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OZET

DOGRUSAL REGRESYONDA RIDGE, LIU VE LASSO TAHMIN
EDICILERI UZERINE BiR CALISMA

Ayse KUCUK

Yiiksek Lisans, Istatistik Boliimii
Tez Damismani: Prof. Dr. Meral CETIN

Haziran 2019, 45 sayfa

Coklu dogrusal regresyon analizinde, ¢oklu baglanti sorununun ¢6ziimii i¢in Ridge ve Liu
regresyon kestiricisi siklikla kullanilir. Bu tez ¢alismasinda dogrusal regresyonda ¢oklu
baglanti durumunda literatiirde en ¢ok kullanilan yanli tahmin edicilerden Ridge, Liu
yontemlerinin yani sira LASSO yontemide ayrintili bi¢imde ele alinmustir. Ayrica bu
yontemlerde saglam(robust) parametre kestirim degerleri kullanilarak klasik yontemlerle
karsilagtirilmalart da yapilmistir. Coklu baglanti ve aykirideger sorununun birlikte
gortldiigli sayisal drnekler iizerinden yontemlerin HKO’lar karsilagtirilmis ve sonuglar

yorumlanmustir.
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A STUDY ON RIDGE, LIU AND LASSO ESTIMATOR IN LINEAR
REGRESSION
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In multiple linear regression analysis, the Ridge and Liu regression estimators are often
used to solve the multicollinearity problem. In this thesis, Ridge, Liu methods and LASSO
method, which is one of the most widely used biased estimators in the literature in case of
multiple connections in linear regression, are discussed in detail. In addition, robust
parameter estimation values were compared with classical methods in these methods. The
MSE of the methods were compared and the results were interpreted through numerical

examples where multicollinearity and outlier problems were seen together.
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi
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Aj X'X korelasyon matrisinin 6z degerleri (j=1,2, ... ,p)
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1. GIRIS
Dogrusal modellerin temelinde regresyon modelleri yer almaktadir. Regresyon sozciigii
"geriye dogru gidis" ya da "geriye doniis" olarak tanimlanmaktadir. Bu sozciik ilk kez
1885 yilinda Sir Francis Galton (1822-1911) tarafindan kullanilmistir. U. Yule ve K.
Pearson bu teknigi gelistirmisler ve boylece literatiir de regresyon kullanilmaya
baslanmistir. Regresyon denklemlerinde bagimli degisken ve bagimsiz degiskenle
birlikte bilinmeyen regresyon katsayilar1 da yer almaktadir. Regresyon analizinin amaci
regresyon katsayilarinin degerlerini tahmin etmek ve bir modele uydurmaktir.
Regresyon analizinin bir¢ok kullanim alani vardir. Bunlardan bazilari; psikoloji,
sosyoloji, meteoroloji, tip, mithendislik, egitim, spor, fizik, kimya, iktisat, isletme ve
biyolojidir. Regresyon denkleminin derecesinin bir oldugu duruma dogrusal regresyon
denklemi denilmektedir. Dogrusal modellerde bir ya da daha ¢ok sayida bagiml
degisken bagimsiz degisken ile dogrusal olarak iliskilendirilir. Bagimli ve bagimsiz
degiskenin tek oldugu dogrusal denklemlere basit dogrusal regresyon modeli
denilmektedir. Genellikle birden fazla bagimsiz degiskenle agiklanir ve bu duruma
coklu dogrusal regresyon modeli denir. Coklu dogrusal regresyon modelleri genel
olarak Esitlik (1.1)’de verildigi gibidir (Erar, 2017).

Y=Xp +¢ (1.1)

Burada Y, (n x 1) boyutlu rastlant1 degiskenlerinin gozlenen vektori, X, (n X p) boyutlu
bagimsiz degiskenlerin gézlem degerini igeren matrisi gostermektedir. 5 (px1) boyutlu
bilinmeyen katsayilar vektorii ve ¢, (n x 1) boyutlu hata terimi vektoriidiir. Hatalarin
dagilmi E(s) = 0 ortalama ve 21, varyans ile normaldir. Y’ nin dogrusal oldugu

durumda B’ nin en kiigiik kareler (EKK) tahmin edicisi asagidaki gibi gosterilmektedir;
f=XX)XY (1.2)

EKK hata kareler toplamini en kii¢iikklemeyi hedefleyen yontemtir. Bu yontemin bazi
varsayimlar1 sagladigi durumlarda giivenilir tahminler elde edilir. Bu varsayimlar;
gozlemlenen verilerin normal olmasi, sabit varyanslilik durumunu saglamasidir.
Varsayimlarin saglamamasi durumunda elde edilen tahminlerin hata olasilig1 yiiksek
olur (Aydin, 2014).



Dogrusal regresyon analizinde varsayimlardan birisi de bagimsiz degiskenlerin kendi
arasinda iligkili olmamasidir. Bu iliskinin olmasit sonucu c¢oklu baglanti sorunu
(multicollinearity) ortaya ¢ikar. Bu sorunla birlikte tahminler kararsiz olabilir, model
parametreleri i¢in gercekte olmasi gerekenden farkli isaret ve tahminler bulunabilir,
parametre varyanslari oldugundan biiylik ¢ikabilir, verideki ¢ok kiiciik degisiklikler
parametrelerdeki isaretleri oldugundan farkli gosterebilir. Bu sorunu gidermek igin
modelden birden ¢ok bagimsiz degisken modele alinmayabilir. Baz1 durumlarda yeni
gozlemlerin veri setine eklenmesiyle ¢oklu baglanti sorunu giderilmis olur. Ya da
aralarinda iligski olan degiskenlerin yerine bu degiskenlerin toplami modele alinabilir,
degiskenler doniistiiriilebilir, ya da EKK tahmin edicilerine gore daha kii¢iik hata
kareler ortalamasina (HKO) sahip olan tahmin ediciler; Ridge, Liu ve LASSO tahmin

edicileri kullanilabilir.

Hoerl ve Kennard (1970) ¢oklu baglanti durumunun istesinden gelmek amaciyla yanh
tahmin edici yontemlerinden ilki olan Ridge tahmin edicisini 6nermislerdir. Ridge

tahmin edicisi agsagidaki gibi tanimlanmistir (Akdeniz ve Kagiranlar, 1995).
Br = (X'X + kL) X'y, k=0 (1.3)

Burada k degeri EKK’ ya gore daha kiigiik HKO verir ve Ridge parametresi ya da yan
parametresi olarak adlandirtlir (Arthur ve Kennard, 1970). Ridge tahmin edicisinin
yorumlanmasi neticesinde ¢oklu baglanti problemine yeni bir yanli tahmin edici 1993

yilinda Liu tarafindan 6nerilmistir. Liu tahmin edicisi asagidaki gibi tanimlanmistir:
3= (X'X+1p,)"'(X'y+dp),0<d<1 (1.4)

Belirlenen aralikta d degerinin aldig1 herhangi bir deger EKK yontemiyle kiyasla daha
kiigik HKO ortalamasi vermektedir. d parametresi biiziilme parametresi olarak
adlandirilmaktadir. EKK, Ridge tahmin edicisi ve Liu tahmin edicisi varyans
biiyiikliigii ve tahmin edici giivenilirliginin azli§1 gibi nedenlerle tam anlamiyla yeterli
olmamistir. Diger yandan Ridge ve Liu tahmin edicileri, katsayilari azaltan ve bdylece
daha kararli olan siirekli siireglerdir; bununla birlikte, modelin yorumlanmasi sorunu,
hatalarin higbirini 0 olarak belirlemediginden hala ¢6zlimsiiz kalmaktadir. Bu durum
daha giivenilir sonuclar elde etmek adma farkli ve yeni tahmin edicilerin dogmasini

ihtiya¢ kilmistir. Tibshirani (1996) 'least absolute shrinkage and selection operator'
2



(LASSO) adinda yeni bir yontem onermistir. Bu teknik artik kareleri minimum yapan
bir operatdrdiir. Bu tez c¢alismasinda, Ridge, Liu ve LASSO yontemleri ayrintili
bicimde verilmis, ayrica yontemlerin karsilastirmalar1 yapilmistir. Bu amagla tezin
ikinci boliimiinde genel bilgiler verilmis, sirasiyla {i¢iincli, dordiincii ve besinci
boliimlerde Ridge, Liu ve LASSO tahmin edicileri ve risk fonksiyonlari ayrintili
bicimde anlatilmistir. Altinct boliimde ise degisik veri kiimeleri lizerinden uygulamalar

yapilmis ve sonuglai tartigiimistir.



2. GENEL BIiLGILER

Bir ¢oklu dogrusal regresyon modelinin iyi bir tahmininin elde edilebilmesi igin
saglamas1 gereken varsayimlar vardir. Bu varsayimlar; modelin sekli hakkindaki
varsayimlar, hatalar hakkindaki varsayimlar, bagimsiz degiskenler hakkindaki
varsayimlar ve gozlemler hakkindaki varsayimlar olarak siniflandirilabilir. Bu béliimde
¢oklu dogrusal regresyon, ¢oklu baglanti sorunu ve bu sorunun giderilmesi i¢in gerekli

olan ¢oziimlerden bahsedilecektir (Erar, 2017).

Coklu dogrusal regresyon birden fazla bagimsiz degiskenin bir bagimsiz degiskeni
acikladigi durumlarda kullanilan istatistiksel yontemlerden bir tanesidir. Degisken
sayisinin fazla olmasi durumu bagimli degiskenin daha iyi agiklanmasini sagladigi i¢in
coklu dogrusal regresyonun yaygin kullanimi s6z konusudur Esitlik (1.1)’de verilen

dogrusal regresyon modeli daha genel olarak,
Y; = Bo+ BiXi1 + B2Xiz + ..+ ﬁpXip +&,0=1, ....n (2.1)
bigiminde gosterilir (Shah, 2015; Aydin, 2014).

Regresyon denkleminde ama¢ Y’ye en yakin degerleri veren kestirim degerini elde
edebilmek i¢in model parametrelerinin en iyi tahminlerinin bulmaktir. Bu nedenle
regresyon katsayilarmin tahmininde genelde EKK ydntemi kullanilmaktadir. Ornegin
6rneklem regresyon egrisi ¥, = B, + f1X; degerlerini verdiginde Y degerleri ile bu egri
arasindaki uzaklik hata terimlerini (&) vermektedir. EKK yontemi bu HKT’m (Ye?)
minimum yapacak tahminlerini hesaplar. Burada hata terimlerinin karelerinin modele
girmemesini nedeni toplam alindigi zaman negatif ve pozitif degerlerin birbirini

gotiirmesine engel olmaktir. EKK yonteminde temel olarak;

f(3) =X e’ =ee=(Y —XB)' (Y — XB)

B € RP

parametre kiimesi lizerinden minimize eden degerleri bulmaktir. Burada,

a’;—%) = 2X'Y + 2X'XB

olmak iizere, ifadesini saglayan B vektorii #/ nin EKK tahmin edicisidir.

4



B =X'X)7IXY (2.2)

seklinde parametre tahmini elde edilir (Aydin, 2014).

2.1. Coklu Baglant1 Sorunu

Coklu dogrusal regresyon modelinin saglamasi1 gereken varsayimlardan biri, modelde
yer alan bagimsiz degiskenler arasinda iliski olmamasi varsayimidir. Varsayimin
saglanmadig1 durumlarda ¢oklu baglanti sorunu meydana gelir. Bu degiskenler arasinda
dogrusal bir iligki varsa ger¢ekte olandan oldukga farkli kestirimler meydana gelebilir.
Bununla birlikte ¢oklu baglanti, regresyon katsayilarinin standart hata kestirimleri ve
bununla birlikte de elde edilen t istatistiklerinin farkli ¢ikmasiyla sonuglanabilir ve
hesaplanan R? ¢ok biiyiik ¢ikabilir (Erar, 2017).

Coklu baglantiy1 belirleyebilmek icin bircok ydntem vardir. Bunlardan bazilar
korelasyon matrisinin incelenmesi, varyans sisirme faktorleri (variance inflation factor),
0z degerler ve 6z vektor analizidir. Bu yontemler sayesinde sorunun boyutunu ve hangi

degiskenden kaynaklandigini gérebiliriz (Aydin, 2014).

Coklu baglantinin varliginda, regresyon katsayilart hem sayisal hem de isaretce
oldugundan farklidir, katsayilarinin varyanslart oldugundan daha biyiiktiir ayrica t-

istatistigi, giiven arahigi ve R” de oldukga etkilenir (Erar, 2017).

Katsay1 kestirimlerinin standart hatasini azaltmak ve tutarli sonuglar elde etmek igin
coklu baglantinin ortadan kaldirilmas1 gerekmektedir. Bu durumda Onerilen
yontemlerden birkac¢i yukarida anlatilmis ve bir bagska yontem olan yanli regresyon
yontemlerinin kullanilmasi ve bu yontemlerin en ¢ok kullanilanlardan Ridge, Liu ve

LASSO yontemleri bu tezde ele alinmistir (Aydin, 2014).



3. RIDGE TAHMIN EDIicCisi

EKK’nin yansiz £ tahmin ediciler vermesi ve tim dogrusal yansiz # tahmin edicilerinin
en kiiciik varyansli olmasi istenen bir 6zellik olmasina ragmen, bu tahmin edicilerin
varyansinin bir st siirt olmamaktadir ve ¢oklu baglanti olmasi durumunda olmasi
gerekenden daha biiyiikk varyanslar ortaya cikabilmektedir (Aydin, 2014). Biiyiik
varyans olusumu sorununu azaltmanm bir yolu, f tahmin edicisinin yansiz olma

gereksinimini ortadan kaldiran yontemlerden olan Ridge tahmin edicisidir.

Hoerl ve Kennard (1970) 6nerdikleri Ridge tahmin edicisi ile EKK yontemiyle yapilan
tahminlerden daha kiicik HKO’sina sahip regresyon katsayilarini hesaplamiglardir.
Ridge tahmin edicisi normal denklemlerin hafifce degisiklikler yapilmis sekli ¢oziilerek
bulunmaktadir. Coklu dogrusal regresyon modeli matris formunda asagidaki gibi

verilmis olsun:
Y=Xp +¢ (3.1)

Burada Y, (n x 1) boyutlu bagimli degisken, X, (n x p) boyutlu bagimsiz degiskenler
matrisi, B bilinmeyen katsayilar vektorii ve ¢ (n x 1) boyutlu hata terimi vektoriidiir.

Hatalarm dagilimi 0 ortalama ve oI, varyans ile normaldir.

Regresyon modelinde tiim degiskenler standartlastirildiginda X'X matrisi korelasyon
matrisi formundadir. Bu modelde f’nin EKK tahmin edicisi asagidaki gibidir:

B=&XX)Xy (32)
Bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal iliski oldugu durumda f’nin EKK tahminlerinin
giivenilirligi azalir. Bu durumda asagida Ridge tahmin edicisi onerilir:

3 = (X'X + k) 'X'y, k=0 (3.3)

Burada k Ridge parametresi, I, ise birim matrisidir. k = 0 oldugunda Ridge tahmin
edicisi EKK’ ye doniisiir. Burada verilen k yan miktar1 olarak adlandirilir. k > 0
oldugunda ise X' in kdsegen elemanlarina negatif olmayan kiiciik k degeri eklemis olur

ve dolayisiyla ¢oklu baglanti etkisi kaldirilmis olur (Neter, 1996; Fox, 1997). Ridge



tahmin edicisinin HKO' sinin EKK’nin HKO’sindan daha kii¢iik olmasi igin kiigiik bir k

secilmelidir ve bunun i¢in Onerilen denklem asagida verilmistir:

k=pa?/B'B, (34)

Burada k, 1' den kiigiik 0’dan biiyiikk bir degerdir. Bu tahminin beklenen degeri
asagidaki gibidir;

EB - B)=[X'X +kDXX-118 (35)
ve kovaryans matrisi de asagidaki gibidir:
V(B) = (X'X + kD™ XXX'X + kI)™? (3.6)

En uygun k degerini elde etmek igin yanli standartlastirilan regresyon katsayilari ve k
arasinda hesaplanan ve Ridge Trace olarak adlandirilan grafiklerden yararlanilmaktadir
(Arthur ve Kennard, 1970). Optimal k degeri, yanli standartlagtirilmis regresyon
katsayilarinin durgun hale geldigi bolgelerden alinmaktadir (Orhunbilge ve Albayrak,

2000).

3.1. Ridge Tahmin Edicisinin Hata Kare Ortalamasi ve k Degerleri
HKO’ny, f’min f’ya olan uzakliginin bir fonksiyonu olarak tanimlayalim. Uzaklig:

HKO() olarak gosterirsek, Ridge tahmin edicisinin HKO’s1,

HKO(B) =E((B - B) (B - 5))

21,2
«jkj

_ 2yP 4j P
=0 Zj:l (/1]-+k)2+ j=1 (/1]-+k)2 (37)
olarak yazilir. Burada A, 4,, ..., Ap, X'X’in 6zdegerleridir. Bu denklemin sag tarafinda

yer alan ilk terim {°deki parametrelerin varyanslari toplamidir ve ikinci terim de yanin
karesidir. Eger k > 0 ise B’ deki yan k ile artmaktadir. Ancak k azaldik¢a varyans da

azalmaktadir.

Ridge tahmin edicisinin kullanominda k’nin degeri, varyans terimindeki azalmanin
kareli yandaki artistan daha az olacak bigimde secilmeye c¢alisilir (Montgomery, Peck
ve Vining, 2012).

k; degerlerinin;



ki=5,j=12 ..,p (3.8)

olarak segilmesi HKO( B) degerini minimize etmektedir. Ancak bu deger o2 ve Q;
parametrelerine bagl olarak degismektedir. k; degerlerini optimal olarak se¢mek igin

Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan iteratif yontemler Onerilmistir. Bu yontemde

oncelikle;
=2
kQZ%,j=L2,mp (3.9)

baslangi¢c degeri alinir. kjo baslangi¢c degeri ile elde edilen ilk genellestirilmis Ridge
tahmin edicisi,

@d= (a+ K91z (3.10)
seklinde iken, k° = diag (k?,k2, ... ,kp) seklinde kdsegen bir matristir. Baslangig

tahmincisi araciliiyla, optimal k; degerleri,

2

ki=—=.,j=12 ..p (3.11)

o
] af
@)

seklinde bulunur. Bu iteratif isleme @&, vektor uzunlugunun karesi, &, &, degerinin i. ve
(i-1). adimda aldigi degerler arasinda anlamli fark kalmayincaya kadar devam

edilmelidir (Fidanoglu, 2009).

Hoerl ve Kennard (1970 a, b), Hoerl, Kennard, Baldwin (1975) ve Lawless ve Wang

(1976) k i¢in sirasiyla asagidaki formiilasyonlar1 6nermislerdir (Sakallioglu, Kagiranlar
ve Akdeniz, 2001).

Troskie ve Chalton (1996) tarafindan genellestirilmis Ridge regresyonda optimal
k;’lerin segimi i¢in; n gozlem sayisi, p degisken sayisi, 6% ve f, 0% ve fmin EKK

tahmincileri olmak tizere onerilen k degeri;



=2
~ AJU

I = e o? (3.12)
olarak tanimlamustir. Firinquwtti (1999) ise,
R a2
= 4° (3.13)

7 (n—p)a2+ 2;B?

formiiliinii 6nermistir (Karakas, 2008).

3.2. Ridge Tahmin Edicisinde k’nin Se¢imi

Ridge tahmin edicisinde yanlilik parametresi olan k, 0 < k < 1 arasinda deger
almaktadir. Yanlilik parametresi olan K’nin se¢imi biiyiikk 6nem tagimaktadir ve bunun
icin birgok yontem gelistirilmistir. Bu yontemler Ridge izi ve analitik yontemler olarak

ikiye ayrilmaktadir.

3.2.1. Ridge izi Yontemi

Ridge izi yontemi, Ridge tahmin edicisinin yanlilik parametresi k’nin se¢imi igin
kullanilan grafiksel bir yontemdir. Ridge tahmin edicisinin en biiylik avantaji
parametrelerden hangisinin verilerdeki degisimler karsisinda hassasiyet gosterdigini
anlamay1 amaglayan “Ridge Izi” yontemini saglamasidir. Ridge izi, hangi parametrenin,
verideki kii¢iik degisimlerden etkilendigini belirttigi i¢in hassasiyet analizi olarak da

tanimlanmustir (Akdeniz ve Kagiranlar, 2001).

Ridge izi yonteminde Ridge katsayilart fSg’ler diisey eksende, k degerleri k > 0
seklinde yatay eksende alinir ve iki boyutlu kartezyen diizlemde Ridge izi grafigi elde

edilir. Cizim yapilirken karisiklik olmamasi igin 10'dan fazla k degeri gosterilmemelidir.

Grafikte gosterilen k degerleri arttikca B lerin HKO’s1 azalir. Amag, EKK yontemiyle
elde edilen regresyon katsayilarinin HKO’dan daha kiiciik degerler veren kararli Ridge
tahmin edicisini bulmak oldugundan, katsayilarin dengeye geldigi, k’daki artislara
Pr’lerdeki degisimin ¢ok yavasladigi ve yatay eksene paralel bir konuma ulastig
noktaya karsilik gelen k degeri Ridge parametresinin degeri olarak segilir (Arthur ve

Kennard, 1970).



3.2.2. ‘k’min Secimi i¢cin Kullamlan Analitik Yontemler

Ridge tahmin edicisinin yanlilik parametresi K’nin sec¢imi i¢in grafiksel yontemlerin
yani sira HKO’lar1 minimum yapma esasina dayali analitik yontemler 6nerilmistir. Bu

yontemler asagida verilmistir.

= Hoerl, Kennard ve Baldwin’in Tahmin Edicisi

Hoerl, Kennard ve Baldwin 1975 yilinda Ridge tahmin edicisinin yanlilik parametresini;

P 2

kyks = 78 (3.14)

biciminde onermislerdir. 62 ve f, EKK tahmin degerleri; p bagimsiz degisken
sayisidir. p’nin sabit degeri i¢in X'X‘in 6z degerlerinde degiskenlik artarken, k

parametresinin kullanimi sonucu daha kii¢iik HKO elde edilebilir.

»= Mallows Tahmin Edicisi
Mallows (1973) , k'min seciminde, degisken se¢imi kriteri olarak Onerdigi C,

istatistiginde birtakim degisiklikler yaparak Cj, istatistigini gelistirmistir:

__ HKT(k)
Cy = = "

n+2+2iz( X (X'X + kI)~1X") (3.15)

Esitlik (3.15)’in minimize edilmesi sonucu elde edilen optimal k degerinin kullanimini

Onermistir.

» Lawless ve Wang Tahmin Edicisi

Lawless ve Wang (1976) k’nin hesaplanmasi i¢in, Ridge tahmin edicisinin kanonik
bi¢imini kullanmistir. Regresyon modeli;

y=Za+e (3.16)
olarak verilir. Burada Z = XQ ve a = Q' olmak tizere; Q ortagonal matris, A 6z
degerleri 0 olmayan kdsegen matristir ve 4 = Q'X'XQ doniisiimii saglanmaktadir. Z )
matrisi Z'Z = A olarak tanimlanmakta, p bagimsiz degisken sayisin1 gostermek iizere,
®(px1)> tahmin edilecek parametre vektorl, yny1), bagimli degisken vektorii ve €p,xq),

hata vektortidiir. Kanonik formdaki regresyon modelinde o’nin Ridge tahmin edicisi

Quy = (A+kDT'Z'y (3.17)
A~ A .
Qo = 7% T J =02 D (3.18)
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olarak hesaplanir. 4;, X'X korelasyon matrisinin 6z degerleridir. Lawless ve Wang
(1976) Ridge tahmin edicisi ile optimal yanlilik parametresi k’nin se¢imi i¢in asagidaki
esitligi onermislerdir:

kow =522 (3.19)

Burada 62, 0*’nin EKK tahmin edicisidir.

= Hocking, Speed ve Lynn TahminEedicisi
Hocking, Speed ve Lynn 1976 yilinda ridge regresyonun yanlilik parametresi olan K’y1;

sy = 50y (3.20)
I BT
olarak tanimlamistir. Burada sz,
2
22
2=l j=12 .p (3.21)

biciminde tanimlanir. Esitlik (3.20) , (3.19) da yerine konulup, o2 yerine EKK tahmin
edicisi 62 ve a degeri icin (3.16) esitliginde verilen kanonik bicimli degeri
kullanildiginda optimal Ridge parametresi agsagidaki gibi yeniden elde edilir.
a2y MO

k - 0 P
HSL j=1yP 254
§j=11jaj

(3.22)

=  Demster, Schatzoff ve Wermuth Tahmin Edicisi

Demster, Wermuth ve Schatzoff, k parametresinin se¢imi i¢in dogrusal olmayan bir

form Snermislerdir. kg pey Olarak isimlendirdikleri optimal k degeri,

~2

a; ~
Pl = po? (3.23)
k l]-

2 ¢%nin EKK tahmin edicisi ve @ ; o’nin kanonik

esitliginin ¢oziimidiir. &
paremetreler cinsinden tahmin edicisidir. Gosling ve Puterman (1985), Hoerl (1975)’1n
onerdigi kyxp ile kgipgy tahmin edicilerini karsilastirmuslar ve kpipey > kuxs

sonucunu elde etmiglerdir.

= Kibria’min Tahmin Edicisi
Kibria (2003), genellestirilmis Ridge tahmin edicisi yaklasimina bagl olarak, yeni bir
tahmin edici Onermis, yeni tahmin edici ve mevcut Ridge tahmin edicisinin

performansini 6lgmek icin simiilasyon ¢aligmalar1 yapmustir.
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Daha onceki ¢alismalarda bahsedilen, Hoerl, Kennard (1970), Hoerl (1975), Lawless,
Wang (1976), Hocking (1976)’in 6nerdigi K’larina ilaveten; k’nin se¢imi igin, aritmetik
ortalama, geometrik ortalama ve ortancay1 esas alan yeni tahmin ediciler 6nermistir.
Esitlik ( 3.16 )’da verilen modele dayanarak Z = XQ ve a = Q'S olmak iizere; Q
ortogonal matris ve A, Ozdegerleri 0 olmayan kOsegen matristir ve 4 = Q'X'XQ
dontistimiini saglasin. K, asal kosegen matrisinin elemanlart kq, k5 , ..., k, olmak lizere
k; > 0 i¢in,

Baoy = (A + KD™zy (3.24)
seklinde formiile edilmis olup, o’nn EKK tahmin edicisi, 4; , X'X korelasyon
matrisinin 6z degerleri olmak {izere;

a=A"17"y
ya da,

~ Ao~ .
Qoo = 7@ J= 12 0p (3.25)

bi¢iminde tanimlanir. Literatiirde onerilen tli¢ tahmin edici;

~ 1 G
kao = ;Zﬁllg—? (3.26)
R ~2
koo = —— (3.27)
(Mo, ad) /P
Ruep = Medyan (5),j=1,2, ..., p (3.28)
]

bi¢imindedir. Kibria’nin c¢alismasinda, performans kriteri olarak HKO’sin1 minimize

etmeye odaklanilmistir. G2 ve sinyal giiriiltii oram p?, arasindaki iliskiyi belirten;

p2=EE (3.29)

o2

formiilasyonun farkli degerleri igin tahmin ediciler hesaplanip karsilastirilmstir.

Gozlem sayisi(n), degisken sayisi(p), korelasyon degerleri (y) ve ;—1 oranlar i¢in, isaret
14

giiriiltii oram1 p? biiyiik iken EKK tahmin edicisi her ¢coklu baglanti derecesinde diger
tim tahmin edicilerden daha iyi sonu¢ vermekte ama diger tiim tahmincilerin HKO’su,
en kiigiik kareler tahmin edicisinin HKO’dan daha kiigiiktiir. kg, ve k;, tahmin

edicileri esit derecede sonuglar verirken, kx5 den daha iyi sonuglar vermektedir.

Kiigiik veya orta seviyedeki korelasyonlarda, ks, nin performans: k; ’den daha iyi
performans gosterdigi goriilmiis ancak giiclii korelasyonlarda k;y,, kg Ve kyxp’den
daha iyi oldugu disiliniilmistiir. Son olarak, daha Once c¢alisilan simiilasyon

12



calismalariyla birlikte kg, tahmin edicisinin kyxp tahmin edicisiyle esit ve diger
tahmin edicilere oranla biraz daha yiliksek performansli oldugu goriilmiis ve K’nin

se¢imi i¢in 1yi bir tahmin edici olabileceg§i sonucuna varilmaistir.

» Khalaf ve Shukur Tahmin Edicisi
Khalaf ve Shukur (2005) calismasinda, Hoerl ve Kennard (1975)’in calismasina
alternatif bir tahmin edici gelistirmislerdir ve simiilasyon ¢aligsmasi yapmislardir. Yeni
elde ettikleri tahmin ediciye KS adini vermislerdir. n gozlem sayisi, p bagimsiz
degisken sayist ve A4, X'X korelasyon matrisinin 6z degerlerini gostermek iizere

Onerilen tahmin edici asagidaki gibidir:

k** — a"I')’LCLJC&Z (3 30)
kS (n-p-1)o%+ lmaxﬁ‘rznax .

Burada, 62 ve 8, EKK tahmin edicileridir. Hoerl ve Kennard (1975)’mn 6nerdigi tahmin
ediciye HK adin1 vermislerdir. KS tahmin edicisi HK tahmin edicisi ile
karsilagtirdiklarinda kii¢iik varyans durumunda ve kiigiik 6rneklemlerde HK ve KS
tahmin edicilerinin EKK’den daha iyi sonug verdigi goriilmiis olup, KS’nin de EKK’

dan daha iyi sonuglar verdigi sonucuna varmiglardir.

= Alkhamisi, Khalaf ve Shukur Tahmin Edicisi
Alkhamisi, Khalaf ve Shukur (2006), ve Kibria (2003)’nin g¢alismalarini, Khalaf ve
Shukur (2005) tarafindan onerilen KS tahmin edicisine uyarlanarak, k’nin se¢iminde
dort tahmin edici Onermislerdir.  Kjrihmetik: Komedians Kmaxr Kihe seklinde
isimlendirdikleri bu tahmin ediciler i¢in, n gézlem sayisi, p bagimsiz degisken sayisi,

Aj, X'X korelasyon matrisinin 6z degerleri ve 62, B degerleri EKK tahmin edicisinden

elde edilen degerler olmak iizere asagidaki gibi tanimlanmstir:

*% a-z .
Karlthmetlk 21]9 1 (A .82"'(71 p)az) )= 1, 2> P (331)
Kmedyan = medyan (m) i= P (3.32)
K;;{kax = Mmax (W) _] = 1, 2, e P (333)
K= "7 ( ) j=L2,...,p (3.34)
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Kuk, Kg's tahmin edicileri ile K7 nmetir: Kmedyan: Kmax: Kty tahmin edicileri HKO?
na gore Kkarsilastiran genis capli simiilasyon calismasi yapmislar ve K, 'mn iyi

Ozellikler tasidigini ortaya koymuslardir.

= Alkhamisi ve Shukur Tahmin Edicisi
Alkhamisi ve Shukur (2007) daha onceki ¢alismasinin devami niteliginde k’nin segimi
icin yeni birka¢ yontem daha oOnerip, HKO’na karsilagtirilabilecek monte carlo
simiilasyon ¢aligmalar1 yapmislardir. Simiilasyon calismalari sonucunda K, ,; adim

verdikleri yeni bir yontem onermislerdir (Karakas, 2008).

/\2 1 .
Knas:max (%'i' Z), ]:], 2, e, P (3.35)
]

3.3. Ridge Tahmin Edicisinin Risk Fonksiyonu
(6 — 6)% Karesel kayip fonksiyonu veya hata karenin kayip fonksiyonu olarak
adlandimlirsa, E (@ — 0)2, tahmin edicinin risk fonksiyonu olarak adlandirilir. (aslinda
0 parametresinin A tahmincisinin hata kare ortalamasidir) Oncelikle EKK’nin HKO’sin1
tanimlayalim:
HKO(B) =E((B -p) (B - B)) = o> (X'X) ™
Ayni sekilde EKK parametresinin risk fonksiyonu:
Risk(8) = otr( (X'X) ™1

olarak gosterilir. Bu sekilde X'X = I, olarak tammlandiginda risk fonksiyonu tekrar
asagidaki gibi yazilir:

Risk(B) = a2tr(Ip) =o?p (3.36)
Ridge tahmin edicisinin risk fonksiyonunu Shah, S.(2015) tarafindan asagidaki gibi
tanimlanmistir (Shah, 2015).

Br = (X'X + kI,)™'X'y,
=(p + kX'X)™HTX'X)TIXY
Burada
W=(p + k(X'X) ")
esitligi tanimlanirsa Ridge parametresini tekrar,
Br= Wp

bi¢ciminde yazilabilir. HKO’s1 da asagidaki gibidir.
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HKO(.@k} :E((.gk'ﬂ) (ﬁk'ﬁ)?
Bk-ﬁ = Wﬁ -WpB + Wp - (Wp eklenip ¢ikariirsa)

=WEB-p)+W-1p)B

W’lar tiiriinden HKO’s1;
HKOBy) = E{(WB -B) +(W-1p) (W (B -B) + W — Ip) B)’

= WEPBr-B) Be-B)) W'+ EW-1p) B (W -1p)’
=0 WMX'X)T W'+ (W-1p) BB (W -1p)’

olarak elde edilir ve risk fonksiyonuda,
Risk(B) = a?tr WX'X)™'W") + B'(W — Ip)?p

o — — — —1_ 1
XX=1lp =>W=(p + kIp)'= sl

— 2 1 1 ’ 1 _ 2

—_9p_, KB'B
T (1+k)2  (1+k)?

A%= BB/ o

=$[p+km2], k>0, A?>0 (3.37)

olarak elde edilir. Burada A? iraksama (divergence) parametresi olarak tanimlanir.
Normalize edilmis katsayilarin kareleri toplamidir (Shah, 2015).

3.4. Ridge Tahmin Edicisinin Kullamim Alanlar:
Ridge yontemi kimya miihendisligi, jeoloji, finans, sosyal bilimler, meteoroloji ve
diger birgok alanda kullanilmaktadir. Bu alanlarda yapilan galismalardan bazilar

asagida verilmistir:

o Miller (1972) “aggregate data” ile segimlerde degiskenlik katsayisini incelerken

datadaki ¢oklu dogrusalligi gidermek i¢in Ridge tahmin edicisini ele almiglardir.
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Motor yagi sicakligl, motor calistiran etmenler ve tasarimin degiskenlerinin
arasinda c¢oklu baglantinin olmasindan dolay1 Gallopoulos (1974) calismasinda

Ridge regresyonu kullanmustir.

Brown ve Beattie (1975) iiretim fonksiyonlarmin uygulama alanlarinda

ekonomik parametreleri tahmin ederken Ridge regresyonu kullanmislardir.

Ekonomik modellerde ¢oklu dogrusal baglanti olabilecegi kuskusuyla Watson
ve White (1976) para talebinin tanmininde Ridge regresyonu kullanmiglardir.

Meisner (1979) kisa donemde elde edilen verilerden uzun zaman araliginda
olabilecek yagis miktarlarini tahmin edebilmek amaciyla Ridge regresyon

analizini kullanmislardir.

Maclaren (1980) ingiltere’de et toptan satis fiyatin1 Ridge regresyon ile tahmin

etmislerdir (Akdeniz ve Kagiranlar, 1995).
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4. LIU TAHMIN EDIicCiSi

Coklu baglanti durumunda Onerilen yanli tahmin edicilerden biri de Liu tahmin
edicisidir. Liu (1993), Ridge regresyonun farkli bir kombinasyonu ile Stein tipi tahmin
ediciyi ele alarak bir kombinasyon olusturmus ve bu tahmin edicilerin avantajlarin1 da
bir araya getirerek yeni bir yanli tahmin edici tanimlamistir. Liu tanimladigi bu tahmin
edici ile EKK’y1 karsilastirmis ve 6nerdigi tahmin edicinin EKK tahmin edicisinden az
hata kareler ortalamasi verdigini gostermistir (Kejian, 1993; Kagiranlar ve Sakallioglu,

2000). Dogrusal Regresyon modeli,

Y=Xp+e
bigiminde tanimlansin. X, y p+1) bagimsiz degiskenler vektori iken, kanonik formda
X'X =N =diag (A, A3, ... , A, ) bigiminde yazilir ve A;, X'X” in 6zdegerleridir. E(g) = 0

ve Cov(e) = o2I hata vektdrii olmak tizere £’nin Liu tahmin edicisi 8(d),

Ba=X'X+D X'y +dp) (4.1)
bigiminde tanimlanir. Burada d, Liu tahmin edicisinin yan parametresidir ve 0 <d <1
araliginda tim o2 ve X degerleri icin EKK kestricisinden daha kiigiik HKO
vermektedir. Ridge tahmin edicisindeki k parametresi gibi d parametresinin kestirimi

i¢in bir¢ok yontem Onerilmistir (Kejian, 1993; Akdeniz ve Kagiranlar, 1995).

Liu tahmin edicisi EKK tahmin edicisinin dogrusal bir fonksiyonu olarak gosterilebilir.

Esitlik (4.1)’de, X'y = (X'X)8 olarak alinirsa esitlik tekrardan asagidaki gibi elde edilir:
Ba=X'X +DTHX'X)B +dp)
Ba=X'X+DIX'X +dDp (4.2)

Bu esitlikte A = (X'X + )~1(X'X + dI) olarak alinirsa, Liu tahmin edicisi S; = AB
bi¢iminde EKK tahmin edicisinin fonksiyonu olarak yazilabilir. d = 1 oldugunda Liu
tahmin edicisi EKK tahmin edicisine esitlenir. Liu tahmin edicisinin genellestirilmis

bi¢imi; 0< d; </ vej = 1,2, ..., p+1 olmak iizere asagidaki gibidir:

) d; - )
Pa =X'X+DTTX'y+( |+ - i B
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Bu durumda yanlilik parametresi matris seklinde ifade edilir (Akdeniz ve Kagiranlar,
1995).

4.1. Liu Tahmin Edicisinde Yanhhk, Beklenen Deger, Varyans ve Hata Kare

Ortalamasi
Esitlik (4.2) de, A = (X'X + I)71( X'X + dI) olacak sekilde tanimlanir ve d=1 alinirsa

Liu tahmin edicisi EKK tahmin edicisine doniistir:
.éd =A 3

Bu esitligin beklenen degeri alinip A’nin degeri yerine yazildiginda Esitlik (4.3)’de

S, nin beklenen degeri elde edilir:
E(B.)=E(AB)=AEB) =48
EB)=E[X'X + D™Y(XXB+dB)I=E[(X'X + D)7 (XX+d1)]
E(Ba)=(X'X + D7 (XX+d1)B (4.3)
Liu tahmin edicisinin yanlilik miktari ise,
yan(B4) = E(Ba) - B
yan(Ba) = (X'X + D™ (XX +d 1) B -B
yan(Ba) = [(X'X + D7H(XX+d1)-1]1p8
olarak hesaplanir. Liu tahmin edicisinin varyansi ise,
Var(By) = o2 (X'X + D71 (XX +d 1) (X'X)"YX'X + dI) (X'X + D™V

bi¢imindedir. HKO’s1 da asagidaki gibidir:

+(d-1)2yP % (4.4)

=1 (2;+1)2

HKO(B, ) = 0% ., L2t d

=1 2;(2+1)2
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4.2.Liu Tahmin Edicisinin Risk Fonksiyonu
Esitlik (4.2), B, = Fp bigiminde yazilabilir. Burada F = (X'X + I,)"(X'X + dI,,)’dur.

B parametresinin HKO ve Risk fonksiyonlar: da sirastyla asagidaki gibi tanimlanabilir:
HKO (B4) =E(Ba — B) (Ba— B’
HKO (B4) = E{(F(B ~B) +(F - 1p) B) (F(B ~ B) +(F - 1) B)'}
=F(E@B-B) (B-B)F +EF-1Ip) BB (F-Ip)
=0’ FX'X)T'F' + (F - Ip) Bp' (F - Ip)
Risk(8,) = a2 tr (F(X'X)™1F) + ' (F — Ip) 2B
XX =1Ip =>=>F = (I + Ip)"*(Ip + dlp)

(1+ (1+a) (1+d)

d !
=g tr( > ))IPIPIP ) th (TIP_IP)Z

_ ot (+a)?’p | (d-1)’B'B
- 4 4

A%*= B'B/c? olarak ifade ettigimizde;
. ~ o2
Risk(Ba) = Z[(1 + d)?p + (d — 1)?42],d> 0,42 = 0

A? 1raksama (divergence) parametresi olarak tanimlanir (Shah, 2015).

4.2.Liu Tahmin Edicisinde Yanhlik Parametresi

Bir regresyon modelinde, X standartlastirilmis gozlem degerleri olmak iizere,

Ay =24, == A, =0o0larak ifade edilen 4; degerleri X'X’in Ozdegerleridir.

Ozdegerlere karsilik olarak yazilan &zvektdrler ise Q = (qq, 42, -, qp) seklinde
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e
yazilirsa, A =| ¢ i | olarak tanimlanir ve Liu tahmin edicisi kanonik formda

tekrar yazilir.

Z=XQvea=0QBolsun. Z'Z = Q'(X'X)0 = A olmak tizere o’ nin EKK, Ridge, Liu ve
genellestirilmis Liu tahmin edicileri sirasiyla asagidaki gibi yazilabilir:
@ =na"12'y,
@, =(n+kl)"1Z'y,
g =(n+kD)™Y(Z'y +dd),

d; -
Gg=(+kDY(Z'y+| ¢+ ~ i |&),

e d

Parametreler kanonik formda yazildiginda ise
p=Qa,
pr=Q &y,
Ba=Q &g,
Boa= Q @ga,

seklinde yazilir ve

~ A4
O_’r](k) = ﬁa’] Ve
Agqj(d) = /1/{;? @j,j =1, ..., p’dir. Liu (1993) bu fonksiyonlarin grafiklerini ¢izdirerek

yanlilik parametresi se¢imi i¢in grafiksel yontem dnermistir.

Teorik sonuglara gore katsayilarinin kestiriminde Liu tahmin edicisinin diger tahmin
edicilerden daha iyi olup olmamasi bilinmeyen B ve g2 parametrelerine ve d’nin
secimine gore degismektedir. Bunun igin uygulanabilirlik bakimindan, bilinmeyen
parametrelerin yerine bu parametrelerin kestirim degerleri alinir. Liu, Ridgedeki k’nin

kestiriminden esinlenerek d’nin kestirimi i¢in Esitlik (4.5) ‘i 6nermistir:

5 —1_a2[yp 1 p _ @
dymp=1-6° [ =1 Ai(/li+1)/zi=1 (Ai+1)2] (4.5)

Liu (1993), daha sonra formiilii genellestirerek, h > 0 igin,
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dymup=1-h 6 [Zl 17, (,1 +1) /Zl 1 +i1)2]

bi¢iminde tanimlamistir. Daha sonra Liu, Ridge yonteminde optimal k segimi igin
onerilen Mallows (1973)’un Cp istatistigini de kullanarak asagidaki esitlikleri

tanimlanmustir.

dCL:l_gz[ i= 1(A+1)/Zl 1(/1+1)2]

deip = 1-h6? [Zl 1 +1)/Zl 1 +1)2]

seklinde tanimlanir. Burada h > 0 ve @ ve 32 EKK kestirim degerleridir (Akdeniz ve
Kagiranlar,1995).

Akdeniz ve Kagiranlar (1995), Liu igin HKO’sm1 ve d,,, degerini tekrardan asagidaki

gibi tanimlamiglardir:

02X+ di)?+24;(1-d;)? B}

HKO(ﬁLlu) = p 2;(A+1)2 (46)
_ M(BE-0%) -
dicopt) = —AEB_2+; i=1..p (4.7)
Genellestirilmig Liu tahmin edicisinin HKO’s1 ve d degeri de,
A Noazyp AFD? p (@-D’aj
HKO(aGd) =0 j=1 lj(l]‘l-l)z j:l (lj+1)2 (4'8)
a?- g2 ]
. j=1,..,p (4.9

di = ———,
1 a]2-+(0-2/lj)
seklindedir. Liu (1993)’nun Ridge regresyon tahmin edicisini kullanarak onerdigi

tahmin edicilere ek olarak Akdeniz vd. (2006) optimal d parametresi 6nermiglerdir. X'X

= | olmas1 durumunda Esitlik (4.2)’den elde edilen Liu tahmin edicisi,

Ba =§(1 + d) X'y bi¢iminde elde edilir ve burada d parametresi,

2pc?

dope= 1 =g

olarak elde edilir. Bilinmeyen parametre tahminleri yerine yazildiginda d parametresi,
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- 52
dopt: 1- 2p ﬁ

seklinde yazilabilir. d,,, parametresi igin verilen st sinir ise,

* /‘lmin 2 62 .
d"=1-(G"5) pﬁ olmak iizere,

Amax

A Amin\2. 82 _ i . . .
dope< 1—(—) pﬁ =d” bi¢gimindedir.

)Lmax

N N2
Bu esitsizlik, p > 2 igin, E(d,pe) < E(d") = 1 - (jm—n) - bicimindedir (Neter, 1996;
Fox, 1997).

4.2. Saglam Liu Tahmin Edicisi

Dogrusal regresyonda ¢oklu baglanti ve aykir1 deger 6nemli sorunlardir. Bu sorunlarin
birlikte goriilmesi de daha sikintili bir durumdur ve arasgtirmacilar i¢in sorun
yaratmaktadir. Coklu baglant1 icin onerilen Ridge tahmin edicisi S aykiri degere
duyarli oldugu i¢in Silvapulle (1991) tarafindan alternatif olarak saglam (robust) ridge-
M tahmin edicisi( fgy) Onerilmistir. Bununla birlikte, fgy k'nin karmasik bir
fonksiyonudur; bu nedenle, k’nin se¢imi i¢in Onerilen yontemlerden bazilarinin
kullanilmasi, k igin daha karmasik denklemler verir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek

icin Liu tahmin edicisi 6nerilmistir (Kejian, 1993).
Pa = (X'X +dD)7'X'X Bryk

Burada 0<d<1 araliginda bir parametredir. £;’nin f,’ya avantaji d’nin B, nin dogrusal
fonksiyonu olmasidir. Boylece d’yi segmek k’y1 se¢gmekten daha kolay olur. Bununla
beraber f,’nin EKK’y1 kiigiiltme esasina dayanmasindan dolayr aykir1 degerler f;’yi
etkilemistir. Bu problemlerin {istesinden gelmek i¢in yani hem c¢oklubaglanti hem de
aykirt deger durumunda Liu-tiiri M kestiricisi, Arslan ve Billor tarafindan 6nerilmistir

(Arslan ve Billor, 2000):
Pim(d) = (X'X +dD)T'X'X Py

Burada, f,, Huber-M tahmin edicisidir ve amag¢ fonksiyonu asagidaki gibidir
(Monsteller et al.,1982).

22



lu2 Jul <k
p(X)= k=1.345
klu| ——k2 lu| > Kk

M=y == A, XX’in O0zdegerleri ve qq, qz, ... , qp, Ozvektorler olmak lizere.
A=diag(Ay, A, ..., 4p) Ve P = (q1, q2, ... . qp) oldugunda X'X = P A P’ olarak yazilir.

Regresyon esitliginin kanonik formu asagidaki gibi yazilir:
Y= Lol +ca t+e

Bu esitlikte ¢ = XP ve o = P olarak alindiginda Liu tahmin edicisi asagidaki formda

tanimlanabilir:
@, (d)=(+D"YA +dD) @ys
Liu-M tahmin edicisi de,
Ay (d) = (A + DA +dD) @y (4.10)

biciminde yazilabilir (Arslan ve Billor, 2000). Liu tiiri M kestiricisinin HKO’s1
asagidaki gibi elde edilir:

MSE(@y) = X7_;

Ai+ad)? i
Ai(Aj+d)? *(d-1)? ZI 1(,1 +1)2

MSE(@,(d)) = 0* X,

(Aj+d)?
e +a)2

MSE (@, (d)) =02 Xf_, +2(d- 1230,

(4 +1)2

Esitlik (4.10)’daki d parametresi M tahmini,

=1-A%f3F T +1)2/ P 1(/1 +1)2 bi¢imindedir.
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5. LASSO TAHMIN EDICisSi

EKK, Ridge ve Liu tahmin edicilerinin tahmin kesinligi yiiksek olmasina ragmen bu
tahmin edicilerin varyansinin bir iist sinir1 olmamaktadir. Bu yontemler ¢oklu baglanti
durumunda biiyiik varyansa sahip olmalari nedeniyle yeterli olmadiklart durumlar
ortaya ¢cikmaktadir. EKK tahminleri genellikle diisiik yanli fakat biiyiik bir varyansa
sahiptirler. Kestirim dogrulugunu elde etmek i¢in bazen daralma (shrinkage) yapilabilir
ya da bazi katsayilar 0’a ayarlanarak gelistirilebilir. Bunu yaparak, éngdriilen degerlerin
varyansini azaltmak igin kii¢iikk bir sapmay1 ihmal edebilir ve dolayisiyla genel tahmin
dogrulugu gelistirebilir. Ridge ve Liu tahmin edicileri, katsayilar1 daraltan siirekli bir
sliregtir ve bu nedenle daha kararlidir; ancak model yorumlama sorunu katsayilarin
hicbirini 0’a ayarlamadiklari i¢in hala ¢6ziillememistir. Bu gibi sorunlara ¢6ziim olarak
Tibshirani (1996), LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) adi
altinda yeni bir yontem dnermistir. Bu yontem katsayilarin mutlak degerinin toplaminin
sabitten az olmasi durumunda artik karelerin toplamini en aza indirme mantigina gore
kurulmustur. LASSO fikri olduk¢a geneldir ve cesitli istatistiksel modellerde
uygulanabilirdir (Tibshirani, 1996).

i.gozleme iliskin dogrusal regresyon modeli,

Vi=a+ X xiBi+€&, i=12...n (5.1)
bigiminde tanimlansin. i. gdzleme iliskin igin bilesen (x%, y;) olsun.
Burada x! = (%41, Xig) -es xip)T standartlastirilmis bagimsiz degiskenlerdir.
Yani Zl% =0ve le;—Jz = 1°dir. y;’ler bagimli degiskenlerdir. Tibshirani tarafindan
LASSO,

¥|B;| < ¢ kisaltmast ile

(@ B) = argmin({Z, (v — @ — X2_, %, 83)° (5.2)

olarak tanimlamistir. Denkleminin ¢6ziimii dogrusal esitsizlik kisitlamali bir karesel
programlama problemidir. LASSO regresyon katsayilari y’nin bir fonksiyonu olarak

yazilamaz ancak karesel programlama ile optimize edilerek ¢6ziimii bulunabilir.
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t > 0 parametresi, tahminlere uygulanan biiziilmenin miktarin1 kontrol eder. Yukaridaki
t >0, ayar (tuning) parametresidir. Tiim t’ler i¢cin @ nin ¢6ziimii & = y’dir. Genelligi
bozmaksizin y =0 kabul edilir. Bu nedenle « ihmal edilir. LASSO regresyonun amag

fonksiyonu asagidaki gibidir:
14 .
LB) =Xl (i —a = Xy xii B> + AL X0, |B;|" » min olur (5.3)

Burada amag Esitlik (5.3)’0i minimize etmektir ya da esdeger olarak 4 > 0 ile
]I_’=1 |,8j|y <t kisitt ile min (y — XB)T (v - XB)yr minimum yapmaktir
(Tibshirani,1996).

Esitlik (5.3)’ te y=2 iken Ridge tahmin edici, y=1 iken LASSO tahmin edici adin1 alir.
Burada optimal y degeri se¢cim yonteminin en iyi sonucu elde etmek i¢in onemlidir.
LASSO tahmin edicisinin ¢6ziimii i¢in algoritmalar tasarlanmistir. Bu calismada
Modified-Newton-Raphson, Atis ve IRLS (Iteratif Agirhiklandirilmis EKK)

algoritmalari ele alinmistir.

5.1. Modified-Newton-Raphson (M-N-R) Algoritmasi (y > 1)
Bu algoritmanin adimlar1 asagida verildigi gibidir;
(1) Bo = Pexk = (B1 Ba, ""ﬁp)T ile baglar.
(2) m.advnda, j=1, ... pi¢in S5 = 5; (0, L7, X, y)olur . Sy= 0 iken ,B} =0
Yy > 2 ise ,[?j’ nin ¢dziimii i¢cin Newton-Raphson metodu uygulanir. y < 2 iken
fonksiyon diizeltilir. Tim Bj’ler bulunduktan sonra B,, = (B1,f -, ,ép)T
bulunur.

(3) By, bir noktaya yakinsayana kadar 2. adimi tekrarlanir (Wenjang, 1998).

5.2. Atis Algoritmasi

Bu algoritmanin adimlar1 asagida verildigi gibidir;

(D ﬁo = BEKK = (31 :32: '.BAp)T ile baslar.
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(2) m.advmda, j =1, ... ,p i¢in S, = S; (0, f7, X, y) olur ve x; , x’in j. kolonu

olmak tizere;

-5
T So >4
x]x]
B = {=A=5So _
j Zx]ij, So < —4
0, S|4

olarak hesaplanir. Tiim ﬁj’ler bulunduktan sonra B,, = (B , B2, ..., ,[?p)T bulunur.

(3) 3, bir noktaya yakinsayana kadar 2. adimi tekrarlanir.

5.3. IRLS Yontemiyle Algoritma

Algoritmanin adimlar1 asagida verilmistir:
(1) B, baslangic degeri ile baslar.
(2) Genel tahmin olarak £’ya bagl diizeltilmis degisken z’yi

z=XB+[V(n)]%(y-p)olarak tanimlar,

1

) W= VZ olarak alinir ve WX iizerinde Wz'nin lineer regresyonuna MNR
(Modified Newton Raphson ) metodunu uygulanir ve £ ' y1 giinceller.
(4) fnin yaklasimi elde edilinceye kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanir.

Bu algoritmada ortak olabilirlik fonksiyonu yoksa Jacobian kosulu saglandig: siirece

LASSO tahmin edici elde etmek igin MNR (Modified-Newton-Raphson ) metodu ya da

Atis metodu uygulanabilecegine dikkat ¢ekilmektedir. 4 > 0 ve Z—; pozitif taniml ise,

Atis algoritmast; y=1 i¢in LASSO tahmin edicisine yakinsar. Atis algoritmalar1 ¢ok hizli

yakinsar ve IRLS yontemi ile birlestirilebilir (Fidanoglu, 2009).

5.4. LASSO’nun Standart Hatasi
LASSO i¢in standart hatalarinin dogru bir tahminini elde etmek zordur. Bu yaklagim,
bootstrap yolu ile yapilir: ya t sabitlenebilir ya da her bir bootstrap 6rnegi igin t’ye gére

optimize edebiliriz. t’yi sabitleme, en iyi alt kiimenin se¢ilmesine ve ardindan bu alt
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kiimenin en kii¢iikk kareler standart hatasin1 kullanmaya benzemektedir. LASSO

kestirim degeri agsagida verilmektedir:

(XTX + W) IXTX(XTX 4+ 1X ") 102,
B*= (X"X+AW™)"'XTy W kosegen matris, ), |B;|* = t’dir. (5.4)

62, hata varyansimin bir tahminidir. Bu esitlikle ilgili bir zorluk, B;=0 icin tahmin edilen
degerin 0’1 vermesidir. Bu yaklagim ayni zamanda, LASSO tahmininin hesaplanmasi
icin yinelenen bir Ridge regresyonu algoritmasi onerilmistir. Ancak bunun, oldukca
verimsiz oldugu ortaya cikmakla beraber LASSO parametresinin se¢iminde yararli

oldugu goriilmiistiir (Tibshirani, 1996).

Geleneksel tahmin yontemleri ile karsilagtirildiginda LASSO’nun 6nemli avantaji
parametre tahmini ve degisken se¢iminin her ikisini birden esanli olarak yerine

getirmesi, sayisal olarak uygulanabilir olmasi olarak belirtilebilir.

5.5. LASSO’nun Risk Fonksiyonu
Lasso regresyon tahmin edicisinin risk fonksiyonu,

R(B") = o®(1+2In(p))(

bi¢imindedir. Burada p ve ( sabit deger olarak alindiginda farkli degerler i¢in risk
fonksiyonlar1 hesaplanmaktadir (Shah, 2015).

1+q

. (5.5)

5.6. LASSO’nun Kullanim Alanlan
LASSO regresyon tahmin edicisi aktiierya, biyoloji, veterinerlik, genetik bilimi, makine
O0grenmesi ve tip gibi diger bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu alanda yapilan

calismalardan bazilari,
e Billor N. ve Godwin J. (2015) fMRI veri analizi adli ¢alismasinda, daha iyi bir

simiflandirma yonteminin gelistirilmesine ihtiya¢ duymuslar ve LASSO L1 adi

altinda bir degisken se¢im yolu gelistirmislerdir.
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Alcin O. F., Sengiir A., ince M. Ileri-Geri Takip Algoritmas1 Tabanli Seyrek
Asirt Ogrenme Makinesi calismasinda, LASSO ve Elastic Net metodun

karsilagtiritlmasini yapmustir.

Ciftsiren M. ve Akkol S. tarafindan yapilan calismada yumurta Kalite
Ozelliklerinin ve degisken se¢cim yontemlerini kullanarak degisken se¢iminin
tahmin edilmesi i¢in Ridge, LASSO ve elastik ag yontemleri ¢alisilmistir. Bu
calisma, yumurtalarin dis kabuk Kkalite oOzelliklerini kullanarak i¢ Kkalite
Ozelliklerini belirlemek amaciyla yapilmistir. Degiskenler Ridge, LASSO ve
elastik net regiilasyon yontemleri kullanilarak en basit modeli elde etmek icin
secilmistir. Hem yumurta saris1 agirligt hem de yumurta agirligi i¢in iki belirte¢
iceren LASSO’nun, yiiksek tahmin dogrulugu agisindan en iyi model oldugu
ortaya ¢ikmuistir.

Akdeniz F. ve Fidanoglu 1.(2010) LASSO ve Ridge tahmin edicileri ile ¢oklu
baglant1 problemi incelenmis, biiziillme ve ayar parametreleri incelenmis ve
tahmin ediciler karsilastirilmistir. Sonug olarak Bridge tahmin ediciye kiyasla ve
EKK tahmin ediciye gore daha iyi, sifir olmayan fakat kiigiik parametreler
icerdiginde ise Ridge regresyonun LASSO’dan daha iyi performans verdigi

sonucuna varmiglardir.
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6. UYGULAMA

Bu bolimde Ridge, Liu ve LASSO tahmin edicilerini karsilastirmak igin bir veri
tizerinde uygulama yapilmistir. Yontemlerin karsilastirilmasi i¢in HKO kullanilmustir.
Uygulamada hesaplanan HKO’lar1 asagida verilmistir. Verilerin degerlendirilmesi R

Studio programinda yapilmistir.

6.1.Hald’1n Verileri ile Uygulama

Hald’in veri kiimesi 13 gozlem ve 4 bagimsiz degiskenden olugsmaktadir. Y sicaklik
(cals/gm), X; karigimdaki 3CaO.Al1203 orani, X, Karisimdaki 3Ca0.SiO2 orani, X
karisimdaki 4Ca0.Al1203.Fe203 orani, X, ise karisimdaki 2Ca0.SiO2 oranidir. Hald’
m verilerinde degisken se¢im Olgiitleri Montgomery ve Peck (1982, p.256-266) ve

Ronchetti ve Staudte (1994) tarafindan da incelenmistir.

Cizelge 1. Hald veri kiimesi

Y X, X, X3 X,
1 78.5 7 26 6 60
2 74.3 1 29 15 52
3 104.3 11 56 8 20
4 87.6 11 31 8 47
5 95.9 7 52 6 33
6 109.2 11 55 9 22
7 102.7 3 71 17 6
8 725 1 31 22 44
9 93.1 2 54 18 22
10 115.9 21 47 4 26
11 83.8 1 40 23 34
12 113.3 11 66 9 12
13 109.4 10 68 8 12

6.1.1. Coklu Baglanti incelemesi
Veri kiimesinde dogrusal bagimlilik olup olmadigini anlamak icin ¢oklubaglant: incele
mesi yapilmistir. Bunun i¢in oncelikle degiskenlere iliskin iliski matrisi elde edilmis ve

Cizelge 2' de verilmistir.
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Cizelge 2. liski matrisi

X4 X, X3 X,
X1 Pearson 1 229 | -824™ | -245
Correlation
Sig. (2-tailed) 453 .001 419
N 13 13 13 13
X2 Pearson 229 1 139 | -973"
Correlation
Sig. (2-tailed) 453 .650 .000
N 13 13 13 13
= Pearson -824" | -139 1 030
Correlation
Sig. (2-tailed) .001 .650 924
N 13 13 13 13
X4 Pearson -245 | -973" | .030 1
Correlation
Sig. (2-tailed) 419 .000 924
N 13 13 13 13

Iliski matrisine gore X; ve X; degiskenleri arasinda 0.824 biiyiikliigiinde, X, ve X,
arasinda 0.973 biyiikliigiinde ters yonde iliski vardir. Ancak iliski matrisi iki degisken
arasindaki iligkiyi gostermektedir, daha fazla degisken arasinda dogrusal bagimlilik
varsa iliski matris yeterli olmayacaktir. Simdi de X’X matrisine iliskin 6zdeger ve

0zvektor matrisini inceleyelim.

Cizelge 3. Hald’in verisi igin 6zdegerler ve Kosul sayisi

Ozdegerler(d) 2.235704 1.576066 0.186606 0.001623

Kosul Say1s1(KS)) 1 1.191022 3.461341 37.11487

Cizelge 3’e gore A; degeri 0°a yakin olan bir tane 6zdeger vardir ve buna karsilik gelen

kosul sayisi 30’dan biiylik oldugu icin bir tane giicli coklu baglanti oldugunu

sOyleyebiliriz.

Cizelge 4. Hald’n verisi igin 6zvektdrler matrisi

[1] 2] [,3] 4]
[1,] -0.475955 0.508979 0.675500 0.241052
[2,] -0.563870 -0.413931 -0.314420 0.641756
3] 0.394066 -0.604969 0.637691 0.268466
[4,] 0.547931 0.451235 -0.195421 0.676734
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Ozvektorler matrisi incelendiginde X; ve X3 ; X, ve X, degiskenlerinin dogrusal
bagimli oldugu goriilmektedir. Degiskenler arasindaki dogrusal bagimlilik yapisi da
asagidaki gibidir:

0.6755002 x7+ 0.6376911 x3=0

0.6417561 x+ 0.6376911 x4, =0
Bu veri kiimesinin 6zelligi X; ve X5 ; X, ve X, bagimsiz degiskenlerinin iliskili
olmasidir. Ayrica veride hem ¢oklu baglanti hem de aykiri deger olmasi durumunda
kestirim yontemlerinin karsilagtiritlmasi amaglanmistir ve bagimli degiskende tek aykiri

deger olusturulmustur. Aykirt deger olusturmak ic¢in bagimli degiskenin 13. gbézlem

degeri 113.2 iken 200 olarak alinmistir.
Tezde ele aldigimiz yontemlere iliskin HKO’lar1 asagidaki ¢izelgelerde verilmistir.

6.1.2. Ridge Tahmin Edicisinden Elde Edilen Sonuclar
Hald’1n veri kiimesi i¢in Ridge tahmin edicisi
Br = (X'X + kl,) X'y, k>0

esitliginden elde edilmistir.

Hald veri kiimesine iliskin Ridge parametre kestirim degerleri Cizelge 5 ‘te verilmistir.

Cizelge 5. Ridge tahmin edicisi parametre kestirim degerleri

ﬁxl ,sz ﬁX3 ﬁX4,

0.606512 0.527705 0.043389 -0.160287

Ridge’e iliskin EKK ve saglam parametre kestirimleri ve HKO’lar1 agagidaki esitlikler

kullanilarak elde edilmis ve sonuglar1 Cizelge 6’da verilmistir.

.gRidge.EKK = (X'X + kEKKIp)_lﬁEKKa

.gRidge.saglam =X'X+ ksaglamlp)_lﬁEKKa

D l] Uz+kEKKﬁi2
J=1 Aj+kgkk)?

HKOBRidge.EKK = 0%}

p 4 a? +ksaglamﬁi2
J=1 ()Lj‘l'ksaglam)2

HKOBRidge.saglam = 0-22
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Ridge yonteminde kullamlan k yanhlik parametresi Kgxg, Ksagiam: Kmedayan OlMak

tizere ili¢ farkli sekilde hesaplanmistir. Esitlik (3.14) ve (3.32)’den elde edilen k
degerleri ve bunlara karsilik gelen HKO’lar1 Cizelge 6°da verilmistir.

Cizelge 6. Ridge tahmin edicisinden elde edilen sonuglar

Yontem Parametre HKO

BRl-dge_EKK krpkxk =0.011623 HKOy,,, =2.000666
Briage.sagiam Ksagiam = 0.010173 HK Oy, o = 0.591642
BRl-dge_medyan kmedyan =0.005061 HKOkmedyan:0'91988O

Cizelge 6 incelendiginde, yanlilik parametresi olarak Huber-M kestiricisinin kullanildig:

BRidge_saglam’a iliskin HKO’sinin EKK ve medyana dayali olarak elde edilen

HKO’larindan daha kiiclik oldugu goriilmektedir. EKK yonteme iliskin HKO’s1 diger
HKO’larina gore daha biiyiik ¢ikmuistir.

Aykir1 degerin yontemler tizerindeki etkisini gdrmek i¢in k degerleri ve HKO’lar1 aykir

deger durumunda tekrar hesaplanmig ve Cizelge 7°de verilmistir.

Cizelge 7. Aykir1 deger varliginda Ridge tahmin edicisi

Yéntem Parametre HKO

Briage sk kexx =0.006277 HKOy,, =1166.26
BRidge.sa{;lam ksaglam =0.064717 HKOksaglam =14.92
Briagemedyan Kmedyan =0.005061 HKOp, i n = 3882

Aykirt degerin tiim HKO degerlerini etkiledigi Cizelge 7 ‘den agikca goriilebilmektedir.
Ancak kendi i¢inde degerlendirdigimizde yine en kiigiik HKO’sinin Huber-M Kestiricili
Ridge yontemine ait oldugu goriilmektedir. EKK yonteminin HKO’s1 digerleri ile
kiyaslanamayacak kadar biiytiktiir.

6.1.3. Liu Tahmin Edicisinden Elde Edilen Sonuclar

Hald’1n veri kiimesi i¢in Liu tahmin edicisi

30 = (X'X +dI,)'X'y, d=0
esitliginden elde edilmistir.
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Hald veri kiimesine iligskin Liu parametre kestirim degerleri Cizelge 8’de verilmistir:

Cizelge 8. Liu parametre kestirim degerleri

Bz, B, B, B,
Liu EKK 8.792565 9.031684 -37.484673 -22.764014
Liu Saglam 0.636295 0.600194 -0.086365 -0.076172
Liu M -0.302459 -0.248041 0.054882 -0.051336

Liv’ya iligkin EKK ve saglam parametre kestirimleri ve HKO’lar1 asagidaki esitlikler

kullanilarak elde edilmis ve sonuglar Cizelge 9’da verilmistir.
Brivexkx = X'X + DXy + dggi) Bk
BLiu.saglam =X'X+ I)_l(le + dsaglam)ﬁhuber

3Liu.M =(r+ I)_l(/\ + dsaglam)ﬁhuber

02(Ai+dpkk )2 +24i(1-dgkk)? B
Ai(li"'l)z

HKO(BLiu.EKK) = ?:1

2 2
o? (li"' dsaglam) +/1i(1_dsaglam ) 312
Ai(li'i'l)z

HKO(BLiu.saglam) = ?:1

o2+ dy)?+4;(1—dpm )2 B?
}Li(/li+1)2

HKO(BLiu.M) = ?:1

Liu yonteminde kullanilan d yanlilik parametresi dggg V€ dgqgiam 0lmak lizere iki farkl

sekilde hesaplanmistir. Elde edilen d degerleri de Cizelge 9°da verilmistir.

Cizelge 9. Liu tahmin edicisine iligkin parametre kestirimi ve HKO’lar1

Yontem Parametre HKO

,éuu.EKK drgxx =0.922090 HK Oy = 1.450127
,éuu.sagzam dsagzam =0.991421 HKOliusaglam =1.249062
BLiu.M dsagzam =0.991421 HKOyy,, =1.235476e-06

Cizelge 9 incelendiginde, yanlilik parametresi olarak Huber-M kestiricisinin kullanildig:
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B’ iliskin HKO’sinin klasige dayali olarak elde edilen HKO’sindan daha kiigiik
oldugu goriilmektedir. EKK yontemine iliskin elde edilen HKO diger HKO’larina goére
daha biiytik ¢ikmistir.

Aykir1 degerin yontemler iizerindeki etkisini gormek i¢in d degerleri ve HKO’lar1 aykiri

deger durumunda tekrar hesaplanmis ve Cizelge 10’da verilmistir.

Cizelge 10. Aykir1 deger varliginda Liu tahmin edicisi

Yontem Parametre HKO

BLiu,EKK drgxx =0.923797 HK Oy, =28.93737
Buu_saglam dsagzam =0.998994 HKOliusaglam =33.6363
BLiu,M dsagzam:0-998994 HKOyy,, =7.752391e-05

Aykir1  degerin tim HKO degerlerini etkiledigi Cizelge 10 ‘dan agikca
goriilebilmektedir. Ancak kendi i¢inde degerlendirdigimizde yine en kiigiik HKO’sinin

Huber-M kestiricili Liu.M yontemine ait oldugu goriilmektedir.

6.1.4. LASSO Tahmin Edicisinden Elde Edilen Sonug¢lar
Hald’1n veri kiimesine iliskin LASSO parametre kestirim degerleri ve HKO’lar1 Cizelge

11’ de verilmistir.

Cizelge 11. LASSO parametre kestirim degerleri ve HKO’lar1

Aykir Degersiz LASSO Aykin Degerli LASSO
Parametreleri Parametreleri
HKO 1.081578 2.318041
Bx -0.651944 -0.850071
[ -0.602580 -0.953266
Bx; -0.470394 -0.828320
Bx, 0.268647 0.011836

Cizelge 11’e gore aykir1 deger varlifindan LASSO tahmin edicisinin ¢ok fazla
etkilenmedigini s0yleyebiliriz.
Bu tez ¢calismasindaki asil amag yukarida verilen yontemleri karsilastirmak oldugundan

sonuclarin tamami tekrardan Cizelge 12 ve Cizelge 13’de verilmistir.
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Cizelge 12.Genel Sonuglar

Yéntem Parametre HKO
Ridge EKK kgkk =0.011623 HKOy,,, =2.000666
Ridge Saglam ksaglam =0.010173 HKOk o = 0.591642
Ridge Medyan kmedayan =0.005061 HKOkmedyan: 0.919880
Liu EKK drgxkx =0.922095 HK Oy =1.450127
Liu Saglam dsaglam = 0.991421 HK Oy, =1.249062
Liu M dsaglam =0.991421 HK Oy, = 1.23547e-06
LASSO - HKO; 4550 = 1.081578

Cizelge 13. Aykir deger varligindaki Sonuglar

Yontem

Parametre

HKO

Ridge EKK

kEKK: 0006277

HKOy,,, = 1166.265

Ridge Saglam

Kaglam = 0.064717

HK Oy, = 14.92555

Ridge Medyan

Kmedyan =0.005061

HK Oy, on= 38.82282

Liu EKK

dEKK = 0.923797

HKO\py, = 2893737

Liu Saglam

dsaglam = 0.9989944

HKOj1y g, = 33.6363

Liu M

dsaglam = 0.998994

HKOy;=7.752391e-05

LASSO

HKOLASSO :2318041

Cizelge 12’ den en kii¢iik HKO’ sinin, Liu-M kestiricisinin kullanildigi Liu yontemine

ait oldugu goriilmektedir. Bunun yanisira EKK Ridge tahmin edicisinin disinda diger

tahmin edicilerinde HKO degerleri kii¢iik c¢cikmistir. Aykirt deger varligindan

etkilenmeyen tahmin edicilerin Liu-M'li Liu yontemi ve LASSO oldugunu Cizelge

13°den soyleyebiliriz. Bunun yani sira Saglam Ridge disinda diger tiim yontemlerin

HKO'ar1 ¢cok biiylimiistiir ve aykir1 deger varligindan oldukga etkilenmiglerdir.

35




6.2. Istihdam Verileri ile Uygulama

Istihdam veri kiimesi 19 gozlem ve 4 bagimsiz degiskenden olusmaktadir. Y bagimli
degiskendir ve 1998-2006 yillar1 arasinda Tiirkiye’de istihdam edilen insan sayisini
gostermektedir. X; degiskeni 14 yasindan biiyiik sivil niifusu, X, degiskeni issiz insan
sayisini, X5 degiskeni yillari, X, ise GSMH’y1 temsil etmektedir (Kan, Alpu ve Yazici,
2013). Veri kiimesi Cizelge 14°de verilmistir.

Cizelge 14. istihdam veri kiimesi

Y X, X, X3 X,
1 | 22,328 [ 47,391 2445 |2006| 5477
2 | 22,046 | 46,62 | 2519 |2005| 5008
3 21,79 | 45813 | 2502 |2004 | 4172
4 | 21,146 |44974| 2492 |2003| 3383
5 21,35 | 44,224 | 2467 |2002| 2598
6 | 21,525 |43,455| 1969 |2001 | 2123
7 | 21,582 |42,612] 1499 |2000| 2965
8 | 22,056 |41,809| 1836 |1999 | 2879
9 | 21,785 |40,915| 1611 |1998| 3255
10 | 21,207 | 40,02 | 1557 | 1997 | 3079
11 | 21,198 [39,071| 1505 | 1996 | 2928
12 | 20,594 |38,115| 1704 |1995| 2759
13 | 20,011 |37,114| 1877 |1994| 2184
14 | 18506 | 36,153 | 1821 |1993| 3004
15 | 19,467 |35277 | 1810 |1992| 2708
16 | 19,294 | 34,248 | 17255 [ 1991 | 2621
17 | 18,541 | 33,066 | 1615.5 | 1990 | 2682
18 | 18,222 [31,948 | 1712.5 [ 1989 | 1959
19 | 17,754 |31,461| 1637 |1988| 1684

6.2.1 Coklu Baglanti incelemesi
Veri kiimesinde dogrusal bagimlilik olup olmadigin1 anlamak ic¢in g¢oklubaglanti
incelemesi yapilmigtir. Bunun i¢in Oncelikle degiskenlere iliskin iliski matrisi elde
edilmis ve Cizelge 15'te verilmistir.
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Cizelge 15. Iligki matrisi

X4 X, X3 X,
X1 Pearson 1 696 | ,998" | 732"
Correlation
Sig. (2-tailed) ,001 ,000 ,000
N 19 19 19 19
X2 Pearson 696" 1 731" | 616"
Correlation
Sig. (2-tailed) ,001 ,000 ,005
N 19 19 19 19
X3 Pearson 998" | 731" 1 745"
Correlation
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 19 19 19 19
X4 Pearson 732" | 616" | 745" 1
Correlation
Sig. (2-tailed) ,000 ,005 ,000
N 19 19 19 19

Iliski matrisine gore X; ve X; degiskenleri arasinda 0.998 biiyiikliigiinde, X5 ve X,
arasinda 0.745 biiyiikliigiinde iliski vardir.

Veri kiimesine iligskin aykir1 deger incelemesi yapilmis ve X yoniinde bir aykirideger

oldugu goriilmiistiir.

Veri kiimesine iliskin 6zdegerleri, 6zvektor matrisi ve kosul sayilari hesaplanmis ve

Cizelgelerde verilmistir.

Cizelge 16. Istihdam verisi icin 6zdegerler ve kosul sayisi

Ozdegerler (4) 3.274776 0.387140 0.337572 0.000510

Kogul Sayis1 (KS)) 1 2,908417 3,114638 80,131950

Cizelge 16’ya gore, 0’a yakin olan bir tane 6zdeger vardir ve buna karsilik gelen kosul

sayis1 30’dan biiyiik oldugu i¢in gok gii¢lii bir ¢oklu baglant1 oldugunu séyleyebiliriz.
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Cizelge 17. istihdam verisi icin dzvektdrler matrisi

[1] 2] [.3] [4]
[1,] 0.528616 0.130124 -0.481046 0.687187
[2,] 0.462939 -0.819968 0.334971 0.033640
3] 0.534561 0.099671 -0.421939 -0.725449
[4.] 0.469569 0.548437 0.691632 0.019092

Ozvektorler matrisi incelendiginde X5 ve X, degiskenlerinin dogrusal bagimli oldugu

goriilmektedir. Degiskenler arasindaki dogrusal bagimlilik yapis1 da asagidaki gibidir:

-0.725449 x5+ 0.691632 x4 =0

Istihdam veri kiimesi icin yontemlere iliskin HKO’lar1 asagidaki c¢izelgelerde

verilmigtir.

6.2.2 Ridge Tahmin Edicisinden Elde Edilen Sonuclar

Istihdam veri kiimesi icin Ridge tahmin edicisi
Br = (X'X + kl,) X'y, k>0

esitliginden elde edilmistir.

Istihdam veri kiimesine iliskin Ridge parametre kestirim degerleri Cizelge 18 ‘de verilm
istir:

Cizelge 18. Ridge parametre kestirim degerleri

Bxl B.X'Z BX3 ﬁx4

0.6065120 0.5277056 0.0433897 -0.1602874

Ridge’e iliskin EKK ve saglam parametre kestirimleri ve HKO’lar1 agagidaki esitlikler

kullanilarak elde edilmis ve sonuglar1 Cizelge 19°da verilmistir.

.gRidge.EKK = (X'X + kEKKIp)_lﬁEKKa

.gRidge.saglam =X'X+ ksaglamlp)_lﬁEKKa

p  Ajoi+kpgxkBP
J=1 Aj+kgkk)?

HKOBRidge.EKK = 0%}

5 Aj 0% +kgq lamﬁ'2
HKOBg; = g2yf_  L——comal
BRldge.saglam j=1 (/1j+ksaglam)2
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Ridge yonteminde kullamlan k yanlilik parametresi Kgxg, Ksqgiam: Kmedayan OlMak

tizere ti¢ farkli sekilde hesaplanmistir. Esitlik (3.14) ve (3.32)’den elde edilen k
degerleri ve bunlara karsilik gelen HKO’lar1 Cizelge 19°da verilmistir.

Cizelge 19. Ridge tahmin edicisinden elde edilen sonuglar

Yoéntem Parametre HKO

Briage exx kpxx = 0.006974 HKOy,,, = 3.211669
Briage.sagiam Ksagiam = 0.006104 HK Oy o = 0.824423
Briage meayan Kmedyan =0.002909  HKOy, ., . =1450882

Cizelge 19 incelendiginde, yanlilik parametresi olarak Huber-M Kestiricisinin
kullanildig1 BRidge.sagmm’a iliskin HKO’sinin klasik ve medyana dayali olarak elde

edilen HKO’larindan daha kiiciik oldugu goriilmektedir. EKK yontemine iligkin
HKO’s1 diger HKO’larma gore daha biiyiik ¢ikmustir.

6.2.3 Liu Tahmin Edicisinden Elde Edilen Sonuclar

Istihdam veri kiimesi i¢in Liu tahmin edicisi

Ba= XX+ dlp)‘lX'y, d>0
esitliginden elde edilmistir.

Istihdam veri kiimesine iliskin Liu parametre kestirim degerleri Cizelge 20°de verilmisti
r

Cizelge 20. Liu parametre kestirim degerleri

Bxl BAXZ ,BAxg EX4
Liu EKK 4.196758 4.745540 4.335119 5.552620
Liu Saglam 5.436626 6.115406 5.600834 7.043015
Liu M 0.336216 -0.491522 -0.036393 -0.001451

Liu’ya iliskin EKK ve saglam parametre kestirimleri ve HKO’lar1 asagidaki esitlikler

kullanilarak elde edilmis ve sonuglar Cizelge 21°de verilmistir.

Brivexkk = X'X + D7Y(X'y + dggx) Bexk
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BLiu.M = (/\ + I)_l(/\ + dsaglam)ﬁhuber

N _ o2 (N+dgkk )2 +Ai(1-dgkk)? BE
HKO(ﬁLiu.EKK)_ ?:1 EKI;i(AHl)z e

2 2 252
] _xvp O (/’li'i' dsaglam) +/1i(1_dsaglam) Bi
HKO(ﬁLiu.saglam) — 4Lj=1 2;(+1)2

~ P o2+ dp)2+2;(1—dp )2 B2
HKO(.BLiu.M) - i=1 2;(A;+1)2 l

Liu yonteminde kullanilan d yanlilik parametresi dggg V€ dsqg1am 0Olmak iizere iki farkli

sekilde hesaplanmistir. Elde edilen d degerleri ve bunlara karsilik gelen HKO’lar
Cizelge 21°de verilmistir.

Cizelge 21. Liu tahmin edicisine iligkin parametre kestirimi ve HKO’lar1

Yontem Parametre HKO

Brivsxk dpxx = 0.790042 HKO e = 1453934
Briwsagiam dsagiam =0.9982572 HK Oy gy = 2-326859
Briwm dsagiam =0.9982572 HKO,;,, =8.555155e-07

Cizelge 21 incelendiginde, yanlilik parametresi olarak Huber-M Kkestiricisinin
kullanildign By p’e iliskin HKO’simn EKK ve saglam olarak elde edilen
HKO’larindan daha kiigiik oldugu goriilmektedir. Yani en iyi sonucu Huber-M’ li Liu

yontemi vermistir.

6.2.4 LASSO Tahmin Edicisinden Elde Edilen Sonuclar
Istihdam veri kiimesine iliskin LASSO parametre kestirim degerleri ve HKO’s1 Cizelge

22’ de verilmistir.

Cizelge 22. LASSO parametre kestirim degerleri ve HKO’s1

LASSO Parametreleri
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HKO 0.7701807
ﬁxl 0.000000
sz 8.282951e-01
ﬁx3 -7.804216e-06
Em 2.900135e-01

Tim sonuglar Cizelge 23°de tekrardan verilmistir.

Cizelge 23.Genel Sonuglar

Yontem Parametre HKO
Ridge EKK kekxk =0.006974 HKOy,,, =3.211669
Ridge Saglam ksaglam =0.006104 HKOksaglam =0.824423

Ridge Medyan

Kmedyan =0.002909

HKOy, .\ o = 1450882

Liu EKK

dexx =0.790042

HK Oy, = 1453934

Liu Saglam

daglam = 0.9982572

HK Oy, = 2-326859

Liu M

daglam =0.9982572

HKO;,,, =8.55515¢-07

LASSO

HKOLASSO = 07701807

Cizelge 23’ den en kiigiik HKO’ sinin, Liu-M kestiricisinin kullanildig: Liu yontemine

ait oldugu gorilmektedir. Liu-M kestiricisinin kullanildigr Liu yontemi de iyi bir

alternatif olabilir.
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7. SONUC

Bu boliime degin, giris boliimiinde verilen tezin amaci dogrultusunda genel bilgiler
derlenmis, ¢oklu baglanti durumunda kullanilan Ridge, Liu ve LASSO yontemleri
kullanim gerekgeleri, kullanim alanlar1 ele alinarak ayrintili bigcimde verilmistir. Ayrica
aykirt deger varliginda daha iyi sonuglar verecegi diisiiniilerek bu yontemlerin saglam

versiyonlar1 da incelenmistir.

Bu amaglar dogrultusunda iki veri kiimesi {izerinden yanli kestirim yontemlerinden olan
Ridge, Liu ve LASSO tahmin edicileri HKO’lar1 iizerinden karsilagtirilmigtir. Bu

karsilastirmalar klasik ve saglam versiyonlar1 tizerinden yapilmustir.

Oncelikle ¢oklu baglantili Hald veri kiimesi incelenmis ve yontemlerin karsilastirmasi
yapilmistir. Bu veri i¢in aykirt degerin yontemler tizerindeki etkisini gérmek adina y-
yoniinde aykir1 deger olusturulmustur. Béylece hem ¢oklu baglanti hem de y- yoniinde
aykirt degerin oldugu durum i¢in yontemlerin HKO’lar1 karsilastirilmistir. En kiigiik
HKO’l1 tahmin edicinin Liu-M kestiricili Liu yontemi ve LASSO oldugu goriilmiistiir.
Bu yoOntemlerin yani sira alternatif yontem olarak Ridge-saglam yontemi de

kullanilabilecegi sdylenebilir.

Diger bir uygulama olarak gercek bir veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimesi iginde
yontemlerin HKO’lar1 karsilastirilmistir. Burada ele alinan Istihdam veri kiimesinde
coklu baglantinin yan1 sira x-yoniinde aykirt deger mevcuttur. Bu durumda da en kiiciik

HKO’l1 tahmin edicinin Liu-M kestiricili Liu yontemi ve LASSO oldugu goriilmiistiir.

Yani bu ¢alisma sonucunda diyebiliriz ki, bir veride ¢oklu baglant1 varsa, ve x ya da y
onlinde aykir1 deger varsa dogru bir parametre tahmini yapabilmek i¢in, EKK
yontemine alternatif olarak Liu-M kestiricili Liu, LASSO ve saglam-Ridge
yontemlerinin kullanimi 6nerilebilir. Ancak bu sonucu bu calismada ele aldigimiz veri
kiimeleri i¢in soyleyebiliyoruz. Genelleme yapabilmek icin de bir benzetim ¢alismasi

yapmak gerekir.
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