)zﬁ—k (Z+K) v B (4.27)

L=

olarak yazilabilir.

Es. 4.1°de verilen ﬁAEKK nin varyansi Es. 4.28’deki gibidir.

var ( fe ) = 02 (XX) (4.28)

Es. 4.2°de belirtilen ridge tahmin edicisinin varyansi; Var(Y) = o2 olmak lizere [21],
V(fr) =V (X% +k )" X | (4.29)

V(Be)=(XX +kI) " XVar(Y)X (XX +ki)” (4.30)
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V(Be)=0? (XX +kI) " XX (XX +kl) (4.31)

seklinde elde edilir. Ozdegerler ve 6zvektorler cinsinden V ( Br ) ,

V(fr)=02 3 A (4 +k) v (4.32)

olarak yazilabilir [19].

4.4. Ridge Parametresinin Tahmini

Ridge tahmin edicisinin HKO'sinin, EKK’nin HKO’sindan daha kiiglik olmasi i¢in kiigiik

bir k parametresi belirlenmelidir. Bu amagla k parametresinin belirlenmesinde bazi

yontemler kullanilmaktadir ve bu yontemler agsagida incelenmistir.

Ridge izi yontemi; ridge regresyon modeline ait k parametre degerinin tahmini
amaciyla kullanilan grafiksel bir yontemdir. Bu amagla regresyon katsayilar ﬁR lar
diisey eksende k degerleri yatay eksende yer almak tizere iki boyutlu grafik ¢izilir. Kk
‘nin farklh degerlerine gore ﬁR katsayilar1 hesaplanarak ¢izilen grafik {izerinden hangi
katsayilarin daha ¢ok degistigi belirlenebilir. Bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek
iliski olmas1 durumunda ﬁ'R katsayilari, k ’da meydana gelen kiigiik artiglarda ¢ok hizli

degisecektir. Kk’nin biiyiilk degerler almasi durumunda ﬁ'R katsayilar1 kararlilik

gosterme egilimde olacaktir.

. K’nin nokta kestirimi yontemi; ridge regresyon modeline ait k parametre degerinin

belirlenmesi i¢in 6zdegere dayali bir formiil 6nerilmistir. Bu formiilde k #0 olmak
tizere k sabitinin belirlenmesinde en biiyiik 6zdeger ile en kiigiik 6zdegere dayali kosul
indeksi Onerilir. Kosul indeksinde Es. 4.11°de verilen W matrisinin 6zdegerleri

kullanilmak tizere;

k < ﬂmax _100ﬂ~min

n (4.33)

denklemine gore elde edilir [2].
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iii. Basit ridge tahmin ydntemi, biitiin k; ’ler yerine tek bir k degerini se¢mek i¢in 6nerilen
bir yontemdir. Bu yontemde j=1..,p olmak iizere k;’ler uygun bir sekilde

birlestirilerek tiim katsayilar i¢in tek bir kK sapma parametresi,

2
k=—P2

__Po (4.34)
ﬂéKK ﬂEKK

ile tahmin edilir [22].
4.5. Ridge Tahmin Edicisine Iliskin Hata Kareler Ortalamasi ve Varyans Tahminleri

Dogrusal regresyon modeli Es. 3.1’de verilmistir. Homojen varyans durumu /1()():1,
heterojen varyans durumlari ise l(X)=|X1|+1 ve A(X) =]/ (|X1|+1) olarak tanimlanr.

B nin EKK tahmin edicisi S olmak iizere,
,éEKK =CXY (4.35)

ile tahmin edilir. Es. 4.35’de verilen formiilde C = XX ’dir. Coklu baglanti olmasi durumu
regresyon katsayilari igerisinde biiyiik varyanslar ortaya ¢cikmasina neden olabilir. Hoerl ve
Kennard, ¢oklu baglantinin 6zellikle miihendislik alaninda yaygin bir sorun oldugunu

ortaya ¢ikarmiglardir ve ¢6ziimii i¢in negatif olmayan k yan parametresine bagli olarak

edicisi Es. 4.36°deki gibi elde edilir.

A

Br(K)=(C+klp) " XY (4.36)

Ridge tahmin edicisinin EKK tahmin edicisi formunda beklenen degeri k >0 olmak iizere;
E(Y)=X/ oldugundan E(/?R (k)):(C+kIp)_1C/B’EKK "dir. Burada k yan parametresini,

HKO’yu en aza indirecek sekilde belirlemek gerekir.
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& nun normal dagildigi ve ﬂ(X)E I, oldugu varsayildiginda, ridge tahmin edicisinin

varyansi Es. 4.33 ile ifade edilir [13].

Var(B(k))=o?(C+klp) " XX (C+klp)" (4.37)

o?, 62=Yr2/(n-p) ile tahmin edilir, burada r,...,r, artik terimlerdir.

Ridge regresyon analizinde HKO ’nun minimize edilmesi amaglanmaktadir. Ridge tahmin

edicisinin hata kareler ortalamasi Es. 4.38 ve Es. 4.39,
HKO( 4 (K)) =Var (B (k))+[ E(A(K))- 5| (4.38)
HKO(/?(k)):Var(ﬁ’(k))+(sapma miktarz)” (4.39)

seklinde ifade edilir [23]. Ridge tahmin edicisinin HKO’yu en aza indirmeyi hedefleyen
k’nin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Kibria, Kk ridge parametre tahmini i¢in birkag
yontemi karsilagtirmig ve en iyi performans gosteren tahmin ediciyi belirlemistir [24]. k

ridge parametre tahmini i¢in bu yontem asagida gosterilmistir.

C = XX matrisinin o6zdegerleri A=diag(ﬂi,...,ﬂ,p) olmak tizere D'CD=A olacak

sekilde ortogonal D matrisi belirlenir. D ve C matrisine bagli olarak }/:A‘l(XD)’Y ile

elde edilir. Burada, y;’nin i. eleman1 ¢;? olmak iizere k ridge yan parametresi,

R ~2

k=T (4.40)
(IM152)

ile tahmin edilir [24].

Bu tez calismasinda Es. 4.40 ile verilen Kk kullamilarak ridge tahmin edicisine iliskin

HKO’lar1 ve varyans tahminleri farkli varyans desenleri altinda incelenmistir.
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5. TUTARLI DEGIiSEN VARYANS KOVARYANS MATRIiSINE
DAYALI TAHMIN EDIiCiLER

EKK yoOnteminin en Onemli varsayimlarindan biri sabit varyans varsayimidir.
Heteroskedastisite, hata teriminin varyansinin farkli olmasi durumunda ortaya ¢ikmaktadir.
Degisen varyans varliginda EKK tahminleri yansizdir ancak varyans kovaryans tahminleri
minimum varyansli olmadigindan yanlis ¢ikarimlara yol agabilir. TDVKM’ye dayali
tahmin ediciler, degisen varyans varligi durumunda daha dogru sonuglar elde edilmesini
saglamaktadir. Tutarli tahmin edici, 6rnek ¢api arttikga 6l¢iim hatasi sifira yaklagan tahmin
edici olarak ifade edilebilir. Literatiirde, EKK tahmin edicisinin standart hatasini tahmin
ederken varyanslarin heterojenligi durumu igin birka¢ yontem karsilastirilmistir [3].
TDVKM’nin TDVO olarak bilinen asimptotik formunun kiiciik ornek ¢aplarindaki
performanslarina iliskin TDV1, TDV2 ve TDV3 olarak tanimlanan ii¢ alternatif tahmin
edici gelistirilmistir. TDV1, TDV2 ve TDV3 olarak tanimlanan tahmin ediciler, hata
terimine bagli olarak gelistirilen formlardir. Degisen varyans varliginda 6rnek ¢apinin 25°e
kadar kiiciik oldugu durumlarda bile dogru ¢ikarimlar veren TDVKM’ye dayali tahmin
edici TDV3 olarak adlandirilmaktadir. Degisen varyans varliginda ve 6rnek capinin en
fazla 250 olmast durumunda TDV3 olarak bilinen TDVKM’ye dayali tahmin edicinin
kullanilmas1 onerilmektedir. TDVKM dayal1 tahmin ediciler, degisen varyans varliginda
regresyon katsayilarmin kovaryans matrisinin tutarli bir tahmin edicisini saglar [3].
Degisen varyans durumunda daha iyi sonuglarin elde edilebilecegi TDVKM’ye dayali

tahmin edicilerin kullanilmasinin uygun oldugu belirtilmistir [3].
Varyans tahmini matrisi S "nin genel formu agagidaki gibidir.

S =C-1XVXC! (5.1)

J=0,..,p olmak iizere ,éj (0) ‘nin varyans tahmini, S matrisinin j. kdsegen elemani

s3,(J=0,..., p) dir.

TDV0O, TDVKM'ye dayali tahmin edicilerden en sik kullanilan bigimidir. TDVO,

heteroskedastisite varliginda Var ( Bexk ) icin tutarl bir tahmin edicidir. TDVKM’nin TDVO

olarak tanimlanan asimptotik formu Es. 5.2 ile gosterilmistir [3].
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TDV 0 = C-1X diag[ 2] XC* (5.2)

TDVO’mm kiigiik 6rneklem oOzelliklerini iyilestirmek i¢in hata terimine bagli olarak iig¢
alternatif tahmin edici gelistirilmistir. V; =diag(r?) olmak iizere; n/(n—p) diizeltme

faktori ile gelistirilen varyans tahmin edicisi TDV1 olarak tanimlanmis olup Es. 5.3’de

verilmistir [5].
TDV1=(n/n-p)CtXV,XC (5.3)

Hata terimine baglh olarak degisen ii¢ alternatif tahmin ediciden TDV2 tahmin edicisini

elde edebilmek i¢in; i =1,...,n olmak iizere V, = diag [%_ h )j olarak belirlenmektedir.

X matrisinin I. satir1 X olmak iizere; h; =X (XX)1x/ dir. Bu durumda TDV2 varyans

tahmin edicisi Es. 5.4 ile tahmin edilir.
TDV2=C1XV,XC~ (5.4)

TDVKM'ye dayali TDV3 tahmin edicisini elde edebilmek i¢in; i=1,...,n olmak iizere
V; =diag (% h )2] olarak belirlenir. Uciincii alternatif yontem olan TDV3 varyans

tahmin edicisi Es. 5.5 ile elde edilir.

TDV3=CtXV,;XC (5.5)
k>0 oldugunda TDVKM'ye dayali TDV1, TDV2 ve TDV3 tahmin edicileri genisletilerek
ridge regresyon tahmin edicileri RTDV1, RTDV2 ve RTDV3 sirasiyla asagidaki gibi elde

edilir [13].

RTDV1(k) =(n/n—p)(C+kl,) " XV;X (C+kl,)" (5.6)
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RTDV 2(k) =(C +kl,) " XV, X (C+kl,)™ (5.7)

RTDV3(k) =(C+kl, )" XV;X (C+kl,)" (5.8)

Coklu baglant1 ve degisen varyans varliginda EKK ve ridge regresyona ait HKO’lari,
TDVKM'’ye dayal ridge ve EKK varyans tahminleri ve [ katsayr tahminleri {izerine
simiilasyon c¢alismast yapilmigtir. Simiilasyon g¢aligmasi sonuglari uygulama kisminda

degerlendirilmistir.
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6. UYYGULAMA

Dogrusal regresyon modeli Y =XAB+A(X)e bigimindedir. Burada Y, nx1 boyutlu
bagimli degisken vektorii ve X , NXP boyutlu bagimsiz degiskenlere ait bilinmeyen dizayn

matrisidir. f = ( Loy Prr- s ,Bp), px1 boyutlu bilinmeyen regresyon katsayilar1 vektorii ve

¢ nxl boyutlu hata vektoriidiir. A(X), X matrisini n boyutlu bir késegen matrisine iz

diistiren bilinmeyen bir fonksiyondur.

Regresyonun amaglarindan biri, bagimli degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi ortaya ¢ikarmaktir. Bu amagla, ,Bz(ﬁo, o ,Bp) bilinmeyen regresyon

katsayilarinin tahmin edilmesi gerekmektedir. Modelin bilinmeyen regresyon katsayilari
tahmin edildiginde, bagimsiz degiskenlerin farkli degerleri i¢in bagimli degiskenin alacagi

deger tahmin edilebilir [25].

EKK yonteminin 6nemli varsayimlarindan biri &’nin varyansinin sabit olmasidir
(\/ar(8)=0'2|n). Bu varsayim saglanmadiginda degisen varyans durumu ortaya

cikmaktadir. Hata terimi varyansiin farklilik gostermesi degisen varyans olarak ifade
edilmektedir. Degisen varyans durumunun goéz ardi edilmesi, EKK standart hatalarinin

yanli tahminlerine ve dolayisiyla katsayilarin yanli istatistiksel testlerine yol agmaktadir
[26].

EKK yonteminin énemli varsayimlarindan digeri bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal
iliskinin olmamasidir. Bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle iliskili olmasi durumunda ¢oklu
baglant1 sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumda giivenilir sonuglar elde edilememektedir
[27]. Iki veya daha fazla degisken arasindaki dogrusal iliskinin derecesinin ve y®niiniin
belirlenmesinde korelasyon matrisi kullanilmaktadir. Korelasyon matrisinde yer alan
katsayilar incelenerek degiskenler arasindaki bagimlilik durumu degerlendirilebilmektedir.
Degiskenlerden biri biiylik degerler alirken diger degisken de biiylik degerler aliyorsa
kovaryans pozitif olur. Tersi durumda kovaryans negatif olur. Degiskenler arasindaki iliski
derecesi korelasyon katsayisi ile belirlenir. Korelasyon katsayist +1 ya da -1’e yakin
oldugunda iligski kuvvetlidir. Korelasyon katsayist sifira yakin oldugunda iliski zayiftir

[25].
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Degisen varyans ve ¢oklu baglanti durumu yanlis ¢ikarimlara neden olacagindan ridge
regresyon analizinin kullanilmasi 6nerilmektedir. Bu boliimde, degisen varyans ve c¢oklu
baglanti olmasi durumunda ridge ve EKK tahmin edicilerine iliskin HKO’lar1 farkh
varyans desenleri altinda karsilastirnllmis ve sonuglart degerlendirilmistir. Ayrica
TDVKM’ye dayali EKK i¢in TDV1, TDV2 ve TDV3 varyans tahminleri ile ridge icin
RTDV1, RTDV2 ve RTDV3 varyans tahminleri iizerine simiilasyon uygulamas: Matlab

programinda calistirilmis ve sonuglar raporlanmastir.

Simiilasyon caligmasinda bagimsiz degiskenler arasindaki ¢oklu baglanti durumu ig¢in
korelasyon matrisi olusturulmustur. Korelasyon matrisi olusturulurken, iki bagimsiz

degisken arasindaki korelasyon katsayisi oldukca anlamli olacak sekilde belirlenmistir.

Degisken sayisi p=4 igin varyans-kovaryans matrisi (Z) bagimsiz degiskenler arasinda

siddetli ¢oklu baglanti olacak sekilde Es. 6.1’deki gibi alinmistir.

oo 1 0899 09

k) l ) H

2=10,9 0,999 1 09 (6.2)
09 09 09 1

Es. 3.1’deki dogrusal regresyon model denkleminde yer alan bagimli ve bagimsiz
degiskenler ile hata terimi Matlab programi kullanmilarak simiilasyon c¢aligmasiyla

tiiretilmistir. Matlab programinda simiilasyon ¢aligmasi 10 000 tekrara gore incelenmistir.
Varyans deseni l(X) i¢in varyanslarin homojenligi durumu VDI, heterojenligi durumlari

icin VD2 ve VD3 olarak tanimlanmis olup, bu durumlar Es. 6.2, Es. 6.3 ve Es. 6.4’da

verilmistir.
A(X)=1(sabit varyans) (6.2)
A(X)=[Xy|+1 (6.3)

A(X)=1/(|X4|+1) (6.4)
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Birinci durum sabit varyans durumudur. VD2 ve VD3 olarak tanimlanan varyanslarin
heterojenligi durumu iki sekildedir. Bagimli degiskenin, 1. bagimsiz degiskene bagl ug

degerlerdeki degisimden kaynaklanan varyans durumu ve tersi olan durumdur [13].

Simiilasyonda degisken sayis1 p=4, 6 olarak belirlenmistir. X degerleri ¢ok degiskenli
normal dagilimdan tiiretilmis olup beklenen deger vektorii p ve varyans degeri Es. 6.5°deki

gibi tanimlanmaistir.

#'=[0 0 0 0],06%=1 (6.5)

,@EKK ve ,3,; (k) vektorleri baslangigc degeri pxLboyutlu O vektorii olarak belirlenmistir.

Ormek ¢ap1 n=20, 30, 50, 100, 200 i¢in HKO’lar1, EKK ve ridge varyans tahminleri ile

regresyon katsayilar incelenmistir.

ﬁEKK ve ,éR sirastyla EKK ve ridge regresyon katsayilar1 olmak {izere Es. 4.1 ve Es. 4.2°ye

gore hesaplanmigtir.

Boliim 4.5.’de bahsedildigi gibi y; nin i. eleman1 &;? olmak iizere k ridge parametresi,

0"-2

ko 6
(Meay?) "

(6.6)

ile tahmin edilmistir. Simiilasyon ¢alismasinda kullanilan ridge tahmin edicisinin HKO’su

Es. 4.39°de verilmistir. Farkli varyans durumlari l(X)zl, /I(X):|X1|+1 ve
A(X)=1/(|X,|+1) igin ek c¢apt n=20, 30, 50, 100, 200 iken HKO sonuglar

incelenmistir.

Degisen varyans olmasi durumunda ve 6rnek ¢apinin en fazla 250 olmast durumunda EKK
yontemi i¢in TDV1, TDV2 ve TDV3 olarak tanimlanan varyans tahmin edicileri simiilasyon

calismasinda Es. 5.3, Es. 5.4, Es. 5.5°deki gibi alinmistir.
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k>0 iken ridge regresyon yontemi igin RTDV1, RTDV2 ve RTDV3 varyans tahminleri
sirastyla Es. 5.6, Es. 5.7, Es. 5.8’de verilen tahmin ediciler ile hesaplanmistir. TDVKM ye

dayali ridge ve EKK varyans tahminleri sonuglar1 elde edilmistir.

Uyqgulama ciktilari

Bu ¢alismada, bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglant1 olmasi durumunda ve degisen
varyans varliginda farkli 6rnek caplan ile elde edilen HKO’lar1 ve TDVKM’ye dayali

varyans tahminleri iizerine ¢aligilmustr.

Degisken sayisi p = 4 ve 6 oldugunda TDVKM dayali varyans tahminleri, EKK ve ridge
tahmin edicilerine ilisgkin HKO sonuglari, regresyon katsay1 tahminleri n = 20, 30, 50, 100,
200 ornek caplar i¢in ele alinmistir. EKK yontemi icin HKO’su HKOgkk ve ridge yontemi

icin HKO’su HKORr olarak ifade edilmistir. Simiilasyon c¢alismasinda sabit varyans
A(X)=1 ve degisen varyans durumlari A(X)=|Xy|+1 ve A(X):1/(|X1|+l) alinarak
elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. Sabit varyans durumu VD1 olmak iizere
A(X)=1, degisen varyans durumu VD2 i¢in A(X)=|X;|+1 ve VD3 icin
A( X):]/ (|Xi|+1) olarak ele alnmugtir. Simiilasyonda tekrar sayisi 10 000 olarak

caligtlmistir. Simiilasyon caligmasi sonucunda elde edilen verilere c¢izelgelerde yer

verilmistir.

Cizelge 6.1. Degisken sayis1 4 ve n = 20, 30, 50, 100, 200 iken EKK ve ridge tahmin
edicilerine ait HKO’lar

VD1 VD2 VD3
n HKOgexk k HKOr HKOekk k HKOr HKOgxk k HKOg
20 69,017 1,007 0,358 115,58 1,715 0,623 42,405 0,231 0,272
30 41,302 0,440 0,258 70,356 1,757 0,467 25,312 1,175 0,202
50 22,704 1,426 0,180 39,576 2,393 0,308 14,130 3,228 0,137
100 10,311 5,812 0,103 18,963 10,921 0,184 6,619 1,405 0,083
200 5,200 2,156 0,062 9,349 3,280 0,111 3,145 2,830 0,047
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p=4 ve VD3 iken EKK i¢in HKOgx

45
40
35
30
O 25
% 20
15
10

0 50 100 150 200 250

Sekil 6.1. Degisken sayis1 4 ve farkli 6rnek caplart icin VD3 degisen varyans durumunda
EKK i¢in HKOgkk

p=4 ve VD3 iken Ridge i¢cin HKOq
0,30
0,25
0,20
g 0,15
I
0,10
0,05

0,00
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Sekil 6.2. Degisken sayis1 4 ve farkli 6rnek caplart icin VD3 degisen varyans durumunda
ridge i¢in HKORr

Cizelge 6.1°de, degisken sayis1 p=4 ve n = 20, 30, 50, 100, 200 i¢in VD1, VD2 ve VD3
varyans durumlarinda simiilasyon ¢alismasiyla elde edilen EKK ve ridge tahmin edicilerine
ait HKO sonuglart verilmistir. Sabit varyans (VD1) ve degisen varyans (VD2, VD3)
durumlarinda 6rnek c¢api arttikga tahmin edicilere iliskin HKO degerleri diismektedir.
Ridge tahmin edicisine iliskin HKOr sonuglarinin EKK tahmin edicisine iliskin HKOgkk
sonuclarima gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Ridge regresyon analizinde yan
teriminin karesiyle varyansi kiiciilterek HKO’sin1 azaltmak amaglanmaktadir. Elde edilen
sonuclara gore ridge regresyon HKO sonuglart EKK tahmin edicisine gore ¢ok diistiktiir.

Ridge tahmin edicisi igin yan parametresi K’ya iligkin elde edilen tahminlere Cizelge 6.1°de
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yer verilmistir. N=50 ve VD2 olmasi durumunda EKK tahmin edicisine iliskin HKO
degeri 39,576, ridge regresyona ait HKO degeri k = 2,393 i¢in 0,308 olarak elde edilmistir
[28]. Sekil 6.1 ve Sekil 6.2’de degisken sayis1 p=4 ven =20, 30, 50, 100, 200 i¢in VD3
degisen varyans durumunda 6rnek ¢api arttik¢a ridge ve EKK’ya iligkin HKO’larin diistigi
goriilmektedir.

Cizelge 6.2. Degisken sayisi 4 iken VD1, VD2 ve VD3 durumlarinda TDVKM dayali EKK
ve ridge regresyona iligkin TDV1 ve RTDV1 varyans tahminleri

VD1 VD2 VD3

n TDV1 k RTDV1 TDV1 k RTDV1 TDV1 k RTDV1

15)0 20 0,675 1,007 2821 1,389 1,715 6,438 0,165 0,231 0,463
30 0,048 0,440 0,597 0,553 1,757 9,573 0,081 1,175 1,233

50 0,100 1426 2,493 0,334 2,393 10,711 0,195 3,228 6,244

100 0,030 5812 8,530 0,155 10,921 49,120 0,048 1,405 2,250

200 0,016 2,156 3,231 0,061 3,280 10,323 0,016 2,830 3,602

ﬂ’\l 20 30,424 1,007 32,570 34,182 1,715 49,402 10,663 0,231 11,388
30 6,247 0,440 6,797 22,823 1,757 30,947 9,665 1,175 15,382

50 6,170 1,426 8,563 8,985 2,393 19,889 13,152 3,228 29,873

100 2,172 5812 10,671 8,830 10,921 8,500 3,177 1,405 8,297

200 1,186 2,156 4,400 4,643 3,280 14,875 1,428 2,830 8,993

ﬁz 20 33,231 1,007 35,377 37,844 1,715 32,440 9,607 0,231 9,573
30 6,227 0,440 6,777 23,766 1,757 21,550 9,156 1,175 7,172

50 6,221 1426 8,614 8,430 2,393 7,476 12,808 3,228 7,976

100 2,242 5812 10,741 8,886 10,921 46,979 3,177 1,405 3,250

200 1,185 2,156 4,400 4,779 3,280 16,038 1,412 2,830 3,046

IBA3 20 1,356 1,007 3,502 0,575 1,715 5,791 0,141 0,231 0,537
30 0,069 0,440 0,618 0,437 1,757 3,671 0,148 1,175 2,404

50 0,092 1426 2,486 0,295 2,393 9,214 0,162 3,228 5,596

100 0,031 5812 8,530 0,084 10,921 22,440 0,042 1,405 2,062

200 0,016 2,156 3,231 0,049 3,280 8,373 0,017 2,830 4,359
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Degisken sayist p=4 iken TDVKM dayali EKK i¢in TDV1, TDV2, TDV3 varyans
tahminleri ile ridge yontemi igin hesaplanan RTDV1, RTDV2, RTDV3 varyans tahminleri
n = 20, 30, 50, 100, 200 &érnek aplari igin incelenmistir. Cizelge 6.2°de A(X) varyans

deseni i¢in sabit varyans durumu VD1, degisen varyans durumlari VD2 ve VD3 olarak

gOsterilmistir. Ridge yontemi i¢in VD1 sabit varyans durumunda n=20 ve k=1,007
iken; J=0 olmak iizere ,30 (k) ‘in varyans tahmini RTDV1 matrisinin kdsegen elemanina
kargilik gelmek tizere 2,821, j=1 olmak iizere ﬁl(k) In varyans tahmini s =32,570,
j =2 olmak lizere By (k)1 varyans tahmini s3 = 35,377 ve j=3 olmak iizere By (k) m
varyans tahmini s% = 3,502 olarak elde edilmistir. EKK yontemi igin VD1 sabit varyans
durumunda n=20 iken, j=0 olmak tzere ,éo (0)’1n varyans tahmini TDV1 matrisinin
kosegen elemani olmak tizere 0,675, j=1 olmak iizere ﬁAl(O) In varyans tahmini
sz =30,424, j=2 olmak lzere B (0) ’in varyans tahmini s3, =33,231 ve j=3 olmak

lizere ﬂ} (0) ’in varyans tahmini s% =1,356 olarak elde edilmistir. Cizelge 6.2°de homojen

varyans olmasi durumunda ridge tahmin edicisine iliskin RTDV1 varyans tahmini
sonuglariin EKK tahmin edicisine iliskin TDV1 sonuglarindan daha biiyliik degerler
oldugu goriilmektedir. VD2 ve VD3 varyans desenleri i¢in ise RTDV1 sonuglari genellikle
TDV1 sonuglarindan daha biiytiktiir.

Cizelge 6.3. Degisken sayisi 4 iken VD1, VD2 ve VD3 durumlarinda TDVKM dayali EKK
ve ridge regresyona iligkin TDV2 ve RTDV2 varyans tahminleri

VD1 VD2 VD3
n TDV2 k RTDV2 TDV2 k RTDV2 TDV2 k RTDV2
,80 20 0,739 1,007 0,210 1,479 1,715 0,230 0,176 0,231 0,150
30 0,052 0,440 0,041 0,593 1,757 0,231 0,086 1,175 0,066
50 0,104 1,426 0,063 0,348 2,393 0,181 0,201 3,228 0,057
100 0,031 5812 0,013 0,156 10,921 0,041 0,049 1,405 0,038
200 0,016 2,156 0,013 0,062 3,280 0,047 0,016 2,830 0,012
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Cizelge 6.3. (devam) Degisken sayisi 4 iken VD1, VD2 ve VD3 durumlarinda TDVKM
dayali EKK ve ridge regresyona iliskin TDV2 ve RTDV2 varyans tahminleri

VD1 VD2 VD3

n TDV2 k RTDV2 TDV2 k RTDV2 TDV2 k RTDV2

ﬁAl 20 35,600 1,007 0,086 38,905 1,715 0,117 11,330 0,231 0,106
30 6,962 0,440 0,032 24,255 1,757 0,035 10,141 1,175 0,044

50 6,324 1,426 0,025 9,106 2,393 0,045 13,383 3,228 0,020

100 2,202 5812 0,005 8,904 10,921 19,080 3,205 1,405 0,032

200 1,197 2,156 0,013 4,685 3,280 0,027 1,432 2,830 0,010

,5)2 20 39,166 1,007 0,076 42,635 1,715 0,090 10,362 0,231 0,125
30 6,968 0,440 0,033 25,243 1,757 0,048 9,511 1,175 0,018

50 6,375 1,426 0,025 8,573 2,393 0,040 12,973 3,228 0,014

100 2,272 5812 0,005 8,951 10,921 0,011 3,206 1,405 0,024

200 1,197 2,156 0,013 4,819 3,280 0,031 1,416 2,830 0,009

,éa 20 1,488 1,007 0,211 0,688 1,715 0,212 0,153 0,231 0,122
30 0,072 0,440 0,053 0,467 1,757 0,134 0,155 1,175 0,095

50 0,094 1,426 0,059 0,310 2,393 0,159 0,170 3,228 0,050

100 0,032 5812 0,014 0,084 10,921 0,023 0,042 1,405 0,033

200 0,016 2,156 0,013 0,049 3,280 0,039 0,018 2,830 0,014

Cizelge 6.3’de VD2 durumunda n=100 iken ,31(10,921):19,080 disinda ridge tahmin

edicisine iligskin varyans tahmini olan RTDV2 sonuglarinin EKK tahmin edicisine iliskin

TDV2 sonuglarindan daha diisiik oldugu goriilmektedir. Ridge yontemi i¢in VD1 sabit
varyans durumunda n=20 ve k=1,007 iken; j=0 olmak iizere f,(k)’mn varyans
tahmini, RTDV2 varyans tahmini matrisinin kosegen elemanina karsilik gelmek iizere

0,210’dir. j =1 olmak {izere ,él(k) ‘In varyans tahmini sZ =0,086, j=2 olmak iizere

B (k)’m varyans tahmini s, =0,076 ve j=3 olmak iizere ,l%(k) ’in varyans tahmini

s = 0,211 olarak elde edilmistir. EKK yontemi i¢in VD1 sabit varyans durumunda n =20
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iken, j=0 olmak ftizere ,@0 (0)’1n varyans tahmini TDV2 matrisinin kosegen elemani
olmak tizere 0,739, j=1 olmak iizere ,BAl(O)’m varyans tahmini s3 =35,600, j=2

olmak {izere ,32 (O)’m varyans tahmini s3, =39,166 ve j=3 olmak iizere ﬂAg (0) ’In
varyans tahmini sz =1,488 olarak elde edilmistir. Sabit varyans (VD1) ve degisen varyans

(VD2, VD3) durumlarinda EKK ve ridge tahmin edicileri iizerinden hesaplanan TDV2 ve
RTDV2 varyans tahminleri incelendiginde, RTDV2 varyans tahminlerinin genellikle daha

diistik oldugu goriilmektedir.

Cizelge 6.4. Degisken sayis1 4 iken VD1, VD2 ve VD3 durumlarinda TDVKM dayali EKK
ve ridge regresyona iliskin TDV3 ve RTDV3 varyans tahminleri

VD1 VD2 VD3

n TDV3 k RTDV3 TDV3 k RTDV3 TDV3 k RTDV3

IﬁA’O 20 0,587 1,007 0,169 1,193 1,715 0,182 0,141 0,231 0,119
30 0,043 0,440 0,034 0,498 1,757 0,196 0,073 1,175 0,054

50 0,093 1,426 0,057 0,312 2,393 0,162 0,182 3,228 0,051

100 0,029 5812 0,013 0,149 10,921 0,039 0,046 1,405 0,036

200 0,016 2,156 0,013 0,060 3,280 0,045 0,015 2,830 0,012

ﬂ’\l 20 27,309 1,007 0,071 30,227 1,715 0,090 9,134 0,231 0,087
30 5,750 0,440 0,027 20,523 1,757 0,030 8,675 1,175 0,036

50 5,747 1,426 0,023 8,350 2,393 0,041 12,225 3,228 0,017

100 2,092 5812 0,005 8,500 10,921 0,009 3,058 1,405 0,030

200 1,163 2,156 0,012 4,555 3,280 0,026 1,400 2,830 0,010

BZ 20 29,903 1,007 0,061 33,335 1,715 0,070 8,275 0,231 0,097
30 5,739 0,440 0,028 21,367 1,757 0,042 8,189 1,175 0,015

50 5,795 1,426 0,023 7,839 2,393 0,036 11,892 3,228 0,012

100 2,159 5812 0,004 8,554 10,921 0,010 3,058 1,405 0,023

200 1,163 2,156 0,012 4,688 3,280 0,030 1,385 2,830 0,009

ﬁ:ﬂ 20 1,179 1,007 0,169 0,519 1,715 0,161 0,122 0,231 0,096
30 0,062 0,440 0,045 0,394 1,757 0,115 0,133 1,175 0,081

50 0,086 1,426 0,054 0,276 2,393 0,141 0,152 3,228 0,045

100 0,030 5812 0,013 0,080 10,921 0,022 0,041 1,405 0,032

200 0,016 2,156 0,013 0,048 3,280 0,037 0,017 2,830 0,013
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p=4 ve VD1 iken ,BO icin TDV3 ve RTDV3 Varyans Tahminleri
250
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Varyans Tahminleri

Sekil 6.3. Degisken sayis1 4 iken VD1 sabit varyans durumunda TDVKM dayali EKK ve
ridge regresyona iligkin TDV3 ve RTDV3 varyans tahminleri

Degisken sayist p = 4 oldugunda, TDVKM dayali EKK i¢in TDV3 varyans tahminleri ile
ridge yontemi igin hesaplanan RTDV3 varyans tahminleri n = 20, 30, 50, 100, 200 6rnek
caplart icin Cizelge 6.4’de Ozetlenmistir. Sabit varyans (VD1) ve degisen varyans (VD2,
VD3) durumlarinda her 6rnek gapi igin ridge regresyon iizerinden hesaplanan RTDV3

varyans tahmini degerleri EKK tahmin edicisi iizerinden hesaplanan TDV3 sonuglarina
gore daha diisiiktiir. Ornegin, VD1 varyans deseninde ﬁo icin RTDV3 varyans

tahminlerinin TDV3 varyans tahminlerinden daha diisiik oldugu Sekil 6.3’te goriillmektedir.
Ridge yontemi i¢in VD2 degisen varyans durumunda n=100 ve k =10,921 iken; j=0

olmak iizere fo(k)’m varyans tahmini, RTDV3 varyans tahmini matrisinin kdsegen
elemanma karsihik gelmek tizere 0,039, j=1 olmak tizere Bl(k) in varyans tahmini
s3 =0,009, j=2 olmak fizere ﬂAz(k)’ln varyans tahmini s, =0,010 ve j=3 olmak
iizere f (k) ’m varyans tahmini s3, = 0,022 olarak elde edilmistir. EKK yéntemi igin VD2
degisen varyans durumunda n=20 iken, j=0 olmak fizere So (0)’1n varyans tahmini
TDV3 matrisinin kosegen elemani olmak tizere 0,149, j=1 olmak tizere ﬁl (O) ’In varyans

tahmini s =8,500, j=2 olmak iizere ﬁg(O)’ln varyans tahmini s =8,554 ve j=3
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olmak tizere ,33(0) In varyans tahmini s% =0,080 olarak elde edilmistir. Ridge

regresyona iliskin RTDV3 varyans tahmini degerlerinin EKK tahmin edicisi iizerinden
hesaplanan TDV3 varyans tahmini degerlerinden daha diisiik olmasi sebebiyle RTDV3

varyans tahminlerinin daha iyi oldugu sonucuna varilmstir.

Cizelge 6.5. Degisken sayis1 4 ve n = 20, 30, 50, 100, 200 iken EKK ve ridge tahmin
edicilerine iliskin ,8 tahminleri

VD1 VD2 VD3
ﬁA’ n EKK k Ridge EKK k Ridge EKK k Ridge
,80 20 0,809 1,007 0,750 0,031 1,715 0,452 1,039 0,231 0,937
30 0,717 0,440 0,730 1,030 1,757 0,926 1,227 1,175 1,287
50 1,154 1426 1,144 0,939 2,393 0,873 1,360 3,228 1,151
100 0,976 5812 0,994 1,045 10,921 0,979 1,093 1,405 1,095
200 0,819 2,156 0,838 1,471 3,280 1,408 1,133 2,830 1,121
ﬂAl 20 10,363 1,007 1,173 3,244 1,715 1,048 -2,508 0,231 0,473
30 2,944 0,440 1,182 6,072 1,757 1,106 -3,071 1,175 0,812
50 1,748 1426 0,843 -2,469 2,393 0,611 0,956 3,228 0,889
100 0,371 5812 0,988 0,872 10,921 1,078 -2,414 1,405 0,662
200 -0,023 2,156 0,869 1,439 3,280 0,806 -0,588 2,830 0,873
BZ 20 -8,701 1,007 0,843 -0,981 1,715 1,014 3,655 0,231 0,889
30 -0,693 0,440 1,019 -3,768 1,757 0,955 4,987 1,175 1,023
50 -0,214 1426 0,766 3,770 2,393 0,793 0,681 3,228 0,897
100 1,662 5812 1,011 1,428 10,921 1,082 4,285 1,405 1,167
200 1,929 2,156 1,038 0,066 3,280 0,743 2,547 2,830 1,085
B3 20 1,412 1,007 1,014 1,469 1,715 1,107 1,985 0,231 1,838
30 0,969 0,440 0,994 0,575 1,757 0,806 0,819 1,175 0,801
50 1,428 1,426 1,333 1,240 2,393 1,157 1,179 3,228 1,103
100 1,056 5812 1,020 0,769 10,921 0,859 1,003 1,405 1,024
200 1,197 2,156 1,167 1,011 3,280 1,012 0,933 2,830 0,933
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Degisken sayist 4 iken n = 20, 30, 50, 100, 200 6rnek ¢aplart i¢in EKK ve ridge tahmin
edicilerine dayali olarak elde edilen ,3 regresyon katsayilar1 Cizelge 6.5’te 6zetlenmistir.
Coklu baglanti durumunda EKK ve ridge yontemi ile elde edilen ,3 katsayilar1 Cizelge
6.5’te karsilagtirllmig olup, EKK yontemi ile elde edilen katsayilarda ters isaretli olma
durumu goézlemlenmistir. VD2 degisen varyans durumunda n=50 i¢in, EKK yontemi ile ﬁAl
tahmini -2,469 hesaplanmis olup k = 2,393 i¢in ridge yontemi ile ﬁAl tahmini 0,611 olarak
elde edilmistir. Ridge yontemi ile ﬁ katsayilarinin ters isaretli olma durumu

gbzlenmemistir.

Cizelge 6.6. Degisken sayis1 6 ve n = 20, 30, 50, 100, 200 iken EKK ve ridge tahmin
edicilerine ait HKO’lar

VD1 VD2 VD3
n HKOgekk k HKOr HKOgkk k HKOr HKOgxkk k HKOg
20 3,235 14,510 0,346 5,708 16,381 0,587 2,048 4,393 0,276
30 1,819 2,167 0,272 3,198 8,820 0,465 1,125 16,299 0,214
50 0,955 10,442 0,187 1,747 11,013 0,341 0,602 15,054 0,151
100 0,461 4,132 0,119 0,802 10,743 0,204 0,281 6,751 0,090
200 0,220 62,327 0,069 0,392 29,776 0,121 0,133 7,104 0,054

Cizelge 6.6’da, VD1, VD2 ve VD3 varyans desenleri olmak iizere degisken sayisi p = 6
iken EKK ve ridge tahmin edicilerine iliskin HKO sonuglar1 n = 20, 30, 50, 100, 200 6rnek
caplar1 i¢in Ozetlenmistir. Simiilasyonda tekrar sayis1 10 000 olarak calisilmistir. Sabit
varyans (VD1) ve degisen varyans (VD2, VD3) durumlarinda 6rnek capi arttikga tahmin
edicilere iliskin HKO degerleri diismektedir. Ayrica, belirlenen 6rnek c¢aplari i¢in ridge
tahmin edicisine iliskin HKOr sonuglarmin EKK tahmin edicisine iliskin HKOgkk
sonuglarina gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. N=200 ve VD2 degisen varyans

durumunda, k = 29,776 igin ridge tahmin edicisine iliskin HKO 0,121 iken EKK tahmin
edicisine iliskin HKO 0,392 olarak elde edilmistir.
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Cizelge 6.7. Degisken sayis1 6 iken VD1, VD2 ve VD3 durumlarinda TDVKM dayali EKK
ve ridge regresyona iliskin TDV1 ve RTDV1 varyans tahminleri

VD1 VD2 VD3

n TDV1 k RTDV1 TDV1 k RTDV1 TDV1 k RTDV1

BO 20 0,631 1451 43,707 1,089 16,381 5,379 0,461 4,393 7,995
30 0,028 2,167 2,332 0,786 8,820 25,652 0,055 16,299 22,411

50 0,572 10,44 37,682 0,417 11,013 35118 0,096 15,054 19,153

100 0,073 4132 7,132 0,222 10,743 59,322 0,057 6,751 9,413

200 0,031 62,33 106,51 0,087 29,776 1214 0,027 7,104 11,518

ﬂ’\l 20 1,192 1451 44,269 0,796 16,381 87,778 0,379 4,393 9,356
30 0,017 2,167 2,322 0,457 8,820 17,703 0,177 16,299 28,893

50 0,498 10,44 37,607 0,310 11,013 33,024 0,120 15,054 20,591

100 0,065 4132 7,123 0,178 10,743 0,168 0,072 6,751 11,524

200 0,029 62,33 106,51 0,096 29,776 66,672 0,020 7,104 10,746

ﬁz 20 3,069 1451 46,145 0,905 16,381 46,016 0,725 4393 13,931
30 0,022 2,167 2,326 0,381 8,820 27,340 0,206 16,299 34,925

50 0,477 10,44 37,587 0,593 11,013 44,725 0,139 15,054 28,035

100 0,076 4132 7,135 0,137 10,743 27,065 0,038 6,751 11,075

200 0,030 62,33 106,51 0,072 29,776 56,042 0,026 7,104 11,986

Bg 20 1,244 1451 44,321 0,345 16,381 16,909 0,389 4,393 6,088
30 0,023 2,167 2,328 0,578 8,820 17,476 0,597 16,299 36,974

50 0,507 10,44 37,616 0,265 11,013 20,407 0,128 15,054 28,264

100 0,063 4132 7,122 0,173 10,743 25,836 0,053 6,751 12,130

200 0,027 62,33 106,51 0,065 29,776 69,623 0,023 7,104 10,001

B4 20 1,124 1451 44,201 1,169 16,381 53,359 0,602 4,393 5,634
30 0,024 2,167 2,329 0,349 8,820 31,679 0,154 16,299 21,001

50 0,521 10,44 37,631 0,297 11,013 29,548 0,113 15,054 22,491

100 0,060 4132 7,118 0,148 10,743 36,002 0,090 6,751 14,090

200 0,028 62,33 106,51 0,063 29,776 87,618 0,029 7,104 11,353
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Cizelge 6.7. (devam) Degisken sayisi 6 iken VD1, VD2 ve VD3 durumlarinda TDVKM
dayali EKK ve ridge regresyona iliskin TDV1 ve RTDV1 varyans tahminleri

VD1 VD2 VD3
n TDV1 k RTDV1 TDV1 k RTDV1 TDV1 k RTDV1
ﬁ5 20 1,091 1451 44,167 0,631 16,381 27,676 0,398 4,393 6,814
30 0,018 2,167 2,323 0,243 8,820 21,578 0,446 16,299 32,262
50 0,480 10,44 37,590 0,350 11,013 26,295 0,098 15,054 26,621
100 0,054 4132 7,113 0,192 10,743 21,056 0,051 6,751 9,913
200 0,026 62,33 106,51 0,087 29,776 106,03 0,019 7,104 10,032

Degisken sayis1 p = 6 iken, n = 20, 30, 50, 100, 200 6rnek ¢aplari igin TDVKM dayali EKK
icin TDV1 varyans tahminleri ile ridge i¢in RTDV1 varyans tahminleri Cizelge 6.7’de
Ozetlenmistir. VD3 degisen varyans durumunda n=100 ve k =6,751 iken TDVKM dayali

RTDV1 varyans tahminleri; j=0 olmak iizere ﬁo (k) in varyans tahmini, RTDV1
matrisinin kdsegen elemanina karsilik gelmek tizere 9,413, j =1 olmak iizere ﬂAl (k) In
varyans tahmini 11,524, j=2 olmak iizere ﬁz(k)’m varyans tahmini 11,075, j=3

olmak tzere ﬁg(k)’m varyans tahmini 12,130, j=4 olmak {lizere RTDV1 varyans
tahmini 14,090, j =5 olmak iizere RTDV1 varyans tahmini 9,913’tiir. EKK yontemi i¢in

VD3 degisen varyans durumunda n=100 iken TDV1 varyans tahminleri ise; j =0 olmak

izere ﬂAo (0) ‘in varyans tahmini TDV1 matrisinin kosegen elemani olmak iizere 0,057,
j =1 olmak tizere ﬂl(O) "in varyans tahmini 0,072, j =2 olmak tizere ﬂAz (0) ’In varyans

tahmini 0,038, j =3 olmak iizere ﬁ’\g (0) ’in varyans tahmini 0,053, j=4 olmak iizere

TDV1 varyans tahmini 0,090, j=5 olmak iizere TDV1 varyans tahmini 0,051°dir. Sabit
varyans (VD1) ve degisen varyans (VD2, VD3) durumlarinda EKK varyans tahminleri
TDV1 degerlerinin ridge regresyona iliskin RTDV1 varyans tahminlerinden genellikle daha

diisiik oldugu Cizelge 6.7°de goriilmektedir.
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Cizelge 6.8. Degisken sayis1 6 iken VD1, VD2 ve VD3 durumlarinda TDVKM dayali EKK
ve ridge regresyona iliskin TDV2 ve RTDV2 varyans tahminleri

VD1 VD2 VD3

n TDV2 k RTDV2 TDV2 k RTDV2 TDV2 k RTDV2

BO 20 0,723 1451 0,019 1,095 16,381 0,006 0,414 4,393 0,034
30 0,028 2,167 0,006 0,809 8,820 0,037 0,056 16,299 0,002

50 0,597 10,44 0,043 0,426 11,013 0,035 0,103 15,054 0,006

100 0,074 4,132 0,032 0,227 10,743 0,058 0,058 6,751 0,023

200 0,031 62,33 0,002 0,087 29,776 0,015 0,027 7,104 0,014

ﬂAl 20 1,259 1451 0,016 0,862 16,381 0,009 0,385 4,393 0,041
30 0,017 2,167 0,006 0,542 8,820 0,018 0,192 16,299 0,012

50 0,519 10,44 0,047 0,324 11,013 0,034 0,121 15,054 0,005

100 0,065 4,132 0,031 0,181 10,743 28,373 0,073 6,751 0,023

200 0,029 62,33 0,002 0,097 29,776 0,011 0,020 7,104 0,012

182 20 3,412 14,51 0,009 0,921 16,381 0,009 0,833 4,393 0,035
30 0,024 2,167 0,007 0,391 8,820 0,031 0,213 16,299 0,003

50 0,497 10,44 0,046 0,596 11,013 0,022 0,146 15,054 0,006

100 0,080 4,132 0,034 0,141 10,743 0,033 0,038 6,751 0,016

200 0,030 62,33 0,002 0,073 29,776 0,012 0,026 7,104 0,013

B3 20 1,296 1451 0,016 0,401 16,381 0,005 0,387 4,393 0,032
30 0,024 2,167 0,006 0,866 8,820 0,034 0,626 16,299 0,013

50 0,538 10,44 0,046 0,272 11,013 0,031 0,138 15,054 0,011

100 0,065 4,132 0,031 0,178 10,743 0,035 0,055 6,751 0,022

200 0,028 62,33 0,002 0,065 29,776 0,012 0,023 7,104 0,012

15)4 20 1,241 1451 0,013 1,174 16,381 0,008 0,570 4,393 0,029
30 0,025 2,167 0,006 0,392 8,820 0,045 0,159 16,299 0,003

50 0,535 10,44 0,043 0,301 11,013 0,030 0,118 15,054 0,007

100 0,061 4,132 0,029 0,150 10,743 0,030 0,093 6,751 0,027

200 0,028 62,33 0,002 0,064 29,776 0,011 0,029 7,104 0,014
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Cizelge 6.8. (devam) Degisken sayis1 6 iken VD1, VD2 ve VD3 durumlarinda TDVKM
dayali EKK ve ridge regresyona iliskin TDV2 ve RTDV2 varyans tahminleri

VD1 VD2 VD3
n TDV2 k RTDV2 TDV2 k RTDV2 TDV2 k RTDV2
ﬁ5 20 1,218 1451 0,013 0,618 16,381 0,012 0,398 4,393 0,016
30 0,020 2,167 0,007 0,356 8,820 0,050 0,460 16,299 0,005
50 0,505 10,44 0,047 0,354 11,013 0,031 0,101 15,054 0,007
100 0,055 4,132 0,029 0,198 10,743 0,043 0,051 6,751 0,018
200 0,027 62,33 0,002 0,088 29,776 0,013 0,019 7,104 0,011

Degisken sayisi p = 6 oldugunda, TDVKM dayali EKK ve ridge tahmin edicileri i¢in TDV2
ve RTDV2 sonuglar1 Cizelge 6.8’de gosterilmistir. VD2 degisen varyans durumunda
Nn=50 ve k=11,013 iken TDVKM dayali RTDV2 varyans tahminleri; j=0 olmak

iizere S (k)’m varyans tahmini RTDV2 matrisinin kdsegen elemanina karsihk gelmek
tizere 0,035, j=1 olmak iizere ,5’1(k) ‘in varyans tahmini 0,034, j=2 olmak iizere

ﬁz (k) ‘in varyans tahmini 0,022, j=3 olmak iizere ,33 (k) ‘i varyans tahmini 0,031,
j =4 olmak tizere RTDV2 varyans tahmini 0,030, j=5 olmak iizere RTDV2 varyans
tahmini 0,031°dir. EKK yontemi igin n =50 iken VD2 degisen varyans durumunda TDV2

varyans tahminleri ise; j=0 olmak iizere f (0)’m varyans tahmini TDV2 matrisinin
kdsegen elemant olmak tizere 0,426, j =1 olmak iizere ﬁl(O) ‘i varyans tahmini 0,324,

j=2 olmak iizere ,éz (0) ‘in varyans tahmini 0,596, j=3 olmak iizere ﬂAg(O) ’In
varyans tahmini 0,272, j=4 olmak iizere TDV2 varyans tahmini 0,301, j=5 olmak

tizere TDV2 varyans tahmini 0,354°tiir. Farkli varyans desenleri altinda, ridge regresyona
iliskin RTDV2 varyans tahminlerinin EKK yontemi iizerinden hesaplanan TDV2 varyans

tahminlerinden genellikle daha diistik oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 6.9. Degisken sayis1 6 iken VD1, VD2 ve VD3 durumlarinda TDVKM dayali EKK
ve ridge regresyona iliskin TDV3 ve RTDV3 varyans tahminleri

VD1 VD2 VD3

n TDV3 k RTDV3 TDV3 k RTDV3 TDV3 k RTDV3

130 20 0,524 1451 0,014 0,848 16,381 0,005 0,341 4,393 0,028
30 0,023 2,167 0,005 0,666 8,820 0,028 0,046 16,299 0,002

50 0,518 10,44 0,037 0,375 11,013 0,031 0,088 15,054 0,005

100 0,069 4,132 0,030 0,211 10,743 0,054 0,054 6,751 0,021

200 0,030 62,33 0,002 0,084 29,776 0,014 0,026 7,104 0,014

ﬂAl 20 0,949 1451 0,012 0,639 16,381 0,006 0,295 4,393 0,031
30 0,014 2,167 0,005 0,418 8,820 0,014 0,152 16,299 0,009

50 0,450 10,44 0,040 0,281 11,013 0,030 0,107 15,054 0,004

100 0,061 4,132 0,029 0,168 10,743 0,035 0,068 6,751 0,021

200 0,028 62,33 0,002 0,093 29,776 0,011 0,020 7,104 0,011

182 20 2,500 14,51 0,006 0,706 16,381 0,007 0,601 4,393 0,025
30 0,019 2,167 0,005 0,324 8,820 0,025 0,175 16,299 0,003

50 0,432 10,44 0,040 0,531 11,013 0,020 0,126 15,054 0,006

100 0,073 4,132 0,031 0,130 10,743 0,031 0,036 6,751 0,015

200 0,029 62,33 0,002 0,070 29,776 0,011 0,025 7,104 0,013

B3 20 0,981 1451 0,012 0,289 16,381 0,004 0,302 4,393 0,025
30 0,020 2,167 0,005 0,603 8,820 0,024 0,507 16,299 0,010

50 0,461 10,44 0,040 0,239 11,013 0,027 0,118 15,054 0,010

100 0,060 4,132 0,028 0,164 10,743 0,033 0,051 6,751 0,020

200 0,027 62,33 0,002 0,063 29,776 0,011 0,022 7,104 0,012

IbA)4 20 0,913 1451 0,010 0,904 16,381 0,006 0,455 4,393 0,024
30 0,020 2,167 0,005 0,308 8,820 0,036 0,131 16,299 0,002

50 0,470 10,44 0,038 0,266 11,013 0,027 0,103 15,054 0,006

100 0,056 4,132 0,027 0,140 10,743 0,028 0,085 6,751 0,025

200 0,027 62,33 0,002 0,062 29,776 0,011 0,028 7,104 0,014
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Cizelge 6.9. (devam) Degisken sayis1 6 iken VD1, VD2 ve VD3 durumlarinda TDVKM
dayali EKK ve ridge regresyona iliskin TDV3 ve RTDV3 varyans tahminleri

VD1 VD2 VD3
n TDV3 k RTDV3 TDV3 k RTDV3 TDV3 k RTDV3
B5 20 0,893 1451 0,010 0,484 16,381 0,008 0,308 4,393 0,013
30 0,016 2,167 0,005 0,249 8,820 0,034 0,377 16,299 0,004
50 0,435 10,44 0,040 0,314 11,013 0,027 0,089 15,054 0,006
100 0,051 4,132 0,027 0,182 10,743 0,039 0,048 6,751 0,016
200 0,026 62,33 0,002 0,085 29,776 0,013 0,018 7,104 0,011

Degisken sayist p = 6 ve n = 20, 30, 50, 100, 200 6rnek ¢aplar1 iken, EKK i¢in TDV3
varyans tahmin edicileri ile ridge i¢in RTDV3 varyans tahmin edicileri Cizelge 6.9°da

Ozetlenmistir. VD3 degisen varyans durumunda n =100 ve k =6,751 iken TDVKM dayali

RTDV3 varyans tahminleri; j=0 olmak {izere ,éo (k) ‘in varyans tahmini RTDV3
matrisinin kosegen elemanina karsilik gelmek tizere 0,021, j=1 olmak iizere ﬁA’l(k) ‘In
varyans tahmini 0,021, j=2 olmak {izere ﬂ}(k)’m varyans tahmini 0,015, j=3 olmak
tizere ﬁ}(k) ‘m varyans tahmini 0,020, j=4 olmak iizere ,&(k) varyans tahmini 0,025,
j=5 olmak tiizere ,‘%(k) “mn varyans tahmini 0,016’dir. EKK yo6ntemi igin n =100 iken
TDV3 varyans tahminleri ise; j=0 olmak iizere ﬁo (0)’1n varyans tahmini TDV3
matrisinin kosegen elemani olmak iizere 0,054, j=1 olmak {iizere ,BAl(O)’ln varyans
tahmini 0,068, j=2 olmak iizere ,5'2 (0)’1n varyans tahmini 0,036, j=3 olmak {izere

,33(0) “in varyans tahmini 0,051, j=4 olmak iizere TDV3 varyans tahmini 0,085, j=5

olmak {izere TDV3 varyans tahmini 0,048’dir. Farkli varyans desenleri altinda, ridge
regresyona iligkin RTDV3 varyans tahminlerinin EKK yontemi iizerinden hesaplanan

TDV3 varyans tahminlerinden daha diisiik oldugu goriilmektedir.
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Degisken sayist 6 ve n = 20, 30, 50, 100, 200 iken EKK ve ridge tahmin
edicilerine iliskin A3 tahminleri

VD1 VD2 VD3
IB' n EKK k Ridge EKK k Ridge EKK k Ridge
180 20 0,775 1451 0,903 1,368 16,381 0,877 1,633 4,393 1,227
30 1,397 2,167 1,183 1,451 8,820 1,052 0,950 16,299 0,912
50 1,542 10,44 1,058 1,577 11,013 1,037 0,974 15,054 1,001
100 0,757 4,132 0,830 1,175 10,743 1,021 1,219 6,751 1,107
200 0,963 62,33 0,944 0,915 29,776 0,909 1,059 7,104 1,052
ﬁl 20 0,151 1451 0,863 0,314 16,381 0,870 1,074 4,393 1,008
30 1,069 2,167 1,020 1,018 8,820 0,990 0,877 16,299 0,905
50 -0,203 1044 0,543 1,263 11,013 0,966 1,198 15,054 0,948
100 1,119 4132 1,075 0,691 10,743 0,830 0,873 6,751 0,940
200 0,821 62,33 0,868 0,922 29,776 0,929 1,211 7,104 1,140
182 20 2,384 1451 0,890 0,020 16,381 0,796 1,034 4,393 0,841
30 0,841 2,167 0,951 0,535 8,820 0,800 1,462 16,299 1,004
50 1,586 1044 1,136 0,414 11,013 0,960 0,682 15,054 0,840
100 1,459 4,132 1,269 1,308 10,743 1,192 1,154 6,751 1,113
200 1,116 62,33 0,964 1,185 29,776 1,036 0,707 7,104 0,777
:BA?: 20 1,105 1451 1,072 1,595 16,381 0,988 1,291 4,393 1,045
30 0,805 2,167 0,889 1,000 8,820 0,939 1,403 16,299 1,049
50 1,173 10,44 1,016 1,204 11,013 0,945 0,603 15,054 0,838
100 1,013 4,132 1,022 1,572 10,743 1,217 0,508 6,751 0,657
200 1,310 62,33 1,025 0,999 29,776 0915 0,607 7,104 0,691
1&1 20 1,115 1451 0,966 2,086 16,381 0,982 0,238 4,393 0,745
30 0,896 2,167 0,928 1,018 8,820 1,017 0,598 16,299 0,919
50 0,990 10,44 0,917 0,289 11,013 0,698 1,106 15,054 0,978
100 0,523 4,132 0,683 0,885 10,743 0,988 1,203 6,751 1,073
200 0,818 62,33 0,895 1,264 29,776 1,092 1,243 7,104 1,157
185 20 0,980 14,51 0,891 0,536 16,381 0,822 0,709 4,393 0,949
30 0,962 2,167 0,915 1,615 8,820 1,236 0,881 16,299 0,880
50 0,598 10,44 0,825 1,141 11,013 0,916 1,344 15,054 1,006
100 1,186 4132 1131 0,584 10,743 0,807 0,965 6,751 0,953
200 0,961 62,33 0,915 0,520 29,776 0,772 1,118 7,104 1,082
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Cizelge 6.10°da degisken sayis1 6 iken EKK ve ridge tahmin edicilerine iliskin ,3 regresyon
katsay1 tahminleri n = 20, 30, 50, 100, 200 6rnek caplar1 i¢in 6zetlenmistir. VD3 degisen

varyans durumunda n=50 iken, EKK yontemi ile ,[;’2 tahmini 0,682 hesaplanmis olup

k =15,054 i¢in ridge yontemi ile ,[;’2 tahmini 0,840°dur.
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7. SONUC VE ONERILER

Coklu regresyon modelinde regresyon katsayilarinin tahmini i¢in EKK yontemi yaygin
olarak kullanilmaktadir. EKK tahmin y6nteminin amaglarindan biri hatayr minimize
etmektir. Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanti olmasit durumu hata teriminde
bliyiimelere neden olmaktadir. Hata teriminin varyansmin farkli olmasi durumunda
degisen varyans sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Coklu baglanti ve degisen varyans varligi
yanlig ¢ikarimlara sebebiyet verdiginden yanli tahmin yoOntemi olan ridge regresyon
yontemine bagvurulmaktadir. Degisen varyans varliginda 6rnek ¢apinin ¢ok kiiciik oldugu
durumlarda bile iyi sonuclar veren tutarli degisen varyans-kovaryans matrisine dayali
TDV3 tahmin edicisinin kullanilmasi 6nerilmektedir [3,5,6]. Bagimsiz degiskenler arasinda
coklu baglanti olmas1 durumunda HKO bakimindan ridge tahmin edicisi iizerine ¢alismalar
yapilmigtir. Ridge tahmin edicisiyle elde edilen sonuglarin EKK tahmin edicisine gore daha

iyi performans gosterdigi sonucuna vartlmistir [4,9,11].

Bu ¢alismada, sabit ve degisen varyans durumlarinda, ¢oklu baglant1 varliginda EKK ve
ridge tahmin edicilerinin HKO sonuglari ile TDVKM’ye dayali model parametre tahminleri
iizerinden varyans tahminleri n<200 iken simiilasyonla incelenmistir. Ornek cap1 arttik¢a
ridge tahmin edicisine ilisgkin HKO sonuglarinin EKK tahmin edicisine iliskin HKO
sonuglarina gore daha diisiik oldugu sonucuna varilmistir. Ayn1 zamanda c¢oklu baglanti
varliginda sabit varyans ve degisen varyans durumlarinda TDVKM’ye dayali EKK ve ridge
regresyona ait varyans tahminleri de irdelenmistir. TDVKM’ye dayali EKK yontemi igin
TDV1, TDV2, TDV3 varyans tahminleri sirasiyla ridge regresyon i¢in elde edilen RTDV1,
RTDV2 ve RTDV3 varyans tahminleri ile karsilastirilmis ve RTDV3 sonuglarinin
digerlerine gore daha iyi oldugu gozlenmistir. Sabit varyans (VD1) ve degisen varyans
(VD2, VD3) durumlarinda 6rnek capi arttikga EKK ve ridge regresyona iliskin TDV3 ve
RTDV3 varyans tahmin sonuglari diigmiistiir. Ayrica, ridge tahmin edicisine iliskin RTDV3
sonuglarinin EKK tahmin edicisine iliskin TDV3 sonuglarindan daha diisiik oldugu da
goriilmistiir. Belirlenen 6rnek caplari i¢in ridge regresyona ait varyans tahmini (RTDV3)

sonuglarinin daha iyi oldugu tespit edilmistir. Degisen varyans ve c¢oklu baglanti
durumunda EKK ve ridge yontemi ile elde edilen ,@ katsayilar1 da tahmin edilmistir. EKK

yontemi ile elde edilen katsayilarda ters isaretli olma durumu gbézlenmistir.
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Ug farkli varyans deseni ve ¢oklu baglanti durumunda p=4, 6 ve n= 20, 30, 50, 100, 200
iken yanli tahmin yontemi olan ridge regresyon tahmin edicisine ait varyans tahmini
RTDV3 ve HKO sonuglarmin EKK tahmin edicisine gore daha iyi sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Bu durumda TDVKM’ye dayali ridge regresyon iizerinden elde edilen RTDV3

varyans tahminleri ile daha dogru ¢ikarimlar elde edilebilir.
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