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RIDGE VE LATENT ROOT REGRESYON TAHMIN EDICILERININ KOMBINASYONU

OZET
Bu calismada En Kic¢lk Kareler (EKK), Ridge Regresyon (RR) ve Latent
Root Regresyon (LRR) tahmin edicilerinin kombinasyonu olan yeni bir tahmin
edici sinifi tanimlandi. Yeni tahmin edici sinifinin tanimlanabilmesi icin
6ncelikle Latent Root Regresyonun tahmin denklemi matris notasyonuyla
gdsterildi. Tanimlanan yeni tahmin edici sinifinin gecerliligi, bir Ornek
iizerinde uygulandi.
Anahtar Kelimeler: GCoklubaglanti, Ridge Regresyon, Latent Root
Regresyon, M-K Sinifli Tahmin Ediciler,
Hald’s Data

COMBINING RIDGE AND LATENT ROOT REGRESSION ESTIMATORS

ABSTRACT

In this study, a new class of estimator, which is the combining of
the Ordinary Least Squares (OLS), the Ridge Regression (RR) and the Latent
Root Regression (LRR) estimators, is introduced. In order to be able to
identify the new estimator, first of all the estimation equation of Latent
Root Regression was shown by matris notation. A new estimator is applied on
the example.
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1. GIRiS (INTRODUCTION)

Coklu regresyon denkleminin yorumu, badimsiz dediskenlerin kuvvetli
bir sekilde iliskili olmamasi varsayimina badlidir. Bu varsayimin
bozulmasi, yani badimsiz deJiskenler arasinda bir ya da daha fazla sayida
dogrusal badintinin olmasi, c¢oklubadlanti sorununu giindeme getirir (Alpar,
1997:254) .

Coklubaglantinin giderilmesi ic¢in Onerilen ydéntemlerden biri, EKK
yonteminden baska tahmin ydéntemlerinin vyani vyanli tahmin edicilerin
kullanilmasidir. Yanli tahmin yodntemlerinde genel amag¢, EKK yonteminde
parametre tahminleri ic¢in Dbiylik olan wvaryans alanini, kii¢cik bir vyan
karsiliginda daraltmaktir (Hoerl and Kennard, 1970,a:61).

Yanli tahmin ediciler arasinda en ¢ok bilinen ydéntem olan Ridge

Regresyon, Hoerl ve Kennard tarafindan (4,5)"te sunulmus ve
gelistirilmistir. Webster, Gunst ve Mason (8)’de, Latent Root Regresyon
izerinde calismis, bu yontemi, “Degistirilmis EKK Yoéntemi” olarak

tanimlamis ve EKK ile LRR yontemlerini karsilastirmislardir.
Coklubaglanti problemini gidermede alternatif yontem olan vyanli
tahmin edicilerin birlestirilmesi ile yeni  tahmin edici siniflara

tanimlanmistir. (2)’de Baye ve Parker, ©6zel durumlarda EKK, RR ve Temel
Bilesenler Regresyonu (TBR) tahmin edicilerini veren r-k sinifli tahmin
edicileri tanimlamistir. (7)’de Kagiranlar ve Sakalliodlu, 06zel durumlarda

EKK, TBR ve Liu tahmin edicisini wveren r-d sinifli tahmin edicileri
tanimlamislar ve vyeni tahmin edici sinifi ile EKK, TBR ve Liu tahmin
edicilerini Hata Kareler Ortalamasi dederlerine goére karsilastirmislardir.

2. CALISMANIN ONEMI (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Bu calismada, EKK, LRR ve RR tahmin edicilerinin kombinasyonu olan ve
¢coklubaglanti problemini gidermede alternatif bir yoéntem olabilecek yeni
bir tahmin edici sinifi tanimlandzi.

3. YENI TAHMIN EDICi SINIFI (THE NEW CLASS OF ESTIMATOR)
3.1. Ridge Regresyon Tahmin Modeli

(The Model of the Ridge Regression Estimator)
Bir dogrusal regresyon modeli,

Y=XB+e (1)
ile verilir. Bu dodrusal regresyon modelinde X, nxp (n>p) boyutlu
standartlastirilmis badimsiz defiskenler matrisi; Y, nx1l boyutlu, Ornek
ortalamasindan sapmasi alinmis badimli dedisken vektdori; /7, px1 boyutlu

parametre vektori; &, E(g&)=0ve Var(g)=<72I olmak tizere, nx1l boyutlu hata

vektoridir.
Dogrusal regresyon modelinde parametre vektorinin EKK tahmin edicisi,

L=(XX)tXY (2)
olarak tanimlanair.

Ridge Regresyon ydnteminde XX, korelasyon matrisi olmak izere, XX
matrisinin kb&segen Ogelerine kiucgiik k degerlerinin (genelde 0<k<1l )
eklenmesiyle Ridge Regresyon tahmin denklemi elde edilir. ﬂR==b(k), Ridge

Regresyonun tahmin edicisi olmak UUzere asagidaki denklemle tanimlanir
(Hoerl and Kennard, 1970,a:57).

Be =b(K) = (XX +kI)XY, k=0 (3)

Burada k=0 deJeri icin denklem, EKK tahmin edicisini verir. b(k=0)=/f
Ridge Regresyonun kestirim dederleri ise asagidaki denklem ile bulunur.

Y = XZ%
(4)
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3.2. Latent Root Regresyon Tahmin Modeli
(The Model of the Latent Root Regression Estimator)
Latent Root Regresyon, genel vyapi itibariye TBR’ye benzemektedir.

Latent Root Regresyon yodntemi, TBR’deki XX 7in 6zdegerleri ve 0Ozvektdrleri
gibi, badimli ve badimsiz dediskenlerin korelasyon matrisinin latent root
ve latent vektodrlerinden yaralanilarak uygulanir.

*

ﬂ ve X:, de§iskenlerin godzlenen dederleri olmak lizere badimli ve

bagimsiz degiskenler, “birim uzunluk donlistimi” yontemiyle
standartlastirailair.

* S * * T x 1/2

X7 - X Y-, noL o
20 =Y0)? (5)

X.: ! ! ve Y: ]7:

i 1/2 i 12 '
i=1

> - X)? VAR

AZZ[YZ X], nx (p+l) boyutlu standartlastirilmis bagimli ve badimsiz
deiskenler matrisi olmak {tzere; A'A, bagimli ve badimsiz dediskenlerin

korelasyon matrisidir ve ‘AV\—ﬂqlk:O denklemiyle tanimlanan latent

!
vektérlere sahiptir. Jj. latent vektdrtin elemanlari J; ::CWH 7“---7m) ile

tanlmlanlr.y?,yj’nin ilk sttunu disindaki bitin elemanlarini icgermek lzere,

!
R

7? =(f“ 72j~~7m) olarak tanimlanir. Ayrica ,ﬁ =-—JE- olmak izere; degisken

Yoj

elemesi yapildiktan sonra elde edilen LRR parametre tahminleri asagidaki

denklemle ifade edilir (Webster, Mason and Gunst, 1974:515).

k -1 p

-~ *—1 _

Bir =b,=-1 Zﬂl Z7Ojljl7? (6)
I=m j=m

(6) denklemi ile verilen ifade, her bir parametre tahmin dederini tek tek
bulmaya yoneliktir. Ancak, m-k sinifli tahmin edicileri tanimlamak ic¢cin LRR

tahmin edicisinin matris notasyonuyla tanimlanmasi gerekmektedir. Bu
nedenle LRR’nin TBR’ye benzerligi dikkate alinarak ve Baye and Parker
tarafindan (2)"de tanimlanan r-k sinifli tahmin edicilerin prosediiri

izlenerek matris notasyonuna ddéniistirme islemi uygulandi.
LRR yontemi igin, (1) denklemiyle Dbelirtilen Y = X¥34-€ genel

dogrusal regresyon modeli ve (2) denklemiyle belirtilen ﬁZ(XX)&XY EKK

tahmin edicisi kullanilar.

/\Z[YZ X], nx (p+1) boyutlu standartlastirilmis badimli ve badimsiz
de§iskenler matrisi; I, (p+1)x(p+l) boyutlu latent vektérler matrisi; W,
W = Al olarak tanimlanan nx (p+1l) boyutlu do§rusal bilesenler matrisi; ﬂ,
(p+1l) x1 boyutlu parametre vektori; &, E(8)=()ve Var(g):<72I olmak izere,
nx1l boyutlu hata vektdri olmak uzere,

LRR’nin tahmin edicisi S|z, asagidaki denklemle tanimlanir.

~

B = WW) WY (7)
W =AIl esitligi gdzdniine alinarak,
Bir = (r’A,AF)ilr’A,Y (8)
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denklemi elde edilir. Burada, I'A'/Al’ ifadesi A olarak tanimlanir ve bu

matris, kdsegen elemanlari ﬂj’ler olan kosegen bir
. . ! ’ H

matrlstlr.AZFAAr:dIag(/lo,ﬂl,---,ﬂp).

W=AF,0(=F'/3 ve & 'nin EKK tahmini, OAl=(\NW)_lW'Y veya a=AN'WY

olmak izere standartlastirilmis parametre tahminleri asagidaki denklemle
elde edilir.

BLR(s):Fa

=TAWY

=T(I"AAD)'T'AY (9)
I',,T'nin (p+l-m) sititunu c¢ikarildiktan sonra A'A’nin degismeyen latent

vektdorleri olmak uzere,AWIZI%/YAFm olur. Bu durumda standartlastirilmis

regresyon katsayilari da, dedisken elemesi yapildiktan sonra (9) denklemi
yeniden vyazilarak,

BLR  =In (T A'AT, ) 'TLAY (10)

denklemi elde edilir. Bu esitlik daha sonra m-k sinifli tahmin edicileri
tanimlamak i¢in kullanilacaktir.

Bu tanimlamalardan sonra, (8) denklemi ile wverilen genel parametre
tahminleri de dedisken elemesi yapildiktan sonra yeniden diizenlenirse,

Py -1

B =b, =, AAL,) T, AY, m<p+1 (11)
olur.

Latent Root Regresyonun kestirim dederleri ise asadidaki denklem ile
bulunur.

Y =W§g, (12)

Y =Y +7(bW, +---+b W) (13)

W =AI' esitligi gbz ©oniine alinarak VVj’ler asagidaki sekilde
hesaplanair.

W, =T,,Y + 1, Xy -+ T Xy (14)

Yukaridaki denklem vyardimiyla standartlastirilmis dediskenlere doéntstm
yapilmis olur.

Boylece LRR tahmin ve kestirim denklemlerinin matris notasyonuyla gdsterimi
tamamlanmis olur.

3.3. m-k Sinifli Tahmin Edicilerin Tanimlanmasi
(The Introduction of m-k Class Estimator)
Boltim 3.1 ve Bolim 3.2'de verilen aciklamalardan sonra m-k sinifli
tahmin ediciler tanimlanabilir.
Burada m, LRR parametresi; k, RR parametresi olmak izere; m-k sinifli
tahmin ediciler, sirasiyla (3) ve (10) denklemleriyle wverilen Ridge
Regresyon ve Latent Root Regresyon tahmin edicilerinin uygun Dbir

kombinasyonu olmakta ve bm(k), m-k sinifli tahmin edicileri simgelemek

lizere asagidaki denklemle tanimlanmaktadir.

b, (k) =T, (T, A'Al, +kI_)"T/AY, m<p+lve0<k<1 (15)
Burada k=0 degeri i¢in denklem, LRR tahmin edicisini verir.
bm(k:O):ﬂLR (16)
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4. UYGULAMA (APPLICATION)

m-k sinifli tahmin edicilerin gegerliligi Hald’s Data (Draper and
Smith,1984:365-366) 1iizerinde uygulandi. Ornek, SPSS paket programinin
Syntax editoriinde m-k sinifli tahmin edicilerin programi vazilarak
¢cOzlimlendi.

Bagimli ve badimsiz dediskenler birim wuzunluk doénisimi yontemiyle

standartlastirildiktan
olusturularak islemlere baslanir.

sonra

birlestirilmis

matris

Korelasyon matrisi olan

olan A

matrisi

A'A matrisine

iliskin latent ©rootlar sirasiyla; 2,4 =3,2116 , 2’3 =1,5761 , 22 = 0,1990 ,
A, =00117 , A,=0,0016 olarak bulunur. Bu latent rootlara iliskin latent
vektdrler de asagida verilmistir.
Ay A A, A, Ay

Yoj 0,5534 -0,0034 0,2112 -0,8047 0,0408
71j 0,4012 0,5125 0,5809 0,4129 -0,2617
Vi 0,4682 -0,4096 -0,3899 10,1884 -0,6523
V3j -0,3189 -0,608 0,6747 -0,0531 -0,2657
Vsj -0,4603 0,4471 -0,1039 -0,3791 -0,6586

Latent root ve latent vektdrler belirlendikten sonra dedisken elemesi
yapilir. Dedisken elemesi ic¢in kullanilacak ydntemlerden biri, geriye dodru
secim yontemidir. Diger Dbir vyaklasim da A ve }%j’nin degerlerin
biytkliklerine gdre eleme vyapilmasidir. Sozkonusu dediskenin modele
alinabilmesi ic¢in, ,1j>(105 ve 70j>>0J0 olmalidir (Webster, Gunst and
Mason, 1974:518). Bu sartlarin birlikte saglandigi latent vektdrler isleme
alinir. Bu yaklasim, geriye dodru eleme ydnteminden uygulama ag¢isindan daha

kolay oldugundan Ornedin ¢odzlimiinde bu yaklasim tercih edilmistir.

2, <0,05

ve

70; <010

kosulunu

saglayan 7Jj.

latent

vektor

islemden

cikarilir. Yukaridaki latent vektdrler incelendiginde bu kosulu, lo==Q0016

ve

¥o; = 0,0408

sagladiga

icin

lo’a

iliskin

situn

Bbylece LRR parametresi olan m’nin dederi belirlenmis olur.

Geriye kalan m=4 tane latent vektdrle vyapilan

islemden

islemler

sonucu,

cikarilar.

RR

parametresi olan k’nin farkli dederlerine gdre hesaplanan parametre tahmin
degerleri ve hata kareler toplamlari asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 1. m=4 icin artan k dederlerine gdre parametre tahmin dederleri ve
hata kareler toplamlarzi
(Table 1. The parameters’ estimations and sum of squares of error according
to increasing k values for m=4)
k| by(k)g | by(k), | by(k), | by(k), b, (k), Qe
0,99834 | 0,01067 | 0,02658 | 0,01083 0,02684 0,00721
0,02]0,583771|0,20779]0,12814 | -0,02809 | -0,16206 | 8,49759
0,04]0,48609 | 0,24455| 0,15444 | -0,04397 | -0,20236 | 13,39614
0,06 | 0,44052 | 0,25631|0,16772 | -0,05479 | -0,21864 | 16,59811
0,08 0,41320 | 0,26007 | 0,17608 | -0,06313 | -0,22674 | 19,21579
0,1 |0,39449 | 0,26051 | 0,18193 | -0,06989 | -0,23114 | 21,61775
0,2 |0,34632 | 0,25026 | 0,19572 | -0,09086 | -0,23524 | 33,59236
0,3 |0,32218 | 0,23802|0,19962 | -0,10123 | -0,23155| 47,25816
0,5 |0,29250 | 0,21810 | 0,19836 | -0,10958 | -0,22085 | 80,44261
1 0,28443 |1 0,18474 | 0,18302 | -0,10916 | -0,19529 | 187,4492
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Tablo 1. 1incelendiginde, parametre tahmin deJerlerinin artan k
degerlerine gdre bluylk degisiklikler gbstermedidi; buna karsin, k degerleri
arttikca hata kareler toplamlarinin da arttidi goriilmektedir. Burada Oonemli
olan en uygun k dederinin belirlenmesidir. k parametresinin belirlenmesinde
nokta kestirim yaklasimi kullanildiginda elde edilen deger k <0,031 olarak
hesaplanir. Ancak, c¢ok daha iyi kestirimler elde etmek ic¢in k’nin sifira
yakin bir deger secilmesi daha uygun olacagi icin k=0,02 olarak belirlenir.

Elde edilen verilerin karsilastirilmasi ic¢in ayni Ornek, r-k sinifli
tahmin ediciler ile c¢o6zlUmlendiginde r=3 deferi ic¢in artan k degerlerine
gbre hesaplanan hata kareler toplamlari asagidaki ¢izelgede verilmistir.

Tablo 2. r=3 icin artan k dederlerine gdre hata kareler toplamlari
(Table 2. The sum of squares of error according to increasing k values for
r=3)

k| D€l

18,5456
0,02 | 49,1923
0,04 | 50,8204
0,06 | 53,1191
0,08 | 55,9069
59,0732
78,7983

oo
~ |~
N

Yukaridaki hata kareler toplamlarina bakildiginda, k=0,02 ic¢in
hesaplanan hata kareler toplami m-k sinifli tahmin edicilerde 8,49759 iken
r-k sinifli tahmin edicilerde 49,1923 olmaktadir. Hatta m-k sinifli tahmin
edicilerde k=1 ic¢in hesaplanan hata kareler toplami, r-k sinifli tahmin
edicilerde k’nin 0,3’ten kiicik oldugu durumlarda gdzlemlenmektedir. Bu
durumda, bu veriler ic¢in, m-k sinifli tahmin edicilerin, r-k sinifla
tahmin edicilerden ¢ok daha kiicik hata kareler toplamlarina sahip oldugu ve
dolayisiyla daha iyi kestirim dederleri verdidi sdylenebilir.

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu calismada g¢oklubaglantiyi gidermek ic¢cin alternatif bir ydéntem olan
m-k sinifli tahmin ediciler; EKK, RR ve LRR tahmin edicilerinin uygun bir
kombinasyonu olarak tanimlandi. Tanimlanan yeni tahmin edici sinifinain
gecerliligi bir Ornek {izerinde denendi. Belirlenen m parametresinde k
degerleri arttikga hata kareler toplamlarinin da arttigi gorildi. Ancak bu
artislaran, r-k sinifli tahmin edicilerle kiyaslandiginda ¢ok kiicik
artislar oldudu ve c¢oklubaglantiyi gidermede alternatif bir ydntem olarak
tanimlanan m-k sinifli tahmin edicilerin daha iyi kestirim degerleri
verdigi dederlendirildi.
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