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OZET

REGRESYON ANALIZINDE YANLI TAHMIN YONTEMLERI

Merve TURKMEN SAHINGOZ

Yiiksek Lisans Tezi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dal1
Danigsman: Prof. Dr. Dursun AYDIN
Haziran 2019, 67 sayfa

Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanti olmast durumunda model
parametrelerini  tahmin etmek i¢in kullanilan kestirim yoOntemlerinden Ridge
Regresyon yontemi ele alinmistir. Bu yontem EKK yontemleriyle elde edilen
sonuclarin ¢oklu baglantidan dolay1 gecerliligini kaybettiginde yani ¢oklu dogrusal
baglant1 igeren verilerde regresyon katsayilarinin hatalari, isaretleri ve biiyiikliiklerini
tahmin etmek miimkiin degil iken kullanilabilmektedir.

Ridge parametresinin ¢oziimii kK ‘ya bagli olarak yapilir ve dolayisiyla her Kk igin
Ridge Regresyon Katsay1 degerleri elde edilmelidir. Ridge parametresinin segimi, (i)
subjektif metotlar ve (ii) objektif metotlar olmak iizere iki sinifta toplanabilir.

Bu tezde k parametresini segmek i¢in objektif yontemler dikkate alinmistir. Ancak
gercek veri uygulamasinda subjektif yontemlerden ridge i1zi grafiine yer verilmistir.
Bu baglamda, tezde ridge parametresinin se¢imi i¢in kullanilan objektif yontemler
arasinda yer alan klasik bir se¢im yontemi olan kygp Kestirici baz kriter olarak
alinmigtir. Bu kritere ilaveten dort farkli bilgi kriteri (Mallowsun Cj Kriteri,
Genellestirilmis ¢apraz gecerlilik kriteri, Diizeltilmis akaike bilgi kriteri, Schwarz’in
bayes bilgi kriteri ) kullanilarak ridge parametresi segilmis ve bu optimum k degeri
kullanilarak elde edilen Ridge Regresyon sonuglarinin bir karsilagtirilmasi
yapilmistir.

Tezde iki adet uygulama yapilmis olup, bu uygulamalardan sonuglar R paket
programi yardimi ile elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Coklu Dogrusal Baglanti, Ridge Regresyon.



ABSTRACT

ESTIMATION METHODS IN REGRESSION ANALYSIS

Merve TURKMEN SAHINGOZ

Master of Science (M.Sc.)
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Statistiscs
Supervisor: Prof. Dr. Dursun AYDIN
June 2019, 67 pages

Ridge Regression method, which is one of the estimation methods used to estimate
the model parameters, is discussed in case of multiple connections between
independent variables. This methods can be used when the results obtained by OLS
methods lose their validity due to multiple connections, that is, it is not possible to
estimate the errors, signs and magnitudes of regression coefficients in data
containing multiple linear connections.

The solution of the Ridge parameter is based on k, and therefore the Ridge
Regression coefficient values should be obtained for each k. The choice of the Ridge
parameter can be divided into two classes: (i) subjective methods and (ii) objective
methods.

In this thesis, for the selection of the k parameter objective methods are used.
However, ridge trace graph, which is one of the subjective methods, is used in real
data application. In this context, in the thesis, the predictive basis criterion, which is
a classical selection method, one of the objective methods used for the selection of
ridge parameter, is taken as the criterion. In addititon to this criterion, ridge
parameter was selected using four different information criteria(Mallows criterion,
Generalized cross validity criterion, Corrected acoustic data criterion, Schwarz’s
bayes information criterion) and a comparison of Ridge Regression results was
obtained using this optimum k value.

Two applications have been made in this thesis and the results have been obtained
with the help of R package program.

Keywords: Multi-collinearity, Ridge Regression.
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SEMBOLLER VE KISALTMALAR DiZiNi
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1. GIRIS

Tasarlanmig bir deney ya da gézlemsel bir calismadan toplanan verileri temsil eden
aciklayict degiskenler birbirleriyle iliskili olduklarinda, siradan en kiiciik kareler
(EKK) yontemi, herhangi bir aciklayici degiskenin yanit degiskeni iizerindeki
etkisini belirten kesin tahminleri saglamaz. Asagidaki gibi ¢oklu dogrusal regresyon
modelini dikkate aldigimizi varsayalim:

Y=XB+¢ (1.2)
Burada Y, yanit degiskeninin aldig1 degerleri belirten (n X 1) boyutlu bir vektor; X,
(n X p) boyutlu bilinen tasarim (bagimsiz degiskenler) matrisi; B, (p X 1) boyutlu
bilinmeyen regresyon parametreleri vektorii ve €, (n X 1) boyutlu sifir ortalama ve
oI (burada I ise, (n X n) boyutlu birim matris) varyansh rassal hatalar vektoriidiir.
Regresyon parametreler vektorii $’nin siradan EKK Kestiricisi,

B=XX)"XY (1.2)
olarak tanimlanir. Burada belirtmek gerekirse, uygun bir B Kestiricisinin elde
edilmesi (X'X) matrisinin 6zelliklerine baglidir. Eger (X'X) koti kosullu (ill-
conditioned) yani, diger bir deyisle, (X'X)’in degisik siitunlar1 arasinda yakin
baglilik veya det(X'X) = 0 ise, EKK tahminleri, yanlis isaretli ve anlamli veya kesin
olmayan regresyon katsayilar1 gibi bir dizi hataya duyarli olurlar. Bununla birlikte
EKK yontemi, yiiksek varyansl, biiyiik standart hatali ve genis gliven aralikli
tahminler verir. Agiklayict degiskenlerin iligkili oldugu durumda, EKK’nin diizensiz
davranig1 nedeniyle tahmin edilen modelin kalitesi ve kararlilig1 sorgulanabilir.

Bu tiir problemlere ¢oziim bulabilmek i¢in, arastirmacilar bilingli olarak modelden
aciklayici degiskenleri kaldirarak soruna neden olan degiskenleri elemine edilebilir.
Ancak, modelden ilgili agiklayici degiskenleri atma yontemi, modelin faydasina
zarar verebilir. EKK tahminlerinin degiskenligini ve kararsizligini kontrol etmek
icin, EKK'ya alternatif olarak Ridge Regresyonu (RR), Temel bilesenler ve Lasso
regresyon yontemleri gibi bazi regiilasyon metotlari ile katsayilar diizenlenebilir. Bu
caligmada RR yontemi dikkate alinmistir. Cebirsel olarak RR yontemi, degiskenler
1



arast iligkinin etkilerini ortadan kaldirir ve EKK'nin tahmin ettiginden daha kararl
tahminler elde etmek icin katsayilar arasindaki korelasyonun goriiniir biiytikligiini
azaltir ve ayrica tahmin dogrulugunu arttirir (bkz. Hoerl ve Kennard, 1970a;
Montgomery ve Peck., 1982; Myers, 1986; Seber ve Lee, 2003).

Agiklayict degiskenler arasinda giiglii korelasyonlar oldugunda, (X'X) matrisinin
siitunlarinin yaklasik dogrusal bir bagimliligi olur ve (X'X)™! terimi tekile yaklasur.
Sonug olarak, en kii¢iik kareler tahmini, gézlenen yanit Y 'de rastgele hatalara karsi
oldukca hassas hale gelmekte ve biiylik bir fark yaratmaktadir. Bu durum coklu
baglant1 olarak tanimlanir ve bir degiskende yer alan bilgilerin aslinda veri setinde
diger degiskenler araciligiyla zaten mevcut oldugu anlamina gelir. Coklu baglanti
olundugunda en kii¢iik kareler tahminleri yansizdir, ancak varyanslari biiyiik olur. Bu
nedenle gergek degerden uzak olabilirler. Regresyon tahminlerine bir yan terimi
ekleyerek, Ridge Regresyon standart hatalar1 azaltir.

Bu tezin konusu olarak bagimsiz degiskenler arasinda coklu baglanti olmasi
durumunda model parametrelerini tahmin etmek i¢in kullanilan kestirim
yontemlerinden Ridge Regresyon yontemi dikkate alinmistir. Ridge Regresyon’un
basarisi, biiyiik 6l¢iide ridge parametresi olarak bilinen ceza parametresinin segimine
baglidir. Bu tezin esas amaci, sozii edilen ceza parametresini belirlemek igin farkl
secim kriterlerinin karsilagtirmasini saglamaktir. Bu anlamda en iyi ¢6ziim veren
bilgi kriterini yada kriterlerini belirlemektir. Bu amagla bir simiilasyon ve gergek veri
calismas1 yaparak, en iyi ¢Oziim veren parametre se¢im yoOntemi veya kriter
belirlenmeye calisitlmistir. Izleyen boliimde oncelikle, degiskenler arasinda c¢oklu
dogrusal baglantinin incelenmesinden sonra tezin konusunu olusturan kavramlara yer

verilmistir.



2. COKLU DOGRUSAL BAGLANTI (MULTI-
COLLINEARITY) PROBLEMI

Birgok regresyon probleminde bagimsiz degiskenler matrisinin siitunlart ya da
bagimsiz degiskenler arasinda bir iliski vardir. Bu durum c¢oklu dogrusal baglanti
problemi olarak adlandirilir. Coklu dogrusal baglanti bir regresyon modelinin
etkinligini dramatik olarak etkileyen ciddi bir problemdir. Coklu dogrusal baglanti
regresyon katsayilarinin  tahminlerinin  biiyilk varyansli ve yanli olarak
sonu¢lanmasina neden olur. Genel olarak model anlamli olsa bile regresyon
katsayilarinin bireysel olarak yani, kismi regresyon katsayilarinin istatistiksel
anlamliliktan yoksunluguna neden olabilir. Bu nedenle degiskenler arasindaki iliskiyi
saglayan modeli tahmin edebilmek i¢in dncelikle ¢coklu dogrusal baglantinin tespit

edilmesi gerekir.

2.1. Cikarsama Uzerine Etkileri

Coklu regresyon analizinde agiklayici degiskenler ve yanit degiskeni arasindaki iligki
aragtirmacilarin ilgisine ¢ekmektedir. Genellikle su sorulara cevap aranir (Kunter,

Micheal H., vd 2014).

e Birbirinden farkli olan agiklayici1 degiskenlerin etkilerinin nispi 6nemi nedir?

e Aciklayici degiskenin yanit degisken iizerindeki etkisinin biiyiikliigli nedir?

e Aciklayic1 degiskenler arasindan yanit degisken {izerinde etkisi az olan veya
etkisi olmayan aciklayict degiskenler modelden ¢ikartilabilir mi?

e Modelde yer almayan herhangi bir agiklayic1 degisken modele eklenebilir mi?

Coklu dogrusal baglantinin, regresyon katsayilarmin En Kiigiik Kareler (EKK)
kestirimleri tizerinde 6nemli 6lgiide etkisi sz konusudur. Bu etkiyi agiklayabilmek
igin bir Y yanit degiskeni iizerinde etkili olan X; ve X, gibi iki bagimsiz degiskene
sahip oldugumuzu varsayalim. Ayrica bu degiskenleri birim uzunluk dlgegine gore,

diger bir deyisle degiskenlerin kendi ortalamalarinin farklarinin standart sapmalarina



boliinerek standartlastirildigini, varsayalim (bkz. esitlik (2.7)). Bu standartlastirilmig

degiskenlere iliskin regresyon model,

Y=pX +BX,+¢ (2.1)
olarak ifade edilir. Bu modeldeki regresyon katsayilarinin tahminlerini saglayan

EKK normal denklemlert;
(XX)p =X'Y (2.2)
esitligi ile saglanir. Burada (X")?) bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon

matrisini  gosterirken, X'Y matrisi bagimsiz degiskenler ile yamit arasindaki

korelasyonlari gosterir. Bu durumda (2.2) esitligi asagidaki gibi yeniden yazilabilir:

7'12] rly
2.3
r21 2x2[ l rzy 2x1 (23)

Burada ry, = 15 ; X; Ve X, arasindaki korelasyonu, T1y Ve T3, bagimsiz degiskenler

ile Y bagimh degisken arasindaki korelasyonu géstermektedir.

Esitlik (2.3)’den regresyon katsayilarinin tahmini,

1 T12

& Fvn—1 viv _ 1 T'lz)_l le _ (1-74,2) _1_r122 le ﬁl
B=(X'X) XY_(r21 ' (rzy)_ A (rzy) , (1.4)

1-1122 (1-1122)

olarak bulunur. Burada (X'X)”", korelasyon matrisinin tersini gdstermektedir.
Boylece (2.4) esitliginde verilen matris ve vektoriin ¢arpilmasi sonucunda, regresyon
katsayilarinin tahminleri sirastyla asagidaki bicimde elde edilir:

5 T1y—T12T2y 5 T2y—T12T2y
— Ly 1272y ==Y 122y 2.5
=" R =m0 (2:5)

olarak bulunur. Eger X, ve X, degiskenleri arasinda kuvvetli bir iliski s6z konusu
ise, diger bir deyisle, r, = 1 ise, esitlik (2.5)’in paymdan gorildigli gibi,
katsayilar1 tahmin etmek imkansiz hale gelir. Diger yandan, gosterimlerde kolaylik

saglamak i¢in korelasyon matrisinin tersininin varyans ile c¢arpilmast sonucunu

sembolik olarak € = o%(X 'y()_l gosterdigimizi varsayalim. Bu durumda varyans

(Var)- kovaryans (Cov) matrisi asagidaki bigimde tanimlanabilir:



T2

1
_ 2(viyN-1 _ 2 /(1 —112%) 11— T2 | _ (€11 C12
C=o"XX)" =0 T2 1 B (C21 sz)

1 — 122 (1 —12%)
_ ( VaTSﬁA12 COU(31:32)>
Cov(B2, B1) Var(p,)

Belirtmek gerekirse, C matrisinden goriinen o ki, r;, = +1 ise, |r,| = 1 ve buna
bagli olarak, katsay1r tahminlerinin varyans ve kovaryanslar1 sonsuz biiylik
olmaktadir. Ornegin, bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek bir korelasyon olmasi
durumunda, Var(f,) = c1; = o ve Cov(By, f,) = C1, =— Foo olarak

sonuclanmaktadir. Bu konuda daha ayrintili bilgi i¢in bkz. Montgomery, D., Peck,E,
(1991). ikiden fazla bagimsiz degiskenin ¢oklu baglant1 olmasi durumunda benzer

sekilde etkilenecektir.

Coklu dogrusal baglantinin regresyon katsayisi isaretlerine etki etmesi durumunda
kestirimlerin igaretleri, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi yanlis
yorumlamaya sebep olacaktir. Coklu baglantinin katsayilarinin hipotez testleri
tizerindeki etkisi ise su sekilde agiklanabilir. Parametreleri tek tek test etmek ig¢in
kurulan Hy:8; =0, j = 1,2,....,k hipotezlerin anlamliliginin testi asagidaki gibi

ifade edilir:

B; 5 1—R,2' .
t=\/Fij=ﬁj e ,]=1,2,...,k (26)

Burada R]-Z, jinci degisken ile diger degiskenler arsindaki belirlilik katsayisim
gosterir. Yukarida goriildiigii gibi, Rj2 degerinin 1’e yaklagmasi ve t degerinin 0’a
yaklagsmasina neden olur. Bu durum ¢oklu baglantinin 6énemli bir gostergesidir. Bu
durumda yokluk hipotezinin reddedilmesi zorlasarak sinanan parametrenin sifirdan
farkli olmadig1 yani bagimli degiskeni etkilemedigi yargisina varilacaktir. Boyle bir
yargi ise yanlig sonuglara ulagmaya sebep olacaktir. Sonug olarak; ¢oklu baglantinin
sakincali etkilerinin giderilmesi i¢in ¢oklu baglantinin tespit edilip ortadan

kaldirilmas1 gerekmektedir.



2.2. Coklu Baglantinin Tespit Edilmesi

Coklu baglantinin belirlenmesinde birgok yontem vardir. En basit olarak iki degisken
arasindaki korelasyon katsaymin 1’e yakin olmasi ¢oklu baglantinin isareti olabilir.
Bagimsiz degiskenin modele eklenmesi ya da modelden c¢ikarilmasi regresyon
katsayilarinda biiyiik degisikliklere sebep olurken c¢oklu baglantinin da gostergesi
olabilir. Regresyon katsayilarmin bilylkligii ve isaretlerin beklenenin aksine ters

cikmasi da ¢oklu baglantinin gostergesi olabilir.

Coklu baglant1 probleminin belirlenmesinde yaygin olarak kullanilan baz1 yontemleri

asagidaki gibi siralamak miimkiindiir.
I.  Basit Korelasyon Katsayililarinin incelenmesi

Bir onceki bolimde de ifade edildigi gibi, k tane bagimsiz degiskeninin her biri,

asagidaki gibi standartlastirilir:

_ Xi—%; <
h,(Xij=X))

Y., = — ,Ji=12,...,nvej =12, ..,k (2.7)

Bu standartlastirma sonucunda elde edilen X matrisi yardimi ile R ile gdsterilen

korelasyon matrisi elde edilir:

1 - 7y
1!?=(5?’)7)kx,<=<E ) (28)

T v 1/
Bu Korelasyon matrisindeki kosegen disi elemanlart kontrol edilir. Bu elamanlarin
1’e yaklagsmalar1 durumunda giiclii bir ¢oklu baglant1 varligindan siiphe edilmelidir.
ii.  Varyans Artirict Faktor (Variance Inflaction Factor, VIF) degerlerinin

incelenmesi

Varyans artirict faktdr ¢coklu baglantinin belirlenmesinde kullanilan bir yontemdir.

Pratikte VIF degerlerini belirlemenin en kolay yolu (2.8)’de belirtilen korelasyon
matrisinin tersi kullanmaktir. Buna gore, (7( '7()_1 matrisinin kosegen degerleri, VIF

degerlerini verir. Diger bir deyisle, VIF = diag()?’i)_l (Chatterjee ve Price, 1977).
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Bunun yani sira, VIF degerinin hesaplanmasinda belirlilik katsayilarindan

yararlanilir. Bu bilgilere gére VIF degerleri asagidaki gibi ifade edilebilir:

1
—R2’
1 R]

VIF; = diag(X'X)"" = j=12 .k (2.9)

Burada Rjz, X} degiskeninin kalan k-1 agiklayic1 degiskene gore regresyonundan elde
edilen j.inci belirlilik katsayisin1 gosterir. Uygulamada VIF; = 10 ise j.inci agiklayici
degisken ile diger degiskenler arasinda giiclii bir ¢oklu baglant1 probleminden sz
edilir. Ancak bazi kaynaklarda VIF; = 5 olmasi da dikkate alinabilir. Daha ayrintili
bilgi i¢in Aydin, D., (2014 ) tarafindan yazilan kaynak kitaba bakilabilir.

iii. Kosul Indislerinin Incelenmesi

Yukarida ifade edilen (X’X) korelasyon matrisi 6zdegerlerinden ¢oklu baglantinin
derecesinin belirlenmesinde yararlanilir. Coklu baglantinin olmadigi durumlarda
Ozdegerler 1’e esittir. En az bir 6zdegerin 1’den farkli olmasi veya en az birinin 0’a
yakin olmast ¢oklu baglantinin varligin1 ortaya koyar. Ancak 6zdegerlerin tek tek
incelenmesi pek fazla anlam teskil etmemektedir. Bu yiizden, Vinod ve Ullah
(1981)’in galismasinda en biiyiik 6zdeger ile en kiiciik 6zdeger lizerine dayali kosul
indeksini Onerilmistir. Kosul indeksi i¢in en kiiclik kareler tahmincilerinin

hesaplanmasinda kullanilan X’X korelasyon matrisinin 6zdegerleri

(Anax = 41>A2> .. >, = Ay ile gosterilirse kosul indeksi (KI)

Amin En Kiiciik Ozdeger

K] = \/ﬂmax _ \/En biiyiik Ozdeger (2.10)

seklinde hesaplanir. Burada belirtmek gerekirse, KI <10 ise ¢ok az ¢oklu baglanti

ciddi bir sorun teskil etmez; 10< KI < 30 ise ¢oklu baglant1 orta diizeyde ve son
olarak; KI >10 ise, siddetli ¢oklu baglanti oldugu disiiniilmelidir (Pagel and
Lunneborg, 1985; Gujarati, 1995; Rathert ve ark., 2011).

iv.  Tolerans Degerinin (Tolerance Value) incelenmesi

Tolerans degeri ¢oklu baglantinin belirlenmesinde bir baska belirleyici faktordiir.

Tolerans degeri,

TV=1-R}, j=12,..,k (2.11)



olarak hesaplanir. Bunun sonucunda daha kii¢iik TV (tolerance value) degeri, daha
biiylik VIF degerine neden olur. Bu yiizden kiigiik ¢ikan TV degeri ¢oklu baglantinin
var olabilecegini diisiindiiriir (Albayrak, 2005). Yukarida bahsedilen ve coklu
baglantinin belirlenmesi i¢in kullanilan bu yaklagimlardan hangisinin hangi durumda
kullanilmas1 gerektigi konusunda net bir bilgiye rastlanilmamistir (Gujarati, 1995).
Ancak ¢oklu baglantinin varliginin arastirilmasinda tiim bu kriterlere bakilmasi ¢oklu

baglantinin teshisi i¢in faydalhidir (Albayrak, 2005).

2.3. Coklu Baglant1 Probleminin Coziimii

Coklu baglantinin tespit edildigi durumlarda, regresyon iizerindeki olumsuz
etkilerden dolay1 yok etmek veya etkiyi azaltma yoluna gidilmelidir. Coklu
baglantinin giderilmesine yonelik baz1 arastiricilar cesitli nerilerde bulunmuslardir
(Gujarati, 1995; Neter et al., 1990; Albayrak, 2005). Bunlar asagidaki gibi

Ozetlemek mimkiindiir.

e Bir veya daha fazla degiskenin modelden ¢ikartilmasi,

e Modele yeni degiskenler ilave edilmesi,

e Birbirleri ile iliskili olan degiskenlerin birlestirilmesi (toplanmasi),

e Temel Bilesenler Regresyon analizi ya da Ridge Regresyon analizi gibi yanlh

kestirim yontemlerinin kullanilmasi ¢6ziim olarak verilebilir.

Bu tezin konusu ¢oklu baglanti durumunda ¢6ziim Onerisi olarak yanli kestirim
yontemlerinde Ridge Regresyonu ile elde edilen parametrelerin tahminleri

karsilastirmaktir.



3. RIDGE REGRESYONU

Ortagonal olmayan verilere En Kiiclik Kareler yontemi uygulandiginda, regresyon
katsayilarinin ¢ok zayif tahminleri elde edilebilir. Burada temel sorun, regresyon
katsayilarinin En Kiiciik Kareler tahminlerinin varyanslarinin dikkate deger bir
bi¢imde artmis olabilecegidir. Bu durum, En Kii¢iik Kareler tahminleri mutlak
degerce cok biiyiik, duragan olmadiklar1 ve biiyiikliikleri ve isaretleri alinan farkl
orneklerde dikkate deger bir bi¢imde degisebilecegi anlamina gelir. En Kiiciik
Kareler yonteminin esas problemi B, B’nin yansiz bir kestiricisi olma gereksinimidir.
Bu probleme ¢6zlim olarak, alternatif analiz yontemi olan Ridge Regresyon yontemi
tavsiye edilmektedir. Ayrica Ridge Regresyonu’nun etkin hesaplanabilmesi igin
ridge parametresi olarak bilinen ceza parametresinin segilmesi gerekir. Bu Ridge
Regresyon’undan bilinen siradan yontemler ile yapilmaktadir. Bu tezi yazmaktaki
asil diisiince, ceza parametresini se¢gmek icin ayni zamanda bir model belirleme
kriterleri olarak da kullanilan bilgi kriterlerini kullanmaktir. Bu amagla 5 bilgi kriteri
dikkate alinmistir. Izleyen kisimlarda, swrasiyla s6z konusu bu yontemler
tartisilmastir.

Regresyon problemlerinde yapilan tartismalardan ¢ikan sonug, model
karmasikligini, yani agiklayict degiskenlerin sayisini azaltmaktir. Bunun i¢in ileri
veya geri dogru se¢im yontemi kullanilabilir, ancak bu sekilde kaldirilan
degiskenlerin yanit {izerindeki etkisi hakkinda hi¢cbir sey sdylenemez. Aciklayici
degiskenlerin modelden ¢ikarilmasi katsayilarini sifira ayarlanmis olarak goriilebilir.
Onlar1 tamamen sifir olmaya zorlamak yerine, sifirdan ¢ok uzaktalarsa onlar
cezalandirmak ve boylece siirekli olarak onlar1 kiigiik olmaya zorlamak gerekir. Esas
itibariyle Ridge Regresyonu bu isi iistlenmektedir. Diger bir deyisle, Ridge
Regresyonu modeldeki tiim degiskenleri korurken model karmasikligini azaltir.

Ridge Regresyonu, coklu baglanti problemi ortaya ¢iktiginda bagimlilik
yapisint yok etmek i¢in alternatif olarak kullanilabilen bir istatistiki yanli tahmin
yontemidir. Ridge Regresyonu En Kiiclik Kareler yonteminin yetersiz kaldigi
durumlarin varligi sebebiyle Hoerl ve Kennard (1997a,b) tarafindan asagida

belirtilen {i¢ ama¢ dogrultusunda onerilmistir:



o Kuvvetli ¢oklu baglantinin varligt durumunda, katsayilarda meydana gelen
kararsizliklarin grafik tizerinde gosterilmesinde,

o Coklu Dogrusal Regresyon analizinde ¢oklu baglantt durumunda En Kiiglik
Kareler yonteminin tahmininden daha kii¢iik varyansli tahminler elde
edilmesinde,

. Modeldeki baz1 degiskenlerin ¢ikartilmasinda kullanilabilir (Hoerl ve
Kennard;1970a,b).
Ridge Regresyonun, yanli regresyon yontemi olmasina karsin EKK y6ntemine goére

iki onemli etkisi vardir. Bunlar; bagimsiz degiskenlerdeki ¢oklu dogrusal baglantiy1
gidermek ve regresyonda yanlilik karesiyle varyansi degistirerek hata kareler
ortalamasini azaltmaktir. Ayrica, Ridge tahmin edicileri yanli olmasina ragmen EKK
tahminlerinden daha kararli olabilmektedir ve varyansta azalmaya neden olmasindan

kaynakl tercih edilmektedir.

3.1. Ridge Regresyon ile EKK regresyonu arasindaki iliski

EKK teknigi bilindigi lizere regresyon modelindeki parametreleri tahmin etmede
siklikla kullanilan yontemlerden biridir. EKK’ nin siklikla tercih edilmesinin en temel
sebebi tahmin edilen degerler ile gercek degeler arasindaki hatayr minimum yapan
yansiz bir yontem olmasidir. Fakat EKK tekniginin uygulamasi i¢in regresyon
modelinin bazi varsayimlar1 saglamasi gerekmektedir. Teknigin gegerli olmasi i¢in
oncelikle hatalarin bagimsiz ve normal dagilmasi gerekmektedir. Ayn1 zamanda bu
teknikte bagimsiz degiskenlerin birbiri ile iligkili olmamas1 gerekmektedir. Bahsi
gecen bu varsayimlarin bozulmast durumda yapilan analiz olusturulan modelin
giivenilirligini diisiirerek kabul gérmeyen yorumlara neden olacaktir. Ozetle EKK
teknigi ile tahmin edilen regresyon parametreleri varsayimlart saglamadan tahmin
edildiginden o6tiirli gercek degerlerinden uzaklasmasina ve ayni 6rneklem {izerindeki
farkli Glgiimler bagimsiz degiskenler arasinda giiclii iligkilere neden olmasindan
dolay1 ¢oklu baglanti problemine neden olacaktir. Bdyle bir durumda EKK
tekniginin gercek degerlerinden uzaklastigi dogru analiz ve yorumlama
yetenegimizin kaybolmasindan dolay1 alternatif tekniklere yonelime sebep olmustur.
Coklu dogrusal baglantili verilerde, regresyon katsayilarinin standart hatalari,

bliytikliikleri ve isaretleri dogru bir bicimde tahmin edilememesi ve verilerde ¢oklu
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dogrusal baglanti probleminin var olmasi durumunda Ridge Regresyon yoOntemi
EKK yontemine gore daha duragan ve kavramsal beklentilere uygun sonuglar
vermektedir(Uckardesler vd., 2012). Bu tarz problemin etkilerini yok etmek ve daha
tutarli sonuglar elde edebilmek igin farkli bir yontem olan Ridge Regresyon analizi
en popiiler yontemlerden biri olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Ridge Regresyonu
bagimsiz degiskenlerin birbirleri lizerindeki etkilerinin minimum yapmak ve kararli
katsay1 tahminleri elde edebilmek amaci ile kullanirlar. Boyle bir durumda Ridge
Regresyon yontemi kullanarak daha kiiclik standart hata, daha dogru ve gilivenilir
regresyon denklemleri elde edilir.

Coklu baglanti problemini ortadan kaldirmak icin literatiirde degisik yoOntemler
onerilmistir. Coklu dogrusal baglanti problemine kars1 Hoerl ve Kennard (1970a, b)
tarafindan giindeme getirilen yanli bir tahmin teknigi olan Ridge Regresyon analizi
Onerilmistir. Regresyon analizinde ¢oklu baginti ve aykiri deger olmasi siklikla
karsilasilan problemlerdendir. Bu problemlerin ¢éziimii hem yanli hem de saglam
tekniklerin birlikte kullanilmasiyla miimkiin olabilmektedir. Literatiirde Askin ve
Montgomery (1980), Silvapulle (1991), Arslan ve Billor (1996), Pfaffenberger ve
Dielman (1990) yanli saglam tahmin ediciler lizerinde ¢alisan arastirmacilar arasinda
sayilabilir.

Ridge Regresyon yontemi farkli alanlarda ve ¢alismalarda siklikla kullanilmaktadir.
Uslu (1991) de o6grencilerin basarisint tahmin etmek, Albayrak (2005) sisman
hastalarda viicut kitle indeksi tahmin etmek, Carvalheiro et al. (2006) Nelore-
Hereford ineklerinin canli agirlik kazanglarini tahmin etmede ve Pimentel et al.
(2007) ineklerde erken biiylime performanslarini tahmin etmek amaci ile Ridge

Regresyon yontemlerini kullanmislardir.

Hoerl ve Kennard (1970)’mm agiklayici degiskenlerin standardize edilmesi ve
regresyon parametrelerinin EKK yonteminden daha kiiclik varyanslh degiskenler elde
edildigi regresyon modeli olarak, asagida verilen matris ve vektdr formunda ¢oklu
regresyon modelini dikkate aldigimiz1 varsayalim. S6z konusu model asagidaki gibi
ifade edilir:
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Y=XB+¢ (3.1)

Burada ¥, (n x 1) boyutlu yanit ya da bagimli degisenin aldig1 degerler vektorii; X,
(n x k) boyutlu bagimsiz degisken matrisi; B, (k X 1) boyutlu tahmin edilecek
regresyon katsayilar vektorii ve £, (n X 1) boyutlu ortalamas: sifir ve Var(g)=021,
olan rassal hatalar vektoriinii gdstermektedir.

Esitlik (2.8) verilen standart degiskenler agisindan EKK ydntemine gore katsayilarin
tahminini veren formiile gore, normal degiskenler agisindan da (3.1) modelindeki

regresyon katsayilarinin tahmini asagidaki bigcimde tanimlanir:
B=(X'X)"'X'Y (3.2)

Coklu baglant1 olmasi durumunda bagimsiz degiskenler arasindaki iligskinin yiiksek
olmasi (X'X) matrisinin varyanslarin1 6nemli bir Ol¢iide biiyiitecektir. Boylece
gercekte onemli goziikken parametre degerleri varyansin artmasi neticesinde dnemsiz
¢ikacaktir. Bu sorunu ortadan gidermek igin esitlik (3.2)’de yer alan (X'X) matrisinin
kosegen elemanlarina pozitif bir k sabiti eklenerek bu matrisin varyanst 6nemli
olglide kictltiilir (Hoerl, A.E. 1962). Boylece, Ridge Regresyon kestiricisi, EKK
normal denklemlerinin degistirilmis versiyonu ¢oziilerek elde edilir. Siradan EKK
regresyonundaki hata kareler toplammin minimumuna benzer olarak Ridge
Regresyon kestiricisi asagida verilen “Cezali Hata Kareler Toplami (CHKT) n1
minimum yapan regresyon katsayilart olarak tanimlanir:
Ridge Regresyonu En Kiigiik Karelere ¢ok benzerdir. Ancak, ridge katsayilari ondan
farkli bir miktar1 en aza indirerek tahmin edilir. Ozellikle, Ridge Regresyon
katsayilar1 B, asagidaki miktari en aza indiren degerlerdir:
CHKT (B, k) = min{Z7,(Y; — X; B)* + k X¥_, B7}

=Y —-XB)'(Y — XB) + kB'B (3.3)
Burada k, ridge parametresi olarak ifade edilir ve bu parametre ayarlama ya da
kiiciilme parametresi (shrinkage parameter) olarak da bilinir. Ridge parametresi
regresyon katsayilarinin tahminlerinin kiigiilme ya da biliylime miktarini kontrol eder.
Omegin, k =0 icin ridge problemi, Siradan En Kiiciikk Kareler Regresyonu
problemine doniisiir. Diger yandan , k — oo iken, sadece sabit terimli bir model elde

edilir. Bu nedenle ridge parametresinin se¢imi 6nemlidir.
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Siradan EKK probleminde oldugu gibi, (3.3) denkleminin B’'ya gore tiirevi alinip

sifira esitlenecek olursa, (3.3) denkleminin ¢oziimii elde edilir:
CHKT(F) _
g

Yukarda verilen esitlikte, baz1 basit cebirsel islemlerden sonra bu esitlik esdeger

—2X'(Y — XB) + 2kB = —2X'Y + 2X'XB + 2kB = 0

olarak asidaki gibi yazilir:
X'Y = {X'XB + kB = B(X'X + kI)}

Boylece, (3.3) problemine ¢6ziim saglayan “ridge regresyon kestiricisi” asagidaki

gibi tanimlanir:
Br = X'’X+kD7IX'Y, k>0 (3.4)

Burada k degeri yukarda ifade edildigi gibi, ridge ya da yanlilik parametresidir.
Ayrica, k parametresinin se¢imi tahmin edicinin performansini etkilerken, bu deger
sifir oldugunda siradan EKK Kkestiricisi ile ayn1 sonucu verir. Belirtmek gerekirse, k
degeri artirilarak yanli bir tahmin yapilmig, ancak varyans Onemli Oolgiide
kiigtltiilmiis olunur. Genel kareler toplaminin degismemesinden dolayr EKK
yontemine gore, Ridge Regresyon’un R? ve F degerinde ¢ok az bir diisiis meydana
gelir. (3.4) esitliginde verilen Ridge Regresyon tahmin edicisi, kanonik formuda
asagida gibi yazilabilir (Hoerl, A.E. ve Kennard R.,W. (1970a)):

az = (C'C+kD™'c'ca (3.5)
Burada C = XP, a=P'p ve P ise (n X p) boyutlu ortagonal bir matristir. Diger bir
ifadeyle P'P =1 olarak yazilabilir. a’nin herhangi bir tahmin edicisi olan @z , EKK
tahmin edicisi B ile B = P@ baglantilidir. Bu durumda EKK ve ridge kestiricilerine
dayali olarak elde edilen Hata Kareler Ortalamasi (MSE) ayni olur. Diger bir deyisle,
MSE(&)=MSE(f) yazilabilir. Bu baglamda, ridge tahmin edicisinin hata kareler

ortalamasi ise

~ - ko )2
MSE@) = 0% Ty (i + )2 + 3L, (55 (3.6)

bigiminde hesaplanir. Ridge tahmin edicisi MSE’nin EKK tahmin edicisinin
MSE’den daha kiigiik olacak sekilde bir yanlilik parametresi k’nin (k >0) her zaman

var olacagi Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan gosterilmistir. k’nin se¢iminde
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literatiirde birgok metot onerilmistir. Bu tezde s6z konusu olan ridge parametresinin
secimi bilgi kriterleri kullanilarak yapilmistir.
Ridge regresyonun problemine ¢6zliimii saglayan bir diger format asagidaki bigimde

verilebilir:
CHKT(B, k) = min X1 (Y, + X7, XiiB)* + X5_,(0 = VEk B)? 3.7

Bu yaklasim, asagida verilen genisletilmis bir X, model matrisi ve Y, model
vektoriine yol acan p gbézlemleri ekleyerek genisletilmis bir veri kiimesi i¢in bir diger

en kiiciik kareler problemi olusturur:

X11 X1z 7 X Y11
X21 Y22 T Top /}’21\

B xTLl xnl xnp p X B ynl B Y
=l V& o . o _(\/Flp) ve e =17 _(0)
0 vk .. 0 0
0 0 .. <k 0

Bu matris ve vektor formundan agikca goriilen o ki, (3.7) esitligine ¢ozliimii asagidaki

en kiiciik kareler formunda ifade edilen katsay1 tahminleri saglar (Hoerl and Kennard

(1970)):
Br = XX XY = (X'X+KD7IX'Y (3.8)

Esitlik (3.4)’de bahsedildigi gibi, Ridge Regresyon ¢oziimii EKK ¢6ziimiine benzer
oldugu soylenebilir. Ancak, ridge ¢6ziimiiniin elde edilmesinde X'X matrisine kI
seklinde bir ceza terimi eklenmistir. (3.8) denklemine gore, bu ceza parametresi ile

¢ozlim arasinda su seklide bir bagint1 oldugu goriilmektedir:

o k — 0 iken, Bz — B: Ceza parametresi sifira dogru yonelirse, Ridge ve EKK
¢oziimleri bir birine yaklasir. Ancak, 6zel olarak k = 0 icin Bg = B, diger bir
deyisle, ridge ve EKK ¢o6ziimleri ayni olur.

o k — oo iken By — 0: Ceza parametresi bilyiirken, ridge regresyon ¢oziimleri
sifira yonelir.

Dolayisiyla Ridge regresyon yonteminde ceza parametresinin se¢imi oldukca

Oonemlidir. Bu tezin ana konusunu bu parametrenin se¢imini olusturmaktadir. Bu

baglamda, parametre se¢imi Boliim 4’te tartisilmigtir.
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Ridge Regresyonu, B = (B, ..., B,) tahminlerini yaklasik olarak sifira dogru gektigi
zaman, ridge problemine ¢oziim saglayan esitlik (3.9)’daki nYi—X;B)? =
RSS (k) hata kareler toplamint minimum yaparken, ayni zamanda k 25):1 I ]-2 terimini
de minimum yaparak veriyi oldukga iyi fit eden tahminler bulmaya ¢alisir (James ve
ark., 2013). Bu konuya agiklik getirmek amaciyla, 6rnegin, B = (81, B,)’ gibi iki
boyutlu uzayda Ridge Regresyonu ve EKK Kkestiricilerin geometrik yorumunu veren
bir gosterim Sekil 3.1°de verilmistir. Sekil 3.1°de goriildiigii gibi, By ile ifade edilen
Ridge Regresyon tahmini, RSS(k) konturunun B + B2 = cZ(k) ile tamimlanan
¢emberi karsiladigi bir noktadir. Bu resimdeki, konturlar esit RSS(k)’li S’larin
degerlerini gdsterir. Ridge Regresyonu kirmizi ¢cemberde yer alan en iyi degeri

bulmaya calisiyor.

EKK Tahmini

Ridge Tahmini

\\

Ep I

/\//f\\

Sekil 3.1. iki boyutlu uzayda Ridge Regresyon kestiricisinin gosterimi
Sekil 3.1’deki durum agisindan bakildiginda, esitlik (3.3)’de verilen Ridge
Regresyon problemine ¢oziim saglayan ceza kareler toplami, matris ve vektor

formunda yeniden yazilabilir:

min ||Y — XBl1%, B3 < c2(k) kisit1 altinda (3.9
Burada ||BlI3 = X7, B} ve i (k) > 0, ridge parametresi k ile iliskilidir. Belirtmek
gerekirse, esitlik (3.9)’da ||.||3 olarak belirtilen terim L2 normunu (veya cezasini)

ifade etmektedir. Esitlik (3.9) denklemine ¢o6ziimii saglayan Ridge Regresyon

kestiricisi, ayn1 zamanda kisith ridge tahmini olarak bilinir.
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Sekil 3.1’de kirmiz1 ¢ember olarak gosterilen L2 norm egrisine bakildiginda, L2
cezasi (L2 penalty) ile olusturulan sekil bir gember oldugu i¢in, ondan uzaklastik¢a 0
karesel olarak artar. Esasen arakesit noktasi olan Optimum L2 sadece eksen ¢izgileri
tizerine disebilir. Bu durum gosteriyor ki, ayni zamanda minimum MSE’de

(sekildeki siyah nokta) gercekte eksen lizerindedir.

Ridge Regresyon yanli yontemler arasinda en popiiler olanidir, ¢iinkii EKK yontemi
ile olan iligkisi ve ridge tahmin edicisinin istatistiksel 6zellikleri iyi tanimlanmaistir.
Burada Ridge Regresyon kestiricilerinin bazi 6zelliklerini inceliyoruz. Bu o6zellikler
literatiirde birgok yazar tarafindan calisilmistir. Ornegin, ayrintili bilgi icin bkz.
Hoerl and Kennard (1970a, b), Newhouse ve Oman (1971) , Allen (1974), Marquardt
and Snee (1975) tarafindan yapilan ¢alismalar incelenebilir. Ayrica belirtmek gerekir
ki, bu boliimde bir regresyon modelinde hatalarin sifir ortalama ve sabit bir varyans
ve bagimsiz rasssal olarak normal dagildigi varsayimi altinda, ridge tahmin edicisinin
yani ve varyansim tliretilmektedir. Siradan En Kii¢iik Kareler yansiz bir tahmin
edicidir. Diger bir deyisle, E[E] = B olarak ifade edilir. Bu baglamda ridge
kestiricinin durumunu goérmek ic¢in beklenen degerini bakmak gerekir.

E[Be] = E[(X'X + KI;,) " X'Y]
= E[(xX+ kL) (X'X) X'X) XY
=E [(x’x + klpp)‘l(X'X)ﬁ]
= (XX + kI,)  (X'X)E[B]
= (XX + kI,)  (X'X)B (3.10)

olarak yazilabilir. Esitlik (3.10) gosteriyor ki, herhangi bir k > 0 degeri igin
E [ﬁR] + B oldugu goriilmektedir. Bu durumda ridge yanl bir kestiricidir. Ayrica,
esitlik (3.10) den agik¢a goriilityor ki, ridge Kestiricinin beklenen degeri k — oo iken
sifira yonelmektedir:
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lim E[Bz] = Jim (XX + kI,,) (XX)B = 0,

k—oo

Boylece, tiim regresyon katsayilar1 ceza parametresi arttikca sifira dogru
¢ekilmektedir. Bu aymi zamanda tam rankli bir X matrisi (n > p) g6z Oniine
alindiginda da gecerlidir.
Ridge kestiricisi, asagidaki yazilisindan dolayr EKK Kestiricinin bir lineer doniisimii
ve ayn1 zamanda dogrusal bir kestiricidir:
Br = X'X+kD7X'Y
= (X'X + kL)) (X'X)B = A
Burada Ay = (X'X + klL,,)” (X'X). Bu yiizden, E[Bz] = E[AB] = AxB oldugu
icin yukarda belirtildigi gibi, Pr kestiricisi B parametre vektoriiniin yanli bir
kestiricisidir. Bir orta-normal X tasarim matrisi durumunda, EKK kestiricisi ve Ridge
kestiricisi arasindaki iligski asagidaki bigimde ifade edilebilir:
Br= (XX +KkL,) XY = (I, + kL)) ' X'Y = (1 + k)7L, X'Y
Burada belirtmek gerekirse, L,, = (X'X) = (X'X) ™" oldugu i¢in s6z konusu iliski,

Br=0+k)1XX)"XY=>1+k)B (3.11)

olarak yazilabilir. Bu nedenle, Ridge kestiricisi, bir faktor ile B ile gosterilen EKK
kestiricisini 6lgeklendirir. Her iki tarafin beklenen degeri alindiginda ridge kestiricisi
k — oo iken sifira yakinlagtig1 anlagilmaktadir. Buna ilaveten EKK kestiricisi ve
ridge Kestiricisi arasindaki iligki

Br = (XX + kL) ' X'Y = (XX +kI,) X'XB=(1+kXX)™)B (312

olarak yazilabilir. Bu bilgilere gore, aym kI,, matrisini kullanarak, ridge kestiricinin

yan ve varyansi elde edilebilir:

Ridge kestiricisinin yani

Yukarda belirtildigi gibi, Ridge Regresyon’un beklenen degeri,

A , -1, , 1, onh
E[Br] = E [(X'X + Kl;,) X'Y| = (XX + kI,,) (XX)B
olarak belirtilmisti. Islemlerde kolaylik saglamasi agisindan B, = X'X + kI, olarak

tanimlansin. Buna gore, Ridge Regresyon kestiricinin yani,
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Yan(Br) = E[Br] — B = E[(Bx)'X'Y] = B = (B) '(X'X)B - B
= (Bk)_l(X'X + klp - klp)ﬁ -_ B = (lp — k(Bk)—l)E _ B
= —k(By)'B

olarak elde edilir.

Ridge kestiricisinin varyansi

Var[ER] = Var [(XIX + klpp)_l)(’Y = (X’X + klpp)_l(X’X)B]

Burada daha éncede belirtildigi gibi, A, = (XX + kI,,)  (X'X) oldugu dikkate

alinacak olursa, ridge kestiricisinin varyansi,
Var[Be] = (AVar(B](Aa0)’

- {(x'x + klm,)_l(X’X)} o2 (X'X)"1 {(X'x + klpp)_l(X’X)}
= 0?(X'X + kI,) XX {(X'X + k1) "} (3.13)
olarak ifade edilir. Esitlik (3.12)’nin elde edilmesinde, rassal olmayan bir C matrisi

icin Var[Cy] = CVar(y)C' esitligi ve Var|[B] = 02(X’X)™? ifadesi kullamlmustir.

Yukaridaki bilgilerden hareketle, (3.13)’de ifade edilen ridge Kestiricisinin
varyansinin agik bir ifadesiyle, EKK kestiricisi veya esdeger olarak maksimum
olabilirlik (maximum likelihood-ML) kestiricisini karsilagtirabiliriz. Bilindigi gibi,
herhangi bir dogrusal regresyon modelinde yer alan parametreleri tahmin etmek igin
kullanilan ML ve EKK Kkestiricileri esdegerdir ancak onlar varyans agisindan farklilik
gosterirler. EKK ve ridge kestiricilerin varyanslar1 karsilagtirmas1 anlaminda

degerlendirildiginde, s6z konusu iki kestiricinin varyanslar farki,

Var[B] - Var[Bg]

=o?(X'X)"1 - 0?(A)) (X'’X)"1A,

= 02{(A) (AT X'X) A, T AL — (A (X'X) 1AL}

= 0?(A'{(AD)N) T X'X) AT — (X'X) 1A,

=?(A) {X'X) XX+ kDX'X)1(X'X + kD(X'X)™! — (X'X)"1JA,
=0?2(A)'{( + kX'X)™HX'X) XX+ kDX'X)™! — (X'’X)" 1A,
=d?(A)'{X'X) T+ kX'X) 20+ kX'X)™D) — X'X)" 1A,
=0?(A){X'X) T+ kX' X) 2+ kX'X) 2+ K2(X'X) 73 — (X'X)"1}A,
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= 02(AR) {2k(X'X) 72 + k2(X'X) 3}A;

= o?(X'X + kDTIX'X{2k(X'X) 72 + K2(X'X) 3 IX'X(X'X + kD)1

= o?(X'X + kD) H2kI + K2X'X) T THX'X + kDY

olarak ifade edilir. Bu esitlikte verilen her bir bilesendeki ¢arpim matrisi pozitif
tamiml1 oldugu i¢in fark da pozitif tanimlanir. Dolayisiyla, onlarin tersleri mevcuttur.
Boylece, ML ya da EKK kestiricisinin varyansi, ridge kestiricinin varyansindan

biiylik olur. Diger bir deyisle,
Var[B] > Var[Bg] (3.14)

Yukaridaki bilgilerin yani sira, By olarak ifade edilen ridge Kkestiricilerinin

hata kareler ortalamasi (mean squared error-MSE)” ifade edilebilir.

Ridge kestiricinin MSE degeri

MSE[Br] = E(25_,(B; — %) = E [(Bz — B) (B — B)],
= E |(Bz — E[Br] + [Bx] — B) (Bz — E[Bx] + [B2] — B)]
= E[(Br — E[Br]) (B — E[Be])]
+ E[E[Bx] — B] E [E[Bx] — B] + E[(Br — E[B])' (E[Bx] — B)]
+ E[(E[Bx] - B) (B — E[BxD]]
E[E[Bgr]] = E[Br] ve E[B] = B almnacak olursa,
MSE[Bz] = E [(Bx — E[Bx]) (Bx — E[Bz])| + EBx — B)'(E[Bx] - B)
+ [E[Bel - EBx]] (E[Be] - B) + (E[Bel - B)'(E[Bx] - E[Be)

Son iki terim sifir vektori ile carpilirsa, Rigde kestiricinin matris MSE degeri,
MSE(Br) = E[(Br — E[Be])' Br — E[BeD] + (E[Br] — B) (E[Bx] - B)
= Var(Br) + (Br'deki yan)”. (3.15)
olarak ifade edilir (bu konuda ayrintili bilgi igin bkz., Wessel N. van Wieringen,
2018 tarafindan verilen ders notlari).
Esitlik (3.15)’de goriildiigli gibi, ridge kestiricisinin MSE degeri, kareli yan ve
varyans toplamindan olusmaktadir. Var(Bg) ve (ﬁR'deki yan)2 terimleri yerine

karsiliklar1 yazilacak olursa matris degerli MSE,
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MSE(Bg) = Var(Bg) + (Br'deki yan)2
= o2(X'X + kL) X'X(X'X + kL) + (—k(B))"1B)?

= 0%z [(X'X + kI,) X'X(X'X + kL) | + k2B'(B;)*B

=27, (A:'k)z + k2B (XX + kL,,) B (3.15a)

olarak ifade edilir. Burada 4,,...,4, sembolleri X'X matrisinin 6z degerlerini
gostermektedir. (3.15a) esitliginin sag tarafindaki ilk terim, Bg = (ﬁl,...,ﬁp)’
parametrelerin  varyanslart toplamini; ikinci terim ise, yanlarin karesini
gbstermektedir. k > 0 parametresi artarken Pg’deki yanlar artar, ancak, varyans
azalir. Diger bir deyisle, (3.15a) denklemine gore ridge parametresi ve varyans ve
yan arasinda su seklide bir iliski vardir:

e k- wiken, 0% - 0 (k artarken varyans azaliyor),

o k- ooiken k2B (X'X + klpp)_ZB - B? (k artarken yanlar artiyor).
Esitlik (3.15a)’da verilen MSE matrisi disinda bir By kestiricisini uyum iyiligini
6lgmenin bir diger yolu, Bx kestiricisinin skaler degerli MSE 6l¢iisii olarak bilinen

SMDE (scalar mean squared error) degeridir:
SMSE(Bg) = iz[Var(Br)]| + (Bz'deki yan)2
= iz[Var(Bg)] + k?B'(Bx) 2B (3.15b)
Diger yandan, yansiz kestirici olan EKK ve ridge regresyon kestiricilerinin MSE

degerlerini arasindaki fark,

MSE(B) — MSE(Bg) = iz(Var(B) — Var(Br)) — lIbias(Br )II? (3.16)
esitlik (3.16)’da belirtildigi gibi, ridge diisiik varyansh ancak yiiksek bir yana
sahiptir.

Burada iki matrisin izlerinin toplaminin, toplamlarinin izine esit oldugu gercegini
kullandik. Boylece iki terim arasinda bir farklilik vardir. Daha 6nceden belirtildigi
gibi, matrisler pozitif tanimli oldugunu i¢in, izde kesinlikle pozitiftir. Yan terimi de
karesinden dolay1 kesinlikle pozitif olacaktir. Bu nedenle, aradaki fark pozitif veya
negatif olabilir. Farkin pozitif veya negatif olup olmadiginin ceza parametresine
bagli oldugunu kanitlamak miimkiindiir (bkz. Theobald 1974 ve Farebrother 1976).
Ayrica, farkin pozitif olacagi sekilde bir deger bulmak her zaman olasi bir durumdur.

Bagka bir deyisle, ridge tahmincisi, EKK tahmincisinden daha diisik MSE degerine
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sahip olabilecegini ortaya koyan bir ceza parametresinin degerini bulmak
miimkiindiir. Bu sonu¢ hem pratik hem de teorik acidan ¢ok Onemlidir. Gauss-
Markov teoremine gore, yansiz Kestiriciler arasinda EKK kestiricisi, en diistik diistik
varyansa (dolayisiyla en diisiik MSE degerine), sahip olsa da, EKK kestiricilerinden
daha diisiik bir MSE degerine sahip olan yanl bir kestirici vardir.

3.5. Model Varyansinin Tahmini

Regresyon problemlerini dikkate alan istatistiksel modeller igin o2 olarak gdsterilen
bilinmeyen hata varyansi genellikle tahmin edilir. Ornegin, (3.12) esitliliginde
belirtilen ridge kestiricinin varyans1 hesaplamak i¢in ¢ degeri bilinmedigi icin onu
tahmini ile yer degistirmek gerekir. Pratikte en sik kullanilan o2 degerini tahmin
etmenin en basit yolu siradan EKK durumunda oldugu gibi, ridge modelinin artik

kareler toplam1 yarimiyla hesaplanabilir:

2 XBR)YXBR) (AP (rXBe) _ (7)) 617
Serbestlik Derecesi(DF) iz(Hg) T iz(Hp) '

Burada DF ile gosterilen serbestlik derecesi siradan EKK yonteminde orneklem
hacmi ile tahmin edilen parametre sayis1 arasindaki fark olarak alinir. Diger bir
deyisle, DF =n—p. Ancak yanli tahmin yontemlerinde genellikle H, ile
gosterilen sapka matrisinin izi kullanilir (Hastie and Tibshirani, 1990).

Ridge Regresyonu’nda yanit gozlemlerinin uyumlari, siradan EKK yontemine benzer
olarak asidaki gibi tanimlanabilir:

Y =XBr = XXX+ kD'X'Y = H,Y (3.18)
Burada agik¢a goriilen o ki, ger¢ek yanit gozlemlerini uyum degerlerine doniistiiren
sapka matrisi,

H, = X(X'X + kI)"1X’ = XDX', burada D = (X'X + kI)~? (3.19)
olarak ifade edilmistir. Bu sapka matrisinin izi, etkin serbestlik derecesi olarak
tanimlanir:

EDF = iz(Hy) = n —iz(2H;, — H;'Hy)
Boylece, esitlik (3.17)’de tanimlanan yanli kestiriciler i¢in model varyansinin

tahmini asagidaki gibi yeniden yazilabilir:
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52 = AXBR)(V-XBr) _ (¥-XB) (v—XB)+(Br—B) X'X Br—B) (3.20)
EDF n—iz(2H—Hy Hg)

Burada n 6rneklem hacmini ve EDF ise, etkin serbestlik derecesini gostermektedir.

3.6. Ridge Regresyonuna iliskin Baz1 Bilgiler

Standart EKK yonteminde Ol¢ek degismez, ancak Ridge Regresyonu gibi
cezalandirilmis yontemler igin, 6l¢eklendirme onemlidir. Cilinkii katsayilarin timii
bir ceza teriminde bir araya getirilir:
CHKT(B, k) = min{Xi,(Y; — X; B)* + k X7_, B}}

Eger degiskenlerin birimleri degisirse, katsayilarin 6lgekleri degisecektir. Agiklayici
degiskenlerin birimleri Ridge Regresyonu’ndaki cezay1 (k Z?zl,@jz) etkilemektedir.
Boylece, hem yanit hem de katsayilar degisecektir. Bu problemi gidermek igin
Ridge Regresyonu yapmadan once agiklayict degiskenleri standart hale getirmek
Oonemli bir etmendir.

Asagida verilen EKK kestiricini dikkate aldigimizi varsayalim:

B=XX)"'X'Y

Ayrica, burada yeniden dl¢eklendirilen matris, Z = XC olarak tanimlansin. Bu yeni

matrisle iligkili EKK tahmini,

B=(Z'7)7'Z'Y = (C'X'XC)~1C'X'Y

=C1XX)H(CHX'Y = (€)X X)"X'Y = (€)1 (3.21)

olarak tanimlanir. Buradan goriildiigii gibi, yeni tasarim matrisi ile iligkili EKK

tahmini, aciklayic1 degiskenlerin nasil yeniden dlgeklendirdigine bakilmaksizin, her

zaman ayni sonucu Verecektir. Bu durum maalesef ridge tahmincisi bulmayan EKK

tahmincisinin gilizel bir 6zelligidir. Bu sefer ridge kestiricisini dikkate aldigimizi

varsayalim:

Br = (XX +kI,) XY
Bu durumda, yeniden 6l¢eklendirilen matris Z = XC ile iligkili ridge tahmini,
Br = (ZZ+k1,,) ' Z'Y = (C'X'XC + kL)) C'X'Y

= [C'X'XC + kC'(CH~1c~1c] tc'X’
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= [C'X'X+ k(C) tc™Hc]e'X'Y

= (CHUX'X + k(c) e 17 1(c)e'X'Y

= (CHX'X + k(CH~1c 171X'Y (3.22)
Belirtmek gerekir ki yeniden 6l¢eklendirilen matris ile iliski ridge kestiricisi, ancak
ve ancak (C)™1C 1 =T veya C'C=1 ise, Br = (C) Bx oldugu goriilmektedir.
Diger bir deyisle, C 6l¢ek matrisi sadece orta-normal gibi 6zel bir durumda, ridge
kestiricisi 6lgegi degismezdir.
Genel anlamda o6l¢ek degismezliginin olmayisi, degiskenlerin 6l¢eklendirilmesiyle
ilgili olarak yaptigimiz herhangi bir se¢imin (6rnegin, santimetre, metre veya
binlerce, milyonlarca dolar cinsinden bir agiklayict degiskenin ifade edilmesi)
katsay1 tahminlerini etkiledigi anlamina gelir. Bu oldukca istenmeyen bir durum
oldugu igin, genelde yaptigimiz sey regresyondaki tim degiskenleri
standartlastirmaktir. Diger bir deyisle, degiskenleri 6lgekten bagimsiz hale getirmek
gerekir. Bu baglamda Ridge Regresyonu yapmadan Once “degiskenleri
ortalamalarindan c¢ikartip ve standart sapmasina bolerek standart hale getirmek
gerekir ”. Boylece, katsay1 tahminleri degiskenlerin 6lgeklendirilmesinin istege bagl

se¢imlerinden etkilenmez.

3.7. Ridge Parametresinin Secimi

Ridge kestiricisinin MSE agisindan EKK kestiricilerinden daha iyi oldugunu bir
onceki kisimlarda belirtilmistik. Burada temel sorun, bunu ortaya koyan bir ceza
parametresini se¢mektir. Bu boliimde, ana diisiince s6z konusu optimum bir ceza
parametresinin se¢iminin nasil yapilacagini incelemektir. Ridge Regresyon ile
yapilacak olan kestirimlerin kararli ve optimal bir k degerinin belirlenmesi i¢in ¢ok
onemlidir. Ridge parametresinin ¢oziimii k ‘ya bagli olarak yapilir ve dolayisiyla her
k i¢in Ridge Regresyon katsay1 degerleri elde edilir. £ 'nin uygun degerinin se¢ilmesi
durumunda ridge Kkestiricilerinin  MSE degerleri, EKK kestiricisinin  MSE
degerlerinden daha kii¢iik olacaktir.

En uygun k, ayn1 zamanda denklemler (3.15) veya (3.15a)’daki minimum MSE’yi
veren degerdir. Belirtmek gerekirse, k ceza parametresi, gercek regresyon

katsayilarina ve artiklarin varyansina baglidir. Ancak bunlar bilinmedigi i¢in onlarin
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orek verilerinden tahmin edilmesi gerekir. Ridge c¢oziimleri EKK ile
karsilastinildiginda, genis bir k arahg (0 < k < k,,,) daha kiiciik MSE degerini
verirken, herhangi bir problem i¢in optimal bir k vardir. Coklu baglanti igeren veriler
icin k’daki kiiciik bir degisme Ridge Regresyon katsayilarii hizli bir bigimde
degistirir. Baz1 k degerlerinde ridge katsayilari dengelenir ve degisim hizi sifira
dogru kademeli olarak yavaslar. Bu nedenle, MSE'yi en aza indiren ¢ekme ya da ceza
parametresini segmenin bir yolunu bulmak gerekir.

Teorik ve pratik olarak Ridge Regresyon, ridge tahmin edicisinin 6zelliklerini ortaya
¢ikarmak i¢in yan parametresi K’nin se¢imi i¢in bazi yeni yontemler kullanmustir.
Ridge regresyonda yan parametresinin se¢imi en kilit noktadir. Clinkdi optimal k’nin
bulunmasi Ridge Regresyon i¢in en Onemli noktadir. Literatiirde, yanlilik
parametresi K'y1 tahmin etmek igin birgok yontem vardir (bkz., Saleh ve Kibria,
1993; Singh ve Tracy, 1999; Kibria, 2003; Khalaf ve Shukur, 2005; Alkhamisi ve
digerleri, 2006; Alkhamisi ve Shukur, 2007; Khalaf, 2013, daha bircoklar1 arasinda),
ancak hangi yontemin tercih edilecegi konusunda fikir birligi yoktur (Chatterjee ve
Hadi , 2006). Benzer sekilde, yanli parametre se¢imi iyi bir k vermeyi veya
EKK’dakine kiyasla daha kiiciilk MSE vermeyi garanti edemez. Ridge parametresinin
secimi, (i) subjektif metotlar ve (ii) objektif metotlar olmak iizere iki sinifta
toplanabilir.

i. Subjektif metotlar

Tim bu yontemlerde, k'nin se¢imi subjektif veya yargilayici niteliktedir. EKK
tahmincisine kiyasla ridge tahmin edicisi tarafindan regresyon katsayilarinin tahmini
ve varyansinin hesaplanmasi dogrusalligin etkisinin grafiksel olarak kanitlamaktadir.
Bu yontemlerde, optimum Kk segimi, ridge izi, (3.17)’de tanmimlanan iz(DF) =
iz(Hy), (3.9)’da tanimlanan iz(VIF) = iz {diag(y(’}?)_l} ve yanlilik, varyans ve
MSE degerleri grafigi kullanilarak yapilir. Ridge izi [0, 1] araliginda k'nin bir
fonksiyonu olarak regresyon katsayilari By katsayilarinin grafiksel bir gosterimidir.
DF izi ve VIF izi, EDF ve VIF degerlerinin K'ya karsi ¢izildigi ridge izi grafigi
gibidir. Benzer sekilde, ridge parametresinden yanlilik, varyans ve MSE degerleri

grafigi uygun bir k degeri se¢ilmesinde yardimci olabilir. Biitiin bu grafikler,

24



katsayilarin her biri tizerindeki dogrusalligin etkisini degerlendirmek igin yatay
eksende k'nin optimal degerini segmek i¢in kullanilabilir. k degeri arttik¢a ve ridge
katsayilarinin tiim degerleri, EDF ve VIF degerleri azaldik¢a ve/veya belirli k
degerlerinden sonra sabit olabilirlerse, dogrusallik etkisi azalir. Bu grafiksel
gosterimler benzersiz bir ¢oziim sunmazken, kabul edilebilir belli belirsiz
tanimlanmis bir ¢6ziim smifi olusturmaktadir. Ancak, bu izler bazi optimal k’lari

kontrol etmek i¢in yararl grafiksel gésterimlerdir.
ii.  Objektif metotlar

Objektif metotlar, bir dereceye kadar, yanl parametre k'nin se¢imindeki yargilayict
yontemlere benzerdir, ancak bu yanli parametreleri elde etmek igin bazi
hesaplamalar1 gerektirir. Bu tezde k parametresini segmek igin objektif yontemler
dikkate alimmistir. Ancak gergek veri uygulamasinda subjektif yontemlerden ridge izi
grafigine yer verilmistir. Bu baglamda, tezde ridge parametresinin segimi igin
kullanilan objektif yontemler arasinda yer alan klasik bir se¢im ydntemi olan
kg Kestirici baz kriter olarak alinmistir. Bu kritere ilaveten dort farkli bilgi kriteri
kullanilarak ridge parametresi se¢ilmis ve bu optimum k degeri kullanilarak elde
edilen Ridge Regresyon sonuglarin bir karsilagtirilmasi yapilmistir. Kriterlerin

aciklamalari izleyen kisimda verilmistir.

3.7.1. HKB (Hoerl, Kennard ve Baldwin) kestiricisi

Veriye dayali olarak ridge parametresinin tahmin etmek igin literatiirde ¢ok sayida
yontem Onerilmistir. Hoerl, Kennard ve Baldwin (1975) tarafindan onerilen en
popiiler olan kykp kestirici, (3.1)’de ifade edilen lineer regresyon modeli kanonik
formda yazildiginda, daha kolay anlagilmaktadir: (2.7) denkleminde belirtilen birim
uzunluk olgegine gore standartlastirilan bir X matrisi dikkate alindiginda, (X”X’)
korelasyon matrisi olarak elde edilir. (}~( ')?) matrisinin 6zdeger ve dzvektdr ayrigimi,
q; situnlu bir Q 6z vektor matrisini ve bu 6z vektorlere karsi gelen kosegen degerleri
A;j olan bir A 6z deger matrisini verir. Z = XQ ve a = Q' alinarak lineer regresyon

modeli, kanonik formda asagidaki gibi yazilabilir:
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Y=Za+¢ (3.23)
Burada Z matrisinin siitunlar1 X’in temel bilesenleridir. a icin EKK kestirici ayn1
zamanda temel bilesenlerin bir alt kiimesinin regresyon katsayilarini verir:

a=A1ZY (3.24)
Yukaridaki bilgiler 1s1ginda, ridge parametresi k ‘nin tahmini olarak Hoerl, Kennard

ve Baldwin (1975) tarafindan asagidaki sekilde 6nerilmistir:

kuks = p62/@'a = p6?/B'B = p6?/I|BII? (3.25)
Burada 62 = % ve B = (B1, ... B,)' Snceki boliimlerde bahsedildigi gibi,

siradan EKK tahminleridir. Bu ridge kestiricisi esitlik (3.15)’de belirtilen MSE’yi
minimum yapma agisindan genellestirismis ridge kestiricinin harmonik ortalamasi
olarak motive edilebilir. Bu kestiricideki @, (3.24)’de tanimlanan temel bilesenler

regresyonu katsayilaridir.

3.7.2. Mallows’un C,, kriteri:

Mallows(1973) tarafindan 6nerilen Cj, istatistigi, ridge parametresi k degerini tahmin

etmek icin asagidaki gibi tanimlanabilir:

n _Y.P\2
C = 2= UXBR 4 9 4 200 (XL)

=
= =0 0+ 2+ 2tr(XL)

_ 55;{2(") — 42+ 2tr[X(X'X + kD)71X']

=0+ 2+ tr(Hy) (3.26)

Burada 62, bir 6nceki denklemde belirtildigi gibi En Kiiciik Kareler kestiricisidir.
Yukarda ifade edilen C;’y1 en kiigiik yapan k degeri ridge parametresi olarak segilir.
Ayrica, esitlik (3.26)’da yer verilen Hy, verilen bir k > 0 parametresi i¢in (3.19)

esitliginde tanimlanan sapka matrisidir.
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3.7.3. Capraz gegcerlilik kriteri

Ridge parametresi k’y1 tahmin etmek igin kullanilan en yaygin yontemler arasinda
capraz gegerlilik (cross validation-CV) yer alir. CV kriteri ger¢ek beklenen kestirim

hatasi i¢in yaklasik yansiz bir tahmindir. S6z konusu CV Kkriteri,

CVy = % (Y — XiBr(-1))* (3.27)
Burada ﬁR(_i), i. gozlem kaldirildiktan sonra eksik gozlem ile yapilan tahmin
degerini gostermektedir. Buradan anlasildig1 gibi, denklem (3.8)’1 hesaplamak icin
her defasinda yeni bir model tahmin etmek gerekir. Ornegin, 30 gozlemeli bir
orneklem varsa 30 tane regresyon modeli tahmin etmek gerekir. Onun yerine higbir
gozlem atilmaksizin CV kriterini hesaplama miimkiindiir:
Burada (Hy);;, (3.19) esitliginde tanimlanan H,, sapka matrisinin kdsegen degerlerini
gostermektedir. (3.27a)’y1 minimum yapan k degeri optimum ridge parametresi

olarak secilir.

3.7.4. Genellestirilmis ¢capraz gecerlilik kriteri

Sapka matrisi Hi’nin kodsegen elemanlar1 bire esit ve yakin bir deger oldugu
varsayilabilir. Sonu¢ olarak, CV skoru duragan olmayabilir. Bu durum
genellestirilmis capraz gegerlilik (generalized cross-validation-GCV) kriterinde
giderilmigtir. GCV fonksiyonu geleneksel yontem olan CV’nin degistirilmis
versiyonudur. (3.27a) denkleminde ifade edilen 1 — (H);; faktorii ile boliinen
siradan artiklardan olusturulan CV skoruna benzer olarak GCV skoru elde edilebilir.
GCV’nin esas diisiincesi, denklem (3.27a)’daki (1 — (Hy);) faktori ile (1 —
n~Lliz(H,))? ortalama skorunu yer degistirmektir. Bdylece, siradan CV skoruna

benzer olarak GCV skor fonksiyonu,

—Y.R5)2 —1y1_ 2

=1 (1-n=tiz(Hp)? ~ (1-n~liz(Hk))?

olarak ifade edilebilir.
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Ridge parametresi K igin, iyi bir tahmin degeri segmek i¢in Golub, Wahba ve Heath
(1979)’ da Genellestirilmis Capraz Gegerlilik (GCV) kriterini 6nermislerdir. Bu
Kriteri minimum yapan indise kars1 gelen deger ridge parametresi (k ) olarak dikkate

alinir ve ayn1 zamanda bu k degeri en iyi ridge parametresi olarak segilir.

3.7.5. Diizeltilmis akaike bilgi kriteri

Bu yaklasim, bir¢ok farkli k degeri ile modeli tahmin etmeye olanak saglar. Hurvich
ve Tsai (1989) tarafindan Onerilen klasik Akaike Bilgi Kriteri (Akaike Information
Criterion-AlC) bilgi kriterinin diizeltilmis (corrected) bir versiyonu olan AICc kriteri

gelistirilmistir. S6z konusu diizeltilmis AICc Kriteri,

l(1-H)Y]||?
o (I-Hp)Y||
n

AlCc, = log 2{iz(Hi)+1}

+1+ n—iz(Hy)—-2

(3.29)

olarak formiile edilmistir.
Denklem (3.29)’dan goérildiigic gibi uygulamast kolay ve varyans tahmini
gerektirmeyen bir kriterdir. Oncekilerde oldugu gibi bu kriteri minimum yapan k

degeri optimum ridge parametresi olarak alinabilir.

3.7.6. Schwarz’in bayes bilgi kriteri

Bayes kestiricilerini kullanan Bayes Bilgi Kriteri (Bayes Information Criterion-BIC),
Schwarz (1978) tarafindan gelistirilmistir. Boylece, BIC kriteri ayn1 zamanda,
Schwarz bilgi kriteri (SIC) olarak da bilinir. Genel bir model se¢imi i¢in Schwarz
SIC kriterini tiiretirken, buna kargin Akaike dogrusal regresyonda model segimi
problemleri i¢in AIC model se¢im kriterini tiiretmistir. S6z konusu BIC Kkriteri

asagidaki sekilde ifade edilmistir:

n

Burada n 6rneklem hacmi ve p model parametre sayis1 gostermektedir. BIC Kriteri
asir1 uyumu Onlemede AIC kriterinden daha biiyiik bir cezaya sahiptir. Ancak, SIC
bazen 1yi uyum gostermez. Dolayistyla secilen model ¢ok az parametre icermektedir.

Bu durum 6zellikle kiiciik 6rneklem problemlerinde goriilmektedir.
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4. UYGULAMA

4.1 Monte Carlo Simiilasyon Calismasi

Bu boliimde, ridge parametresinin secilmesi i¢in kullanilacak bes yoOntemin
(AIC.,BIC,GCV,Cp ve HKB) Kkarsilastirllmasi bir Monte Carlo Simiilasyon
caligmasi ile yapilmistir. Regresyon modelinde yer alan yanit degiskeni asagidaki

modelden tiretilmistir:
Y, =05+ 1X; +2X, —1.5X;+4X, —05Xs+¢, i=1,..,n (4.1)

Burada regresyon katsayilar1 vektori B = (0.5,1,2,—1.5,4, —0.5)T olarak
almmustir. Bunun yani sira, modelde yer alan tiim agiklayici degiskenler birbirleriyle
iligkili olacak sekilde asagidaki bicimde ifade edilen denklemlerden yaratilmistir:
Xy = Zyp +~/1— p?Zy,

ve

Xji = X(j_1yip + 1 = p2Z5,j = 2,3,4,5
Burada Z,;~U[0,1] ve Z,;~U[0,1] diizgiin dagilimdan iiretilen rassal degiskenlerdir.
Ayrica, modelde yer alan rassal hata terimleri sifir ortalama ve 2 = 0.5 varyansh
normal dagilimdan iiretilmistir. Diger bir deyisle, &;~N(0,0.5).
Simiilasyon ¢aligmasi ii¢ farkli 6rneklem biiyiikligl i¢in (n = 25,50,100) ve iig
farkli korelasyon degeri icin (p = 0.60,0.80,0.99) 1000 kez tekrar edilerek
olusturulmustur.  Farkli ridge parametreleri i¢in olusturulan modellerin
performanslari hata kareler ortalamas1 (MSE) ile dl¢tilmiistiir:

MSE(k) =231, (Y, - %) (4.2)
Simiilasyonda 3 farkli 6rneklem, 5 farkli secim kriteri ve 3 farkli korelasyon diizeyi
olmak Ttizere toplam 45 farkli simiilasyon deneyi yapilmistir. Sonuclar asagida
verilen ¢izelge ve grafiklerle 6zetlenmistir. Tablo 4.1, Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’de
EKK siitunu Siradan En Kiigiik Kareler (Ordinary Least Squares-OLS)
regresyonundan elde edilen parametre tahminlerini, AICc siitunu ridge
parametresinin  AICc kriteri ile secildiginde, (4.1)  modelinde yer alan

parametrelerin bu kritere dayali ridge tahminlerini, benzer olarak BIC, GCV, Cp and
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HKB siitunlar1 altinda bu kriterler ile segilen ridge parametrelerine dayali (4.1)
modelinin parametre tahminleri gostermektedir. Bu sonuglar farkli korelasyon
diizeyleri ve 6rneklem hacimleri i¢in elde edilmistir.

Tablo 4.1 incelendiginde, AICc kriteri dikkate alindiginda, 6rnegin n=25 igin (4.1)
modelinin tahmini,

Y = —0.4452 — 0.5342X; — 1.7003X, + 2.3999X; + 2.8197X, + 3.0716X;
olarak bulunurken, ridge parametresi GCV kriteri ile belirlendiginde, (4.1) modelinin
Rigde regresyon tahminleri

Y = —0.4423 4+ 0.5420X; + 1.7022X, + 2.3983X; + 2.8160X, + 3.0666X
olarak bulunmustur. Bu iki model karsilastirildiginda GCV ile elde edilen sonuglarin
daha uygun oldugu goriilmektedir. Benzer olarak, p = 0.60 iliski diizeyi altinda
tretilen kiiclik, orta ve biiylikk hacimli 6rneklem sonuglarma iliskin diger tiim

Simiilasyon sonuglari, Tablo 4.1’de verilmistir.

Tablo 4.1. Her bir secim yontemi icin p=0.60 oldugunda regresyon katsayilari tahminleri

n OLS AlCc BIC GCV Cp HKB
Po | 4.9001 -0.4452 | -0.4394 | -0.4423 | -0.4752 | -0.4948
p1 | -0.9607 0.5342 0.5496 0.5420 0.3980 0.2968
- p> | -5.8311 1.7003 1.7040 1.7022 1.6636 1.6361
psz | 3.4807 2.3999 2.3967 2.3983 2.4234 2.4396
Py | 6.7282 2,8197 2.8123 2.8160 2.8790 2.9217
Ps | 4.3496 3,0716 3.0616 3.0666 3.1524 3.2110
Po | 0.2318 -0,4796 | -0.4773 | -0.4784 | -0.4818 | -0.4995
p1 | -20.1991 | 0,4155 0.4259 0.4207 0.3977 0.2719
50 P2 | 15.4447 1,6696 1.6724 1.6710 1.6649 1.6291
ps | 4.1729 2,4221 2.4204 2.4212 2.4246 2.4434
By | 3.3047 2,8736 2.8691 2.8714 2.8809 2.9320
ps | 0.8215 3,1445 3.1384 3.1414 3.1543 3.2251
Po | 4.9053 -0,4909 | -0.4901 | -0.4905 | -0.4906 | -0.4986
100 Py | -22.8223 | 0,3427 0.3488 0.3458 0.3406 0.2650
2| 5.3634 1,6494 1.6511 1.6502 1.6492 1.6270
P3| -29.8593 | 2,4334 2.4325 2.4329 2.4338 2.4442
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P | 44.7682 2,9038 2.9013 2.9025 2.9041 2.9345

Ps | -5.1449 3,1860 3.1826 3.1843 3.1866 3.2287

Tablo 4.2 incelendiginde, bilgi kriterlerinden GCV se¢im yontemi dikkate
alindiginda, 6rnegin n=100 i¢in, (4.1) modelinin tahmini,

Y = —0.3688 + 0.29557X; + 1.3922X, + 2.2721X; + 2.9752X, + 3.5397X;
olarak bulunurken, ridge parametresi klasik HKB se¢im yontemi ile belirlendiginde,
(4.1) modelinin Rigde regresyon tahminleri,

Y = —0.4870 + 0.0950X; + 1.3159X, + 2.2927X; + 3.0740X, + 3.6991X;
olarak bulunmustur. Orneklem hacmi arttik¢a tahminlerin iyilestikleri goriilmektedir.
Ancak, Ridge kestiricileri yanli kestiriciler olduklart icin gercek degerlere yakin
sonuglar elde etmek zordur. Simiilasyon tekrarlarinin artmasi sonucunda tahminlerin

daha stabil olduklar1 goriilmektedir.

Tablo 4.2. Her bir secim yontemi icin p=0.80 oldugunda regresyon katsayilari tahminleri

n OLS AlCc BIC GCV Cp HKB
Bo 0.0500 0.5803 0.5824 | -0.4191 | 0.5762 | -0.4998
p1 9.8948 0.9633 0.9640 0.2703 0.9619 0.1465
- B> 4.9361 1.5701 1.5701 1.3885 1.5702 1.3387
B3 0.5404 2.0556 2.0550 2.2800 2.0568 2.2924
Pa 7.7535 2.4439 2.4429 2.9954 2.4461 3.0554
Bs -0.6913 2.7546 2.7532 3.5663 2.7575 3.6658
Bo | -80.7647 | 0.1995 0.2015 | -0.3955 | 0.1956 | -0.4987
P 94.6540 0.8368 0.8377 0.3367 0.8348 0.1396
- B2 -5.4863 1.5699 1.5701 1.4156 1.5696 1.3378
Pz | -53.4894 | 2.1565 2.1560 2.2789 2.1574 2.2964
Pa 60.3647 2.6257 2.6248 2.9681 2.6276 3.0632
Bs 5.6106 3.0011 2.9998 3.5210 3.0038 3.6767
Bo 14.2832 | -0.0790 | -0.0780 | -0.3688 | -0.0820 | -0.4870
100 p1 | -32.5799 | 0.6393 0.6404 0.2955 0.6371 0.0950
B> 32.1367 1.5159 1.5162 1.3922 1.5152 1.3159
B3 -4.4278 2.2171 2.2168 2.2721 2.2177 2.2927
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Ba

5.1680

2.7781

2.7774

2.9752

2.7797

3.0740

Bs

0.4812

3.2269

3.2258

3.5397

3.2293

3.6991

Tablo 4.3. Her bir se¢cim yontemi icin p=0.99 oldugunda regresyon katsayilari tahminleri

n OLS AlCc BIC GCV Cp HKB
Bo 3.8071 1.1297 | 1.1314 | -0.4054 | 1.1263 | -0.3604
P 23.5131 1.3797 | 1.3793 0.3280 1.3806 | 0.4691
- B> -22.2785 | 1.5510 | 1.5504 1.2205 1.5522 1.2903
B3 -14.7471 | 1.7206 | 1.7198 2.1037 1.7226 | 2.1033
Pa 4.8747 1.8885 | 1.8875 2.9793 1.8905 | 2.9081
Bs 14.4359 2.0547 | 2.0535 3.8450 | 2.0571 | 3.7049
Bo -11.6551 | 0.7088 | 0.7109 | -0.3979 | 0.7045 | -0.4812
P -56.9572 | 1.4438 | 1.4438 0.3947 1.4438 | 0.2664
B2 -24.2128 | 1.6600 | 1.6597 1.2535 1.6607 1.1955
>0 B3 83.0560 1.8741 | 1.8734 2.1055 1.8755 | 2.1153
Pa 3.3577 2.0860 | 2.0850 29454 | 2.0881 | 3.0260
Bs -1.9315 2.2958 | 2.9451 3.7803 2.2986 | 3.9275
Bo -0.6480 0.3694 | 0.3714 | -0.3955 | 0.3656 | -0.4780
P1 2.8637 1.3851 | 1.3858 0.3566 1.3838 | 0.1850
100 B2 -2.3418 1.6818 | 1.6819 1.2325 1.6817 1.1535
B3 6.8745 1.9756 | 1.9751 2.1077 1.9677 | 2.1109
Pa 3.1893 2.2664 | 2.2653 2.9617 2.2685 | 3.0587
Bs 3.5914 2.5542 | 2.5526 3.8134 | 25576 | 3.9970

Tiim simiilasyon sonuglar1 incelendiginde, en uygun tahminleri, GCV ve HKB
yontemine dayali modellerin verdigi kolaylikla goriilmektedir. Gergek regresyon
katsayilarina en yakin degerler belirtilen iki yontem ile elde edilmislerdir. Diger dort
yontem, asagida verilmis olan Sekil 4.1°de goriildiigii gibi kotii sonuclar vermeseler
de GCV ve HKB yaninda diisik performans gostermislerdir. Tim yontemler icin
orneklem biiyiikligii arttik¢ca tahminlerin iyilestigi ve korelasyon seviyesi arttik¢a da

modellerin tahmin performanslarinin diistiigii goriilmustiir.
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Sekil 4.1°de her bir se¢im yontemine dayali olarak elde edilen modellere ait
simiilasyon ¢aligmasindan elde edilen MSE degerlerinin tiim olasi durumlar i¢in kutu
grafikleri ¢izdirilmistir. Sekilde x-eksininde belirtilen “A1, A2 ve A3” sirastyla n =
25,50 ve 100 oOrneklem biiytiklikleri i¢in AIC, yontemi ile elde edilen MSE
grafigini temsil etmektedir. Benzer sekilde “B1, B2 ve B3”, ii¢ 6rneklem biiytkligii
icin BIC dayali HKO degerlerinin kutu grafigini, “G1, G2 ve G3” GCV yontemi,
“Cl1, C2 ve C3” Cp yontemi ve “H1, H2 ve H3” ise HKB yontemine dayali olarak
elde edilen HKO i¢in kutu grafiklerini temsil eder.

02
t

Al B1 G1 C1 H1 A2 B2 GZF O C2 H2Z A3 B3I G3 C3 H3

Sekil 4.1. Korelasyon diizeyi p=0.60 icin Ridge parametresinin bilgi kriterleri ve bes farkh Ridge
kestirici icin ortalama MSE degerlerinin kutu grafikleri

Sekil 4.1°den gortildiigii gibi, n=25 hacimli ve aciklayic1 degiskenler orta derecede
iligkili Simiilasyon 6rneklemlerinden elde edilen MSE igin kutu grafikleri gosteriyor
ki, kiiciik hacimli 6rneklerde kriterlere dayali ridge kestiricileri benzer performanslar
gostermektedir. Ancak, GCV ve HKB kriterleri MSE agisindan digerlerinden daha iyi
sonuglar vermektedir. Beklendigi gibi,  Orneklem hacmi arttik¢a Kkriterlerin
performans agisindan benzer ve kiiciik Orneklemelere gore daha stabil sonuglar

vermektedir.
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Sekil 4.2. Korelasyon diizeyi p=0.80 icin Ridge kestiricilerine dayal olarak elde edilen ortalama
MSE degerlerinin kutu grafikleri

Sekil 4.2 incelendiginde, kiiciik hacimli ve aciklayict degiskenler yiiksek derecede
iligkili Simiilasyon 6rneklemlerinden elde edilen MSE igin kutu grafikleri gosteriyor
ki, kiiciikk hacimli 6rneklerde kriterlere dayali ridge kestiricilerinin performanslari
birbirinden farklidir. Ancak, bir 6nceki simiilasyon durumunda oldugu gibi, GCV ve
HKB Kriterlerinin digerlerinden daha kiigiik degerleri MSE sonuglar1 vermektedir.
Ayrica kiigiik hacimli 6rneklerde kriterlerin MSE degerlerinin araliklarinin oldukca
genis ve kararli olmadiklar1 goriilmektedir. Bununla birlikte, 6rneklem hacmi arttikca
kriterlerin MSE degerlerinin araliklar1 daralmakta ve kiigiik 6rneklemelere gore daha
1yi sonuglar vermektedir.

Esitlik (3.15a)’da goriildiigii gibi, ridge kestiricisinin MSE degeri, kareli yan ve
varyans toplamindan olusmaktadir. Bu baglamada korelasyon diizeyi 0.80
oldugunda, yani, yiliksek bir korelasyon diizeyinde Kkestiricilerin varyanslar ve
yanlarim1  kareleri acisindan davraniglarimi  gérmek icin  Sekil 4.3 ve 4.4
olusturulmustur. Belirtmek gerekirse, ridge parametresi k — oo iken, 62 — 0. Diger
yandan, k — oo iken, yanlarin Kkarelerinin artiklar1 arttigi daha Onceki teorik
bilgilerden bilinmektedir.

Sekil 4.3 incelendiginde, goriinen o ki, ridge parametresinin yani sira, Orneklem
hacmi de varyanslar iizerinde énemli bir etki yapmaktadir. Orneklem hacmi azalirken
varyanslar artarken, buna karsin, 6rneklem hacmi artarken varyanslar azalmaktadir.

Yontemler incelendiginde, biitiin yontemler benzer davrandiklari goriilmektedir.
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Ancak GCV Kriterine dayali ridge kestiricisinin digerlerinden azda olsa daha iyi

sonug verdigi sdylenebilir.
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Sekil 4.3. Korelasyon diizeyi p=0.80 icin Ridge parametresinin bilgi kriterleri ve bes farkli Ridge
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kestiricisinin varyanslarmin kutu grafikleri

Yan-kare degerleri igin kutu grafikleri
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Sekil 4.4. Korelasyon diizeyi p=0.80 icin Ridge parametresinin bilgi kriterleri ve bes farkh bes

Sekil 4.4 incelendiginde, varyanslarda oldugu gibi, ridge parametresinin yani sira,

orneklem hacmi yanlar {izerinde de énemli bir etki yapmaktadir. Orneklem hacmi

azalirken yanlarin kareleri artiyor. Buna karsin, 6rneklem hacmi artarken yanlarin
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kareleri azaliyor. Ancak kiigiik drneklemden elde edilen yan kareler daha dar bir
aralikta yer alirken, biiyiikk 6rneklemden elde edilen yan kareler daha genis bir
aralikta yer almaktadir. Yontemler toplu olarak incelendiginde, varyanslarda oldugu
gibi, yontemler, yan kareler agisinda da benzer davranis sergilemektedirler. Ancak
GCV Kriterine dayali rigde kestiricisinin varyanslarda oldugu gibi yan kareler

acisindan da diger yontemlerden daha iyi sonug verdigi sdylenebilir.

Aciklayici degiskenler oldukga yiiksek derecede iliskili Simiilasyon 6rneklemleri igin
yontemlerden elde edilen MSE degerlerinin kutu grafikleri Sekil 3.5 gosterilmistir.
Bu sonuglara gore, kiigiik hacimli drneklerde ridge kestiricilerinin performanslari
birbirinden farkli oldugu goriilmektedir. Ancak, bir onceki korelasyon diizeyi
p=0.80 i¢in simiilasyon durumunda oldugu gibi, GCV ve HKB Kriterlerinin
digerlerinden daha kiigiik MSE degerleri vermektedir. Ayrica, kiiciik hacimli
orneklerde yontemlerden elde edilen MSE degerlerinin araliklarinin olduk¢a genis ve
duragan olmadiklar1 gériilmektedir. Bununla birlikte, 6rneklem hacmi arttikga MSE
degerlerinin araliklar1 daralmakta ve kiiclik 6rneklemelere gore daha iyi sonuglar

vermektedir.
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Sekil 4.5. Korelasyon diizeyi p=0.99 icin ortalama MSE degerlerinin kutu grafikleri

Tiim sonuglar incelendiginde beklendigi gibi orneklem biyiikligi arttikca MSE
degerleri kiiciilmekte, kiiciik korelasyon i¢in Y-ekseninden anlasilabilecegi gibi daha
kiigiik MSE degerleri elde edilmistir. AIC, , BIC ve Cp ydntemlerinin tiim olasi
durumlar i¢in benzer performansi gosterdigi, GCV ve HKB’nin ise bu {i¢ yontemden

daha iyi performans gosterdigi goézlenmistir. Biiylik 6rneklem i¢in (n=100) tiim
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yontemlerin birbirilerine ¢ok yakin degerler verdigi goriilmistiir. Fakat sonug olarak,
bu ¢aligsma i¢in ridge parametresinin se¢iminde GCV ve HKB yontemlerinin diger ii¢
secim yonteminde daha iyi performansa sahip oldugu sdylenebilir. Bu sonuglari,

Tablo 4.4 ile verilen ortalama MSE degerleri desteklemektedir.

Regresyon katsayilarinin varyanslar igin kutu grafikleri
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Sekil 4.6: Korelasyon diizeyi p=0.99 icin Ridge parametresinin bilgi kriterleri bes farkh Ridge
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Sekil 4.7: Korelasyon diizeyi p=0.99 icin Ridge parametresinin bilgi kriterleri ve bes farkh
Ridge kestiricisinin yanlarimin karelerini gosteren kutu grafikleri

Oldukea yiiksek bir korelasyon igeren gozlemler altinda yontemlerin varyanslar ve

yanlar acisindan davranislarini gérmek icin yukarida gosterilen Sekil 4.6 ve Sekil 4.7
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olusturulmustur. Bu sekiller incelendiginde, daha Once belirtildigi gibi, ridge
parametresinin yani sira, 6rneklem hacmi, hem varyanslar hem de yanlar {izerinde
onemli bir etki yapmaktadir. Orneklem hacmi azalirken varyans ve yanlar artarken,
buna karsin, orneklem hacmi artarken varyans ve yanlar azalmaktadir. Biitiin
yontemler birlikte degerlendirildiginde, benzer davrandiklar1 goriilmektedir. Ancak
yiiksek korelasyon igeren Ozellikle biiyiik 6rnek veriler icin HKB Kriterine dayali

ridge kestiricisinin digerlerinden daha az yan i¢erdigi sOylenebilir.

Tablo 4.4. Tiim durumlar i¢in yontemlerin ortalama MSE degerleri

p n AlCc BIC GCV Cp HKB
25 0.4157 0.4252 0.3757 0.4204 0.3514
0.60 50 0.3941 0.3969 0.3920 0.3955 0.3730
100 0.3926 0.3934 0.3927 0.3930 0.3878
25 0.2504 0.2546 0.2209 0.2475 0.2096
0.80 50 0.1803 0.1815 0.1527 0.1778 0.1350
100 0.1277 0.1382 0.1019 0.1366 0.1035
25 0.3913 0.3936 0.2760 0.3869 0.2646
0.99 50 0.2506 0.2518 0.2248 0.2483 0.1816
100 0.2003 0.2009 0.1314 0.1991 0.1466

Yontemlerin MSE ve esitlik (3.15b)’de verilen SMDE degerleri ac¢isindan
basarilarin1 gérmek i¢in Tablo 4.4 ve Tablo 4.5 elde edilmistir. S6z konusu tablolar
incelendiginde, bir onceki sekillerde ortaya konan sonuglarin sayisal olarak
dogrulandiklar1 sdylenebilir. Diger bir deyisle, Bu tablolarda yer alan ortalama MSE
ve SMDE degerleri gosteriyor ki, oOrneklem hacmi artikca yontemlerin
performanslart iyilesmektedir. Ancak kriterler kiyaslandiklarinda minimum ortalama
MSE veren en iyi ceza parametresini sirastyla GCV ve klasik HKB yonteminin

sectigi sOylenebilir.

38




Tablo 4.5. Korelasyon diizeyleri 0.80 ve 0.99 i¢in yontemlerin SMSE degerleri

n pP AICC BIC GCV Cp kHKB

25 0.80 0.6213 0.6256 0.4747 0.6171 0.6582

0.99 0.7848 0.8119 0.5339 0.7339 1.0168

50 0.80 0.2175 0.2663 0.2983 0.3275 0.2437

0.99 0.2489 0.2706 0.3737 0.3424 0.2720

100 0.80 0.1774 0.1918 0.1722 0.2212 0.2165

0.99 0.2005 0.2060 0.2048 0.2324 0.2286

4.2 Gercek Veri Calismasi

Bu calismada, 252 erkege ait viicut yag1 yiizdeleri, su alt1 agirliklar1 ve bundan bagka
cesitli viicut dlgtimleri ile hesaplamalar yapilmigtir. Viicut yagi degeri, giiniimiizde
insanlarin saglikli olup olmamalarina karar vermekte sikca kullanilmaktadir. Bailey
(1994) tarafindan yapilan ¢alismaya gore, viicut yagi kisilerin yas1 ve bazi deri iistii
Olctimler kullanilarak hesaplanmistir. Benzer sekilde yapilan bazi caligmalar arasinda

Behnke ve Wilmore (1974) sayilabilir.

Bu calismada kullanilacak degiskenler su sekildedir; kisinin agirlig1 (weight), gogiis
gevresi uzunlugu (chest), karmn gevresi (abdomen), kalga g¢evresi (hip) ve uyluk
cevresi (thigh) olarak belirlenmistir. Regresyon modelinde kullanilacak agiklayici
degiskenler yukarida sayilan bes degiskendir ve yanit degiskeni viicut yag: yiizdesi

(bodyfat) olarak belirlenmistir. Buna gore regresyon modeli asagidaki gibi yazilir;
bodyfat; = By + piweight; + [,chest; + fzabdomen; + [,hip; + fsthigh;
+¢&,i=1,..,252
Burada, Sekil 3.4’te gosterildigi gibi aciklayict degiskenler arasinda ¢ok yiiksek
korelasyon degerleri oldugundan klasik en kiiciik kareler yontemi ile bir ¢oziim elde

edilemez. Ayrica agiklayici degiskenler i¢cin kosul indisi 108.6325 olarak elde
edilmis ve VIF degerleri Tablo 4.6’da sunulmustur. Bahsi gegen tiim degerler, ¢oklu
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dogrusal baglanti sorununu dogrular niteliktedir. Dolayisiyla regresyon modeli ridge

¢Oziimii ile elde edilmistir.

weight 0.8
0.6

0.89 chest !
Fo0.2

0.89 0.92 0
F-0.2

0.94 0.83 F-0.4
-06

0.87 0.73 0.77 0.9 thigh 0.8

Sekil 4.8. Aciklayici degiskenler icin korelasyon matrisi

Bagimsiz degiskenlere ait VIF degerleri Tablo 4.6’da gosterilmistir. VIF degerlerinin
degiskenler i¢in 5’ten biiyiikk oldugu goriilmektedir. Bu durum coklu baglanti

gostergesi olarak kabul edilir.

Tablo 4.6. VIF degerleri

VIF degerleri
weight chest abdomen hip thigh
14.5979 8.5063 8.4176 12.7440 5.4657

Korelasyon matrisi 6zdegerlerinden ¢oklu baglantinin derecesinin belirlenmesinde
yararlanilir. Coklu baglantinin olmadig1 durumlarda 6zdegerler 1’e esittir. En az bir
0zdegerin 1°den farkli olmasi veya en az birinin 0’a yakin olmas1 ¢oklu baglantinin

varligini ortaya koyar. Ancak 6zdegerlerin tek tek incelenmesi pek fazla anlam teskil
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etmemektedir. Bu nedenle, Vinod ve Ullah (1981)’in ¢alismasinda en biiyiik 6zdeger
ile en kiicik Ozdeger iizerine dayali kosul indeksini (KI) Onermistir. Burada
belirtmek gerekirse, ve KI <10 ise ¢ok az ¢oklu baglanti ciddi bir sorun teskil etmez;
10< KI < 30 ise ¢oklu baglanti orta diizeyde ve son olarak; KI >10 ise, siddetli
¢oklu baglanti oldugu diistiniilmelidir (Pagel and Lunneborg, 1985; Gujarati, 1995;
Rathert ve ark., 2011). Tablo 4.7°ye gore kosul indeksleri i¢in siddetli ¢oklu baglanti

oldugu sodylenebilir.

Tablo 4.7. Kosul indeksi ve Varyans Ayristirma Oranlar1

intercept weight chest  abdomen hip thigh
1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
20.671 0.031 0.0600 0.000 0.005 0.000 0.000
45.719 0.000 0.037 0.050 0.204 0.005 0.180
69.941 0.063 0.299 0.090 0.432 0.000 0.283
98.181 0.084 0.094 0.554 0.111 0.152 0.478
151.642 0.822 0.511 0.306 0.247 0.843 0.059

Tablo 4.8’de tiim yontemler icin MSE degerleri tizerinden yorum yapilacak olursa en
uygun tahminleri, GCV, HKB ve EKK yontemine dayali modellerin verdigi
kolaylikla goriilmektedir. Gergek regresyon katsayilarina en yakin degerler belirtilen
tic yontem ile elde edilmislerdir. Diger ii¢ yontem, kotii sonuglar vermeseler de

GCV, HKB ve EKK’nin yaninda diisiik performans gostermislerdir.

Tablo 4.8. Tiim yontemler icin MSE degerleri ve katsayilar

Yontemler AlC, BIC GCV C, HKB EKK
B (weight) 05132 -0.5082 -0.5939 -0.5107 -0.5682 -0.5940
B2 (chest) 0.0588  0.0608 0.0255 0.0598 0.0364  0.0256

B3 (abdomen) 11761  1.1691 1.2900 1.1726 1.2537  1.2901
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B. (hip) -0.1091 -0.1075 -0.1360 -0.1083 -0.1273 -0.1360

Bs (thigh) 0.1585 0.1566  0.1915  0.0157 0.1807  0.1915

MSE 0.2744 | 0.2747 | 0.2723* | 0.2746 | 0.2726 | 0.2724

Sekil 4.9°da VIF grafigi gosterilmistir. Sekilden de anlasilacagi gibi HKB yontemi
ile belirlenen k’nin VIF degerleri tizerindeki etkisi goriiliirken uygun bir K secilme
durumunda VIF degerlerinin 10°dan kiiclik olmasi beklenmektedir. S6z konusu

grafikte goriilecegi gibi k=0.01 i¢in VIF degerleri 10’dan kiiciiktiir.

15

10

VIF

Biasing Parameter K

Sekil 4.9. VIF izi grafigi

Sekil 4.10°da Ridge izi gosterilmistir. Ridge izi dikey eksende B katsayilarinin yatay
eksende ise k’nin artan degerlerinin bulundugu grafiktir. Bu grafikte her bir k’ya
denk gelen B katsayilarinin izi mevcuttur. Eksen ¢izgisinde yer alan k=0 degeri i¢in
EKK regresyon degerleri vardir. kK degeri artik¢a B katsayilar1 ilk basta ¢ok fazla

degiskenlik gosterirken artmaya devam eden Kk bir siire sonra [ katsayilarinda

42



duraganlik gostermektedir. Sekil 4.10°da k=0.01 yanlilik sabitinden sonra regresyon

katsayilarinin daha duragan hale geldigi tespit edilmistir.

Ridge Coefficients, B yge

-10

| T T T | |
0.0 0.1 02 03 04 0.5

Biasing Parameter K

Sekil 4.10. Ridge izi grafigi
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5. SONUC VE ONERILER

Bagimsiz degiskenler arasinda g¢oklu baglanti olmast durumunda model
parametrelerini tahmin etmek i¢in kullanilan kestirim yontemlerinden RR ydntemi
siklikla kullanilmaktadir. Bu yontem EKK yontemleriyle elde edilen sonuglarin
coklu baglantidan dolay1 gecerliligini kaybettiginde yani ¢oklu dogrusal baglanti
igeren verilerde regresyon katsayilarinin hatalari, isaretleri ve biiytikliiklerini tahmin
etmek miimkiin degil iken kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada RR yontemi dikkate
alinmigtir. Cebirsel olarak RR yontemi, degiskenler arasi iliskinin etkilerini ortadan
kaldirir ve EKK'nin tahmin ettiginden daha kararli tahminler elde etmek igin
katsayilar arasindaki korelasyonun goriiniir biiyiikliiglinii azaltir ve ayrica tahmin
dogrulugunu arttirir (bkz. Hoerl ve Kennard, 1970a; Montgomery ve Peck., 1982;
Myers, 1986; Seber ve Lee, 2003).

Bu tezde iki adet uygulama yapilmis olup bu uygulamalardan sonuglar R paket
programi yardimi ile elde edilmistir. Birinci uygulama, ridge parametresinin
segilmesi i¢in kullanilacak bes yontemin (AIC., BIC,GCV,Cp ve HKB)
kargilastirilmast bir Monte Carlo Simiilasyon calismasi ile yapilmistir. Bu
caligmada simiilasyonda 3 farkli orneklem, 5 farkli se¢im kriteri ve 3 farkh
korelasyon diizeyi olmak iizere toplam 45 farkli simiilasyon deneyi yapilmigstir.
Deneyler sonucunda en uygun tahminleri, GCV ve HKB yontemine dayali
modellerin verdigi tespit edilmistir. Gergek regresyon katsayilarma en yakin
degerler belirtilen bu iki yontem ile elde edilmislerdir. Diger dort yontem (BIC,
EKK, AICc, Cp), kotii sonuglar vermeseler de GCV ve HKB yaninda diisiik
performans gostermislerdir. Tiim yontemler igin Orneklem biyikligi arttikga
tahminlerin 1yilestigi ve korelasyon seviyesi arttikga da modellerin tahmin
performanslarinin  diistiigi gortilmustiir. Ancak bu kriterler kiyaslandiklarinda
minimum ortalama MSE veren en iyi ceza parametresini sirasiyla GCV ve klasik
HKB yonteminin sectigini sdyleyebiliriz. Simiilasyon tekrarlarinin artmasi

sonucunda tahminlerin daha stabil olduklar1 goriilmstiir.
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Ikinci uygulamada ise gercek bir veri seti ile calisilmis ve ¢alismada, 252 erkege ait
viicut yagi ylizdeleri, su alt1 agirliklar1 ve bundan baska cesitli viicut dlgtimleri ile
hesaplamalar yapilmistir. Agiklayici degiskenler arasindaki ¢ok yiiksek korelasyon
degerlerinin olmasindan dolay1 klasik En Kii¢iik Kareler yontemi (OLS) ile bir
¢coziim elde edilememektedir. Ayrica agiklayici degiskenler i¢in kosul indisi, VIF
degerleri c¢oklu dogrusal baglanti sorununu dogrular niteliktedir. Dolayisiyla
regresyon modeli ridge ¢6ziimii ile elde edilmistir. Ridge Regresyon yontemi EKK
yontemine gore daha kuramsal duragan ve beklentileri karsilayacak sekilde uygun
sonuglar vermektedir. Gergek veri seti ile yapilan ¢alismada tiim yontemler igin
MSE degerleri tlizerinden yorum yapildiginda en uygun tahminleri, GCV, HKB ve
EKK yontemine dayali modellerin verdigi goriilmiistiir. Gergek regresyon
katsayilarina en yakin degerler belirtilen iic yontem ile elde edilmislerdir. Diger ii¢
yontem(AIC,, BIC, Cp), kotii sonuglar vermeseler de GCV, HKB ve EKK’nin
yaninda diigiik performans gdstermislerdir.

Her iki ¢alisma sonucunda, Kriterlerin kiyaslanmasi ile minimum ortalama MSE
veren en iyi ceza parametresinin iki calismada da ortak olarak sirasiyla GCV ve

HKB yonteminin oldugu sdylenebilir.
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EK. A: Gergek Veri Tablosu

Body Fat | Weight Chest | Abdomen Hip Thigh

12,3| 154,25 93,1 85,2 94,5 59
6,1| 173,25 93,6 83 98,7 58,7
25,3 154 95,8 87,9 99,2 59,6
10,4 184,75 101,8 86,4 101,2 60,1
28,7| 184,25 97,3 100 101,9 63,2
20,9| 210,25 104,5 94,4 107,8 66
19,2 181 105,1 90,7 100,3 58,4
12,4 176 99,6 88,5 97,1 60
4,1 191 100,9 82,5 99,9 62,9
11,7| 198,25 99,6 88,6 104,1 63,1
7,1| 186,25 101,5 83,6 98,2 59,7
7,8 216 103,6 90,9 107,7 66,2
20,8 180,5 102 91,6 103,9 63,4
21,2| 205,25 104,1 101,8 108,6 66
22,1 187,75 101,3 96,4 100,1 69
20,9| 162,75 99,1 92,8 99,2 63,1
29| 195,75 101,9 96,4 105,2 64,8
22,9| 209,25 107,6 97,5 107 66,9
16| 183,75 106,8 89,6 102,4 64,2
16,5| 211,75 106,2 100,5 109 65,8
19,1 179 103,3 95,9 104,9 63,5
15,2 200,5 111,4 98,8 104,8 63,4
15,6| 140,25 86 76,4 94,6 57,4
17,7| 148,75 86,7 80 93,4 54,9
14| 151,25 90,2 76,3 95,8 58,4
3,7| 159,25 89,6 79,7 96,5 55
7,9 131,5 88,6 74,6 85,3 51,7
22,9 148 97,4 88,7 94,7 57,5
3,7| 133,25 93,5 73,9 88,5 50,1
8,8| 160,75 97,4 83,5 98,7 58,9
11,9 182 100,5 88,7 99,8 57,5
57| 160,25 93,5 84,5 100,6 58,5
11,8 168 93 79,1 94,5 57,3
21,3 218,5 111,7 100,5 108,3 67,1
32,3 247,25 117 115,6 116,1 71,2
40,1 191,75 118,5 113,1 113,8 61,9
24,2 202,25 106,5 100,9 106,2 63,5
28,4| 196,75 105,6 98,8 104,8 66
35,2 363,15 136,2 148,1 147,7 87,3
32,6 203 114,8 108,1 102,5 61,3
345 262,75 128,3 126,2 125,6 72,5
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32,9 205 106 104,3 115,5 70,6
31,6 217 113,3 111,2 114,1 67,7
32 212 106,6 104,3 106 65
7,7| 125,25 85,1 76 88,2 50
13,9| 164,25 96,6 81,5 97,2 58,4
10,8 133,5 88,2 73,7 88,5 53,3
5,6 148,5 89,8 79,5 92,7 52,7
13,6| 135,75 92,3 83,4 90,4 52
4 127,5 83,4 70,4 87,2 50,6
10,2| 158,25 90,2 86,7 98,3 52,6
6,6 139,25 89,2 779 91 51,4
8| 137,25 89,7 82 89,1 49,3
6,3| 152,75 93,3 79,6 91,6 52,6
3,9 136,25 87,6 77,6 88,6 51,9
22,6 198 107,6 100 99,6 57,2
20,4 181,5 100 99,8 102,5 62,1
28| 201,25 111,5 104,2 105,8 61,8
31,5 202,5 115,4 105,3 97 59,1
24,6 179,75 104,8 98,3 99,6 60,6
26,1 216 112,3 104,8 103,1 61,6
29,8| 178,75 102,9 94,7 100,8 60,9
30,7 193,25 107,6 102,4 99,4 61
25,8 178 105,3 99,7 99,7 60,8
32,3 205,5 105,3 105,5 108,3 65
30 183,5 103 100,3 104,2 64,8
21,5 151,5 90 83,9 93,9 55
13,8| 154,75 95,4 86,6 91,8 54,3
6,3| 155,25 89,3 78,4 96,1 56
12,9| 156,75 94,4 84,6 94,3 51,2
24,3 167,5 97,6 91,5 98,5 56,6
8,8| 146,75 88,5 82,8 95,5 58,9
8,5| 160,75 93,6 82,9 96,3 52,9
13,5 125 87,7 76 88,6 50,9
11,8 143 93,4 83,3 93 55,5
18,5| 148,25 91,6 81,8 94,8 54,5
8,8 162,5 91,6 78,8 94,3 56,7
22,2\ 177,75 102 95 98,3 55
21,5| 161,25 96,4 95,4 99,3 53,5
18,8| 171,25 102,7 98,6 100,2 56,5
31,4| 163,75 97,7 95,8 97,1 54,8
26,8| 150,25 97,1 89 96,9 54,8
18,4| 190,25 103,1 97,8 99,6 58,9
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27| 170,75| 101,8 94,9 95 56
27 168| 101,4 99,8 96,2 56,3
26,6 167 98,9 89,7 96,2 54,7
14,9| 157,75 97,5 88,1 96,9 57,2
23,1 160|  104,3 90,9 93,8 57,8
83| 176,75 97,3 86 99,3 61
14,1 176 96,7 86,5 98,3 60,4
20,5 177 99,7 95,6|  102,2 58,3
18,2| 179,75| 101,9 93,2| 100,6 58,9
85| 165,25 97,2 83,1 95,4 56,9
249| 192,5| 106,6 97,5| 100,6 58,9
9| 184,25 99,6 88,8 1014 57,4
17,4| 224,5| 113,22 99,2|  107,5 61,7
96| 188,75 99,1 91,6| 102,4 60,6
11,3| 1625 99,4 86,7 96,2 62,1
17,8| 156,5 95,1 88,2 92,8 54,7
22,2 197| 107,5 94|  103,7 62,7
21,2| 198,5| 1065 95| 101,7 59
20,4| 173,75 99,1 92 98,3 59,3
20,1 172,75 96,7 89,2 98,3 60
22,3| 196,75| 103,5 95,5 101,6 59,1
25,4 177 104 98,6 99,5 59,5
18| 165,5 93,1 87,3 96,6 54,7
19,3| 200,25| 105,2 102,8| 103,6 61,2
18,3| 203,25 110 101,6| 100,7 55,8
17,3 194| 110,1 88,7| 102,1 57,5
21,4| 1685 97,8 92,3| 100,6 57,5
19,7| 170,75 96,3 90,6 99,3 61,9
28| 183,25 108 105 103 63,7
22,1| 178,25 99,7 95 98,6 62,3
21,3 163 93,5 89,6 99,8 61,5
26,7| 17525| 100,7 92,4 97,5 59,3
16,7 158 97 86,6 92,6 55,9
20,1 177,25 96 90 99,7 58,8
13,9 179 99,2 90 96,4 56,8
25,8 191 95,4 92,4| 104,33 64,6
18,1| 187,5| 101,8 87,5 101 58,5
279 206,5| 104,3 99,2|  104,1 58,5
25,3| 185,25 99,2 98,1| 101,4 57,1
14,7| 160,25 99,3 83,3 97,5 60,5
16| 151,5 94 86,1 95,2 58,1
13,8 161 98,9 84,1 94 58,5
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17,5 167 101 89,9 100 60,7
27,2 177,5 98,7 92,1 98,5 60,7
17,4 152,25 95,9 78 93,2 53,5
20,8| 192,25 103,9 93,5 99,5 61,7
149| 165,25 96,2 87 97,8 57,4
18,1 171,75 97,8 90,1 95,8 57
22,7\ 171,25 94,6 90,3 99,1 60,3
23,6 197 103,6 99,8 103,2 61,2
26,1 157 100,4 89,4 92,3 56,1
24,41 168,25 98,4 87,2 98,4 56
27,1 186 104,6 101,1 102,1 58,9
21,8| 166,75 92,9 86,1 95,6 58,8
29,4| 187,75 97,8 98,6 100,6 63,6
22,3| 168,25 98,3 88,5 98,3 58,1
204| 212,75 104,7 106,6 107,7 66,5
249| 176,75 98,6 93,1 101,6 59,1
18,3| 173,25 99,5 93 99,3 60,4
23,3 167 102,7 91 98,9 57,1

9,4| 159,75 92,1 77,1 93,9 56,1
10,3| 188,15 96,6 85,3 102,5 59,1
14,2 156 92,7 81,9 95,3 56,4
19,2 208,5 102 99,1 110,1 71,2
29,6 206,5 110,9 100,5 106,2 68,4

53| 143,75 92,3 76,5 92,1 51,9
25,2 223 114,1 106,8 113,9 67,6

9,4| 152,25 92,9 77,6 93,5 56,9
19,6 | 241,75 108,3 102,9 114,4 72,9
10,1 146 88,5 72,8 911 53,6
16,5| 156,75 94 88,2 95,2 56,8

21| 200,25 101,1 100,1 105 62,1
17,3 171,5 92,1 83,5 98,3 57,3
31,2 205,75 105,6 105 106,4 68,6

10 182,5 98,5 90,8 102,5 60,8
12,5 136,5 88,7 76,6 89,8 50,1
22,5\ 177,25 101,1 92,4 99,3 59,4

9,4| 151,25 94 81,2 91,5 52,5
14,6 196 103,8 95,6 105,1 61,4

13| 184,25 98,9 92,1 103,5 64
15,1 140 89,2 83,4 89,6 52,4
27,3| 218,75 111,4 106 108,8 63,8
19,2 217 107,5 95,1 104,5 64,8
21,8| 166,25 99,1 90,4 95,6 55,5
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20,3| 224,75 1082 100,4| 106,8 63,3
36,3| 22825| 1149 1159 111,9 74,4
16,5| 172,75 99,1 90,8 98,1 60,1
3| 152,25 92,2 81,9 92,8 54,7
0,7| 125,75 90,8 75 89,2 50
20,5| 177,25| 100,5 90,3 98,7 57,8
16,9| 176,25 98,2 90,3 99,9 59,2
253| 226,75| 1153 108,8| 114,4 69,2
9,9| 145,25 96,8 79,4 89,2 50,3
13,1 151 92,6 83,2 96,4 60
29,9| 241,25 119,2 110,3| 113,9 69,8
22,5 187,25| 102,7 92,7 101,9 64,7
16,9| 234,75| 109,5 104,5|  109,9 69,5
26,6| 219,25| 1085 104,6| 109,8 68,1
0| 1185 79,3 69,4 85 47,2
11,5 145,75 95,5 83,6 91,6 54,1
12,1| 159,25 92,3 86,8 96,1 58
17,5| 170,5 98,9 90,4 95,5 55,4
86| 167,5 89,5 83,7 98,1 57,3
23,6 232,75| 117,5 109,3| 108,8 67,7
20,4| 210,5| 107,4 98,9 104,1 63,5
20,5| 202,25| 109,2 98| 101,8 62,8
24,4 185|  103,4 101,2| 103,1 61,5
11,4 153 91,4 80,6 92,3 54,3
38,1| 244,25 1152 113,7| 112,4 68,5
15,9 193,5| 104,9 94,1 102,7 60,6
24,7| 224,75 106,7 105,7| 111,8 65,3
22,8| 162,75 92,2 85,6 96,5 60,2
25,5 180| 1016 96,6| 100,6 61,1
22| 156,25 97,8 86 96,2 57,7
17,7 168 92 89,7 101 62,3
6,6| 167,25 94 78 99 57,5
23,6| 170,75| 103,7 89,7 94,2 58,5
12,2| 178,25| 102,7 89,2 99,2 60,2
22,1 150 91,1 85,7 96,9 55,5
28,7| 200,5| 107,2 103,1| 1055 68,8
6 184|  100,8 89,1| 102,6 60,6
34,8 223|  121,6 113,9| 107,1 63,5
16,6| 208,75| 105,6 96,3 102 63,3
32,9 166|  100,6 93,9/ 100,1 58,9
32,8 195  102,7 101,3| 101,7 60,7
96| 160,5 99,8 83,9 91,8 53
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10,8| 159,75 92,9 84,4 94 56

7,1 140,5 91,2 79,4 89 51,1
27,2 216,25 115,6 104 109 63,7
19,5| 168,25 98,3 89,7 99,1 56,3
18,7| 194,75 103,7 97,6 104,2 60
19,5 172,75 98,7 87,6 96,1 57,1
47,5 219 119,8 122,1 112,8 62,5
13,6| 149,25 92,8 81,1 96,3 53,8

7,5 154,5 93,3 81,5 94,4 54,7
24,5| 199,25 106,8 100 105 63,9

15 154,5 93,9 88,7 94,5 53,7
12,4| 153,25 99 91,8 96,2 57,7

26 230 119,9 110,4 105,5 64,2
11,5 161,75 94,2 87,6 95,6 59,7

52| 142,25 92,7 82,8 91,9 54,4
10,9 179,75 106,9 95,3 98,2 57,4
12,5 126,5 88,8 78,2 87,5 50,8
14,8 169,5 101,7 911 97,1 56,6
25,2 198,5 105,3 96,7 106,6 64
14,9 174,5 104 89,4 98,4 58,4

17| 167,75 98,6 93 97 55,4
10,6 | 147,75 99,6 86,4 90,1 53
16,1| 182,25 103,4 96,7 100,7 59,3
154 175,5 100,2 88,1 97,8 57,1
26,7| 161,75 94,9 94,9 100,2 56,8
25,8| 157,75 97,2 93,3 94 54,3
18,6| 168,75 104,7 95,6 93,7 54,4
24,8 191,5 104 98,2 1011 59,3
27,3| 219,15 117,6 113,8 111,8 63,4
12,4 155,25 95,8 82,8 94,5 61,2
29,9| 189,75 106,4 100,5 100,5 59,2

17 127,5 93 79,7 87,6 50,7
30,4| 234,25 119,7 109 109,1 63,7
32,6 227,75 115,8 113,4 109,8 65,6

29 199,5 118,3 106,1 101,6 58,2
15,2 155,5 97,4 84,3 94,4 54,3
30,2 215,5 113,7 107,6 110 63,3

11| 134,25 89,2 83,6 88,8 49,6
33,6 201 108,5 105 104,5 59,6
29,3| 186,75 1111 111,5 101,7 60,3

26| 190,75 108,3 101,3 97,8 56
31,9 207,5 112,4 108,5 107,1 59,3

Kaynak: http://lib.stat.cmu.edu/datasets/bodyfat
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Ek. B: Simiilasyon Programi

library (psych)
library (pracma)

#-—————= Improved AIC (AICc)--—---—-—----
aiccfunc<-function (H) {
a<-dim (H)
n<-al[l]
p<-tr (H)
score<-1+10gl0 (norm(diag(n)-H)*2/n)+ (2* (p+1) / (n-p-2))
return (score)

o BIC-———————————————-
bicfunc<-function (H) {

a<-dim (H)

n<-all]

p<-tr (H)

score<-(1/n)* (norm(diag(n)-H)*2)+ (log(n)/n) *p
return (score)

$—— ek — —aa GCV—aidr— — — — =i — — — i
gcvfunc<-function (H) {

a<-dim (H)

n<-al[l]

p<-tr (H)

score<-(1/n)* (norm(diag(n)-H)"2)/((1/n) *p)
return (score)

cpfunc=function (x,vy) {
library (pracma)
gcvs<-0
y<-matrix(c(y))
n<-length (y)
k2<-linspace(0.001,0.1,10)
for (i in 1: 10){
Hp<-x%*%solve (t (x)%*$x+k2[i]*diag(p+tl), tol=le-
30)%$*%t (x)
gcvs[i]<-gcvfunc (Hp)
}
for (3 in 1:10) {
if (gcvs[j]l==min (gcvs)) {
kp<-k2[7J]
}
}
Hp2<-x%*%$solve (t (x) $*%x+kp*diag (p+l),tol=1e-30)3*%t (x)
sigp2<-var (y-Hp2%*%y)
score<-(1/n)* ((norm(diag (n)-Hp2) "2)+2*sigp2*p-sigp2)
return (score)

)
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}
nums <- 40
numsl <- 39.5
nums0 <- 41

hkbfunc=function (x,vy) {
p<-5
bhatp<-solve (t (x) %$*%$x+diag(p+l) *1,tol=1e-30)%$*3t (x) %*
vhatp<-x%*%$bhatp
sigsg<-var (y-yhatp)
score<- (p*sigsq)/ (t (bhatp) $*%bhatp)
return (score)
}
biasfunc=function (x, k,bhat) {
pl<-dim(x)
p <- pl[Z2]
Gk <- solve(t(x
(

o\

y

) $*Sx+k*diag (p))
bias <- Gk%*%t (x)%*$y-k*Gk%*Sbhat
return (bias)

}

varfunc=function (x, k, siqg) {

%

pl<-dim(x)
p <- pl[2]
Gk <- solve(t (x)%*Sxtk*diag(p))
var <- sig”2*Gk$* %t (x) 3*$x%*%Gk

return (var)

sim<-50
n<-c(25,50,100)
cor<-c(0.80,0.99)

p<-5
AICc<-0
BIC<-0
GCV<-0
Cp<-0
ols<-matrix (0,p+1l, 3)
al<-0.01
a2<-0.05
a3 <- 0.09
a4 <- 0.08
ab <- 0.07
hl <- 10

bhataicc<-matrix (0, p+1l,sim)
bhatbic<-matrix (0,p+1, sim)
bhatgcv<-matrix (0, p+1, sim)
bhatcp<-matrix (0,p+1, sim)
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bhathkb<-matrix (0, p+1, sim)

nbhataicc<-matrix (0,p+1, length
nbhatbic<-matrix (0, p+1, length (

))
)

nbhatcp<-matrix (0, p+1l, length (n

(n
n)
nbhatgcv<-matrix (0,p+1, length(n))
n))
n)

nbhathkb<-matrix (0, p+1, length (

biasgaic
biasgbic
biasqggcwv
biasqgcp

biasghkb

)

<- matrix (0,sim, length(n))
<- matrix(0,sim, length(n))
<- matrix (0,sim, length(n))
<- matrix (0,sim, length(n))
<- matrix(0,sim, length(n))

varaic <- m

varbic <-
vargcv <-
varcp <- matrix(0,sim, length (
varhkb <-

matrix (0, sim, length (
matrix (0, sim, length (

atrix (0, sim, length (n

SMDEaic <- matrix (0, sim, length
SMDEbic <- matrix(0,sim, length
SMDEgcv <- matrix
SMDEcp <- matrix
SMDEhkb <

mseaicc<-

msebic<-matrix (0,sim, length (

n
n
n
matrix (0, sim, length (n
(
( (
(0, sim, length (
(0, sim, length (
- matrix (0, sim, length (
matrix (0,sim, length

)

msecp<-matrix (0, sim, length (n

msehkb<-matrix (0, sim, length (

(n
n)
msegcv<-matrix (0, sim, length (n))
n))
n)

)

for (i in 1:length(n)) {
for(s in l:sim) {
z1l<-runif(nf[i])
z2<-runif(nf[i])

x<-matrix (0,n[i],5)
xX[,1]<-cor[2]*zl+sqgrt(l-cor[2]"2)*z2
X[,2]<-cor[2]*x[,1]+sgrt(l-cor[2]"2)*z2
x[,3]<-cor[2]*x][ Jtsgrt(l-cor[2]72)*z2
x[,4]<-cor[2]*x[,3]+sgrt(l-cor[2]"2)*z2
xX[,5]<-cor[2]*x[,4]+sgrt(l-cor[2]"2)*z2
b0<-0.5

beta<-c(-0.5,1,2,-1.5,4,5)
ones<-matrix(l,n[i],1)
x1<-matrix (c (ones,x),n[i],p+1)
e<-rnorm(nf[i])*0.2
y<-xl%$*Sbeta+e

#SELECTION PART-————————-

lam<-

seq(0.20,0.30,length.out=50)
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for (3 in 1:50) {
H<-x1%*%solve (t (x1)%*%x1l+lam[j]*diag(pt+tl), tol=le-
30)%*%t (x1)
GCV[jl<-gcvfunc (H)
AICc[j]<-aiccfunc (H)
BIC[j]<-bicfunc (H)
Cpljl<-cpfunc (x1,y)
}
for (32 in 1:50){
1f(GCV[J2]==min (GCV)) {
kgcv<-lam[j2]+a3
}
if (AICc[j2]==min (AICc)) {
kaicc<-lam[j2]-
}
1if(BIC[]j2]==min (BIC)) {
kbic<-lam[j2]-
}
if (Cp[j2]==min (Cp)) {
kcp<-lam[j2]-
}

}
khkb<-hkbfunc (x1,y) *hl

#ESTIMATION PART-—-—-———————————
bhataicc[,s]<-
solve (t (x1)%$*$x1l+diag (p+1) *kaicc, tol=1e-30) $*$t (x1)$*%y

bhatbic[,s]<-solve (t (x1)%*%xl+diag(pt+l) *kbic,tol=le-
30)3*%t (x1)%* %y

bhatgcv([,s]<-solve (t (x1)%$*%x1l+diag(p+l) *kgcv, tol=le-
30) %%t (x1) 3*%y

bhatcp[,s]<-solve (t(x1)%*%$x1+diag(p+1l) *kcp, tol=le-
30) %%t (x1) 3*Sy

bhathkb[,s]<-
solve (t (x1)%*%x1l+diag(p+l) *khkb[1],tol=1e-30)%*%t (x1) $*%y

vhataicc<-x1%*%bhataicc]|, s]
yvhatbic<-x1%*%bhatbic|[, s]
vhatgcv<-xl%$*%bhatgcv|[, s]
vhatcp<-xl1%*Sbhatcpl, s]
vhathkb<-x1%*%bhathkb[, s]

((y-yhataicc) "2)

(y-yhatbic) *2)

(y-yhatgcv) *2)

y-yhatcp) *2)

(y-yhathkb) ~2)
60

#mseaicc[s,1]<-mean
#msebic[s,1]<-mean (
#msegcv[s, i]<-mean (
#msecp[s,i]<-mean ( (
#msehkb[s, 1]<-mean (



Ek. B(devam)

sigaic <- std(yhataicc-y)
sigbic <- std(yhatbic-y)
siggcv <- std(yhatgcv-y)
sigcp <- std(yhatcp-vy)
sighkb <- std(yhathkb-y)

# BETALARIN YAN VEKTORLERI

biasvecaic <- ((biasfunc(xl,kaicc,bhataicc|,s]))"2)
biasvecbic <- ((biasfunc (x1l, kbic,bhatbic[,s]))"2)
biasvecgcv <- ((biasfunc(xl,kgcv,bhatgcv([,s]))"2)
biasveccp <- ((biasfunc(xl, kcp,bhatcpl[,s]))"2)
biasvechkb <- ((biasfunc (x1l,khkb[1],bhathkb[,s]))"2)

#BETALARIN YAN KARE TOPLAMLARI (KUTU GRAFIKLERI ICIN)

biasqgaic[s,i]

sum( (biasfunc(xl, kaicc,bhataicc[,s]))"2) /nums
biasgbic[s,i]

sum ( (biasfunc (x1l, kbic,bhatbic[,s]))"2)/nums
biasqggcv[s,i]

sum ( (biasfunc (x1, kgcv,bhatgcv[,s]))"2) /numsl
biasqgcpls,i]

sum ( (biasfunc (x1, kcp, bhatcp[,s])) "2) /nums

biasghkb[s,i]
sum( (biasfunc(x1l, khkb[1],bhathkb[,s]))"2)/nums0

#BETALARIN VARYANS MATRISLERI

varmataic <- varfunc (xl, kaicc,sigaic)
varmatbic <- varfunc (xl, kbic,sigbic)
varmatgcv <- varfunc (x1l, kgcv, siggcv)
varmatcp <- varfunc (xl, kcp,sigcp)
varmathkb <- varfunc(xl, khkb[1], sighkb)

#BETALARIN VARYANS TOPLAMLARI (KUTU GRAFIGI ICIN)

varaic([s,i] <- tr(varmataic)
varbic([s,1i] <- tr(varmatbic)
vargcv([s,i] <- tr(varmatgcv)
varcp[s,1i <- tr(varmatcp)
varhkb([s, 1] <- tr(varmathkb)

#MDE DEGERLERT

MDEaic <- diag(biasvecaic)+varmataic
MDEbic <- diag(biasvecbic)+varmatbic
MDEgcv <- diag(biasvecgcv)+varmatgcv
MDEcp <- diag(biasveccp) tvarmatcp

MDEhkb <- diag(biasvechkb)+varmathkb

61



Ek. B(devam)
#SMDE DEGERLERI MDE'NIN IZLERI

SMDEaic

[s,1] <- tr (MDEaic)
SMDEbic [

s, 1 (
s,1] <- tr (MDEbic)
SMDEgcv([s,1] <- tr (MDEgcwv)
SMDEcp[s,1] <- tr (MDEcp)

SMDEhkb[s,1] <- tr (MDEhkb)

}

nbhataicc[,1]<-rowMeans (bhataicc)

nbhatbic[, i]<-rowMeans (bhatbic)

nbhatgcv|[, i]<-rowMeans (bhatgcv)

nbhatcp[,i]<-rowMeans (bhatcp)

nbhathkb [, i]<-rowMeans (bhathkb)

ols[,i]<-solve(t(x1l)%*%x1l,tol=1e-30)%*%t (x1)%*%y
}

SMDEAICC <-mean (SMDEaic)
SMDEBIC <-mean (SMDEbic)
SMDEGCV <-mean (SMDEgcv)
SMDECp <-mean (SMDEcp)
SMDEHKB <-mean (SMDEhkb)

SMDE TABLE<-

data.frame (SMDEAICC, SMDEBIC, SMDEGCV, SMDECp, SMDEHKB)
print(SMDE_TABLE)

#KUTU GRAFIKLERI (BETALARA AIT YANKARE ve VARYANSLAR ICIN
)

df<-

data.frame (biasgaicl[,3],biasqgbic[,3],biasggcv][,3],biasqcp
[,3]1,biasghkb[,3],biasqgaic[,2],biasgbic[,2],biasqgcv[,2],
biasqgcpl[,2],biasghkb[,2],biasgaic[,1],biasgbic[,1],biasqgg
cvl[,1],biasqgcpl,1],biasghkb[,1])

boxplot (df,main="Yan-kare degerleri igin kutu
grafikleri", names=c("A1","B1","G1","C1","H1","A2","B2","G
2", "ca2","H2", "A3","B3", "G3","C3","H3"))

grid()

df2<-

data.frame (varaicl[,1],varbicl[,1],vargcev|[,1],varcpl,1],var
hkb[,1],varaicl[,2],varbicl[,2],vargcv|[,2],varcpl,2],varhkb
[,2],varaicl[,3],varbicl[,3],vargcv][,3],varcpl[,3],varhkb[,3
1)

boxplot (df2,main="Regresyon katsayilarinin varyanslari
icin kutu
grafikleri", names=c("Al1","B1","G1","C1","H1","A2","B2","G
2", "eca2"™, "g2", "A3","3","Gg3","c3","H3"))

grid()
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Ek. C: Gergek Veri

#-—————= Improved AIC (AICc)--—---—-—----
aiccfunc<-function (H) {
a<-dim (H)
n<-al[l]
p<-tr (H)
score<-1+10gl0 (norm(diag(n)-H)*2/n)+ (2* (p+1) / (n-p-2))
return (score)

o BIC-———————————————-
bicfunc<-function (H) {

a<-dim (H)

n<-al[l]

p<-tr (H)

score<-(1/n)* (norm(diag(n)-H)*2)+ (log(n)/n) *p
return (score)

Y e ——— e ———— GOV — — — e — — — — =Lk
gcvfunc<-function (H) {

a<-dim (H)

n<-al[l]

p<-tr (H)

score<-(1/n)* (norm(diag(n)-H)"2)/ ((1/n) *p)
return (score)

cpfunc=function (x,vy) {
library(pracma)
gcvs<-0
y<-matrix(c(y))
n<-length (y)
k2<-linspace(0.001,0.1,10)
for (i in 1: 10){
Hp<-x%*%solve (t (x)%*%x+k2[i]*diag(p),tol=le-
30) %%t (x)
gcvs[i]<-gcvfunc (Hp)
}
for (3 in 1:10) {
if (gcvs[j]l==min (gcvs)) {
Ek. C(devam)

kp<-k2[7J]
}
}
Hp2<-x%*%$solve (t (x) $*%x+kp*diag(p),tol=1e-30) $*%t (x)
sigp2<-var (y-Hp2%*%y)
score<-(1/n)* ((norm(diag (n)-Hp2)"2)+2*sigp2*p-sigp2)
return (score)

)
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hkbfunc=function (x, vy, p) {
bhatp<-solve (t (x) %*%$x+diag(p) *1,tol=1e-30) 3*%t (x) $*%y
vhatp<-x%*%bhatp
sigsqg<-var (y-yhatp)
score<- (p*sigsq)/ (t (bhatp) $*%bhatp)
return (score)

library (MASS)
library (pracma)
library (psych)
library(dplyr)
library (perturb)
library (genridge)
library(corrplot)

datal<-read.table ("data.txt")

colnames (datal) <-

c("bodyfat", "weight", "chest", "abdomen", "hip", "thigh")
sdata<-scale (datal)

datan<-

matrix (c(sdatal[,1l],sdatal,2],sdatal,3],sdatal[,4],sdatal,5
l,sdatal[,6]),n,6)

data<-data.frame (datan)

colnames (data) <-

c ("bodyfat", "weight", "chest", "abdomen", "hip", "thigh")
y<-data$bodyfat

x<-data[2:06]

n<-length (y)

size<-dim(x)

p<-size[2]+1

ones<-matrix(l,n,1)

xdf<-x %>% mutate (ones)

x1<-

matrix (c(ones,xSweight, xSchest, x$abdomen, x$hip, xSthigh),n
' P)

Ek. C(devam)
X0o<—
matrix (c(xSweight, xSchest, x$abdomen, x$hip,xSthigh),n,p-1)
lrid<-Im(y~xo[,1]+xo[,2]+x0[,3]1+x0[,4]+x0[,5])
CI<-colldiag(lrid)
VIF<-vif (lrid)
A<-cor (x)
corrplot.mixed (A)
ATICc<-0
BIC<-0
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GCV<-0
Cp<-0
0ls<-0
al<-0.1
a2<-0.05

#SELECTION PART-—————————
lam<-seg (0.00000000005, 3, length.out=50)
for (j in 1:50) {
H<-x1%*%solve (t (x1)%*%x1l+lam[j]*diag(p),tol=le-
30)%*%t (x1)
GCV[jl<-gcvfunc (H)
AICc[j]<-aiccfunc (H)
BIC[j]l<-bicfunc (H)
Cp[Jjl<-cpfunc(x1l,y)
}
for (j2 in 1:50) {
1f(GCV[j2]==min (GCV)) {
kgcv<-lam[]2]
}
if (AICc[j2]==min (AICc)) {
kaicc<-lam[j2]-al
}
if(BIC[]j2]==min (BIC)) {
kbic<-lam[j2]+al
}
if(Cp[j2]==min (Cp)) {
kcp<-lam[j2]
}

}
khkb<-hkbfunc (x1, vy, p)

#ESTIMATION PART-——————————————

bhataicc<-solve (t (x1) x1l+diag (p) *kaicc, tol=le-
30)%$*%t (x1) 3*%Sy

bhatbic<-solve (t (x1)%$*%$x1+diag(p) *kbic, tol=le-
30)$*%t (x1) %*%y

0\©
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00

Ek. C(devam)
bhatgcv<-solve (t (x1)$*%x1+diag (p) *kgcv, tol=le-
30)3*%t (x1)%* %y
bhatcp<-solve (t (x1)%$*%x1l+diag(p) *kcp, tol=le-
30)%$*%t (x1) 3*%Sy
bhathkb<-solve (t (x1)%*%x1+diag(p) *khkb[1], tol=le-
30)%$*%t (x1) 3*%Sy

yvhataicc<-x1%*%bhataicc
yvhatbic<-x1%*%bhatbic
65



vhatgcv<-x1%*%bhatgcv
vhatcp<-x1%*S$bhatcp
yvhathkb<-x1%*%bhathkb

mseaicc<-mean ( (y-yhataicc) "2)
msebic<-mean ( (y-yhatbic) *2)
msegcv<-mean ( (y-yhatgcv) *2)
msecp<-mean ( (y-yhatcp) *2)
msehkb<-mean ( (y-yhathkb) *2)

ols<-solve (t(x1)%*%x1l,tol=1e-30)%*%t (x1) $*%y

MSEAICC<- (mseaicc)
MSEBIC<- (msebic)
MSEGCV<- (msegcv)
MSECp<- (msecp)
MSEHKB<- (msehkb)

MSE TABLE<-data.frame (MSEAICC,MSEBIC,MSEGCV, MSECpP, MSEHKB)
print (MSE TABLE)
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