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OZET

Deforme Edilmis Logaritmalar ile Genellestirilmis Ridge Regresyon

Ridge regresyon, regresyon analizinde bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanti
problemi oldugu zaman Onerilen alternatif bir yaklagimdir. Bu aragtirmanin amaci, en
cok olabilirlik tahmin edicilerinin bir genellestirmesi olan M-tahmin edicilerini deforme
edilmis logaritmalar ile yeniden tanimlamak ve bu tahmin ediciler yardimiyla ridge
regresyon analizi yapabilmektir. Boylelikle hem ¢oklu baglanti probleminin iistesinden
gelinecek, hem de deforme edilmis logaritmalar temelinde olusturulan M-tahmin
edicileri ile dayanikli tahminler elde edilecektir. Onerilen yontemin etkinligini ve
uygulanabilirligini gostermek amaci ile gergek veri setleri lizerinde uygulama
yapilmistir. Deforme edilmis logaritmalar temelli M-tahmin yontemiyle uygulanan
ridge regresyonda, ridge parametresinin 6nemi tespit edilmis ve Huber M-tahmin ve
Student t dagiliminin regresyon parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri ile

karsilastirmalar1 yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Deforme Edilmis Logaritmalar, En Cok Olabilirlik, Coklu
Baglanti Problemi, Ridge Regresyon



SUMMARY

Generalized Ridge Regression By Using Deformed Logarithms

Ridge regression is an alternative approach in regression analysis when there is
multicollinearity problem between independent variables. The aim of this study is to
define M-estimators which is a generalization of the likelihood estimators by using
deformed logarithms and to perform ridge regression analysis with M-estimators based
on deformed logarithms. In this way, both multicollinearity problem will be overcome
and robust estimations will be obtained.. In order to demonstrate the effectiveness and
applicability of the proposed method, two applications was performed on the real data
sets. The importance of ridge parameter was determined in ridge regression using M-
estimation method based on deformed logarithms and comparisons of ridge Huber M-
estimation and Student t distribution regression parameters with maximum likelihood

estimators were made.

Key words: Deformed Logarithms, Maximum Likelihood, Multicollinearity Problem,

Ridge Regression
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1. GIRiS

Bir veri setini modelleme de bir parametrik model 6ne siiriilmektedir. Diger bir
ifadeyle, verilerin de bu dagilimdan geldigi varsayilmaktadir. Bu verilerin her biri
Oziinde bir rastgele degiskenin {iyesi olup, ayni dagilimlilik ilkesine gore caligsmaktadir.
Yani her bir rastgele degiskenler benzer dagilimli bir olasilik yogunluk f(x;0) veya
olasilik P(x; @) fonksiyonundan gelmektedir (Oztiirk vd., 2015).

Benzer dagilimhilik rastgele gozlemleri x4, x5, ..., x, nin tek bir olasilik yogunluk
fonksiyonundan gelmesidir. Benzer dagilimlilik varsayimi saglanmadiginda, dayanikli
tahmin ediciler elde edilemez. Benzer dagilimli olmamasi durumuna iligkin 6rnek
olarak, sapan (outlier) gézlem verilebilir. Sapan gbzlem yapisi, bir gézlem ya da gézlem
toplulugunun  ( x;,x; i,j =1,2,..,n,i #j ) dagilmin biiyik bir g¢ogunlugundan

(underlying) uzak olmasi sonucunda olugmaktadir.

Regresyon parametrelerinin dayanikli ve yansiz tahmini, ¢ikarim silireci igin
onemlidir. Literatiirde iyi bilinen en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri asimptotik etkin,
yansiz ve tutarli tahmin edicilerdir. Dayanikli tahmin yontemi ise son zamanlarda biiyiik
ilerlemeler kat eden ve sik kullanilan bir yontemdir. Bu tahmin yontemi, 6zellikle
konum modeli ve ayn1 zamanda regresyon modeli i¢in onerilmistir. En ¢ok olabilirlik
tahmin yonteminin bir genellestirilmesi olan M-tahmin edicileri ve M-tahmin edicileri
siifinda yer alan en kiiclik medyan kareler ve en kiiglik kirpilmig kareler tahmincileri
ile swrali istatistiklerin dogrusal kombinasyonundan olugan L-tahmin edicileri ve
dagilim parametrelerinin tahmini i¢in kullanilan klasik moment tahmincisinden
esinlenerek elde edilen kirpilmis moment tahmincisi farkli dayanikli tahmin etme
yontemleri olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Huber, 1964; Huber, 1973; Rousseeuw, 1984;

Bajorunaite ve Brazauskas, 2008).

Tahmin edicilerin dayanikli olmasinin yani sira etkin olmasi da onemlidir. Eger
gercek veri seti benzer dagilimli ise, en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi veya yukarida da
s0z edilen diger farkli tahmin yontemleri kullanilarak 1ilgili olasilik yogunluk
fonksiyonu f (x; @)'in parametreleri tahmin edilebilir Eger benzer dagilimlilik durumu

yok ve veride sapan gozlem var ise; en c¢ok olabilirligin bir genellestirmesi olan



esasinda en ¢ok olabilirlik gibi davranan M-tahmin edicileri (M-fonksiyonlari)
Onerilebilir (Huber, 1964;Hampel vd., 1986). Literatiirde kullanilan M-fonksiyonlar1
genellikle, regresyon veya konum parametrelerinin tahmini i¢in disiiniilmiis veya
uygulana gelmistir. Herhangi bir ilgili f(x; @) olasilik yogunluk fonksiyonunun 6
parametrelerini dayanikli tahmin etmek i¢in son zamanlarda da caligmalar yer

almaktadir (Cankaya ve Korbel, 2018).

Bir olgu, ekonomik, iktisadi veya tibbi bir olay olabilir, birden fazla sebebin ya da
aciklayicinin yer aldigi ortak bir sonug olarak ortaya cikabilir. Ilgilenilen olgunun
degiskenleri arasinda bir iliskinin varligi diistiniilebilir ve boylesi bir iligki var ise, bir
matematiksel model araciligi ile regresyon modeli seklinde yazilabilir. Boylesi bir
regresyon modelinde, agiklayict degiskenler ya da bagimsiz degiskenler X ile bu
degiskenlerin neyi acgikladigini ya da bagimli degiskenin ne oldugunu gosteren Y
degiskeni vardir. Boylece, biri bagimh Y ; digeri bagimsiz X olmak iizere iki tip
degisken bulunur. Bu iki tip degisken arasinda verilerin varsayilan bir matematiksel

modelden geldigi diisiiniilerek

Y=XB+¢ (1.1)
seklinde bir form ele alinabilir. Bu formda, rastgele degisken € € R ilgili matematiksel

modelin etrafindaki gozlemleri temsil etmeyi saglar.
Dogrusal regresyon modeli

yvi=XB + ¢, i=12,..,n (1.2)
seklinde yazilabilir. Denklem 1.2°deki ¢;, E[£|x] = 0 ve V[e|x] = %I olan birbirinden
bagimsiz rastgele hatalarin vektoriidiir. Denklem 1.1 veya 1.2°deki dogrusal regresyon
modelinin katsayilarini tahmin etmek i¢in en ¢ok kullanilan yontem en kiigiik kareler
(EKK) yontemidir. Ancak bu yontemin uygulanabilmesi i¢in ¢oklu regresyon
varsayimlarinin saglanmasi gerekir. Bu varsayimlardan biri, ¢oklu regresyon modelinde
aciklayict degiskenlerin iliskisiz oldugu varsayimidir. Ancak bu her zaman dogru
olmayabilir. Agiklayict degiskenler iligkili oldugunda parametre tahminleri yapmak i¢in
EKK tahmin edicisine alternatif bir¢ok tahmin edici gelistirilmistir (Montgomery,

1991).



Deforme edilmis logaritmalar fizik¢iler tarafindan Onerilmistir  (Tsallis,
1988;Kaniadakis, 2005). Istatistikte de son zamanlarda onemli bir yere sahiptir
(Cankaya, ve Korbel, 2018;Ferrari ve Paterlini, 2009). Bu calismada, deforme edilmis
logaritmalarin regresyon analizinde uygulamalar1 iizerinde durulacaktir. Bu amagla,
deforme edilmis logaritmalara bagli yeni regresyon katsayilarinin (B) tahmin edicileri
elde edilecektir. Boylelikle, hem c¢oklu i¢ iliskiye hem de sapmalara (outlier) karsi
dayanikli regresyon katsayisi tahmin edicilerinin elde edilmesi hedeflenmektedir.

Bu c¢alismada, oncelikle dayanikli (robust) tahmin yontemi olan M-tahmin yontemi
tizerinde  durulacaktir. M-tahmin yontemlerinden Huber M-tahmin edicisi
kullanilacaktir. En ¢ok olabilirlik tahmin yonteminin bir genellestirmesi olan M-tahmin
yontemi ayn1 zamanda literatiirde incelenmis olan en ¢ok log, olabilirlik fonksiyonuna
deginilecektir. log, fonksiyonu deforme edilmis logaritmalar i¢inde yer almaktadir ve
Tsallis tarafindan Onerilen konkav bir fonksiyon olup tahmin yodnteminde
kullanilabilmeyi saglamaktadir. Benzer sekilde, literatiirde farkli deforme edilmis
logaritmalar 6nerilmistir. Monotonik 6zelligini saglayan Kaniakadis loq, fonksiyonu da
kullanilmistir. Bu fonksiyonlar, en ¢ok olabilirlik tahmin yonteminde yer alan logaritma
fonksiyonu yerine kullanilmistir. Ayrica, ¢alismada bu M-tahmin yontemi kullanilarak
ridge parametresi A ile gerekli olan kisitlar altinda ridge M-tahmin edicileri (8,,z) elde

edilmistir.

Sonug olarak, tez iki ana boliimden olusmaktadir. Ilk olarak dayanikli M-tahmin
edicileri ve bunlarin deforme edilmis logaritmalar iizerinden gosterilmesidir. ikinci
olarak, en ¢ok olabilirlik tahmin yontemine kisit konularak elde edilen ridge dayanikli
M-tahmin edicileri, literatiirde ilk kez deforme edilmis logaritmalar olan loq, ve log,
fonksiyonlar1 lizerinden 6nerilecektir. M-tahmin edicisi olan Huber M-tahmin edicisi ile
Student t dagiliminin regresyon (konum) parametrelerinin ECO tahmin edicileri ile
karsilastirilmas: yapilacaktir. Calismanin uygulama béliimiinde, 8,; M-tahmin edicileri
Huber M, Student t, log, ve log, fonksiyonlar1 kullanilarak, ilgili fonksiyonlarin
sayisal Ornekler tizerinde verdigi degerleri karsilastirilacaktir. Ayn1 zamanda ridge
parametresinin de yer aldizi durumdaki B,z MR-tahmin edicileri sayisal Grnekler

tizerinden hesaplanip karsilastirilacaktir.



2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. En Cok Olabilirlik (ECO) Tahmin Yontemi

ECO tahmin yontemi, asimptotik 6zellikleri geregi parametre tahmininde kullanilan en
popiiler yontemlerden biridir. En ¢ok olabilirlik tahmin edicileri, olabilirlik

fonksiyonunu maksimum yapan degerlerdir.

X = (x1,%3, ..., x,) rastgele gozlem vektorii, olasilik veya olasilik fonksiyonu
f(x;0) olan bir dagilimdan c¢ekilen bir O6rneklem olsun. Bu durumda, 8 =

(61,03, ..., 6,) parametre vektoriiniin olabilirlik fonksiyonu,

L(8;x) = [Ty f(xi: 8) = £ (x1; 0)f (%23 0) .. f (%3 8), O € RP
2.1)

seklinde tanimlanir.

L olabilirlik fonksiyonu ve bagimsiz aym dagilimh xq,x,,...x, rastgele
degiskenlerinin sahip oldugu f(x; @) olasilik veya olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
carpimi seklindedir. L fonksiyonu, @ parametresine gore maksimum yapilir ve
boylelikle en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi adini alir. Bazen @ parametresini x;’lerin
bir fonksiyonu olarak elde etmek yani analitik adimlarin islenebilmesini saglamak i¢in,
L olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi alinir ve log(L) seklinde gosterilir. Bu

durumda, denklem (2.1)

L 2.2)
log(L(O; x)) = Z log(f(xl-; 0))

= logf (x1; 0) + logf (x2;0) + - + logf (xn; 0)

seklinde yazilir. log yerine log, alinabilecegi Onerilmistir (Ferrari ve Yang, 2010). log
fonksiyonu konkav bir fonksiyon olup, en ¢ok olabilirlikte de kullanabilmeyi
saglamaktadir ve monoton olma 6zelligini de saglamaktadir (Oztiirk vd. 2015) log,

fonksiyonu da konkav bir fonksiyondur (Cankaya ve Korbel, 2018) Bilinmektedir ki; en



cok olabilirlik tahmincileri, regiilerlik kosullar1 altinda, asimptotik yansiz ve tutarh

tahmincilerdir (Oztiirk vd. 2015).

M-tahmin edicileri en ¢ok olabilirlik (ECO) tahmin yonteminin bir genellestirmesi
olan ve en ¢ok olabilirlik yontemini taklit eden bir yontemdir (Huber, 1964). M-tahmin
yontemi dayanikli tahmin ediciler elde edilmesini saglamaktadir. Eger veri setinde bir
sapan gozlem yani belli bir yiginin disinda yer alan bir gozlem veya gozlemler var ise,
bu durumda y1§inin modellenmesi ve/veya yigin parametrelerinin tahmini siirecinde bu
sapan gozlemlerden etkilenmemesini saglanmak icin M-tahmin edicilerindeki M-

fonksiyonlar1 olarak ta isimlendirilebilen amag fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

2.2 En Cok Olabilirlik Tahmin Yontemi ile En Cok Olabilirlik log, ve log,

Tahmin Yontemi Arasindaki Anlamsal Gegis
Esitlik (2.2)’deki log (L) yerine log, L yazilabilir ve boylelikle de

L 2.3)
log, (L(G; x)) — z log, (f(xl-; 0))
i=1

seklindeki fonksiyon elde edilir. Buna ise en ¢ok olabilirlik log, tahmin yontemi denir

(Ferrari ve Yang, 2010).

2.3 En Cok Olabilirlik log, ve log,Tahmin Yoéntemi ile M-Tahmin Yontemi

Arasindaki Anlamsal Gegis

Esitlikler (2.2) ve (2.3) karsilastinldiginda; log ve log, farkliliklarnin oldugu
gozlenmektedir. Boylelikle, log fonksiyonu yerine, ECO’ nun genellestirilmis bir formu

kullanilmaktadir. Bu durumda, (2.2) esitligi

~logg(L(O; 1)) = = ) log, (f(x;0) 24)

seklinde de yazilabilir. Belirtmek gerekir ki, (2.3) esitliginin @ parametresine gore
maksimum yapilmasi ile (2.4) esitliginin ilgili parametreye gore minimum yapilmasi

denk ifadelerdir. (2.4) esitligini ele almis olmak, M-tahmin edicilerini ele almaya
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karsilik gelecektir (Huber, 1964). Dolayisiyla, (2.4) esitligi, @ parametresine gore

minimum yapilarak & M-tahmin edicileri elde edilecektir (Ferrari ve Yang, 2010).

Benzer sekilde, k —tabaninda M-tahmin yontemi

—log,(L(6;x)) = —z log, (f(x;0) (2.5)

seklinde ifade edilir ve 8 M-tahmin edicileri elde edilir (Kaniadakis vd., 2005).

2.4. Basit Dogrusal Regresyon Modeli, Bazi1 Egrisel Formlar ve Matris Gosterimi

X = (x1,X3, ..., Xp) ve Y = (y41,¥2, ..., ¥n) serileri verilmis olsun. Bunlar arasindaki
iliski dogrusal bir yap1 gosterdiginde, asagida verilen basit regresyon modeli ortaya

cikar:
Yi = Bo+ Pix; + & i=12,..,n (2.6)

Denklem 2.6’da 8, ve [; regresyon modelinin parametreleri olup, [, y — eksenini
kestigi noktadir, [; ise dogru denkleminin egimidir. Eger katsay1 degeri pozitif ise,
artan bir dogrudur. Negatif ise de azalan bir dogrudur. i her bir gézlemi gdsteren indis

ve n Ornek sayis1 veya gozlem sayisidir.

V1, %1), V2, %2), .-+, (Y, x) olmak lizere, n tane gozlem cifti gercek diinyadaki
herhangi bir olgudan geldikten sonra esitlik 2.6'daki bir regresyon modeli ile
olusturulabilecegi gibi iliskinin sekline gdre uygun secilen bir egrisel model ile de

olusturulabilir. Asagida egrisel iligskiye ait 6rnekler verilmektedir:

Vi = Bo + Bix} + & i=12..,n 2.7)
ya da
y = Bo + Bixf; + Box3; + & i=12,..,n (2.8)

sekillerinde olabilecegi gibi iistel, trigonometrik ve baska formlar da olabilir. Serpilme

diyagramindaki davranisa gore en uygun matematiksel model se¢ilmektedir.



Eger sagilim dogrusal ise en genel ifade ile,
Y=XB+¢ (2.9)

regresyon modeli yazilabilir. Burada X vektorii aciklayict degiskenlerin yer aldigi
X1,X2, ., Xp aciklayict degiskenlerini, B = By,B;,...,0p, ise ilgili degiskenlerin
oniindeki katsayilar1 gosterir. Belirtmek gerekir ki, 8 katsayilari ile X vektoriiniin esitlik

2.9'da verildigi sekilde yazilabilmesi i¢in ilgili matris yazimina izin verilmesi gereklidir

(Monthomery ve Peck, 1991; Marquardt, 1970).

2.5 En Kiig¢iik Kareler Yontemi

Regresyon denkleminde parametrelerine gore lineerlik var ise, regresyon
katsayilarinin Sy, B, ..., B, tahmini i¢in en popiiler yontem En Kiigiik Kareler (EKK)
yontemidir. Regresyon dogrusunun ve c¢oklu regresyon igin regresyon diizleminin
gbzlem degerlerini iyi bir sekilde temsil edebilmesi i¢in, bu gozlem noktalarini tam
olarak ortalamasi gerekir. Bu sekilde, ¢; artiklar1 minimize edilmis olacaktir. Bunun
icin EKK yonteminde gergek iligkiye bir terim olarak eklenen & degiskeni hakkinda su

varsayimlar gecerlidir:

1. & bir rastgele degiskendir ve &4, ¢,, ..., &, 1lgili rastgele degiskenden gelen
gozlemlerdir.

¢ rastgele degiskeninin beklenen degeri sifirdir. E(g;) = 0

¢ rastgele degiskeni her X seviyesinde varyansi sabittir. Var(g;/X = x;) = 02

¢ rastgele degiskeni normal dagilima sahiptir. &;~N (0, %)

wok »n

¢ rastgele degiskeninin farkli terimleri olan &;, g 4,j=12,..,n vei+# jolmak
iizere arasindaki dogrusal iliskiyi gosteren korelasyon sifirdir. K or(si, ej) =0

6. Eger K or(si, sj) =0 ise, ¢ rastgele degiskeni ve agiklayict degiskenleri
X = (xq1,, %, ...,xp) arasinda dogrusal iliski mevcut degildir, kovaryans

Kov(e, X) = 0 ya da korelasyon Kor (g, X) = 0.

Bu sartlar altinda, artik kareleri toplamimi minimize eden S, ve f; degerleri tespit
edilerek regresyon katsayilarinin bulunmast EKK yontemi olarak bilinmektedir

(Monthomery ve Peck, 1991; Marquardt, 1970



2.6 En Kiiciik Kareler Yontemi Hesaplama Adimlar

Regresyon modelinin belirlenmesi i¢in serpilme diyagrami incelendiginde; dogrusal
bir egilim goriilityorsa, X in Y’ye gore matematik modelinin dogrusal olduguna kesin
olmasa da karar verilebilir. Ancak, gozlem noktalar1 arasindan ¢ok sayida dogru
gecebilir. Bu dogrulardan en uygunu, tim dogrusal fonksiyonlar arasindan Y gozlem
degerine en yakin tahmini ¥ degerini minimum hata ile veren dogrusal fonksiyon olur.

Yani;

e=Y-Y=Y—-B,—pX (2.10)
minimum olacak sekilde bir fonksiyon arastirmaci tarafindan segilmelidir. Tiim gézlem

noktalari i¢in bu durum gecerli olacagina gore,

3

n

Z &l = Z()’i —y)== argminﬁzn:(yi — Bo — B1x)?
i=1 i=1

i=1

(2.11)

olmalidir. f = (f4,F2). Bu ifadeyi minimum yapacak sekilde, ¢oziim yapilarak
parametre kestirimlerinin elde edilmesine EKK regresyonu denmektedir. Bu ifadenin
minimum olabilmesi i¢in f, ve [; parametrelerine gore birinci mertebeden kismi

tiirevleri sifira esit olmasi gerekir.

n n

a%oz & = 22(—1)(yi —Bo = Buxi) = —Zn:yi +nBy, +,812xi =0 (2.12)

i=1 i=1

d
EYN gl = 200, (—x) (i — Bo — Bixy) = = Xiey —x;yi + Xiq XiBo — (2.13)

=1 xf B1=0
¥ x;; X degiskenindeki x; gdzlemlerinin, ¥, x?; X degiskeninin kareler toplami, Y. y;;
Y degiskenindeki y; gozlemlerinin toplamu, }; x;y;; iki degiskenin ¢arpimlarimnin toplami
yerine konularak yapilabilir. Bilindigi gibi aritmetik ortalamadan farklarin cebirsel
toplami sifirdir. O halde yukaridaki denklemlerde X ve Y degerleri yerine bunlarin
aritmetik ortalamadan farklarmi yazarak bazi kisaltmalar yapabiliriz. (2.12) ve (2.13)

denklemlerinde,



n

(yi—y) =0ve (xi—x)=0 (2.14)
2. 2,

=1

ifadeleri yerine yazilabilir. Boylece,

D Gi=9) = o+ ) (=) @.15)
i=1 i=1
D =D =) =ho ) (=D +fr ) (= D)2 2.16)
i=1 i=1 i=1
Bo ) xi+hy ) xF =) yix @.17)
i=1 i=1 i=1

denklemleri elde edilir.

(2.16) ve (2.17) denklemlerinin ¢oziimleri;

Z?:l X Z?:l Yi

n
A i=0XiVi — n
pr = 7 (2.18)
0 2 %)
=17 n
Bo=Y—pX (2.19)
seklindedir.
(2.12) ve (2.13) esitlikleri diizenlendikten sonra, matris gosterimi ile
Yl 1 X1 81
Y= YZ X= 1 X2 :B = (ﬁ()) E = &
) 5 ) ﬁl )
Y, 1 X, €n
olmak tizere
Y=XB+¢ (2.20)



seklinde ifade edilir. Bu ifadeler yardimiyla normal denklemler X'XB = X'Y olarak

elde edilir ve basit matris islemleri ile katsayilarin en kiigiik kareler tahmincisi,

B=XX)XY (2.21)

olarak elde edilir.

Herhangi iki degisken arasinda bir iliski olabilir ve bu iligkinin varligi matematiksel
bir model ile olusturulabilir. Dogrusal veya egrisel bir iligki onerilen dogrusal veya
egrisel bir denklem ile modellenebilir. Tez kapsaminda, basit dogrusal regresyon ve

bagimsiz degiskenlerin ikiden fazla oldugu durum ile ilgilenilecektir.

Regresyonda bir bagimli degisken ve bir ya da daha ¢ok bagimsiz degisken vardir.
Bagimsiz degiskenin birden fazla olma durumu ilerleyen bdliimlerde ¢oklu regresyon
olarak incelenecektir. Bu bolimde bir bagimli degisken ve bir bagimsiz degisken
varken, bu iki degisken arasindaki iliskiyi belirleyecek modelin nasil oldugunun ortaya
cikartilmasi agiklanmaya calisilacaktir. n tane birimin her birinden bagimli degisken
(Y) ve bagmmsiz degisken (X) degerleri saptanmis olsun. Bu durumda
V1, %1), V2, %2), .-+, (Y, xp) olmak ilizere n tane gozlem ikilisi yer alir. Y ve X
degiskenleri arasindaki iligki nasildir? Bu iliskiyi matematiksel olarak bir regresyon
denklemi araciligi ile modellenebilir mi? Benzer sorularin aragtirilip yanitlarinin
verilebilmesi i¢in (y;, x;) i=12,...,n gozlem ikililerini koordinat eksenlerine

isaretleme siireci gerceklestirilir.

Bu yiiriitiilen siirece, regresyonda serpme/sac¢ilim diyagraminin olusturulmasi denir.
n tane goOzlem ¢iftinin her biri i¢in serpme diyagraminda kesisim noktalari
bulundugunda n tane nokta olusacaktir. Bu noktalarin kartezyen bdolgesindeki
konumuna bakilarak modelin nasil olduguna iliskin karar verilir. Eger noktalar bir
dogru etrafinda toplaniyorsa dogrusal bir model kullanilmalidir (Montgomery ve Peck,

1991; Orhunbilge, 2002).
O zaman X ve Y arasindaki,
Gergek iliski Y = Bo + [1Xi + & i=12,..,n (2.22)

Gergek regresyon dogrusu E(Y;)) = Bo + B1X; i=12,..,n (2.23)
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olur.

Bu sekilde, Y de meydana gelen degismeler, deterministik ve rassal degismelerin
toplam etkisiyle ortaya ¢ikmaktadir. Bu gercek iligki ve gercek regresyon dogrusu, Y ve
X e ait tiim anakiitle degerleri elde edilmedigi siirece bilinemezler. Ancak aynit model, X

ve Y anakiitlelerinden alinmis bir grup gézlem degeri (6rneklem) iizerinden su sekilde

tanimlanabilir.
Tahmin edilen iliski Vi=Pfo+PBiXi+e i=12,..,n (2.24)
Tahmin edilen regresyon Y, = By + BiX; i=12,..,n (2.25)

Burada Y bagimhi degiskeni ile X bagimsiz degiskeni arasindaki iligki ortaya
konmustur. Regresyonda B, ve f3;, sirasiyla gercek (ilgilenilen olgunun dogasi geregi
sergiledigi durum) iliskideki S, ve B; regresyon parametrelerinin tahmin degerleridir.
Ote yandan, regresyondaki ¢;’ ler gercek iliskideki &;’ lerin tahminidir. &; degerleri
regresyon artiklari  adin1  alir. Grafik lizerinde (X;Y;) gozlem degerlerinin
Y; = By + B1X; ile gosterilen regresyon dogrusundan sapmalarinin nedeni iste bu ¢;
artiklaridir. Yani, ¥; = ¥; + e; iliskisi vardir. Regresyon dogrusunun iizerinde yer alan
gozlem degerleri igin ¢;” ler pozitif, altinda kalan gézlem degerleri i¢in &;' ler negatif
olmakla beraber, &; lerin cebirsel toplami sifirdir. Burada verilen, ¥; = f§, + f1X;
regresyon denklemi sadece bir bagimsiz degisken icerdiginden, basit dogrusal
regresyon modeli adin1 alir. Denklemden goriildiigii gibi, basit regresyonda sayisal
degeri bulunmasi gereken iki katsayr vardir; S, ve f;. X degiskeni 0 degerini aldiginda
regresyon dogrusu Y eksenini f, noktasinda keser. Bu yiizden f, katsayisina kesme
terimi denirken, §; katsayisina regresyon dogrusunun egimini gostermek iizere egim

katsayisi ad1 verilir (Neter vd., 1990).

2.7 Dagihm Bilgisi ve Dagilim Bilgisi Uzerinden Regresyon Denkleminin Yazim ve

Ozellikleri

Coklu dogrusal regresyon modeli i¢in, i =1,2,...,n icin & hata terimlerinin
birbirinden bagimsiz, sifir ortalamali ve o2 sabit varyansh f dagilimin sahip olduklari,
baska bir ifadeyle, e~f(0,02I) oldugu varsayilsin. Rastgele degiskenler Xy, X, ..., X,,,
bagimsiz ve ayn1 dagilimli agagida verilen olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip olsun.

11



Regresyon formatinda olasilik yogunluk fonksiyonlart asagidaki sekilde yazilir.

Normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu

fu(x;B.0) = —=exp(—3((y =X B)/0)?), x ER,BERT >0 (2.26)

seklinde tanimlidir.

Uygulamali sahalarda gercek veri setlerinin modellemesinde kalin kuyruklu (x
ekseninden uzak) dagilimlarin, normal dagilima kiyasla daha elverigli oldugu
gosterilmektedir. Normal dagilimin verilerin biiyiik bir ¢ogunlugundan uzak olan veri
setinin modellenmesinde kullanim1 dogru degildir. Normal dagilima alternatif olabilen
benzeri durumlarda normal dagilim kullanilarak hata terimlerini modellemek yerine

Student t dagilmi1 kullanilabilir.

Student t dagilimi ilk olarak Gosset (1908) tarafindan ortalamanin hatasi iizerine
yaptig1 calismada Onerilmistir. Daha sonra Fisher (1925) ve digerlerinin katkilariyla
dagilimla ilgili gelismeler devam etmistir (Arslan ve Geng 2009).

X rastgele degiskeninin Student t dagilimina sahip olmasi durumunda,

v—1

_ 2
ft<x;ﬁ,a)=%’<1+%) T XERBER >0, @27)

r
seklinde olasilik yogunluk fonksiyonu verilmektedir. ¢, = T ( ) v > 0 olmak tizere
(vm)zr ;

kuyruk seklini ayarlayan parametredir. v — 0 ise t-dagilimimin kuyruklar1 kalin olup,
dayanikli tahminler iiretmeyi saglar. v — oo ise, t-dagilimmin kuyruklart  ince (x-

eksenine yakin) olur ve normal dagilima yakinsar (Arslan ve Geng, 2009).
Student t dagiliminin baz1 6zellikleri asagida verilmistir:

(1)v > 1i¢in E(X)=u ve v = 1 i¢in birinci moment E (X) analitik olarak yoktur.
2
(i) v > 2 icin Var(X) = % ve v < 2 i¢in Var(X) analitik olarak yoktur.

(ii1)) v = 1 i¢in 6zel hali Cauchy veya cift Laplace dagilimidir.
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(iv) v = oo iken Student t dagilimi normal dagilima yakinsar ¢linkli v parametresi t
v—1

dagiliminin kuyruk seklini belirler ve lim,,_, 4 (1 + %) = exp (— i)

202

.(Ahsanullah vd. 2014)

Student t dagilim1 kullanilarak elde edilen M-tahmin edicilerinin dayaniklilik 6zelligi
Arslan ve Geng tarafindan incelenmigtir. Regresyon durumunda, f parametresinin M-

tahmin edicileri 6nerilmistir (Arslan ve Geng, 2009 ve Giiney, 2018).

2.8 Student t-dagihminin Konvekslik ve Konkavlik Ozelliginin incelenmesi

Student t dagiliminin tek modlu olup olmadig: incelenecektir. Student t dagiliminda,
x B ifadesi y — x B icin konuma karsilik gelmektedir. o ise dlgek parametresi olup,
ilgili f; fonksiyonunda sadece bir dl¢eklendirme yapar ve fonksiyonun ana dzelliklerini

korur. Buradan hareketle,

1
() * Cory (2.28)

y2+4v

d
T f i B.0) = -

1,1
92 . B (vy2+2y2—v)(v+1)<#> 2z
Wft (y’ ﬂ’ O-) - (y2+v)2 (229)
2
# f:(y; B,o) ifadesinde, (vy?+ 2y% —v) parcasinin negatif ve pozitif olmasi

durumu incelenmelidir.

(vy?+2y?2—v)<0 0<y<1 icin

2+ 2y% — ={
(vy* +2y* —v) (vy? +2y2 —v) =0 y=1licin

olarak elde edilir. Dolayisiyla, f; fonksiyonu 0 < y < 1 aralig1 i¢in konkav ve y >'1

icin konvekstir. Bu ise, f; fonksiyonunun tek modlu oldugunu gosterir (Cankaya, 2018).

2.8.1 Student t Dagihm Kullanilarak Regresyon Parametrelerinin En Cok
Olabilirlik Tahmin Edicileri

X1, Xy, ..., Xn rastgele gozlemleri Student t dagilimima sahip olsun. Regresyon

parametrelerinin olabilirlik ve log-olabilirlik fonksiyonlari sirasiyla
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n _y+1

. — . 2 2
L(Bly,2) = mﬂ(l + u>

i=1 v (2.30)

logL(B,y,x) = nlog(c,) — == LI log(v + (y; — x:8)?)

bigimindedir.

Log-olabilirlik fonksiyonunun 8 parametre vektoriine gore tiirevlerinin alinip sifira

esitlenmesiyle

dlogL o - B _
35 o G @30

i=1

denklem sistemi elde edilir. Bu esitliklerin yeniden diizenlenmesiyle 8 parametrelerinin

ECO tahmin edicileri

n —“1rn
B = [; xiTWixi] [; xiTWiyi] (2.32)

seklinde elde edilir. Burada w; agirliklar

v+1
w; = —
Y v+ i —aTBY?
biciminde tanimhidir (Gtliney, 2018).

(2.33)

Aykirt deger yani y degerlerinin biiylik olmasi durumunda, Student t-dagiliminin
agirhik fonksiyonu gozlemin sayisal biiyiikliigiine goére sifira yaklasan bir agirhik
vermektedir. Bu ise, regresyon parametrelerinin tahminlerinin dayanikli olmasini

saglamaktadir.

2.9 Deforme Edilmis Logaritmalar ve Ozellikleri
Deforme edilmis bir logaritma olan log, Tsallis tarafindan 6ne stirtilmustiir ve

f1-a -1 (2.34)
logq(f)=ﬁ,0<q< 1

seklinde tanimlanir ve g parametresi log fonksiyonunun g —deformasyonu olarak ifade

edilir (Tsallis, 1988).

14



Kaniakadis k —deformasyonlu bilinen logaritma fonksiyonu ise

K—fx 2.35
log,c(f)z%,lc>0 ( )

seklinde tanimlanir ve k parametresi log fonksiyonunun x-deformasyonu olarak ifade

edilir (Kaniadakis, 2005).

2.10 M-tahmin Yontemi

M-tahmin yontemi onerilen amag fonksiyonun minimizasyonu

n
0:=arg minBZp(xi; 0) (2.36)
i=1
seklinde veya
n
Z P(x;;0) =0 (2.37)
i=1

denklemin @ parametresine gore ¢oziimil olarak tanimlanmaktadir. Arastirmact amacina
gore farkli p fonksiyonlar1 secerek dayanikli tahmin ediciler 8 elde edebilir (Huber,
1964).

2.10 Huber M-Tahmin Edicisinde Kullanilan Fonksiyonlar

u? lu] <k

pk(u) - {Zk lu| — k? , Jul >k (2.38)

Y (u) = % px(u) oldugundan 2y (u) elde edilir ve burada

(u lu| <k (2.39)
”’k(“)‘{sgn(u)k, lu| > k
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seklindedir. Dayaniklilikta agirlik fonksiyonu w = ¥ (u)/u seklinde tanimlanir ve

Huber M-tahmin edicisinin agirlik fonksiyonu

1, lu| < k
wy (u) = {sgn(u) (2.40)
u

Kk, lul >k

seklinde verilir (Huber, 1964).

2.11 Regresyon Yapisinda M-tahmin Edicileri

M-tahmin edicileri ECO tahmin yonteminin bir genellestirmesidir. Esitlik (2.2)’de
yer alan ECO tahmin yonteminde, log fonksiyonu yerine log, ve log,  alinarak
q ve k deforme edilmis logaritmalar araciligi ile; qﬁM ve B tahmin edicileri elde

edilecektir.

ECO tahmin yonteminde kullanilan fonksiyon log(f (x; @))’dir. Boylesi bir durumda
ise, @ parametresi igin elde edilen tahmin edici 8 , ECO tahmin edicisidir. Eger
log(f (x; @)) yerine keyfi bir p(x; @) fonksiyonu alinirsa, bu durumda @ parametresi
icin elde edilen tahmin edici & M-tahmin edicisidir (Hampel vd., 1986; Cankaya ve
Korbel, 2018).

p fonksiyonu yapis1 kullanilarak

Y=XB+¢ (2.41)
regresyon modelindeki € rastgele degiskeninin herhangi bir dagilim bilgisi olmayip
sapan gozlem icermesi durumunda M-tahmin yontemindeki p fonksiyonu araciligi ile 8
parametrelerinin M-tahmin edicilerini nasil elde edildigi ele almacaktir. Esitlik
(2.41)°deki verilen ifade ile gergekte regresyon modelinin ilgili bu sekilde oldugu
diistiniilmektedir. Boylesi bir gergeklikten rastgele gozlemler olan y;’ler gelmektedir.
Mgili regresyondaki Xlerin de sabit oldugu varsayilir ve her sabit X igin rastgele gelen
y; gozlemlerinin rastgele €; hata terimlerini icerdigi diistiniilmektedir. Ayrica sabit ve
bagimsiz degisken X ile parametre olan f’lar aracilifiyla bagiml degisken Y’lerin elde
edimi regresyon tamimlamasi i¢inde yer alir, y; gozlemlerinde sapan gozlem olmasi
durumunda Y, p(y; — x;B) ifadesinin B parametrelerine gbre minimizasyonu

sonucu, f8;; M-tahmin edicileri elde edilir.
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p fonksiyonunun ilgili parametreye gore tiirevi Y = %p fonksiyonu aracilig ile

gosterilir (Huber, 1981; Hampel vd., 1986). Bu gosterimden sonra, f,; M-tahmin

edicilerini elde etme yontemi asagida verildigi gibidir. Bunun igin,

g="9" D pi—xip) (242
i=1

olmak tizere B parametre vektoriine gore minimizasyon gerceklestirilecektir. Bu

optimizasyon siireci tiirev araci ile gerceklestirebilir.

a n n .
@; p(y; — x:B) = ;zp(yi —xB)(~x) =0 o)

Tahmin denkleminin f parametresine gore c¢oziimii By M-tahmin edicilerini
verecektir. Aym1 zamanda, agirlik fonksiyonu araciligi ile de gosterilebilir (Huber,

1981).

(i —x:iB) xT =
YO —xiB)———7x; =0
Z R T (2.44)
olmak {tizere 11;(3/ : ;’;) = w(y; — x;B) seklinde gosterilir. w(y; — x;B) yerine kisaca w;

gdsterimi tercih edilirse bu durumda, (2.44) esitligi X1, w; (x] v; — x] x;8) = 0

seklini alir. Gerekli islemler yapildiginda,

n

> G wiyi = xTwix; B) = 0 (245)

i=1

olmak tlizere

n
AM = [Z xiTWixi] Z xiTWiyi (2.46)
i=1 i=1

seklinde elde edilir.

(2.46) esitligi matris gosterimi ile
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By = XTWX)"L(XTWY) (2.47)

seklindedir ve burada

wiy 0 .. 0 (2.48)
0 w 0

Whxn = : 2
0 0 Wn nxn

olmak tizere agirlik matrisidir (Gtliney, 2018).

2.12 M-tahmin Yonteminde Kullanilan Fonksiyonun Ozelligi

Amag fonksiyonu olarak adlandirilan p(-) fonksiyonunun ozellikleri asagida

verilmistir:

(i) Eger |x;| > [j;| ise p(x;) = p(x;) ise monotoniktir. Eger |x;| = |x]| ise

p(x;) = p(x;) yada kesinlikle monotoniktir.

(i) p(0) = 0

(iii)x >0 i¢in p(-) fonksiyonu p(x) < p(©) olacak sekilde artan Dbir

fonksiyondur.

(iv) p(+) fonksiyonu sinirli ise p(o0) = 1 oldugu varsayilir (Maronna vd. 2006).
Burada v (-) skor fonksiyonu olarak adlandirilir ve asagidaki 6zellikleri saglar:

@Oy (— r) = —y(r) olmak iizere skor fonksiyonunun simetrik oldugunu gosterir.

(ii)r > 0 i¢in Y(r) > 0 dir.

(iii) ¥ (+) stirekli ve pargali tiirevlenebilir bir fonksiyondur.

Huber M-tahmin edicisi kesinlikle (strictly) monotonik olmasi 6zelligini saglamaktadir

(Huber, 1981).
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2.13 Deforme Edilmis Logaritmalar Aracihigi ile En Cok Olabilirlik Tahmin

Edicileri

Deforme edilmis logaritmalar ile en ¢ok olabilirlik tahmin yontemini herhangi bir A
fonksiyonu araciligi ile asagidaki sekilde ifade edilebilir:

n (2.49)
arg min 8 Z A(ey, &2, ., €n; B)
i=1

A fonksiyonunun o6zelliginin incelenmesinin yani sira f(x; @) olasilik yogunluk
fonksiyonunun 6zelligi de incelenebilir. Normal dagilimin genellestirmesi olan f (x; 8)
olasilik yogunluk fonksiyonunun mod 06zelligi incelenmistir. Bu fonksiyon normal
dagilimin genellestirmesi oldugundan, bu fonksiyon ilgili parametre degerlerinde tek
modlu olmaktadir ve normal dagilima karsilik gelip tek modlu olma o6zelligini
saglamaktadir (Cankaya, 2018). Sonug olarak, f(x; 0) olasilik yogunluk fonksiyonu A
fonksiyonu araciligr ile, baska yere tasmmaktadir ve konkav veya konveks olma
ozelligini saglamak zorundadir. Eger bu 6zellik saglaniyorsa, fonksiyon monotonik
olur, yani g(x;) < g(x3), x; > x, veya x; < X, i¢in g, x4, X, € R.
flgili ama¢ fonksiyonun B = (B, [z, ... Pp) parametre vektoriine gore minimum
edilmesi ile bulunur. Belirtmek gerekir ki ilgili ifadenin f gére minimizasyonu ile

n
arg min 3 Z —A(e1, &2, s En B)
- (2.50)

ifadesi optimizasyon siirecinde denktir. Burada, minimizasyon yapiliyor ise, ilgili A
fonksiyonunun konveks; maksimizasyon yapiliyor ise, ilgili fonksiyonun konkav olmasi
gereklidir. Caligmada; A fonksiyonu, log,[f(x; B)] ve log,[f(x; B)] fonksiyonlar:
seklinde secilecektir (Ferrari ve Yang, 2010; Kaniadakis vd., 2005). Burada, f(x; f8)
olasilik yogunluk fonksiyonudur. Olasilik yogunluk fonksiyonu [0,1] araliginda deger
alan bir fonksiyondur. Bu fonksiyonun normal dagilim veya student t dagilim1 gibi tek
modlu oldugu durum ile ilgilenilecektir.

M-tahmin edicilerinin skor fonksiyonunun smirli olmasi, M-tahmin edicinin
dayanikli oldugu anlamina gelmektedir (Hampel vd., 1986). Asagida verilen skor
fonksiyonu §r = (Yy, Yy, ..., Pp) ilgili parametreye gore A fonksiyonunun tiirevi

alinmasi ile elde edilir:
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D W) = ) A =0 @51
i=1 i=1

ve bu ifadeye tahmin denklemlerinin olusturdugu denklem sistemi denir (Huber 1964;

Huber, 1981. Calisma kapsaminda, A fonksiyonu yerine logq(f(x;0)) ve
log,.(f(x; @)) fonksiyonlar1 kullanilacaktir.

2.14 Kaniakadis Logaritmasi log, Ozelliginin Incelenmesi

Kaniakadis logaritmasi log, (f) fonksiyonunun argiimani f'e gore bir kez tiirevi
alindiginda,

d I PR (2.52)
o8 (f) =5+ f

1

simt
seklindeki fonksiyon elde edilir. Bu fonksiyonun kokii e 5 olup bir tek kompleks
kokii vardir.

log,(f) fonksiyonunun argiiman f'e gore iki kez tiirevi alindiginda,

% -2 (2.53)

o) = — 24 e =Lt
dfz o 2 2 2

2
seklindeki fonksiyon elde edilir. k > 0 olmak tizere, ;—leogK(f) fonksiyonu negatif

veya pozitif olabilir. Dolayisiyla, fonksiyonun konkav veya konveks oldugu
gosterilemez. Buradan da, kesinlikle monotonik oldugu gorillemez. Ancak, log, (f)
fonksiyonu her f ve k > 0 i¢in farkli degerlere sahip oldugu aciktir. Bu ise, ilgili
fonksiyonun kesinlikle monotonik oldugunu gosterir. Benzer sekilde, log,(f)
fonksiyonu diisiiniilebilir. Bu fonksiyonun kesinlikle monotonik oldugu ayni zamanda

ikinci tiirev testi ile gosterilebilir (Cankaya ve Korbel, 2018).

2.15 Dagihm Bilgisi Altinda Regresyon Parametrelerinin En Cok Olabilirlik

Tahmin Edicileri

Esitlik (2.26) verilen normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu kullanilarak,
regresyon parametreleri B = (B4, B, ..., Bp) i¢in ECO tahmin edicileri asagida verilen

log-olabilirlik fonksiyonu ile elde edilebilir.
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log(L(B,0;x)) Zn: z l ! ‘73(%?)2]
0 ,0;X)) = 0 e o
8 = g ov2r (2.54)
Bunun i¢in B parametre vektoriine gore log L fonksiyonunun tiirevi alinirsa,
d -1
75108(L(B,0;0) = BiLy |55 20 — xiB)(=x])) 2:53)

seklinde elde edilir. B parametre vektoriiniin ECO tahmin edicisi B, (2.54) esitligindeki

ifadenin B’ ya gore tiirev alinmas1 sonucu elde edilir.

-2
Z—ZZ(xlTyl x{ x;B) =
i=1
n n
leTyi —Exfxil? =
y - (2.56)
n n
B 2 xi x; = 2 'y
=1 i=1
> -1
B=[Yk.xi x| [Xiixlyl (2.57)

seklindedir. ilgili ECO tahmin edici f aym zamanda € hata terimleri i¢in bir dagilim
varsayimi olmadiginda en kiigiik kareler (EKK) tahmin edicileridir. Esitlik (2.57),

matris gosterimi ile

B=XTX)"1(XTY) (2.58)

seklinde yazilir ve burada X matrisi

1 X111 X21 Xp1
1 X2 X2 Xp2
X = : ) . (2.59)
X X cos X
1 in 2n pn nxp

ve y kolon vektorii ayn1 zamanda bagimli degisken y i¢in gozlem vektorii
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Y1 (2.60)
V2

Yn nx1

seklindedir. B EKK tahmin edicisinin boyutu hesaplanirsa,

= -1
Bpx1=(X$annxp) XpxnYnx1) (2.61)

olmak iizere px1 bir kolon vektoriidiir. Eger modelde kesen parametresi [, varsa,
aciklayict degisken sayisindan bir fazlasi kadar regresyon modelinde parametre sayisi

vardir (Montgomery ve Peck, 1992).

2.16 M-Tahmin Edicileri: En Cok log, Tahmin Edicileri

Simdi esitlik (2.2)’ da yer alan log fonksiyonu yerine log, yazilmasi ile maksimum

log, olabilirlik tahmin edicileri elde edilebilir (Ferrari ve Yang, 2010):

logq(L(B,0:%)) = Zl [ 3 ] 2.62)
0 og;x)) = og o :
9q a \/—
burada log,(f) = 1__ — olmak iizere, (2.62) esitligi
1 _1ocxp? 1
vt S - (2.63)
oV2m :
logq(L(B,a;x))z—z 1-¢

i=1
seklinde elde edilir. Simdi (2.63) esitligi p° ya goére minimize edilmelidir. Bunun i¢inde
B’ ya gore tiirev alinarak optimizasyon (minimizasyon ve maksimizasyon) siireci tiirev

araci ile gergeklestirilirse,

2 (Gm l = _q) 2y — x:B)(=x]) e 2t X _ g

n
g, (2.64)
_Z[X;-Tyl-— xiTxiﬁ)] e 202 i—xi B)? -0

i=1
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1-—
22 VB _
2

burada e 202 olmak tizere

n n (2.65)
—inTWiYi+ inTWixiﬁZO
' 1

=1 i=

n -1 n
qBM = [Z xiT w; Xi] Z XLT w; V; (2.66)
i=1 i=1

seklinde elde edilir. (2.66) esitligi matris formatinda yazilirsa

Bu=XWX)LXTWY (2.67)
seklindedir. Burada (2.61) esitliginden farkli olarak agirlik matrisi W gelmistir ve

wy 0 .0
0
Wen= | % (2.68)
0 0 - wy
seklinde ifade edilir.
(2.68) esitliginde verilen W matrisi nxn boyutundadir ve
Bt = (XEenWaenXnsxp)  (XhnWen Yuer) (2.69)

(px1) boyutundaki kolon vektorii olmak iizere M-tahmin edicileri 8, elde edilmis

olur.

log,(f) kullanildiginda, (2.67) esitliginde elde edilen qﬁM tahmin edicisi ile p

fonksiyonu kullanildiginda, (2.47) esitliginde elde edilen ,, tahmin edicileri analitik
olarak ayni forma sahiptirler. Burada degisen ifadeler secilen agirlik fonksiyonlari

W'dir.
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2.17 M-Tahmin Edicileri: En Cok log, Tahmin Edicileri

Ferrari ve Yang 2009 maksimum log,  olabilirlik tahmin edicilerini onermistir ve
esitlik (2.63)’de g tabaninda M-tahmin edicilerini elde etmek i¢in bir amag¢ fonksiyonu
kullamilmustir. Simdi ise benzer siireg log,  yerine log,  alindiginda yiiriitiilecek ve

K tabaninda M-tahmin edicileri elde edilecektir.

1(YL lﬁ) l
o?

logy (L (B, ;%)) = Zlog,c[

a\/_ (2.70)

seklindeki amag¢ fonksiyonunu ele alalim. log,  fonksiyonu (2.35) esitliginde

verilmektedir. Buna gore
log,(L(B, 03 x)) (2.71)
n
1 1
= z - [(O" lzn)—xe—ﬁ(jﬁ—ximk
L2K
i=1
1
— (6V21)" e—ﬁm—xmx—m]
seklindeki amag¢ fonksiyonu kullanilacaktir. Bu fonksiyonun  parametresine gore
optimizasyonu (minimizasyonu- ya da maksimizasyon) k - tabaninda f§, M-tahmin

edicilerinin elde edimini saglayacaktir. Optimum noktayr bulmak i¢in tiirev araci

kullanilirsa ve (2.71) esitliginin 8’ya gore tiirevi ile:

d = [(ov2r) ™ =k i o] 272
ﬁlog"@(ﬁ'“; X)) = Z [( Zx) 57 20 = xiB)(=x")e 2520 %iP) ]
(U ) T 2(3’1 xiB)(—K)
Z[ Z(yl xlﬁ)( Xi )e 2 273)

seklindeki tahmin denklemi elde edilir. Gerekli analitik diizenlemeler yapildiginda,
(2.73) esitligi
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(0\/_ )

K(X Vi — xiTxiﬁ)Wli - ( K)(x Vi — X xlﬁ)WZL

[(m/_ m) "

2K.0
=0
(O-V ) 2K Zl 1 X W1iYi — xiTwlixiﬁ] = n [ X W2iYi + Xi WZLxlB]
n (2.74)
-2 -2
Z(O’\/ZR’) “XTwyy; — Z(O'\/Zﬂf) “xTwyx,B =
i=1 i=1
n n
- Z X[ woiy; + z x{ waixiB
i=1 i=1
olmak tizere
e (oV2m) T x] way; + Bl X woyy = B, (0V2m) T x wyx B + 2.75)
o1 X{ waxiB
seklinde elde edilir. Buradan da, her iki taraf (a\/ ZE)ZK ile carpilirsa
n —1rn
Bu = [Z X} wyx; + x{ wyxi(oV Zﬂ)ZK] [Z x{ w1y
= . (2.76)
+ x{ wayi(oV 2”)2'1
1 1
olarak elde edilir. Burada wy; = e 2217 %iF K e Wy = e 202 0iTHA ()
seklindedir. (2.76) esitligi matris gosterimiyle,
B = [XTWLX + XTW, X (oVZm) ] [XTW,Y + XTW,Y (ovZm)?<] -

seklindedir.

2.18 Genellestirilmis Ridge Regresyon

Ridge regresyon ¢oklu baglanti i¢ iliski durumunda regresyon parametrelerinin
tahmini i¢in Onerilmistir (Hoerl ve Kennard, 1970). Bu regresyon, rastgele olmayan bir
parametre A ile regresyon katsayisinin B bir fonksiyonu aracilii ile olusturulmustur.

Genel olarak ifade edilirse,
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Ar(BTB)

seklindeki bir kisitin yer almasi ile olusturulmaktadir. r konveks ya da konkav bir
fonksiyondur. A sabit bir katsayidir. Segilen r fonksiyonu genellestirmeyi
belirlemektedir. ~ Calismada, 6zel olarak r(BTB) = BTB almmustir. BT@ ifadesinin

konveks ya da konvakligini islemek i¢in ikinci tiirev testi kullanilsin (Arslan, 2016; Hua

BTB = 2 olacak pozitif sayi

9 gTg = o
ve Gunst, 1983). Buradan hareketle, o8 BB =2Bve 3878

oldugu i¢in konvekslik saglanacaktir.

Ridge regresyon asagidaki ifadenin

n
arguman ogtlmlzasyonz[A(y _XB) + 1 r(BTB)] (2.78)

i=1
B parametresine gore optimizasyon edilmesidir. Eger A = u? olursa, diger bir ifadeyle
A(Y — XB) = (Y — XB)?, bu durumda en kiigiik kareler (EKK) tahmin edicileri elde
edilir. A r(BTB) Lagrangian kisiti ile birlikte ridge EKK tahmin edicileri elde edilir.
(Duran,2011). Eger A = log,[f (x; B)] olursa, en ¢ok log, olabilirlik tahmin edicileri
elde edilir. Benzer sekilde, log, yerine log, alinirsa, en ¢ok log, olabilirlik tahmin
edicileri olacaktir. Calismada secilen A r(BTB) kisiti amag fonksiyonun analitik sekline
gore diizenlenmektedir ve A fonksiyonu i¢in farkli fonksiyonlar secilmektedir. Eger.
A = log ise, klasik bilinen ECO tahmin edicileri elde edilecektir. A fonksiyonunu

se¢mis olmak ile ECO'nun bir genellestirilmesi yapilmis olur ve M-tahmin edicileri

siifina girilir.

2.19 Ridge Regresyon Yapisinda M-tahmin Edicileri

Ridge tahmin edicilerini elde etmek i¢in bir kisit fonksiyonu se¢ilmektedir. Bur
ve . Bur M-tahmin edicilerini elde etmek icin ridge parametresi A ile gerekli kisitlar

konulmustu. Simdi ise, B), tahmin edicilerinin ridge M-tahmin edicisinin elde edilmesi

icin asagidaki fonksiyon ele alinir.

argmm T
i —XiB)+4
, [p(yi —xiB) + AB" B] 279

i
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flgili fonksiyonun B parametresine gore minimum edilmesi sonucu Bz ridge M-
tahmin edicileri elde edilir. Bu optimizasyon siireci tiirev aracilifi ile gercgeklestirebilir

Ve

DN Loty — 2y + 2282] = S 10 — ) (T -
aﬂ;[pm xB) + 52| ;wj(yl WpDgl=0

seklindeki tahmin denkleminin B parametresine gore ¢dziimii sonucu Bz M-tahmin

edicileri elde edilir. (2.80) esitligi diizenlenirse,

n
[wi(=x]y; + x{x;8) + AB] = 0
=1

i (2.81)
olmak tizere
n n
z —x{wyy; + E[xiTWixiB +AB] =0
i=1 i=1
It It (2.82)
ﬁzxiTWixi +1= inTWiyi
i=1 i=1
ifadeleri elde edilir ve
n -1 n
Bur = lz x{ wix; + 2 Z x{ wiy; (2.83)
i=1 i=1
seklinde ridge M-tahmin edicisi Bz elde edilir. (2.83) esitligi matris gosterimi ile
Bur = [XTWX + A1 XTWY (2.84)

seklinde yazilir. A ridge parametresidir.

Belirtmek gerekir ki; (2.67) esitligindeki qEMR ile (2.84) esitligindeki Bz
karsilastirildiginda aymi analitik formda oldugu goriilmektedir ve bunlarin agirlik
fonksiyonlar1 farkhidir. Ayrica, (2.84) esitligindeki 4 = 0 ise (2.67) esitligindeki 4 Bu

tahmin edicisi elde edilmektedir.
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2.20 Dagihm Bilgisi Altinda Ridge Regresyon Parametrelerinin En Cok Olabilirlik

Tahmin Edicileri

Yukaridaki paragraflarda € rastgele degiskenlerinin normal dagildigi varsayimi
altinda ECO tahmin edicileri bulunmustur. Simdi yine ayni varsayim altinda (benzer
sekilde B EKK tahmin edicileridir) ridge regresyon araciligi ile S tahmin edicilerini

elde edilecektir. (2.54) esitligi ele alinsin,

10
log(L(B,0;x)) = 2109 K l 22 BF (2.85)

fonksiyonu B parametresine gore minimum yapilacaktir. (2.85) esitliginin p’ ya gore

tirevi alinirsa,

9 JogL = Z[z—z(y1 xi B)(— xT)+w]_0

op (2.86)
olmak lizere ¢ = 1 i¢in
n
Z (=] yi+xT % B+AB] =
n n
Z(x? i+ M) B= Y (287)
i= i=1
n -1 n
B = [Z xI' x; + 2 Z xI' y; (2.88)
i=1 i=1
seklinde elde edilir. Matris formatinda yazarsa
B=X'X+AI)1xTy (2.89)

olarak elde edilir. Burada A ridge parametresidir. 1 birim matrisi gostermektedir.
Br ridge parametrelerinin EKK veya dagilm bilgisi altinda normal dagilimm

konumuna karsilik gelen regresyon parametrelerinin ridge tahmin edicisidir.
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(2.58) ve (2.88) esitlikleri karsilastirildiginda, (2.88) esitliginde A  parametresinin
geldigi goriilmektedir. Bu parametre, (2.85) esitliginde koyulan Z?zlélﬁTﬁ kisitindan
dolay1 gelmektedir. Ayn1 zamanda, (2.88) esitliginde yer alan Z?ﬂ%lﬁTﬁ kisitindan

dolayr gelmektedir. (2.58) esitligine bakildiginda, XTX matrisinin tersi ¢oklu baglant:
probleminde sikintili olacagindan dolayl, XTX matrisine A I matrisinin eklenmesi X7 X
matrisinde degisime neden olacaktir ve bu matrisin tersinin sifira yakin gelmesi

durumunu ortadan kaldirmaya yarayacaktir.

2.21 MR-Tahmin Edicileri: Ridge En Cok log, Tahmin Edicileri

¢ rastgele degiskeninin normal dagildigi varsayimi altinda maksimum log,
olabilirlik tahmin edicileri (M-tahmin edicileri) esitlik (2.67)’da bulunmustur. Simdi
yine ayni varsayim altinda ridge regresyon aracihigi ile B tahmin edicileri elde

edilecektir. (2.62) esitligi ridge kisit1 ile yeniden ele alinirsa

logy(L(B,0; %)) N 1 [ ! ‘—i(yi_xzimzl
084 ,o;x)) = —Z 084 e o
= oV2am

n
"2,
i=1

g-1[1 T T 2 yi—xiB)? g-11
=(oV2Zm) T | S (v — xT x| e +2B(oVZm)T T~ = 0

q—-1 1

N =

1-q
yazilabilir. e "oz %P = . olmak iizere
- (x{ wiyi — x{wixB) + A8 = 0 (2.91)
n -1 g
aBur = inTWixi +1 Z X wiy;
i=1 i=1 (2.92)

seklinde elde edilir. Matris formatinda yazilirsa,
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Bur = [XTWX + A7 XTWY (2.93)

olarak elde edilir. Burada, A ridge parametresidir. [ birim matrisidir. Bur esitlik
(2.93)’deki ridge regresyon ifadesinden elde edilen ridge maksimum log, olabilirlik

(M-tahmin edicisi) olarak ifade edilmektedir.

(2.67) ve (2.93) esitlikleri karsilastirildiginda, (2.93) esitliginde A parametresinin
geldigi gbzlenmistir. Bu parametre, (2.90) esitliginde yer alan

. 2 ABTB(oV2m) 1 = kisitindan dolayr gelmektedir. Aym1 zamanda, (2.93)

2 o2

esitligine bakildiginda, XTWX matrisinin tersi ¢oklu baglanti probleminde sikintili
olacagindan dolayr, XTWX matrisine yapilan Al eklemesi X" WX matrisinde degisime

neden olacaktir ve tersin sifira yakin gelmesi durumunu ortadan kaldirmaya ¢alisacaktir.

2.22 MR-Tahmin Edicileri: Ridge En Cok log, Tahmin Edicileri

€ rastgele degiskeninin normal dagildigi varsayimi altinda maksimum log,
olabilirlik tahmin edicileri (M-tahmin edicileri) esitlik (2.96)’de bulunmustu. Simdi yine
ayni varsayim altinda ridge regresyon araciligi ile By tahmin edicilerini elde

edilecektir. (2.70) esitliginin negatif ile carpilmis halini alir, Z?zli/lﬂTﬂK [%}
kisitt eklenir ve bu kisit altinda (2.70) esitliginin B’ya gore tlirevi alinirsa gerekli

dizenlemelerden sonra

n
[—x{ Wiy + x] wyxB — Ax{ wyy; + A x{ wyxi B+ AB] = 0
- (2.94)

l

ifadesi elde edilir. A = (ov2m)?* i¢in

n -1 n
Bur = [2 x{ wyx; + x] wyxi A+ 2 [Z x{ Wiy + x] wyy A (2.95)
i=1 im1

olarak elde edilir.
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(2.95) esitligi matris gosterimiyle,

Bur = XTW.X + XTW,XA + ADL(XTW,Y + XTW,YA) (2.96)

seklindedir.

(2.77) ve (2.96) esitlikleri karsilastirldiginda, ridge regresyondan gelen A
parametresi ile X W, X + XTW,XA matrisindeki olabilecek ¢oklu baglant1 problemi ve
coklu baglantinin derecesi kadar sifir yakin gelme durumu s6z konusudur. g —tabaninda
elde edilen qﬁMR ve k -tabaninda elde edilen Bz M-tahmin edicileri sirasiyla
esitlikler (2.93) ve (2.96)’da yer almaktadir. (2.93) ve (2.96) esitlikleri
kargilastinldiginda, (2.96) esitliginde XTW,XA ve XTW,Y ifadelerinin geldigi

goriilmektedir. Bu ise, log,(f) = fKZ

—K
’]: ifadesindeki f~* ifadesi w, matrisinin yer

fi-9-1 . . Ce
.= seklinde bir analitik ifade

aldig1 ifadelere denk gelmektedir. Ancak, log,(f) =

mevcut olup, f179 yapis1 kendi iginde sadece bir tane agirlik fonksiyonu matris W

getirmektedir. W matrisi

W11 0o .. 0
0 W12 0
Inxn— .
N ) 2.97)
0 0 Inldnxn
Woq 0 0
W, 0 Wyo . 0
2nxn . H
: : (2.98)
0o O Wonliuxn

seklindedir.

2.23 Korelasyon: Dogrusal iliski
Korelasyon degeri, sadece iki tane degisken arasindaki dogrusal iliskiyi gostermek
icin kullanilir. i # j olmak {izere X; ve Xi, L,j=12,...,p degiskenleri arasinda

dogrusal iliski mevcut ise, korelasyon formiilii
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cov(X, V) _ E[(X = p)(Y — py]

Ox 0y Ox 0y

pxy = corr(X,Y) = (2.99)

. Yi=1( =)y — ¥) _ 2iei (i =) —y)
v (n— 1)sty \/2?=1(xi — x)? i i — y)?

(2.100)

aracilif ile iliskinin derecesi belirlenir. 0 < p < 1 araliginda degerler alir. Eger p — 0
ise, dogrusal iliskinin derecesi diisiik oldugunu gosterir. Eger p — 1 ise, dogrusal
iliskinin derecesinin yiiksek oldugunu gosterir. Iliski derecesine gore, ¢oklu baglantinin

da yiiksek olacagini gosterir (Senesen, 2001).

2.24 M-Tahmin Edicisinin Sayisal Hesaplamasi

M-tahmin yonteminde elde edilen M-tahmin edicileri, kullanilan amag¢ fonksiyonlar
p ve bunlarm tiirevinden elde edilen Y fonksiyonlar1 # parametrelerinin tahminlerinin
analitik olarak yalniz kalmasmi saglayamayabilir. Bu durumda, B elde etmek icin
niimerik yontemler kullanilmaktadir. M-tahmin edicilerinin ¢ozlimiinde, 1ilgili
fonksiyondan dolay1 analitik ifadeler olusmadiginda sayisal yontemler kullanilir.
Bunlardan birisi Newton — Raphson algoritmasidir. Burada W fonksiyonunun tiirevi
gerekli oldugundan, ilgili ¥ fonksiyonunda kok bulma problemi tanimsiz veya giivensiz
olur. Bu tiir durumda, iteratif olarak tekrarlanan agirliklandirma (IRA) olarak

isimlendirilen sayisal yontem kullanilabilir.

) - o 2.101
BO = [LxTwx] - XL w Ty =1

Burada ¢ hesaplamadaki adim sayismi gostermektedir. Agirlik fonksiyonu w;, B
parametrelerinin bir fonksiyonunu icerdiginden dolay1, yani w; = w(x;, 8), burada B'ya
gore ¢Ozilmils analitik bir ifade yoktur. Dolayisiyla, hesaplama islemi
gerceklesebilmesi icin ﬁ icin baglangic degeri B verilmelidir. Calismada, p tane

baslangi¢ degeri B° = (0,0, ...,0) ., almmuistur.
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IRA algoritmasinin adimlar1 asagida verilmektedir:

1.B© baglangic degeri verilir. Gergek veri setinde baslangic degerleri sifir olarak
g g g g

verilmektedir.
2.Her bir adim sayisi (¢) sirasiyla Si(c) = y; — x; BV artiklar hesaplanr.

3.Wi(c) agirliklar agsagidaki esitlik kullanilarak hesaplanir.

w© = v(e”) (2.102)

i O
&
©) — q; .. _ o ..
AW = diagonal ({Wl- i=1,2, ...,n}) agirlik matrisi bulunur.
58 = (XTWOX)~1XTW ©y esitliginden B(©) hesaplanir.
7.Yakinsama yani kabul edilen hata e saglanana kadar 2-5 adimlar tekrar edilir (Arslan,
2004, Arslan ve Geng 2009).
2.24.1 Ridge M-Tahmin Edicisinin Sayisal Hesaplamasi

Ridge durumunda sadece A parametresi gelmektedir. Bu durumda,

5 -1 -1 -1 2.1
BO = LW Ux 2 X xTw( ] (109
olmak tizere tahmin degerleri elde edilir. A parametresi kullanici tarafindan
verildigi i¢in hesaplama isleminde siirekli olarak sabit sekilde yer alir.

Herhangi bir tahmin edicinin hata kareler (HKO) ortalamas1 asagida verilmektedir.

HKO(B )=EB -B)?=VarB+[E(B ) - B> (2.104)
veE
HKO(B ) =Var(B) + (yanhlik (B))? (2.105)

Eger ridge tahmin edicisi kullamlirsa, B tahmin edicilerinin yukar1 dogru anlamsiz

yanlilig1 ortadan kaldirilmis olur (Senesen, 2001).
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2.25 Coklu I¢ iliski Durumu

XTX veya XTIX (XTWX) matrisinin 6zdegerlerinin analizi: ¢oklu i¢ iliski
problemini ciddi anlamda c¢alisan ilk arastirmaci Ragnar Frisch’dir. Coklu i¢ iliskiyi
Ozdegerlerle iligskilendirmistir (Frisch, 1934). Fakat bilgisayarlarin yaygin olmamasi
nedeni ile X7 X veya XTIX (XTWX) 6z degerlerinin niimerik analizi desteklenememistir
(Vinod ve Ullah,1981). Eger veride bir veya daha fazla lineer bagimlilik varsa, bir veya
daha fazla 6zdeger kiiciik olacaktir. Kiigiik 6zdeger, X in kolonlar1 arasindaki yaklasik
lineer bagimhiligi gosterir. Ay Ve Amaks » X' X veya XTIX (XTWX ) matrisinin

.. . " - S . A
minimum ve maksimumun 6zdegerleri gostermek iizere K = “2% olarak tanimlanan

Amin
kosul sayist ¢oklu i¢ iligkiyi belirlemek i¢in kullanilir. K, 100 den biiylikse siddetli bir
¢oklu i¢ iliski vardir.

Coklu i¢ iliski pek c¢ok teknikle belirlenebilir. Bunlardan bir tanesi.
XTX veya XTIX ( X"WX ) determinantidir. Standartlastinlmis  formda
0 <|XTX veya XTWX (XTWX) < 1'dir. | XTX veya XTIX (XTWX)| = 1| ise
agiklayic1 degiskenler ortogonaldir. Aksi durumda, |XTX veyaXTIX (XTWX)|=0
iken tam ¢oklu i¢ iliski vardir. |XTX veya XTIX (XTWX) | sifira yaklastik¢a ¢oklu i¢
iligkinin siddeti artacaktir (Farrar ve Glauber,1967). Regresyon Kkatsayilarinin
isaretlerinin veya biiytlikliiklerinin beklenenden farkli olmasi, agiklayici degiskenlerin
eklenmesi veya cikarilmas: ile regresyon katsayillarmin tahminlerinde biiyiik

degisikliklere neden olmasi ¢oklu i¢ iliskinin gostergesi olabilir.

2.25.1 Coklu i¢ iliskinin Ortadan Kaldirilmasina iliskin Céziim Yéntemleri

1. Modelin yeniden belirlenmesi: Coklu i¢ iliskinin nedeni model sec¢iminden
kaynaklanabilir, 6rnegin iligkili agiklayic1 degiskenlerin kullanilmasi gibi. Bu durumda
ya aciklayic1 degiskenler yeniden tanimlanir ya da iliskili agiklayici degiskenlerin biri
cikartilir. Fakat agiklayici degiskenlerin ¢ikartilmasi modelin etkinligini azaltabilir.
Ciinkii Lipovetsky ve Conklin, 2001 soz ettigi lizere, ¢oklu ig iligki olsa bile degiskenler
birbirini tam olarak temsil etmeyebilirler. Aciklayic1 degiskenlerin her biri veriyi
modelleme de (uyumda) ve bagimli degiskenin yapisini agiklamada 6zel bir role sahip

olabilir.
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2. Alternatif regresyon analizinin kullanilmasi: Regresyon analizinde asil olarak
regresyon katsayilar ile ilgileniyorsak EKK en ¢ok kullanilan yontemdir ve dayanikli

formlar1 ise son zamanlarda calisilmistir (Arslan, 2016; Xu ve Ying, 2010).

2.26 Bilgi Kriterinin Kullanimi

1970’lerin basindan beri, gectigimiz birka¢ on yilda, model se¢im algoritmasi ve
kriterleri ile ilgili bircok ¢alismaya rastlamak miimkiindiir. Bunlar arasinda klasik model

secim yontemleri ve bilgi kriterlerine dayanan model se¢im metotlar1 yer almaktadir.

Model secimi, temelde agiklayici degiskenlerden hangisi veya hangilerinin cevap
degiskeni iizerinde etkili oldugunu ortaya koyarak mevcut modeller altkiimesi iginden
en iyl modelin bulunmasi ile ilgili bir siirectir. Agiklayici degisken sayisinin ¢ok oldugu
ve model hakkinda 6nsel bilginin bulunmadig1 veya yetersiz oldugu durumlarda en iyi
modelin belirlenmesi arastirmacilarin 6niindeki en biiyiik problemlerden biridir.

AIC (Akaike information criterion) ve BIC (Bayesian information criterion) bilgi
kriterleri sirastyla asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

AIC==2log(L(p; 1,2, -+, En)) + 2p (2.106)
BIC=—21log(L(B; &1, &y, ..., €)) + p log(n) (2.107)
burada p tahmin edilen parametre sayisidir. Ozellikle, BIC uygulamali bilimlerde
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Weakliem, 1999). —2log(L) ilgili bilgi
kriterlerinde fonksiyonun veriyi iyi modellememesi (lack of fit) terimi olarak, 2p ve
plog(n) pargalar1 ceza terimi olarak tanimlanmaktadir. Esitlikler, (2.62) ve (2.70) ile
bunlarin ridge kisitlhh formlari, veri setini modellemek icin kullanilan amag
fonksiyonlaridir. Ridge formlarinda, veri setini modellemek i¢in ayni zamanda ceza
terimi  eklenmistir.  Artik  kareler toplami  minimumum degerinden fazla
uzaklagmamalidir. Bilgi kriteri ile en i1yl hangi amac¢ fonksiyonunun modelledigi
belirlenebilir (Mcdonald ve Galarneau, 1975). Burada, log, ve log,  fonksiyonlarinin
karsilagtirilabilir olmasi i¢in buradan gelen tahmin degerleri log fonksiyonu temelinde
kurulu olan BIC formiiliine konularak ilgili bilgi kriterinin degeri elde edilmistir. Ayn1
zamanda, karsilastirabilirligi homojen yapmak icin ridge regresyon elde ediminden

dolay1 kullanilan AB7 B kisit1 -2logL pargasina eklenmis ve
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—2logL — 2ABTB (2.108)
seklinde onerilen formiil ile bilgi kriterinin uyum eksikligi pargasi ridge parametresi ile

olusturulmustur.
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3. UYGULAMA ve BULGULAR

Gergek veri setinde uygulama su sekilde yapilmistir. Ridge parametresinin {i¢ farkl
degeri alinmistir. Bunlar, sirasiyla, 2 = 0,4 = 0.05 ve son olarak ta A = 0.1'dir. lgili A
degerlerine iligkin olarak hem dayanikli hem de muhtemel dayaniksiz olabilecek
durumda tahminler yapilmistir. Muhtemel dayaniksiz olabilecek durumlar tuning
parametrelerinin k - 0 ve ¢ = 1 klasik bilinen logaritmaya (log ) yakin oldugu
durumlardir. Dayanikli durum ise, x >0 ve 0 < g <1 dir. Sonug olarak, toplam 6
sonu¢ vardir. Bunlar, dayanikli ve dayaniksiz olmak {izere A parametresinin aldig1
0,0.05 ve 0.1 degerlerine karsilik gelmektedir. Huber M-tahmin edicisi de tuning
parametresi —3 < k < 3 degerlerini aldiginda dayanikli M-tahmin edicileri verir. Aksi
halde, dayanikli M-tahmin edicisi verilmez. k'nin aldig1 bu fakli degerlere goére de M-
tahmin edicisinin etkinligi ayarlanabilir. t dagilimda ise v — oo iken dayaniksiz ECO
tahmin edicileri elde edilirken v — 0 iken dayanikli ECO tahmin edicileri elde edilir.

Veri setini modellemede kullanilan amag fonksiyonlar1 Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Veri setini modellemede kullanilan amag fonksiyonlari

Kanikadis t Tsallis Huber
-0 < k< -3
Dayaniksiz k-0 Vo ® q—1 ve
3<k<
Dayanikli k>0 v—> 0 0<gx1 —-3<k<3

Gergek veri setlerinde, dogrusal bir regresyon modeli dislniilmistiir. Gerekli

hesaplamalar ve kodlamalar MATLAB R2013a ortaminda yapilmustir.

3.1 Gergek Veri 1

Bu béliimde Hoerl ve Kennard'in (1981, Ek Tablo 1) iirettigi veri analiz edilecektir.

Aciklayici degiskenler ile bagimli degisken arasinda
Vi = By X+ Baxai + -+ + Poxsi + £,1 = 1,2,...,15 (3.1)



olmak {izere birden ¢ok bagimsiz degiskenin yer aldig1 regresyon modeli tercih
edilmistir. Veri setleri Ek Tablo 1'de yer almaktadir.

Normal dagilimin olasilik grafigi

o
©
8

o

\

Orneklemin ceyrekleri

°

°

Standart normal ceyrekler

Sekil 3.1. Veri setinin normal dagilima uyum saglayip saglamadigmin uygunlugun P-P grafigi ile

incelenmesi

Veri sayisinin n=15 olmas1 saglikli karar vermede yeterli degildir. Diiz ¢izgi normal
dagilimin olasilik grafigini; + seklindeki imgeler gozlemleri temsil etmektedirler. +
isaretlerin ¢izgiye yakinligi yeterince gozlenmemektedir. Ancak, veri setinin normal
dagilimdan gelip gelmedigi uyum iyiligi test istatistigi ile test edilebilir. MATLAB
R2013a ortaminda; Kolmogorov test istatistigi ile uyum 1yiligi yapildiginda, p =
1.9176e-04 olmak tizere veri setinin normal dagilimdan geldigine dair yeterli kanit
yoktur. Dolayis1 ile, farkli fonksiyonlar ile modelleme yapilmasi onerilir ve ilgili

fonksiyonlarin basarisinin bilgi kriterleri ile 6l¢iilmesi gereklidir. (Cankayavd.,2019).
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Sekil 3.2. x;,x, ve x5 agiklayici degiskenleri arasinda dogrusal iliskinin varliginin gdsterimi ve her bir

degiskenin histogrami
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Sekil 3.3. x4 ve x5 agiklayici degiskenleri arasinda dogrusal iligkinin varliginin gosterimi ve her bir

degiskenin histogrami
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Sekiller 3.2 ve 3.3 incelendiginde, degiskenler arasinda dogrusal bir iliski oldugu

gozlenmektedir.

Tablo 3. 2. X{,X,,

cees

X5 ve Y degiskenleri arasindaki korelasyon matrisi

X, X, X; X, Xs Y

1 0.927163 0.906799 0.952479 0.857727 0.950248

0.927163 1 0.833904 0.972502 0.87046 0.965068

0.906799 0.833904 1 0.909541 0.821283 0.880922

0.952479 0.972502 0.909541 1 0.889113 0.965429

0.857727 0.87046 0.821283 0.889113 1 0.945048
0.950248 0.965068 0.880922 0.965429 0.945048 1

Tablo 3.2°de degiskenler arasindaki korelasyon degerlerinden olusan korelasyon
matrisi verilmistir. Tabloya bakildiginda degiskenler arasindaki korelasyonlarin oldukca

fazla oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.3. Dayaniksiz M-tahmin degerleri ve A=0 iken Kaniadakis: «,=10% t: v=100, Tsallis: q=1-10"
20, Huber: k=4, n=15

Normal Kaniadakis t Tsallis Huber

B. 7.9567 7.9567 7.8496 7.9567 8.4648
B, 16.6563 16.6563 17.1195 16.6563 17.2043

B3 2.6446 2.6446 2.6306 2.6446 2.1825
Ba -5.9090 -5.9090 -6.2930 -5.9090 -6.7249
Bs 12.3692 12.3692 12.5395 12.3692 12.6435
logL. 58.0973 58.0973 58.1796 58.0973 58.1995
BIC -20.9245 -20.9245 -20.9656 -20.9245 -20.9756

Tablo 3.3°de ridge regresyon sonucu elde edilen parametre degerleri verilmektedir.
BIC degerleri dikkate alindiginda Huber M-tahmin edicisi en iyi tahmini verdigi

sonucuna varilmistir.
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Tablo 3.4. Dayaniksiz M-tahmin degerleri ve A = 0.05 iken Kaniadakis: k =107 t: v = 100, Tsallis:
q=1-10", Huber: k = 4,n = 15

Normal Kaniadakis t Tsallis Huber

B. 6.8725 7.2286 6.1825 6.8725 6.1987
B, 9.9813 11.2536 9.5898 9.9813 9.4285
B3 1.5772 1.3581 1.8377 1.5772 1.7036
B 3.7309 1.9569 4.3613 3.7309 4.4150
Bs 10.8713 11.4724 10.7016 10.8713 10.6819
logL. -5.8991 -8.2540 -9.4400 -8.2540 -9.7955
BIC 28.0465 32.7563 35.1283 32.7563 35.8393

Tablo 3.4’de ise BIC degerlerine gore normal dagilimmn konum parametresinin
(regresyon) ECO tahmin edicisi ya da EKK en iyi tahmini vermistir. Burada
goriilmektedir ki, ridge parametresi A tahminde etkili olmaktadir. Diger bir acidan,
XTWX matrisinde ¢oklu dogrusal baglanti problemi vardir. Coklu dogrusal baglantidan
arindirma iglemi gergeklestirildiginde; ridge kisitinin yer aldigi amag¢ fonksiyonunun

basarili modelledigi gozlenmektedir.

Tablo 3.5. Dayaniksiz M-tahmin degerleri ve A = 0.1 iken Kaniadakis: & =10° t: v = 100, Tsallis:
q=1-10"°, Huber: k = 4,n = 15

Normal Kaniadakis t Tsallis Huber
B; 6.5349 6.8725 5.8571 6.5349 5.7928
B; 8.9347 9.9813 8.5575 8.9347 8.4006
B; 2.2130 1.5772 2.6378 2.2130 2.6072
Z{Z 4.9518 3.7309 5.2847 49518 5.2681
B; 10.0071 10.8713 9.6082 10.0071 9.5127
logl. 5.8185 1.8300 -1.0502 1.8300 -2.2410
BIC 4.6113 12.5882 18.3486 12.5882 20.7303

Tablo 3.5°de ise EKK en iyi tahmini vermistir. Burada, A = 0.1 alinmis olmakla

ridge parametresinin X7 WX matrisi tizerindeki etkisi artirlmistir. Boylelikle de, B M-
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tahmin edici degerleri daha iyilestirebilmistir. Bu ise, ayni zamanda agiklayici
degiskenler x4, x,, ..., x5 arasinda ¢oklu dogrusal baglantinin varhigin1 gostermektedir.
Dayaniksiz bir yaklasim dikkate alindiginda, 6nerilen ise arastirmacinin B tahmin
degerlerinin sayisal biiyiikliigii ve isaretine gore uygun A degeri ayarlamaya

caligmasidir. Tabi ayn1 zamanda, arastirmacinin BIC kriterini kullanilmasi1 da onerilir.

Tablo 3.6. Dayanikli M-tahmin degerleri ve 4 = 0 iken Kaniadakis: k£ = 0.1, ¢t: v = 1.5, Tsallis:
q=0.9, Huber: k=1,n=15

Kaniadakis t Tsallis Huber
E 13.9601 13.7269 23.5133 10.2073
’E’; 13.8257 17.2983 14.6458 17.5946
B; -7.3327 -1.7072 -5.9251 1.0042
E 3.2819 -8.4178 -9.1798 -7.5049
f;; 7.5696 12.2434 14.0584 12.1889
logL -20.9245 -25.6194 -38.1348 -21.3663
BIC 55.3893 64.7790 89.8098 56.2728

Tablo 3.6’da en kiiciik BIC degeri Kaniadakis M-tahmin edicisi tarafindan elde
edilmektedir. Belirtmek gerekir ki, bir sonraki en kii¢iikk deger Huber M-tahmin
edicisidir ve bu deger Kaniadakis'in verdigi BIC degerine ¢ok yakindir. Dolayistyla,
deforme edilmis bir logaritma olan log,. aracilig1 ile daha basarili bir modelleme siireci
gerceklestirilebilmistir. Ancak, ridge parametre degeri sifir iken (A =0), ridge

regresyon etkisinin olmadigi dikkatten kagmamalidir.
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Tablo 3.7. Dayanikli M-tahmin degerleri ve 4 = 0.05 iken Kaniadakis: k = 0.1, ¢: v = 1.5, Tsallis:
q=0.9, Huber: k=1,n =15

Kaniadakis t Tsallis Huber

B: 14.0644 4.3831 2.9536 57748
B, 13.2123 5.6840 6.4001 7.5654
B3 -7.2667 3.1278 2.2768 3.0407
Ba 3.7934 4.4103 4.0488 5.4218
Bs 7.5036 5.8268 7.9572 7.9140
logL -8.2540 -40.8480 -61.5640 21.4541
BIC 30.0482 95.2362 136.6683 56.4485

Tablo 3.7°de en kiiclik BIC degeri Kaniadakis M- tahmin edicisi tarafindan elde
edilmistir. Ridge parametresinin (4 = 0.05) etkili oldugu durumda deforme edilmis bir
logaritma olan log, aracilig ile belirgin bir sekilde daha basarili bir modelleme siireci
gerceklestirilebilmistir. Benzer sonuglar (4 = 0.1) i¢in de elde edilmis ve Tablo 3.8’de

verilmigtir.

Tablo 3.8. Dayanikli M-tahmin degerleri ve A = 0.1 iken Kaniadakis: k = 0.1, t: v = 1.5, Tsallis:
q=0.9, Huber: k=1,n=15

Kaniadakis t Tsallis Huber

f;; 14.1600 3.3961 2.4659 5.1696

B; 12.7242 4.2376 4.8775 6.3911

f;; -7.1855 3.0536 2.7827 3.7042

'EZ 4.1532 3.6588 3.6460 5.2565

'f;; 7.4585 4.5126 6.2039 6.6737
logl. 1.8300 -48.0063 -99.9660 -28.7070
BIC 9.8802 109.5528 213.4723 70.9543
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3.2 Gergek Veri 2

Pamukgu tarafindan 2009°da derlenen Sistolik kan basincini etkileyebilecek olan
muhtemel degiskenlerin yer aldig1 veri seti analiz edilmistir. Bu agiklayic1 degiskenler
ve bagimli degisken Tablo 3.9 'da verilmistir. Agciklayici degiskenler ile bagiml

degisken arasinda

Vi = By X1; + PoXo; + o+ ProXin + &, i =1,2,...,128 (3.2)
olmak {tizere birden c¢ok bagimsiz degiskenin yer aldigi regresyon modeli tercih
edilmistir. Veri setleri Ek Tablo 2'de yer almaktadir. Birden ¢ok bagimsiz degisken ele
alindiginda, ilgili bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iliskide eger wvarsa
B1, Ba-... P12 tahmin degerlerinin yukari yonlii yanli olmasini tetikler. Ridge parametresi
ile bu durumunun iistesinden gelinebilir. Caligmada sistolik kan basincini tahmin etmek

icin kullanilan degiskenler ve ilgili Ol¢li birimleri asagidaki tabloda verilmektedir

(Pamukcu 2009).

Tablo 3. 9. Regresyon modelinde kullanilan degiskenler ve her birinin ilgili birimleri

Degiskenin Tiirti Degiskenler Olgii Birimi
Yas Yil
Boy m
Karm Cevresi m
Glikoz mg/dl
HDL mg/dl
LDL mg/dl

Bagimsiz _
Ure mg/dl
Kreatinin mg/dl
Potasyum mg/dl
HGB mg/dl
HCT mg/dl
Diastolik kan basinci mm Hg

Bagimh Sistolik kan basinci

mm Hg
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Tablo 3.9'da verilen birimler {izerinden regresyon modeli olusturulmustur.

Normal dagilimin olasilik grafigi

Orneklemin ceyrekleri

100 110 120 130 150 160 170 180 190

Standart normal ceyrekler

Sekil 3.4. Veri setinin normal dagilima uyum saglayip saglamadiginin uygunlugun P-P grafigi ile

incelenmesi

Sekil 3.4 incelendiginde, sag taraftaki gdzlemlerin normal dagilimin olasilik degeri olan
cizgiden Onemli derecede uzaklastigi goriilmektedir. Veri sayisinin n=128 olmasi
saglikl karar vermede yeterlidir. Ancak, veri setinin normal dagilimdan gelip gelmedigi
uyum 1yiligi test istatistigi ile test edilebilir. MATLAB R2013a ortaminda Kolmogorov
test istatistigi ile uyum iyiligi yapildiginda, p = 7.5755e-114 olmak {izere veri setinin
normal dagilimdan geldigine dair yeterli kanit yoktur. Dolayisi ile, farkli fonksiyonlar
ile modelleme yapilmasi Onerilir ve ilgili fonksiyonlarin basarisinin bilgi kriterleri ile

Olciilmesigereklidir.
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Tablo 3.10. Yas,Boy, Karn ¢evresi, Glukoz, HDL, LDL, Ure, Kreatinin, Potasyum, HGB, HCT, Diastolik ve Sistolik degiskenleri arasindaki korelasyon matrisi

Yas Boy Kar ¢ev Glukoz HDL LDL Ure Kreatinin Potasyum HGB HCT Diastolik Sistolik

1 -0.03082 -0.05663 0.020648 -0.1015 0.036871 -0.00052 -0.1651 0.027122 0.089201 0.111348 -0.05357 0.012794
-0.03082 1 0.022362 0.058706 -0.30192 -0.17625 0.114503 0.119113 0.151822 0.266359 0.234008 -0.12355 -0.09893
-0.05663 0.022362 1 0.104124 0.004312 0.136967 -0.18345 -0.08985 -0.08888 0.160872 0.183033 0.040481 0.196741
0.020648 0.058706 0.104124 1 -0.09519 -0.07827 0.092706 0.077944 0.120084 -0.12058 -0.10208 0.063041 0.080953
-0.1015 -0.30192 0.004312 -0.09519 1 0.155548 -0.12458 -0.11012 -0.01231 -0.06383 -0.01236 -0.04653 -0.08528
0.036871 -0.17625 0.136967 -0.07827 0.155548 1 -0.1472 -0.16111 -0.00823 0.108821 0.114003 0.047561 0.077899
-0.00052 0.114503 -0.18345 0.092706 -0.12458 -0.1472 1 0.856513 0.116248 -0.39219 -0.42521 -0.10343 -0.04058
-0.1651 0.119113 -0.08985 0.077944 -0.11012 -0.16111 0.856513 1 -0.0536 -0.33736 -0.37587 -0.06988 0.027132
0.027122 0.151822 -0.08888 0.120084 -0.01231 -0.00823 0.116248 -0.0536 1 -0.05193 -0.0368 -0.11412 -0.11082
0.089201 0.266359 0.160872 -0.12058 -0.06383 0.108821 -0.39219 -0.33736 -0.05193 1 0.974211 0.038775 0.034962
0.111348 0.234008 0.183033 -0.10208 -0.01236 0.114003 -0.42521 -0.37587 -0.0368 0.974211 1 0.042018 0.050817
-0.05357 -0.12355 0.040481 0.063041 -0.04653 0.047561 -0.10343 -0.06988 -0.11412 0.038775 0.042018 1 0.741741
0.012794 -0.09893 0.196741 0.080953 -0.08528 0.077899 -0.04058 0.027132 -0.11082 0.034962 0.050817 0.741741 1

Tablo 3.10 degiskenleri arasindaki dogrusal iliskiyi gérmek i¢in olusturulmustur. Boylelikle de, bu iliskinin sayisal biiytlikliigiiniin ne kadar
oldugu gozlenmistir. Yiiksek iligkiler koyu ile gosterilmistir.
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Sekil 3.5. Bas, boy ve karin ¢evresi degiskenleri arasindaki korelasyon ve histogramlari
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Sekil 3.6. Glukoz, HDL ve LDL degiskenleri arasindaki korelasyon ve histogramlari
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Sekil 3.7. Ure, Kreatinin ve Potasyum degiskenleri arasindaki korelasyon ve histogramlar
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Sekil 3.8. HGB, HCT, Diastolik ve Sistolik degiskenleri arasindaki korelasyon ve histogramlari
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Tablo 3.11. Dayaniksiz M-tahmin degerleri ve A=0 iken Kaniadakis: k =10%" t: v = 100,
Tsallis: g=1-10"", Huber: k=4, n=128

Normal Kaniadakis t Tsallis Huber

B'I 0.1640 0.1640 0.1605 0.1640 0.1623
’[/;; -1.6712 -1.6712 0.6172 -1.6712 -0.4801
ﬁ; 31.1907 31.1907 33.4141 31.1907 32.1656
E 0.0015 0.0015 0.0050 0.0015 0.0032
B; -0.0870 -0.0870 -0.0556 -0.0870 -0.0729
Bz 0.0230 0.0230 0.0051 0.0230 0.0147
B; -0.0629 -0.0629 -0.0610 -0.0629 -0.0605
BE 3.1941 3.1941 2.6062 3.1941 2.8632
B; 0.9283 0.9283 1.3491 0.9283 1.0966
3’1\0 -3.4969 -3.4969 -5.5546 -3.4969 -4.5397
B’\u 1.3322 1.3322 1.8898 1.3322 1.6128
[?1\2 1.0627 1.0627 1.0351 1.0627 1.0531
logl. -10253.7 -10253.7 -4638.83 -10253.7 -10364.1
BIC 20565.6 20565.6 9335.88 20565.6 20786.4

Tablo 3.11°de t-dagiliminin regresyon (konum) parametrelerinin ECO tahmin edicileri

en 1yi tahmin degerlerini verdigi gosterilmistir.
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Tablo 3.12. Dayanikli M-tahmin degerleri ve

q=1-10"*, Huber: k=1.5, n=128

A=0

iken Kaniadakis: k =10* t v=1. 5, Tsallis:

Kaniadakis t Tsallis Huber

ﬁ; 0.1704 0.1605 0.1636 0.1623
'E’; -5.7289 0.6204 2.0236 -0.4801
B; 32.5438 33.4395 31.8288 32.1656
B: -0.0027 0.0050 0.0059 0.0032
'[’;; -0.1130 -0.0554 -0.0546 -0.0729
B; 0.0275 0.0049 0.0090 0.0147
Zg; -0.0832 -0.0611 -0.0537 -0.0605
B; 4.1322 2.6052 2.3827 2.8632
B; 0.9046 1.3529 1.2491 1.0966
3’1\0 -1.8940 -5.5668 -5.3476 -4.5397
B’\u 0.9141 1.8932 1.8178 1.6128
[?1\2 1.0851 1.0349 1.0228 1.0531
logL -10253.7 -732.33 -10699.2 -10364.1
BIC 20565.6 1522.88 21456.7 20786.4

Tablo 3.12°de t-dagiliminin regresyon (konum) parametrelerinin ECO tahmin edicileri

en 1yi tahmin degerlerini verdigi gosterilmistir.
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Tablo 3.13. Dayaniksiz M-tahmin degerleri ve

Tsallis: g=1-10"", Huber: k=4, n=128

2=0.1 iken Kaniadakis: k =102 t v = 100,

Normal Kaniadakis t Tsallis Huber
B. 0.1649 0.1644 0.1795 0.1649 0.1782
B, -1.0410 -1.3373 0.9838 -1.0410 1.9926
B3 29.2453 30.1840 3.0930 29.2453 10.5484
B 0.0022 0.0019 0.0235 0.0022 0.0134
Bs -0.0846 -0.0858 0.0157 -0.0846 -0.0392
Bs 0.0241 0.0236 0.0171 0.0241 0.0249
B, -0.0649 -0.0639 -0.0606 -0.0649 -0.0789
Bs 3.2357 3.2155 2.6607 3.2357 3.3356
Bo 0.9444 0.9356 1.7686 0.9444 1.7274
Bio -3.5202 -3.5099 -2.5938 -3.5202 -3.9887
Bi1 1.3487 1.3409 1.2345 1.3487 1.6085
Bz 1.0646 1.0637 1.0897 1.0646 1.0824
logL -10160.5 -10168.2 -4768.6 -10168.2 -10672.2
BIC 20379.2 20394.7 9595.4 20394.7 21402.7

Tablo 3.13’de t-dagiliminin regresyon (konum) parametrelerinin ECO tahmin

edicileri en 1yi tahmin degerlerini vermistir. Ciinkii BIC degeri en kiigiik deger t

dagilimi kullanildiginda elde edilmektedir. Normal, Kaniadakis ve Tsallis kullanilarak

elde edilen tahmin ediciler birbirine yakin tahmin degerleri vermistir. Bu ise, beklenilen

bir sonugtur. Ciinkii, k =10

ve q=1-10%" alinmig olmasi normal dagilimin regresyon

parametrelerini ECO tahmin edicilerine karsilik getirir. Ridge parametre degeri A = 0.1

'dir
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Tablo 3.14. Dayanikli M-tahmin degerleri ve

q=1-10"*, Huber: k=1.5, n=128

2=0.1 iken Kaniadakis: k¥ =10* t. v = 1. 5, Tsallis:

Kaniadakis t Tsallis Huber
b1 0.1706 0.1669 0.1665 0.1822
B, -5.4289 0.0561 2.8609 1.3561
B3 31.8323 0.1043 27.4340 5.4268
B -0.0024 0.0356 0.0076 0.0174
Bs -0.1122 0.0744 -0.0493 -0.0222
Bs 0.0280 0.0217 0.0110 0.0271
B, -0.0838 0.0364 -0.0590 -0.072
Bs 4.1455 0.2405 2.5052 3.1981
Bo 0.8999 0.1341 1.3655 1.7586
Bio -1.9044 0.0377 -5.3879 -3.0422
Bi1 0.9196 0.4632 1.8632 1.3596
Bz 1.0856 1.0999 1.0282 1.0933
logL -10168.2 -721.7 -10628.2 -10889
BIC 20394.7 1501.63 21314.7 21836.2

Tablo 3.14’de t-dagilimimin regresyon (konum) parametrelerinin ECO tahmin
edicileri en iyl tahmin degerlerini vermistir. Ridge ve sapan gozlem birlikte
diisiintildiiglinde, t dagilimiin regresyon parametrelerinin ECO tahmin edicileri 1yi

sonu¢ vermistir.
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4. SONUCLAR VE TARTISMA

Calismada ilk olarak ECO tahmin yontemi ve bunun genellestirmesi olan M-tahmin
edicileri ele alinmistir. M-tahmin yonteminde yer alan genellestirilmis logaritmalar
Tsallis log,  ve Kaniakadis log,  fonksiyonlar1 ECO tahmin yontemindeki log
fonksiyonu yerine kullanilmistir. ilgili fonksiyonlarin regresyon (konum) modeline gére
M-tahmin yonteminde tiirevleri alindiginda, getirdikleri agirlik fonksiyonlar: aracilig

ile sapan gozlemlere kiigiik ya da sifira yakin degerler verdikleri igin B, q Bu. «

B M-tahmin edicilerinin sapan gézlemden etkilenmemesini saglamislardir. Bu tahmin
edicilerin ridge versiyonlar1 da benzer sekilde sapan gozlemden etkilenmemistir. Ciinki,
sapan gozlem durumunda yine agirlik fonksiyonu iglevini yerine getirmektedir.

Ikinci olarak Ridge regresyon yonteminde, birinci boliimde ele alinan yaklasimin
aynist takip edilmektedir. Degisen yapi ise, amag fonksiyonuna Y., A(g; B) yapilan
ekleme veya konulan kisittir. Bu kisit dikkate alindiginda, Y1~ A(e; B) + ABTB
seklindeki yeni bir amag¢ fonksiyonunun B parametre vektoriine gore optimizasyonu soz
konusudur.

Ridge regresyon ile deforme edilmis logaritmalar kullanilarak olusturulan M-tahmin
yontemi birlestirilmistir. Boylelikle, ridge deforme edilmis M-tahmin yontemi adi
verilen yaklasim gelistirilmistir. Sonug olarak; q ve k deforme parametreleri ve A ridge
parametresi ayni anda kullanilmaktadir. Bu parametrelerin ayni1 anda kullanilmasi,
dayanikli ve yansiz M-tahmin edicilerinin elde edilmesini saglamaktadir. Ileri ki
caligmalar olarak, bu tahmin edicilerin asimptotik dagilimlar1 ve kovaryanslari ile
ilgilenilecektir. Ayn1 zamanda, teorik olarak elde edilen kovaryans yapilar1 simiilasyon

ile karsilagtirmali olarak verilecektir.



. ONERILER

. Yansizlig1 ayarlamak i¢in farkli ridge A ile Tsallis g, Kaniakadis x, Student-t v ve
Huber k  dayanikliligi ayarlama parametre degerleri secilerek; regresyon
parametreleri 1, B 5, ... Bp i¢in farkli degerlerde B1, B2y -oes B; tahmin degerleri elde
edilebilir.

. Farkli tahmin degerlerine sahip olmak regresyon katsayilarinin igaretlerini gérmeyi
ve arastirmacinin amacina uygun olanini secebilmeyi saglar. Ancak, her ne kadar en
kiiciik bilgi kriterini veren fonksiyonun segilmesi Onerilse de, uygulamali
bilimlerdeki arastirmacilar regresyon parametre degerlerinin farkli sayisal
degerlerine ve/veya isaretlerine ihtiya¢ duyabilirler.

. Gerek Kanikadis ve gerekse de Tsallis deforme logaritmalar kullanmak; ilgili olasilik
yogunluk fonksiyonuna yakin degerleri meydana getirecegi i¢in, uygulamali
sahadaki bilimcinin bu deforme logaritmalar ile ¢alismas1 onerilebilir.

. XTWX matrisinin tersi bu matristeki ¢oklu baglant1 probleminin derecesine gore,
sifira yaklasma gostermektedir. Ridge regresyon tanimindan gelen A parametresinin
kullanilmasi ile sifira yakinlik derecesinden uzaklasilabilir. Arastirmacinin amacina
gore, A parametresinin degeri secilebilir ya da deforme edilmis logaritma temelli

ridge parametresinin es anli tahmini siireci gerceklestirilebilir.
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EKLER

Verilen x veri setinin korelasyon ve kovaryans degerlerini sirasiyla

MATLAB2013a da yer alan 'corr’ ve 'cov' fonksiyonlar1 araciligi ile hesaplar.

boyut=size(x,2)
for j=1:boyut
for i=1:boyut
X1=X(:,j);
x2=x(:,1);
kore(j,i)=corr(x1,x2);
kov(:,:,j,i)=cov(x1,x2);
end
end
kore
kov
IRA yiiriiten adimlar
Farkesh=5;iter=0.01;
while norm(Farkesh) > iter
b(:,k)=wreg(b(:,k-1),x,y,lm);
fb(k)=b(k)-b(k-1);
b(k-1)=b(k);
Farkesh=fb(k);
ktesh=ktesh+1;
end

Asagida Kaniakadis log,

fonksiyonu kullanilarak elde edilen regresyon

parametrelerinin tahminini hesaplayan program pargacig vardir.

leb=length(b);n=length(y);b=zeros(leb,1);

function freg=wreg(b,x,y,k,Im)

idex=1;wtl=zeros(1,n);wt2=zeros(1,n);u=zeros(1,n);

sspml=zeros(leb,1);sspm2=zeros(leb,1);ssdm1=zeros(leb,leb);ssdm2=zeros(leb,leb);

fori=1:n

u(i)=(abs(y(i)-z(i,:)*b));wt1 (idex,i)=exp(-k*u(i)"2/2);wt2(idex,i)=exp(k*u(i)"2/2);

sspm1(:,idex)=sspm1(:,idex)+wtl(idex,i)*x(i,:)'*y(i);



sspm2(:,idex)=sspm2(:,idex)+wt2(idex,i)*x(,:)*y(1)*((2*p1)"0.5) (2*k);
ssdm1(:,:,idex)=ssdm1(:,:,idex)+wtl(idex,i)*x(i,:)*x(1,:);
ssdm2(:,:,idex)=ssdm2(:,:,idex)+wt2(idex,i)*x(i,:) *x(1,:) *((2*p1)"0.5)N(2*k);

end

b(:,1)=inv(ssdm1(:,:,idex)+ssdm2(:,:,idex)+Im*eye(size(z,2)))* (sspm1(:,idex)+sspm?2(:,i

dex));

freg=b;

61



EK Tablo 1. Gergek veri seti 1

X, X, X; X, Xs Y
-0.4239 -0.2943 -0.1829 -0.2857 -0.3571 -12.3061
-0.3912 -0.2943 -0.2815 -0.2993 -0.3135 -9.8269
-0.1867 -0.1723 -0.38 -0.2452 -0.1176 -6.5725
-0.1704 -0.1501 -0.2158 -0.2722 -0.2482 -6.8947
-0.1581 -0.1057 -0.3307 -0.1235 -0.1829 -6.1596
-0.1009 -0.1057 -0.2486 -0.1505 -0.2047 -2.6332
-0.0559 -0.2943 0.0306 -0.1776 -0.1611 -5.7948
-0.0232 -0.2277 0.0471 0.11 -0.1611 -5.9351
-0.0232 0.017 0.0142 0.0117 0.0131 -0.5752
0.0177 -0.0059 0.0799 -0.0288 0.2961 5.0592
0.0586 0.1826 0.0964 0.1875 0.1872 5.9096
0.2549 0.2714 0.2442 0.2957 0.4267 10.4006

0.308 0.3157 0.2771 0.3498 0.2961 9.6367
0.4266 0.4044 0.3592 0.3633 0.1219 11.2918
0.4675 0.4932 0.4906 0.485 0.405 14.4004
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EK Tablo 2. Gergek veri seti 2

SIRA |YAS [BOY |KAR,CEV |GLUKOZ [HDL |LDL |URE |KREATININ [POTASYUM |HGB |HCT |DIASTOLIK |SISTOLIK
1 52 1,55 | 1,13 133 38 156 |20 0,7 4,3 15 42,7 90 180
2 53 1,52 0,86 86 64 135 |28 0,9 4,6 14 39,2190 140
3 61 1,64 [1,08 89 29 114 |41 1,4 5 14 39,9 |80 130
4 71 1,65 |1,1 88 53 186 |39 1 4,5 13 38,8 | 100 160
5 54 1,76 [ 1,12 92 38 96 27 1,2 4,6 17 48,1 [100 140
6 58 1,83 |1 97 45 106 |27 1,3 4,5 15 44,1 |90 130
7 80 1,47 10,75 97 35 105 |85 1,9 4,3 13 364 |90 100
8 77 1,5 0,91 100 58 182 |43 1,1 4,3 16 46,8 |80 140
9 47 1,68 [1,07 56 48 150 |69 1,6 32 15 437 [110 170
10 61 1,55 [0,84 196 55 125 |15 0,8 4,6 14 39,1 |90 130
11 47 1,5 0,92 90 82 109 (29 0,8 4,1 12 35 80 120
12 54 1,6 1,25 120 71 219 |44 1,1 4 14 40,1 |90 150
13 63 1,74 0,86 89 39 120 |57 2,7 2,9 13 37,3 |80 160
14 60 1,8 0,97 171 44 126 |32 1 4,2 16 454 |80 120
15 35 1,63 [1,07 88 47 144 |18 0,7 4,6 13 38,8 90 130
16 52 1,68 [0,87 79 84 102 |30 1,6 4,9 15 432 [110 170
17 67 1,64 |1, 91 75 113 |37 1,1 4,1 16 46,5 |80 120
18 54 1,76 [ 1,03 80 42 139 |31 1,1 4,1 14 40,2 [100 140
19 64 1,62 |[1,04 91 40 99 31 0,7 4,2 12 354 |70 130
20 48 1,6 0,98 124 45 141 |27 0.8 4,1 13 36,6 | 120 190
21 40 1,58 [ 1,02 86 54 153 |19 0,7 4,6 13 38,7 |70 110
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SIRA |YAS |[BOY |KAR,CEV |GLUKOZ [HDL |LDL |URE |KREATININ [POTASYUM |HGB |HCT |DIASTOLIK |SISTOLIK
22 80 1,47 [1,02 273 56 146 |39 1 5 15 47,1 {100 150
23 64 1,76 | 1,03 93 51 167 |31 1 4,9 13 39 70 140
24 59 1,62 |1,1 172 44 173 |37 0,9 4,9 14 40,9 [120 170
25 67 1,64 {0,94 94 52 134 |60 1,3 5 14 41,6 {100 150
26 62 1,68 0,99 94 62 164 |30 0,9 4,2 14 412 |70 110
27 49 1,65 [1,03 119 34 143 |14 0,8 4,7 12 34,8 [110 150
28 63 1,7 1,14 88 45 123 |52 1,8 5.4 16 46,5 |80 135
29 55 1,9 0,91 88 70 105 |73 2,4 4,9 13 36,3 |70 110
30 48 1.5 0,76 71 45 122|101 |28 53 9,8 27,5 |90 140
31 77 1,55 0,78 93 58 111 101 |24 5,6 12 339 |50 100
32 25 1,72 10,9 93 48 156 |77 1,3 52 14 40,9 |80 120
33 65 1,54 [1,05 97 48 164 |56 0,8 3.9 13 36,2 |80 120
34 60 1,69 [1,01 95 44 173 |31 1,4 4,8 16 46,2 |80 120
35 55 1,68 [1,11 108 52 120 |28 1,2 4,9 15 41,9 |80 140
36 60 1,58 [ 1,16 123 60 279 |37 1,1 4,7 14 41 90 160
37 52 1,55 [0,97 93 46 110 |34 0,9 4,9 14 39,9 |80 120
38 55 1,56 [ 1,22 88 58 208 |29 0,7 4 15 41,5 |80 140
39 25 1,63 (0,93 90 48 134 |12 0,7 4,5 14 412 |70 110
40 50 1,68 |1,01 89 46 198 |29 1,1 4,9 17 483 |80 170
41 52 1,75 [1,03 85 32 130 |28 1,1 4,9 14 404 |70 130
42 70 1,52 |[1,17 112 78 116 |29 0,6 3.8 14 41,9 |80 130
43 51 1,75 [ 1,07 127 50 163 |27 1,1 4,3 15 43,6 |70 130
44 53 1,55 |[1,12 107 57 112 |34 0.8 5.1 14 39,7 90 150
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SIRA |YAS |[BOY |KAR,CEV |GLUKOZ [HDL |LDL |URE |KREATININ [POTASYUM |HGB |HCT |DIASTOLIK |SISTOLIK
45 56 1,82 |[1,07 221 45 148 |50 1,4 5.6 17 474 |70 110
46 60 1,5 1,15 95 50 116 |28 0.8 3.8 15 42,3 [ 100 180
47 48 1,78 (09 94 48 221 |34 1,1 4,5 15 42 80 100
48 48 1,52 |1,03 90 53 113 |30 0,7 4,3 16 453 {100 150
49 47 1,77 [ 1,05 85 47 142 |34 1,1 4,6 16 452 |80 120
50 30 1,75 |1 164 48 58 278  [13,9 3.9 9 254 |80 130
51 60 1,45 0,87 90 56 106 |23 0,8 4,3 13 37,3 |80 140
52 71 1,8 0,89 158 40 122|223 |31 5,7 12 349 |80 140
53 62 1,66 |1,05 15 48 146 |41 1.3 4,4 14 40 80 120
54 48 1,68 10,97 77 43 148 |34 1 4,7 17 474 |95 145
55 71 1,6 1,05 127 42 211 |48 1 4,5 12 35,5 [100 160
56 60 1,62 [1,18 222 44 146 |30 0.8 4 13 373 |80 150
57 73 1.8 1,06 86 37 155 |60 1,1 5.1 13 36,5 |90 140
58 75 1,87 |11 82 42 96 28 0,8 4,6 15 425 |70 130
59 65 1,6 0,95 87 46 163 |60 1,3 4,7 17 49,5 |80 120
60 49 1,6 0,97 80 40 147 |41 1,1 4,8 15 433 |90 160
61 52 1,53 0,98 82 49 189 |32 0,9 4,2 13 39 100 150
62 52 1,6 1,04 268 50 106 |28 0,9 4,3 12 34,1 | 100 150
63 69 1,65 |1,12 118 53 164 |45 1,4 4,9 17 49,1 [110 190
64 63 1,6 0.8 107 47 157 |31 1,2 4,5 15 42,6 |100 150
65 66 1,65 [0,86 84 40 184 |34 1,2 4,7 13 37,3 90 150
66 57 1,57 [ 1,07 113 44 141 |58 2 4,3 14 40,7 |100 150
67 46 1,5 1,18 192 74 109 |19 0,7 4,8 12 36,7 | 100 150
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SIRA |YAS |[BOY |KAR,CEV |GLUKOZ [HDL |LDL |URE |KREATININ [POTASYUM |HGB |HCT |DIASTOLIK |SISTOLIK
68 57 1,62 (0,95 95 49 140 |27 0.8 4,5 13,5 (392 [130 180
69 71 1,65 |1 91 53 159 |47 1,3 4,1 151 [42,6 |80 140
70 73 1,72 |1,03 78 51 175 |41 1,4 4,3 16,6 [48,7 |60 120
71 57 1,67 |1,09 91 55 123 |46 1,2 4,5 152 436 |70 130
72 50 1.8 1,02 103 63 119 [33 1,6 4,8 162 47,1 |80 140
73 65 148 |12 92 66 203 |37 1,2 4,9 13,7 |40 80 140
74 59 1,45 10,96 110 49 140 |44 1,3 4,5 14,1 409 |90 160
75 50 1,54 [ 1,09 106 36 150 [177 |89 4,1 11,7 (325 |90 180
76 49 1,43 [0,96 94 53 153 |36 0,9 4,5 148 [41,6 |80 150
77 69 1,64 [1,04 95 50 207 |41 1,3 4,3 145 [41,6 |80 120
78 55 1,7 1,13 219 50 186 |26 1,8 4,4 155 (451 |90 160
79 62 1,73 1,07 106 46 173 |35 1,3 4,3 16,6 (479 |[110 170
80 45 1,6 1,29 107 53 127 |28 0,8 4,3 148 [43,1 |60 130
81 42 1,57 | 1,16 110 49 140 (32 1,1 4,5 125 |37 80 140
82 50 1,56 [ 1,12 91 45 177 |26 0,9 4,6 156 |46 70 110
83 50 1,7 1,01 110 49 140 |44 1,3 4,5 14,1 409 |100 170
84 63 1,6 1,04 98 45 126 |16 0,9 4.4 143 |41,9 |110 190
85 59 1,6 1,2 117 46 163 |32 0,9 4,6 144 |41,8 |100 150
86 60 1,58 [1,05 96 47 102 [38 1 4,3 14,7 |41,8 |70 110
87 64 1,8 1,1 147 42 154 |50 1,2 53 120 [345 |70 130
88 62 1,55 [1,07 105 47 133 |28 1 4,3 13,1 [36,5 |80 140
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SIRA |YAS |[BOY |KAR,CEV |GLUKOZ [HDL |LDL |URE |KREATININ [POTASYUM |HGB |HCT |DIASTOLIK |SISTOLIK
89 72 1,73 |1,07 196 41 66 28 1 4,3 163 [46,2 |80 120
90 68 1,55 | 1,04 97 54 84 49 1,1 5.1 11,9 (37,7 |90 140
91 51 1,75 |1,07 90 43 75 26 1,1 4,9 155 [445 |70 120
92 63 1,68 |[1,11 107 50 77 41 1,3 4,7 14 41 90 180
93 78 1,55 [0,75 94 39 119 |27 0.8 4,4 124 [36,1 |80 130
94 72 1,85 [1,05 128 41 73 45 1,4 5.4 149 (429 (80 140
95 58 1,56 0,93 98 58 101 |41 1 4 136 [434 |80 140
96 63 1,63 [1,05 102 59 142 |43 0,8 4,3 136 39,1 |90 150
97 48 1,6 1,1 235 55 134 |69 1,7 5.4 11,7 (338 |[80 140
98 50 1,8 1,04 93 47 11 |25 1,1 4,8 158 [455 |80 130
99 53 1,75 10,97 256 50 167 |31 0,9 4,4 153 [442 |70 140
100 57 1,65 0,95 77 37 90 36 1,2 4,2 16,4 [47,1 |70 130
101 55 1,72 10,89 97 54 83 35 1,0 4,3 143 (413 |90 140
102 70 1,55 (0,85 89 73 254 |39 0,9 4,5 129 (372 (80 120
103 68 1,51 [1,06 140 54 132 (38 0.8 4,6 109 [334 |80 140
104 55 1,82 0,9 311 34 68 59 1,4 4,7 12,8 [37,5 |90 140
105 51 1,65 [1,03 129 39 122 |30 1 4.4 155 |44,6 |120 170
106 65 1,65 |1,09 105 45 103 |53 1,2 4.4 146 |41,5 |80 120
107 71 1,6 1,03 76 43 124 |29 0,9 4.4 146 |41,9 |100 150
108 63 1,65 |1,09 94 43 108 |31 1 4,8 17,5 [50,1 [110 170
109 20 1,58 [0,75 79 80 122 [40 0,9 4,6 134 (386 |90 120
110 44 1,78 |1,15 100 41 117 |23 0,7 4,2 146 [418 |[120 170
111 61 1,61 0,96 173 34 115 |32 0,9 3,5 14,7 [41,5 100 140
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SIRA |YAS |[BOY |KAR,CEV |GLUKOZ [HDL |LDL |URE |KREATININ [POTASYUM |HGB |HCT |DIASTOLIK |SISTOLIK
112 58 1,62 |[1.26 95 58 152 |36 0,7 4,4 143 40,5 |80 120
113 65 1,58 [ 1,01 93 79 185 |28 0,9 4,6 13 39,9 |80 140
114 61 1,75 |1 85 42 175 |37 1,6 4,3 148 |43 80 130
115 79 1,7 1,06 111 40 126 |64 1,1 4,2 159 |46 110 160
116 63 1,6 1,12 77 54 105 |28 0.8 4,3 13 37,2 100 150
117 63 1,64 10,93 93 52 160 |34 1,2 3.9 156 [445 |80 120
118 58 1,76 [ 1,05 89 44 76 32 1 3,7 159 (450 |70 130
119 59 1,81 (0,93 89 45 122 |37 1 4,4 153 [446 |90 160
120 75 1,6 0,92 98 51 65 49 1 4,4 123 (359 (80 130
121 42 1,54 |13 130 45 130 |24 0.8 4,1 123 [37,1 |80 120
122 67 1,67 [1,05 112 43 115 |38 1,1 4,3 139 (40,7 |70 130
123 70 1,65 [1,04 112 46 130 |68 1,7 4,3 156 [453 |70 130
124 55 1,48 [1,02 105 76 162 |28 0,9 4.4 16,7 488 |90 130
125 52 1,57 [1,08 95 58 110 |25 1 4,6 132 (38,7 (80 140
126 55 1,73 0,99 70 54 113 |31 1 4.4 152 |44 90 150
127 55 1,65 |1,12 90 81 145 (33 0,9 4.4 14,7 |41,9 |110 160
128 54 1,58 |[1,07 112 43 175 |25 0,7 4,2 164 |444 |90 130
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