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OZET

Bu arastirmanin amaci, sistolik kan basincini tahmin etmede yanli tahmin teknigi Ridge
Regresyon’un En Kiiglik Kareler teknigi lizerindeki etkinligini arastirmaktir. Bu amagla
coklu baglantt problemi tlizerinde durulduktan sonra sistolik kan basinci ile bagimsiz
degiskenler arasindaki dogrusal iliskinin tahmininde En Kiigiik Kareler regresyonu ve
Ridge Regresyon tekniklerinin goreceli tahmin gegerlilikleri karsilastirilmistir.
Arastirmada, bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek ¢oklu dogrusal baglanti problemine
dayanarak, Ridge Regresyon tekniginin En Kii¢iik Kareler regresyonuna gore daha diisiik
standart hatali, daha duragan, tutarli ve kuramsal beklentilere uygun tahminler sagladig:

belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Regresyon Analizi, Coklu Baglant1 Problemi, Ridge Regresyon



SUMMARY

The Investigation of Factors That Could Affect Systolic Blood Pressure With Ridge

Regression Analysis and Multicollinearity Problem

The purpose of this study is to investigate the effectiveness of biased estimation
technique Ridge regression over Least Squares technique in predicting systolic blood
pressure. For this purpose, initially the problem of multicollinearity was examined then,
the relative predictive validity of Least Squares and Ridge regression techniques was
compared in predicting linear relation between systolic blood pressure and independent
variables. In this study, by virtue of high degree of multicollinearity problem between
independent variables, it was determined that Ridge regression technique would provide

more stabilized coefficents and less standard error than would the Least Squares technique.

Key words: Regression Analysis, Multicollinearity Problem, Ridge Regression
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1. GIRIS

Bir ¢ok olay, ister ekonomik, ister iktisadi, ister tibbi bir olay olsun, birden fazla
sebebin ortak bir sonucu olarak ortaya cikabilir. Ilgilenilen olaym agiklamasinda biri

bagimh digeri bagimsiz olmak iizere iki tip degisken bulunur.

Cogu istatistik arastirmasinin temel amaci da bagimli degiskenin bagimsiz degisken(ler)
cinsinden tahmin edilmesini olanakl kilan iliskileri bulmaktir. Oyleyse yeni bir iiriiniin
olas1 satislarinin fiyata, bir hastanin kilosunun perhiz yaptig1 hafta sayisina, ailelerin sosyal

harcamalarini ailenin gelirine gére v.b. tahmin etmek i¢in arastirmalar yapilmaktadir.

Tahminler yapabilmek i¢in, bagimli (Y) ve bagimsiz (X) degisken(ler) arasindaki iligki
mutlaka 6l¢iilmelidir. Eger bir korelasyon varsa, X bilindigine gore Y nin tahmin edilmesi
icin bir regresyon denklemi gelistirilebilir. Regresyon, sonuglarin tahmin edilmesini ve
degiskenler arasindaki iliskileri agiklamak i¢in kullanilan bir yontemdir. Basit ve ¢oklu

regresyon yontemleri, degiskenler arasinda dogrusal bir iligski oldugunda kullanilir [2].
Regresyon analizinde {i¢ tiirlii amag gozetilebilir:

1. Iddiamin test edilmesi: Ornegin trafik kazalari ile alkol tiiketimi arasinda bir
fonksiyonel iligki ileri siiriiliyorsa, bu iddianin testi regresyon analizi ile
arastirilabilir.

2. Politika tesbiti: Ornegin bir bolgede yeni bir departman agmayi diisiinen bir
isletme, o bolgede kendi malina olan talebi, talep fonksiyonu regresyonuyla
arastirdiktan sonra buna karar verebilir.

3. Gelecege doniik én tahmin: Ornegin bir gazetenin aylik tiraj rakamlar ile aylik
harcamalar1 arasinda dogrusal artan bir regresyon bulunmussa, 6ngoriilen daha
bliyiik bir reklam harcamasi karsiliginda gazetenin muhtemel aylik tirajinin

ne olacagi bu regresyon yardimiyla tahmin edilebilir [17].

Bu c¢alismada; regresyon analizi basit ve c¢oklu regresyon olarak iki baslhik altinda
incelendikten sonra, bu yontemlerin varsayimlari {izerinde ve bu varsayimlardan sapmalar
oldugunda meydana gelebilecek sorunlar ve c¢oziimleri {izerinde durulacaktir.
Caligmamizin ana temasini ise ¢oklu dogrusal regresyon modelinde, aciklayici degiskenler

arasindaki bagimsizlik varsayiminin bozulmasiyla ortaya ¢ikan ¢oklu baglanti problemi ile



bu sorunun ¢o6ziim yoOntemlerinden biri  olan  Ridge  Regresyon  ydntemi
olusturacaktir. Ridge regresyon yonteminin etkinligini test edebilmek amaciyla sistolik

kan basincimi  etkileyebilecek  faktorler iizerine bir uygulama yapilacaktir.



2. MATERYAL VE METOT

2.1. Basit Dogrusal Regresyon Modeli

Regresyonda bir bagimli degisken ve bir ya da daha ¢ok bagimsiz degisken vardir.
Bagimsiz degiskenin birden fazla olma durumu ilerleyen bdlimlerde c¢oklu regresyon
olarak incelenecektir. Bu boliimde bir bagimli degisken ve bir bagimsiz degisken varken
bu iki degisken arasindaki iligkiyi belirleyecek modelin nasil oldugunun ortaya ¢ikartilmasi
aciklanmaya calisilacaktir. n tane birimin her birinden bagimli degisken (Y) ve bagimsiz
degisken (X) degerleri saptanmis olsun. Bu durumda (Y3, X;), (Y2, X5),..., (Yy, Xy) olmak
lizere n tane gozlem cifti olacaktir. Acaba Y ve X degiskenleri arasindaki iliski nasildir? Bu
iliskiyi matematiksel olarak ifade edilebilinir mi? Bu sorularin yanitlarini verebilmek i¢in

(Y, X;) i=12,...,N gozlem giftlerini koordinat eksenlerine isaretlemek gerekir.

Bu isleme regresyonda serpme diyagramnin hazirlanmasi: denir. N tane gozlem
ciftinin herbiri i¢in serpme diyagraminda kesisim noktalar1 bulundugunda N tane nokta
olusacaktir. Bu noktalarin konumuna bakilarak modelin nasil olduguna karar verilir. Eger

noktalar bir dogru etrafinda toplaniyorsa dogrusal bir model kullanilmalidir [33].

X ve Y serileri verilmis olsun. Bunlar arasindaki iliskinin dogrusal bi¢cimde oldugu
varsayildiginda, basit regresyon modeli ortaya ¢ikar. [, ve [; sabit sayilar olmak {izere

fonksiyonel iliskiyi acik olarak sdyle yazabiliriz:
Y, = Bo + X i=12..,N 2.1)

Yukaridaki iliski bu haliyle deterministik bir iliskidir. Yani X bagimsiz degiskeni, Y
bagimli degiskenini kesin bir sekilde belirlemektedir. Oysa gercek diinyada iki degisken
arasinda bu tiirden kesin iliskilerle nadiren karsilasilir [17]. Ornegin yukaridaki iliskide Y
bir hastanin iyilesme siiresini, X tedavide kullanilan ilacin dozunu gdsteriyorsa, yukaridaki
iliski bu haliyle eksik gosterilmis olacaktir. Ciinkii en azindan bir hastanin iyilesme
stiresini belirleyen, tedavide kullanilan ilacin dozunun yaninda baska faktérlerde olabilir.
Tedavi stiresi, hastalifin agirlik derecesi, hastanin yasi, hastaligin baslangicindan tedaviye
kadar gegen siire... v.b. Ote yandan iyilesme siiresinin (Y) gozlemlenmesinde ya da

Ol¢iilmesinde hatalar yapilmis olabilir.



Biitiin bu sayilan fakat yukaridaki fonksiyona dahil edilmeyen faktorler rassal faktorler
olup onceden bilinemezler. iste istatistiksel bir iliski kurulurken sozii edilen bu rassal
etkiler modele bir rassal terim olarak ilave edilir. Bu rassal terimi ¢; ile gosterelim. O

zaman X ve Y arasindaki,

Gergek iligki Y, =B+ [1Xi + & i=12,..,N (2.2)
Gergek regresyon dogrusu E(Y;)) =By + b1 X; i=12,..,N (2.3)
olur.

Bu sekilde, Y de meydana gelen degismeler, deterministik ve rassal degismelerin
toplam etkisiyle ortaya ¢ikmaktadir. Bu gercek iliski ve gercek regresyon dogrusu, Y ve
X e ait tiim anakiitle degerleri elde edilmedigi siirece bilinemezler. Ancak ayn1 model, X ve

Y anakiitlelerinden alinmig bir grup goézlem degeri (6rneklem) iizerinden su sekilde

tanimlanabilir.
Tahmin edilen iliski V,=fp+PXi+e i=12,..,n (2.4)
Tahmin edilen regresyon Y, = Bo + BiX; i=12,..,n (2.5)

Burada Y bagimli degiskeni X bagimsiz degiskeni lizerine regres edilmis (baglanmis)tir.
Regresyonda f, ve B, sirastyla gercek iliskideki B, ve pB; regresyon parametrelerinin
kestirim degerleridir (tahminleridir). Ote yandan regresyondaki e; ' ler gergek iliskideki
g lerin tahminidir. e; degerleri regresyon artiklari adin1 alir. Grafik tizerinde (X;,Y;)
gozlem degerlerinin ¥, = B, + f1X; ile gosterilen regresyon dogrusundan sapmalarinin
nedeni iste bu e; artiklaridir. Yani, Y; =¥, + ¢; iliskisi vardir. Regresyon dogrusunun
tizerinde yer alan gozlem degerleri i¢cin e;’ ler pozitif, altinda kalan gézlem degerleri i¢in
e;' ler negatif olmakla beraber, e;’ lerin cebirsel toplami sifirdir. Burada verilen,
Y, = By + f1X; regresyon denklemi sadece bir bagimsiz degisken igerdiginden, basit
regresyon adini alir. Denklemden goriildiigii gibi, basit regresyonda sayisal degeri
bulunmas: gereken iki katsayr vardir; B, ve f;. X degiskeni 0 degerini aldiginda
regresyon dogrusu Y eksenini [, noktasinda keser. Bu yiizden f, katsayisina kesme
terimi adi verilir. f; katsayist ise regresyon dogrusunun egimi oldugundan egim

katsayisi adi verilir.



Regresyon katsayilarinin tahmini i¢in en popiiler yontem En Kiiciik Kareler (EKK)
yontemidir. Regresyon dogrusunun goézlem degerlerini 1yi bir sekilde temsil edebilmesi
icin, bu gézlem noktalarin1 tam olarak ortalamasi gerekir. Bu sekilde e; artiklari minimize
edilmis olacaktir. Bunun i¢in EKK yonteminde gercek iliskiye bir terim olarak eklenen ¢

degiskeni hakkinda su varsayimlar gecerlidir:

)

€ bir rassal degiskendir.
€ rassal degiskeninin beklenen degeri sifirdir. E(g;) = 0
¢ rassal degiskenin varyansi sabittir. Var(g;) = o2 sabit

2

3

4. e rassal degiskeni normal dagilima sahiptir. £ ~N(0,0?)

5. erassal degiskeninin farkli terimleri arasindaki korelasyon sifirdir. K ov(ei, ej) =0
6

¢ rassal degiskeni agiklayic1 degiskenlerden bagimsizdir. Kov(g;, X;) =0

Bu sartlar altinda, artik kareleri toplamim1 minimize eden B, ve f; degerleri tespit

edilerek regresyon katsayilarinin bulunmasi EKK yontemi olarak bilinmektedir [17].

2.2. En Kiiciik Kareler Yontemi (EKK)

Regresyon modelinin belirlenmesi i¢in serpilme diyagrami incelendiginde dogrusal bir
egilim goriiliiyorsa X’in Y’ye gére matematik modelinin dogrusal olduguna kesin olmasa
da karar verilebilir. Ancak gdzlem noktalar1 arasindan ¢ok sayida dogru gegebilir. Bu
dogrulardan en uygunu, tiim dogrusal fonksiyonlar arasindan Y gozlem degerine en yakin

tahmini ¥ degerini minumum hata ile veren dogrusal fonksiyon olacaktir. Yani;
e=Y—-Y=Y-B,-BX (2.6)

minumum olacak sekilde bir fonksiyon se¢ilmelidir. Tiim gdzlem noktalari i¢in bu durum

gecerli olacagina gore

S

n n

Doet =) (=0 = Y (¥~ fo — f1X)? = minimum 2.7)
i i=1

i=1 i=1



olmalidir. Bu ifadeyi minumum yapacak sekilde ¢6ziim yapilarak parametre kestirimlerinin
elde edilmesine EKK regresyonu denmektedir. Bu ifadenin minimum olabilmesi i¢in S, ve

P parametrelerine gore birinci mertebeden kismi tiirevlerin sifira esit olmas1 gerekir.

e
55 =20 D —Bo=piX) == ) Y kg +fy ) X =0 (2.8)
de
a—mzzz:(—x)(y—ﬁo—ﬁlx)=—ZXY+,BOZX+312X2=0 (2.9)

Negatif terimleri esitligin sag tarafina gecirirsek,

2 Y = nBy + By ZX (2.10)
ZXYzﬁozX+ﬁlzX2 (2.11)

esitlikleri elde edilir. Bu esitliklere normal denklemleri adi wverilir. Sy ve
B bilinmeyenlerine bagl bu iki bilinmeyenli denklemin ¢oziimii ), X; X degiskeninin
toplami, Y, X?; X degiskeninin kareler toplami, Y ; Y degiskeninin toplami, Y, XV; iki

degiskenin ¢arpimlarinin toplami yerine konularak yapilabilir.

Bilindigi gibi aritmetik ortalamadan farklarin cebirsel toplami sifirdir. O halde
yukaridaki denklemlerde X ve Y degerleri yerine bunlarin aritmetik ortalamadan farklarini

yazarak bazi kisaltmalar yapabiliriz. (2.10) ve (2.11) denklemlerinde,
Z(Y—?)zo ve Z(X—)?)zo (2.12)
ifadeleri yerine yazilabilir. Boylece,

DU -D=nfy+p ) X-0 (2.13)

DA=DF -1 =5 ) X=B)+ ) (X=X (214)
denklemleri elde edilir. (2.13)’den nfl; = 0 ve (2.14)’den

XX -D-T)
h="Sx—x?

(2.15)



elde edilir. n gozlem sayist sifir olamayacagina gore nf, = 0 i¢in Sy’ nmin sifir olmasi
gerekir. Aritmetik ortalamadan farklar kullanildig1 i¢in regresyon dogrusunun dikey ekseni
kesmesi miimkiin degildir. O halde pB; parametresini elde edebilmek i¢in fonksiyonun

gectigi (X, V) noktasi denklemde yerine yazarsak
Bo=Y—bX (2.16)
yardimiyla [, hesaplanir. Boylece regresyon denklemi elde edilmis olur.

B1 parametresinin tanimi1 yukaridaki formiile gore soyle ifade edilebilir. Her iki
degiskenin birlikte degismesinden [X(X —X)(Y —Y)], X degiskeninin kendi igindeki
degisiklik [Y(X — X)?] armdirildi1 igin, B; parametresi X deki bir birimlik degisimin Y

de ne kadarlik bir degisme yarattigini gosterir.

B formiiliiniin cebirsel a¢ilimi yapilarak bir baska formiil;

sy —2X2Y

B = I
X X)?
ZXz _ T

(2.17)

elde etmek miimkiindiir Bu formiilden yararlamildiginda, aritmetik ortalamadan farklar

alimmamakta, iki bilinmeyenli denklem ¢oziimiine gerek kalmamaktadir [24].

2.3. Coklu Dogrusal Regresyon Modeli

Saglik alanindaki bagimli degiskenler cogunlukla iki ya da daha fazla bagimsiz
degisken tarafindan etkilenebilirler. Biyolojik sistem karmasik bir etkiler yumagidir.
Gozlenen bir saglik degiskeninin degeri cok sayida degiskenin etkilemesi sonucu ortaya
cikmaktadir. Bunlardan bazilar1 onemli etkiye sahip olan degiskenler (major factors)
digerleri 6nemsiz etkiye (minor factors) sahip olan degiskenlerdir. Bir degiskeni etkileyen
iki ve daha fazla bagimsiz degisken arasindaki neden- sonug iliskilerini dogrusal bir
modelle acgiklamak ve bu bagimsiz degiskenlerin etki diizeylerini belirlemek igin
yararlanilan yonteme ¢oklu dogrusal regresyon analizi denir [25]

Coklu dogrusal regresyonda, bagimli degiskeni etkileyen birden ¢ok bagimsiz degisken

s6z konusu olup bu tiir calismalarda, arastiricilarin iki genel amaci vardir:



1. Bagimli degiskeni etkiledigi diisiiniilen bagimsiz degiskenlerden hangisi ya da
hangilerinin bagimli degiskeni daha ¢ok etkiledigini bulmak.

2. Bagimli degiskeni etkiledigi belirlenen degiskenler yardimiyla bagimli degisken
degerini kestirebilmek [6].

Bir ornek ile agiklamak gerekirse, anne karnindaki bir bebegin dogum agirligini
(bagimli degisken) onceden kestirebilmek amaciyla, annenin gebelik siiresince beslenme
durumu dikkate alinarak bu iki degisken arasinda bir regresyon denklemi olusturulsun.
Eger annenin beslenme durumunun, bebegin dogum kilosunu agiklamakta yetersiz kaldigi
goriiliirse, bagimh degiskene etki ettigi diisiiniilen, gebelik haftasi, anne yasi, gebelik
say1sl, canlt dogum sirasi, annenin sosyo-ekonomik-kiiltiirel 6zellikleri,... gibi bagimsiz
degiskenler de modele eklenerek bir ¢oklu regresyon modeli olusturulabilir. Bu 6rnekteki
birinci amag, bulunacak ¢oklu regresyon denklemi yardimiyla bebegin dogum kilosunu en
cok hangi faktoriin etkiledigini bulmak, ikinci amag ise bebegin dogum kilosunu 6nceden

belirleyerek risk altindaki gebeliklere zamaninda miidahale edebilmektir.
Genel olarak Y bagimli degiskeninin k& bagimsiz degiskenli;

Yi = ﬂo + [>’1Xl-1 + ,8in2 + -+ ﬁkXik + & i = 1,2, ,N (218)

denklemi, k bagimsiz degiskenli ¢oklu dogrusal regresyon modeli olarak tanimlanir. f;,
J=0,1,2,....k parametreleri regresyon katsayilari olarak adlandirilir. f; parametreleri, i # j
olmak tizere tim X; bagimsiz degiskenleri sabit oldugunda, X; deki her bir birimlik
degisime kargihk Y deki beklenen degisimi gosterir. Bu nedenle f; parametreleri kismi

regresyon katsayilar1 adini1 da alirlar [21].

Burada ana kiitle ile ilgili gozlem sayis1 her degisken i¢in N’ dir. ¢ hata terimi olup,
ortalamasi sifir standart sapmasi o olan normal dagilima sahiptir. Ancak anakiitlenin
tamami i¢in gozlemlerin yapilamamas: nedeniyle “n” boyutlu orneklem i¢in ¢oklu
regresyon modeli, § degerleri f parametrelerinin kestirim (tahmin) degerleri olmak iizere

su sekilde ifade edilir.

Y, = o + BiXin + -+ B Xi + & i=12,..,n (2.19)



Bu modele iligkin veri seti, tablo halinde asagidaki gibi gosterilebilir:

Tablo 2-1: Coklu regresyon modelinde verilerin gosterimi [21].

Gi)zlem Y X] X2 .o Xk
1 Vi X1 X12 Xik
2 y2 X217 X22 X2k
3 y3 X31 X32 X3k
n Yn Xni Xn2 Xnk

Bu denklemin matris notasyonuyla gosterimi:
Y=X+e (2.20)

ile verilir. Burada Y:nx1 boyutlu bagimli degisken vektorii, X:nx(k + 1) boyutlu girdi
matrisi, B: (k + 1)x1 boyutlu katsayilar vektorii, e: nx1 boyutlu artik (hata) vektorii olmak

iizere yukaridaki esitlik gozlemler cinsinden asagidaki gibi yazilir [6].

Y; 1 Xi1 X2 - X ][Bo e
Lot X Xz oo Xawf[Brf [®2

Yn 1 an XnZ Xnk ﬁk €n



£ kestirim degerleri varsayimlar1 saglandigi zaman EKK yontemi ile yapilabilir. S

kestiricisi

= XX)IX'Y’ dir. [7] 2.21)

2.3.1 Coklu Regresyonda Hipotez Testleri

Coklu regresyon denklemi elde edildikten sonra, gesitli hipotezler test edilebilir.
Oncelikle varyans analizi yapilarak, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler tarafindan
aciklanip agiklanmadigi, diger bir deyisle bagimli degiskenle bagimsiz degiskenler kiimesi

arasinda dogrusal bir iligki olup olmadig: test edilir [6].

Kestirimlerin anlamli olup olmadigina karar verebilmek i¢in F testi ve t testi gibi testler
kullanilir. Bu testler hem regresyon katsayilarinin, hem de ¢oklu korelasyon katsayisinin

anlamlilig1 i¢in kullanilabilir.

Bu testlerin yanisira, modeldeki degiskenler arasindaki iligskinin derecesini yani
kestirimlerin anlam derecesini belirleyen gosterge olarak c¢oklu korelasyon katsayisi

kullanilabilir [14].

2.3.1.1. Regresyon Katsayilarinin Anlamhgi icin F Testi

Regresyon analizinde F testi, birden ¢ok bagimsiz degiskenin bagimli degisken
iizerinde etkili olup olmadigini anlamak i¢in kullanilabilir. Diger bir ifade ile F testi ile
bagimli degisken Y’ nin acgiklayici degiskenlerin hepsiyle dogrusal olarak bagimli olup
olmadigi, F testi ile sinanabilir. Bununla beraber F testi sonucunda Y ile aciklayici
degiskenler arasinda iliski oldugu sonucuna varilmasina ragmen, bu iliskinin hangi

degisken nedeniyle meydana geldigi belirlenemez.

Modeldeki degiskenler arasindaki iligkinin anlamli olup olmadigimi belirlemek icin

hipotezler su sekilde formiile edilir;

Hy: By = B2 =+ =B (2.22)

Hlﬁl#—'ﬁz:rt;tﬁk;to
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Hj yokluk hipotezi, biitiin parametrelerin sifir oldugunu dolayisi ile bagimli degiskenin
bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanamadigini, yani modelin istatistiksel olarak anlamli
olmadiginmi ifade eder. H; varlik hipotezi ise, bu parametrelerden en az ikisinin sifirdan

farkli oldugunu dolayisiyla modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu ifade eder [8].

Coklu korelasyon Kkatsayis1 (R)’ nin karesi olan Belirlilik Katsayis1 (R?) yardimiyla

yapilan F testi i¢cin F formiilii;

_ RZ/(k_1) _ R? ) (n—k)
1_R2/(n_k) (1-R?) (k—1)

(2.23)

Burada;

k: kestirilecek parametre sayisi
k — 1: bagimsiz degisken sayisi
n: gozlem sayisidir [14].

Belli bir @ anlam diizeyinde F tablosundan F,_q )’ € karsilik gelen deger bulunarak
bu deger hesapladigimiz F istatistigi ile karsilagtirilir. Eger a onem diizeyinde
F—1n—k) > F ise sifir hipotezi red edilir ve modeldeki bagimsiz degiskenlerin bagimli

degiskeni agikladigina yani modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu karar verilir.

2.3.1.2 Regresyon Katsayilarinin Anlamhg icin t Testi

t testi modeldeki bagiml degisken ile bu degiskeni agiklayan bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi gosteren [ parametrelerinin tek tek test edilmesinde kullanilir. ¢ testi
n < 30 ise ve anakiitle varyans: bilinmiyorsa kullanilir.n > 30 ve anakiitle varyansi
biliniyorsa Z testinden faydalamilir [31]. Ornek olarak; modelden bir veya daha fazla
degiskeni ilave ederek veya cikartarak modelin daha etkin hale getirilmesi istenebilir.
Regresyon modeline bir degisken ilave edilmesi genellikle regresyonun toplam karelerinin
artmasina ve artiklarin toplam karelerinin azalmasina yol acar. Modele ilave bagimsiz
degisken kullanmaya gerek olup olmadigina karar verebilmek i¢in regresyon kareler
toplamindaki artisin yeterli olup olmadigina karar vermek gereklidir. Ayrica bir bagimsiz

degiskenin ilave edilmesi ¥ beklenen degerindeki varyansi da artirir. Bu yiizden sadece
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bagimli degiskeni acgiklayabilecegine inanilan bagimsiz degisken secimine dikkat
edilmelidir. Zira, 6nemsiz bir degiskenin ilave edilmesi modelin kullaniglhiligini azaltabilen

artik kareler ortalamasinin artmasina sebep olacaktir.
B; gibi tek bir regresyon katsayisinin dnemi igin hipotez testleri:
Hy:B; =0 (2.24)

Hl:ﬂj 7‘—'0

Hipotezler i¢in test istatistigi:

B s 1R
t=——=—x=p; 1 =12,..,k 2.25
m ﬁ] 0_2 ] ( )
Burada C; standartlagtirilmig korelasyon matrisinin tersinin kdsegen elemanlaridir. ¢

istatistigi belli bir @ anlamlilik diizeyi ve n — k serbestlik derecesine gore tablo degeri
ile karsilastirilir. Eger t istatistigi, tablo degerinden biiyiikse sifir hipotezi reddedilir. Bu ise
X}, degiskeninin model i¢in anlamli olduguna isaret eder. Tersine eger sifir hipotezi kabul
edilirse bu X, degiskeninin modelden ¢ikarilabilecegine isaret eder. Bu yoniiyle ¢t testine

kismi veya marjinal test de denilebilir [21].

2.3.1.3. Coklu Korelasyon Katsayisimin Anlamhiginin Sinanmasi

Regresyonda, birden fazla bagimsiz degiskenin s6z konusu oldugu olaylarda, bagimli
degiskenin gozlem degerleri ile tahmin degerleri arasindaki Pearson korelasyon katsayisina
coklu korelasyon katsayisi denir [32]. Ancak uygulamalarda yorumun daha kolay
yapilabilmesi icin coklu korelasyon katsayisinin karesi olan ¢oklu belirlilik katsayis1 R?
hesaplanir. R?, bagimsiz  degiskenlerin, bagimli  degiskeni yiizde ne kadar
aciklayabildiklerinin gosteren bir Olgiittiir. Bu Olciit genel olarak 0.80 ve iistii olmasi
halinde yeterli kabul edilir. 1’ e ne kadar yaklasirsa tanimlayicilik giicli de o kadar artar.
Buna ek olarak bagimli degiskende olan degisimin ne kadarinin hangi bagimsiz degisken
tarafindan ortaya ¢ikarildig1 ve her asamada modele giren bagimsiz degiskenin p ve R?’ye
ne kadar katkida bulundugu da incelenebilir. Model ne kadar iyi olursa p ve R?’de o

kadar biiyiik olur [28].
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Dagilimi normal ve c¢oklu korelasyon katsayisi sifir olan bir anakiitleden ¢ekilen

orneklere dayanilarak hesaplanan belirlilik katsayilarindan olusan dagilimin ortalamast;

— (2.26)

olarak ifade edilebilir. Buradan goriilmektedir ki bagimsiz degisken sayis1 k — 1, gézlenen
birim sayisina yaklastikca degiskenler arasinda hig bir iliski olmasa da R%'nin degeri 1’ e
yaklagmaktadir. Bu bakimdan regresyon katsayilarinin anlamli olup olmadigini anlamak

icin korelasyon katsayilarinin anlamlilig: test edilmelidir.

Bu amagcla bagimli degisken Y, bagimsiz degiskenler X; oldugunda regresyonda

degiskenlikler s0yle tanimlanir;
Toplam degiskenlik: Y™ ,(Y; — ¥;)?
Regresyonla aciklanan degiskenlik: X" ;(Y;_Y;)?
Regresyonla agiklanamayan degiskenlik: X7, (Y;_¥;)? [14].

Iste bu degiskenlikler yardimiyla asagidaki varyans analiz tablosu olusturulabilir.

Tablo2-2: Regresyon degiskenlikleri i¢in varyans analiz tablosu

Degisimin Kareler Serbestlik Kare F oram
kaynagi toplamu derecesi ortalama
Regresyonla Z(? _ 72 k-1 Y (¥, —Y)? Y (¥, — V)2
aciklanan l k-1 k=1
) S (Y — 7)?
Hata z(y _Y)Z n-k Z(YL - Yl)z n—k
l L e
n—k
- 2
Toplam Z(Yi _ )2 n-1 _ofy
)
Oy,-1,
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Boylece elde edilen F oram1 yardimiyla asagidaki hipotezler test edilebilir.
Hy:p=0 (2.27)
H1 p 0

k —1 ve n— k serbestlik derecelerine gore belirli bir @ anlam diizeyinde F tablo
degeri hesaplanan F istatistiginden kiiciikse, sifir hipotezi reddedilir. Bu ¢oklu korelasyon
katsayisimin anlamli oldugunu ve modele dayali olarak yapilan parametre tahminlerinin
giivenilir oldugunu ifade eder. Aksi durumda sifir hipotezi kabul edilerek ¢oklu korelasyon

katsayisinin anlamli olmadigina karar verilir.

2.3.2. Coklu Regresyon Modelinin Varsayimlari

Basit dogrusal regresyonda oldugu gibi, ¢oklu dogrusal regresyonda da parametre
tahminleri yapilirken Oncelikle bazi varsayimlar g6z oOniinde bulundurulmaktadir.
Varsayimlardan sapmalar beraberinde bazi problemleri ortaya ¢ikarmakta ve bu durumun

model iizerinde bazi olumsuz etkileri olabilmektedir. Bu varsayimlar:

Hata terimlerinin aritmetik ortalamas sifir olmal
Hata terimlerinin varyansi sabit olmali

Hata terimleri normal bir dagilima sahip olmali
Hata terimleri birbirinden bagimsiz olmali
Gozlem sayis1 parametre sayisindan biiyiik olmali

Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliski olmal

A G o

Bagimsiz degiskenler arasinda iliski olmamali

Genel olarak tahmin edicilerin asagidaki ilk {i¢ kosulu saglamasi durumunda en iyi
dogrusal tahmin ediciler oldugu kabul edilmektedir: (BLUE: Best Linear Unbiased

Estimators)
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1. Tahmin edilen istatistigin beklenen degeri bilinmeyen anakiitle parametresine
esitse,

E(Y)=Y
buna yansiz (unbiased) tahmin denilmektedir.

2. Diger yontemlerle elde edilen sonuglarla kiyaslandiginda en kiigiik varyansa sahip
ise
Var(%,) < Var(%,) < Var(%) < -
buna etkili tahmin denilmektedir.
3. Tahmin, 6rnek terimlerinin dogrusal bir fonksiyonu ise
Y=YY/N=1/N)(Y Y, +-)=Y;/N+Y,/N+..
buna dogrusal tahmin denilmektedir.

4. Tahmin 6rneklem biiyiikliigi artarken gercek degerine yaklasiyorsa tutarlidir denir.

Yukaridaki varsayimlardan birisinin saglanamamasi durumunda EKK tahmin edicisi

yanli, tutarsiz veya etkisiz olmaktadir [5].

Ilerleyen kisimlarda bu varsayimlara ve bozulmalari halinde ortaya ¢ikacak bu

problemlere deginilecektir.

2.3.2.1. Hata Terimlerinin Aritmetik Ortalamasinin Sifir Olmasi

Yi . ,8,\0 + ﬁlXﬂ + -+ BkXik + €; i = 1,2, e, n (228)

regresyon modelinde, gozlem degerlerinin herbir degeri i¢in hata terimi ¢esitli degerler
alabilir. Bunlardan regresyon dogrusunun {izerinde yer alan gozlem degerleri i¢gin e;’ ler
pozitif, altinda kalan gozlem degerleri ig¢in e;’ ler negatif olmakla beraber, e; ¢ lerin
cebirsel toplaminin sifir olmasi varsayimidir. Bu varsayima gore Y degiskeninin beklenen

degeri:
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Y = :BO + ,81X + &€
E(Y)=E(By+ 1 X) + E(e)
= Po + BLEX) (2.29)

olur ki bu ifade X ve Y arasinda dogrusal bir iliski oldugunu gosterir [31]. Bu varsayim
sayesinde Ornekten hareketle tahmin edilen regresyon dogrusu anakiitle dogrusunun iyi bir
tahmini olabilmektedir. Bu varsayimin saglanmamasi durumunda regresyon modeliyle
yapilan parametre tahminleri gercek degerlerinden, e;’ lerin pozitif olmasi durumunda
daha biiyiik, negatif olmasi durumunda daha kiiciik olurlar. Yani parametre kestirimleri

sapmali kestirimler olarak elde edilir [8].

2.3.2.2. Hata Terimlerinin Varyansinin Sabit Olmasi

Homoscadasticity veya es varyanslilik olarak da bilinen bu varsayimin bozulmasi
durumunda degisen varyanslilik bir diger adiyla Heteroscadasticity sorunu ortaya

cikmaktadir.

Bu varsayim sayesinde X'in biitiin degerleri i¢in hata terimleri kendi ortalamalari
etrafinda ayn1 dagilimi gosterirler. Bu ise dogrusal regresyon modelinde, kestirimlerin
standart hatalarinin kiiglik olmasin1 dolayisiyla kestirimlerin daha isabetli olmasint saglar

[8]. Degisen varyanslilik Sekil 2-1’de gosterilmektedir.
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/%% Yi = by + by Xy
> X

Xil Xi2 Xi3

Sekil 2-1: Degisen Varyanslilik [6].

Artik varyanslar ozellikle bagimhi degiskenin degerlerine baghidir. Ozellikle bagimli
degiskenin  degerlerine iliskin degisim araligin ¢ok biiyiik oldugu durumlarda
(6rnegin 0-1000) bu sorunla karsilagmak olasidir. Diger taraftan bagimli degiskenin;
varyansi o dagilimin ortalamasinin bir fonksiyonu olan bir olasilik dagilimina uymasi da
degisen varyanshiligi ortaya ¢ikarir. Binom ve Poisson dagilimlar1 bu 6zellige sahip iki

yaygin olasilik dagilimlaridir.

Eger degisen varyanslilik sorunu arastirilmaz ve giderilmesi i¢in gerekli onlemler
alinmazsa elde edilen regresyon katsayilar1 yansiz olmasina karsilik biiyiik standart hataya
sahip olacaklardir. Bu ise parametrelere iliskin giiven araliklarmin genislemesine ve

katsayilara iligkin testlerin diisiik duyarlilikta olmasina neden olacaktir [6].

Bu sorunun arastirilmasi i¢in kullanilan yontemlerden bazilar1 Grafik Yontemi, Glejser
testi, Spearman’in Sira Korelasyon Testi, Goldfield Quandt Testi, Breusch Pagon Testi’dir
[31].

Bu testlerden herhangi birisiyle degisen varyanslilik durumu ortaya konur ise, bu sorunu
giderebilmek i¢in degiskenler iizerinde yapilacak doniisimlerden yararlanmak sik

basvurulan bir yontemdir. Sadece Y, sadece X veya hem Y hem de X degiskenlerine
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yapilabilen bu doniisiimlere varyans dengeleme doniisiimleri denir. Bazi varyans

dengeleme doniistimleri tablodaki gibidir.

Tablo 2-3: Varyans dengeleme doniistimleri

Aciklama ve Y Dagilimin ortalamasi Dontisiim Artik durumu
degiskeninin olasiik acisindan Ynin
dagihisi varyansl
Y’ler Poisson dagilisina 7 \/; Saga ya da sola
uyan sayimlar ise megafon
Y'ler Poisson dagiligsina u \/} + \/m “
uyan sayimlar ve Y’ler m
sifira yakin ya da ¢ok \/m
kiiclikse
Y’lerin dagilim u? logifly) “
genisligi cok biiyiik ve
tiim Y;’ler pozitifise
Yukaridakine ek olarak u? logi€y + 1) «“
Y;’lerin bazilari sifira
esit ise
Y’lerin sifira yakin ut l “
olacak sekilde y
toplandigi ve pozitif
oldugu durumlarda
Yukaridakine ek olarak ut 1 «
bazi1 Y;’ler sifir ise y+1
Binom oranlari i¢in plp+1) sin~! (\/;) Elips bigimi
0<y <1 n

1/y tiirii doniisiimler daha ¢ok bagimli degiskenin; bekleme siiresi, yasam siiresi,..vb gibi
degiskenleri aldig1 durumlarda kullanilir. Degisen varyanslilik sorununu giderebilmenin bir

diger yolu da agirlikli en kiigiik kareler yontemini kullanmaktir [6].
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2.3.2.3 Hata Terimlerinin Normal Dagilmasi

Aralikk tahmini ve regresyon Kkatsayilariyla korelasyon katsayilarinin testlerinin
yapilabilmesi i¢in hatalarin (e;) lerin dagiliminin, ortalamasi sifir standart sapmasi sabit
olan bir normal dagilim oldugu kabul edilir. Yapilan testlerin giivenilebilir olmas1 i¢in bu
varsayimin yerine gelmis olmasi gerekir. Dolayisiyla hatalarin normal dagilip dagilmadig,

iistiinde 6nemle durulmasi gereken bir durumdur.

Normallikten sapma olup olmadiginin arastirilmasinda,

1. Momentlere dayanan carpiklik (a3) ve basiklik Olgiileri (a4) hesaplanarak
(a3) = 0 ve (ay) = 3 (normal dagilim) olup olmadig1 incelenebilir

Q-Q nokta grafik yontemine bakilabilir

Ki-kare uygunluk testi

Kolmogorov-Smirnov testi

Shapiro-Wilk testi

A O i

Anderson-Darling testi uygulanabilir [24].

Hatalarin normal dagilip dagilmadigi bu yontemlerden biri kullanilarak arastirilabilir.
SPSS, NCSS gibi istatistik yazilimlarinin ¢ogunda hatalarin normal dagilip dagilmadig
grafik yontemlerle gorsel olarak verilmektedir. Bu grafiklerde hatalara iliskin nokta
dagiliminin dogru iizerinde ya da cevresinde kiimelenmis olmamasi ya da belirli sekiller
gostermemesi hatalarin normal dagilmadigimin bir gostergesidir. Hatalarin normal
dagilmamasinin nedeni aykirt degerler olabilecegi gibi etkili gozlemlerin varligi da
olabilir. Boyle bir durum s6zkonusu ise aykir1 veya etkili gozlemlerin veriden ¢ikarilmasi
gerekebilir. Ayrica Ornek birim sayisi artarken normal dagilima uygunluk s6zkonusu
olabilecegi gibi unutulan 6nemli bir acgiklayici degiskenin modele ilave edilmesi de
normalligi saglayabilir [6].

Hatalarin diger varsayimlar1 saglamalar1 halinde (6zellikle esit varyanshilik ve
hatalarin bagimsiz olmasi) normal dagilimdan sapmalarin genellikle ciddi sonuglar ortaya

cikarmadigi kabul edilmektedir [24].
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2.3.2.4 Hata Terimlerinin Bagimsiz Olmasi (Otokorelasyon Olmamasi)

Bu varsayima gore i # j olmak tzere iki gozleme ait hata terimleri ¢; ve & birbirinden

bagimsiz olmalidir. Yani;

Kov(g,5) =0 “dr. (2.30)

Bu varsayimin bozulmasi otokorelasyon (6z iliski) olarak bilinmektedir. Otokorelasyon

bir¢cok nedenle ortaya ¢ikmaktadir. En sik rastlandigi durum zaman serileridir. Nedenleri:

1. Onemli bir agiklayici degiskenin modele alinmamis olmasi
Gozlenen birim sayisinin yetersiz olmasi

Modelin uygun se¢ilmemis olmasi

s » b

Bagimsiz degiskenlerin arasinda iliski olmasi
Otokorelasyonun regresyon analizine etkileri ise sunlardir:

1. EKK yontemiyle elde edilen regresyon katsayilari tarafsizdir. Ancak standart
hatalart minimum olamaz

2. Ornek regresyon denkleminin standart hatasi ve regresyon katsayilarimin standart
hatalar1 olmasi gerekenden diisiik ¢ikabilir.

3. Aralik tahmini ve istatistik testler bagimsizlik ve tesadiifilik varsayimina

dayandiklari i¢in gegerliliklerini kaybeder.

Otokorelasyonun varligi i¢in grafik yontemi ve Durbin-Watson ile Von-Neumann
testleri kullanilan yontemlerdir. Grafikler gorsel olarak yorum yapmada kolaylik
saglamasina ragmen bu yontemle kesin karar vermek her zaman miimkiin olmayabilir. Bu

nedenle analitik testleri uygulamak daha kesin sonuglar verecektir [24].

Otokorelasyon varligr durumunda en ¢ok kullanilan yontem, en basit genellestirilmis en
kiiciik kareler yontemi iki asamali Cochrane-Orcutt (CO2) prosediiriidiir. Bunun disinda
modele yeni bir bagimsiz degisken ilave edilebilir, gdzlem sayist artirilabilir, model

yeniden tanimlanabilir veya model tizerinde ¢esitli dontisiimler yapilabilir [16].
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2.3.2.5. Gozlem Sayisimin Fazla Olmasi

Coklu dogrusal regresyon analizinde gozlem sayisinin yetersiz olmasi basta ¢oklu
baglantt olmak {izere ¢esitli problemlere sebep olabilir. Bu nedenle n gézlem sayist , k

regresyon modelindeki parametre sayist olmak iizere n > k olmalidir.

2.3.2.6. Bagimh Degisken ile Bagimsiz Degiskenler Arasinda Dogrusal iliski

Olmasi

Coklu regresyon analizi, faktor analizi, yapisal esitlik modeli ve diskriminant analizi
gibi korelasyon katsayilarina dayanan ¢ok degiskenli tekniklerin varsayimlarindan birisi de
dogrusallik varsayimidir. Dogrusal olmayan etkilesimler i¢in hesaplanacak dogrusal
korelasyonlar gergek iliskiyi her zaman daha diisiik gosterecektir. Degiskenler arasinda
dogrusallik varsayimi saglanmadiginda bagimli ve bagimsiz degiskenlerin bazen her
ikisine bazen sadece birine doniisim uygulamak kosuluyla dogrusallik varsayimi

saglanmaktadir [16].

2.3.2.7. Bagimsiz Degiskenlerin iligkili Olmamasi

Bu varsayimin bozulmasi halinde Coklu Baglanti problemi ortaya c¢ikmaktadir. Bu
calismamiz, ¢oklu baglant1 problemi ve giderme yontemlerinden biri olan Ridge regresyon
yontemiyle ilgili oldugundan bu baslik, ayr1 bir boliim olarak ele alinarak daha detayli

incelenecektir.

2.4. Coklu Dogrusal Baglanti Problemi

24.1. Giris

Coklu dogrusal regresyon modelinde bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle iliskili
olmamasi varsayiminin bozulmasi ¢oklu dogrusal baglantt problemini ortaya

cikarmaktadir. Eger bagimsiz degiskenler arasinda higbir iliski yoksa yani bagimsiz

degiskenlerin ikiserli basit korelasyon degerleri sifira esitse degiskenlerin dik (orthogonal)
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oldugu soylenir. Ancak uygulamalarin cogunda bagimsiz degiskenler arasinda iliski
olmamas1 ¢ok az rastlanan bir durumdur. Genellikle degiskenler arasinda az da olsa bir
iliski s6z konusudur. Eger bu iliski dogrusal bir iliski ise ¢oklu dogrusal baglanti ortaya
cikmaktadir. Baglantinin dogrusal olmamasi durumunda c¢oklu dogrusal baglantidan séz
edilemez. Bir baska ifadeyle coklu dogrusal baglanti bagimsiz degiskenler arasinda
dogrusal baglantilarla iliskili olup dogrusal olmayan iligkilerle ilgisi yoktur [8].

Coklu baglanti X; nx(k+1) boyutlu veri matrisini gostermek iizere, X, Xo,..., Xk
kolonlarimin dogrusal bagimsizligi olarak da tanimlanabilir. O halde lineer (dogrusal)
bagimhilik tammi geregince tq,t,, ..., t;, en az biri sifirdan farkli olan skalerler olmak

uzere;

k
> Xt =0 (2.31)
j=1

ise X;,Xo,...,Xx vektorleri dogrusal bagimlidir ve bu durumda tam ¢oklu baglantidan s6z
edilir. Yukaridaki ifadeden de anlasilacagi gibi herhangi bir X; vektorii digerleri cinsinden
yazilabilir. Bu durumda XX matrisinin ranki (k + 1)’den kiigiik olur ve (XX)7!

hesaplanamaz. Eger,

k
RT
j=1

ise 0 zaman gii¢lii coklu baglantidan s6z edilir. Bu durumda (X'X)™! hesaplanabilecek

IR

0 (2.32)

ancak bu durumda regresyon sonuglari lizerinde olumsuz etkileri olacaktir [6].
Bu olumsuz sonuglar;

1. EKK tahminleri tahmin edilen parametrelerin ger¢ek degerlerinden oldukga
farklidir.

2. Tahminlerde yansizlik vardir, ancak tahminleri mutlak degerleri oldukga biiyiiktiir.
Veride ki ¢ok kiiciik degisiklikle tahmin edilen parametrelerin isaretleri degisir.

3. Siddetli ¢oklu i¢ iliski altinda parametre tahminleri karasiz olma egilimi
gosterecektir. Tahminlerin  gegerliligini  gormek icin  yeni Orneklemler

kullanildiginda tahminler siddetle etkilenerek degisirler.
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4. Ayrnca coklu i¢ iliski varliginda farkli EKK bilgisayar algoritmalar1 belirlenen

model parametreleri i¢in farkli tahminler ve isaretler verebilir [1].

2.4.2. Coklu Baglantinin Kaynaklari

Coklu baglantinin kaynaklarinin belirlenmesi bize ¢éziim arayisinda bazi ipuglari

verebilir. Coklu baglant1 asagida belirtilen kaynaklardan bir veya bir ka¢ tanesinin ortak

sonucu olarak ortaya ¢ikabilir. Bunlar:

1.

Ornekleme yontemleri: Veri toplama ydntemi; arastirmacinin bilerek veya bilmeyerek
bagimsiz degiskenler uzaymdan bir alt uzayr ornekleme almasi durumunda coklu
dogrusalliga neden olur [21]. Bu durumda ger¢gekte modelin kendisinde ¢oklu dogrusal
baglant1 yoktur; ancak bagimsiz degiskenlerden eksik ya da yetersiz bir alt kiimenin

se¢ilmesinden kaynakli bir coklu baglant1 s6z konusudur.

. Asir1 tammlanmis model: G6zlem sayisinin parametre sayisindan az olmast (n < k)

durumu olarak da agiklanabilir. Daha ¢ok tibbi arastirmalarda karsilagilan bu
modellerde gecerli 6rnek birimi sayist azdir. Bu noktadan kaynaklanan bir ¢oklu
dogrusal baglantidan kurtulabilmek i¢in Onemine gore bazi degiskenleri modelden

cikartmak veya gozlem sayisini artirmak gerekebilir.

. Model ve anakiitle iizerindeki fiziksel kisitlar: Bu durum, gercekte anakiitlede var

olan iliskinin 6rneklemde de ortaya ¢ikmasi olarak aciklanabilir. Kitledeki zorunluluklar
daha cok bagimsiz degiskenlerin kimyasal veya liretim proseslerinden ortaya cikar.
Ornegin bir kimyasal reaksiyonun gerceklesmesi icin belli iceriklerin sabit oranlarda

olmasi vb... [34].

Bu ii¢ ana bagliga ilaveten, arastirmaci kaynakli bagimsiz degiskenlerin se¢cimi de ¢coklu

dogrusal baglantiya sebep olabilir. Bir 6rnekle agiklamak gerekirse, kadinin yasi , gebelik

sayist ve dogum sayisi ayr1 degiskenlermis gibi ele alinsa da aslinda her iigli de

birbirleriyle yakindan iligkilidir. Clinkii kadinin yag1 arttikga gebelik sayisi ve gebelik

sayist arttikga da dogum sayis1 artacaktir. Bu agidan bir ¢alismada arastirmaci tarafindan

her iicliniin de ayr1 ayr1 degiskenlermis gibi modele alinmasi ¢oklu baglantiya sebep

olabilir [28].
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2.4.3. Coklu Baglantimin Etkileri

2.4.3.1. Coklu Baglantinin EKK Kestirimlerine Olan Etkileri

Coklu baglantinin, regresyon katsayilarinin EKK kestirimleri lizerinde olduk¢a 6nemli
etkileri vardir. Bu etkileri daha iyi ve daha kolay bir sekilde gorebilmek i¢in iki bagimsiz

degiskenli bir dogrusal regresyon modelini ele alalim
Y =5.X, + X, +e (2.33)

olmak iizere vektorel olarak
n
ee=Y et =(r-7)(r-7)
i=1
= (Y -xB) (¥ —xB)
=YY -2BXY+BXXp (2.34)

yazilabilir. ' ya gore kismi tiirev alinarak sifira esitlenirse;

alel

=-2XY+2XXB =0 2.35
T p (2.35)

esitliginden EKK normal denklemleri;
XXB=XY (2.36)

olarak elde edilir. Bu ise,

T12 rly
le l [rzy 2.37)

seklinde yazilabilir. Burada 11, X; ve X, degiskenleri arasindaki korelasyonu, 7y,
ve Ty, ise bagimsiz degiskenler ile Y arasindaki korelasyonu gostermektedir. XX

matrisinin tersi C ile gosterilmek tizere

24



[ 1 —le 'l
(1 =72 1—r2)|

C=xx)"= |( n2) ( 17"12)| (2.38)
oo |
(1-n5) (A-153)

ve buradan,
5 Ny —T2"2 5 Ny — T2t
pp="2—52, g="2L—7~2 (2.39)

(1- 7’122) (1- r122)

olarak bulunur. Eger X; ve X, degiskenleri arasinda kuvvetli bir iligki varsa 7y,

korelasyon katsayist degiskenler arasindaki iliski derecesine bagli olarak

|T'12| -1 (240)
olur. Bu ise,
. 1
Var(p;) = Cyy = =y (2.41)

olmasina neden olur. Yine 7y, nin +1 veya -1’e yaklagmasina bagl olarak
COU(Bl,ﬁz) = ClZ - Fo0 (242)
yaklagacaktir [21].

Boylece X; ve X, arasinda var olan kuvvetli iliski, regresyon katsayilarinin EKK
tahminlerinin biiylik varyans ve kovaryanslara sahip olmasina neden olacaktir. Biiyilik
varyans durumu, regresyon katsayi kestirimlerinin her bir 6rnek verisi i¢in bir hassasiyet
gostergesi olmasindan dolayi, farkli 6rnekler kullanmldiginda oldukca farkli katsayi

kestirimleri ortaya ¢ikacaktir [14].

Ikiden fazla bagimsiz degiskenin bulundugu modellerde ¢oklu baglanti durumundan

benzer sekilde etkilenecektir. Bunun igin;

f=XX)XY (2.43)
EKK kestiricisinin kovaryansini inceleyecek olursak;

Cov(B) = Cov[(X'X)71X'Y]

= Cov[(X X)X (XB + &)]
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= Cov[f + (X X)"1X €] (2.44)
B bir sabit olup kovaryansi etkilemeyeceginden

= Cov[(X' X)X €]

= (XX) X Cov(e)[(X X)X (2.45)
& birbirinden bagimsiz ve o2 sabit varyansh oldugundan

= XXX . 2LIX X)X

=X X)) X[XX)IXT

=o?(X'X)™! (2.46)
elde edilir.

C =(X'X)~! matrisinin kdsegen elemanlari ise;

1

C; = r? j=12,.k (2.47)

RJ-Z: X; ile kalan k — 1 degiskenin regresyonundan elde edilen belirlilik katsayisidir. X; ile
diger k — 1 degisken arasinda ¢oklu dogrusal baglanti varsa R]-2 degeri 1’e yaklasir.

Dolayisiyla

Var(B;) = 0%C; = o?(1 — RH)™ (2.48)

ile parametre kestirimlerinin varyansi
Var(B;) > o? (2.49)

olur. Boylece ikiden fazla bagimsiz degisken arasinda da ¢oklu baglanti varliginin, EKK
kestirimlerinin varyansint arttirdigi sdylenebilir. Dogrusal ¢oklu baglantinin artmasi
sonucunda artan varyans, regresyon Kkatsayilari i¢in EKK kestirimlerinin giiven

araliklarmin genislemesine neden olur.

Coklu dogrusal baglanti, regresyon katsayilarinin kestirimlerini isaretce de etki eder. Bu

durumda kestirimlerin isaretleri, bagimsiz degiskenle bagimli degisken arasindaki iliskiyi
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yanlig gostermis olacaktir. Yani arastirmacinin bir 6nsav olarak pozitif ¢cikmasini bekledigi
parametre kestiriminin isareti negatif, negatif c¢ikmasin1 bekledigi bir parametre
kestiriminin isareti pozitif ¢ikabilir. Sonucta, bagimsiz degiskenler arasindaki coklu

baglanti, bu degiskenlerin kestirim yeteneklerinin zayif olmasina neden olur.

2.4.3.2. Bagimlh Degiskenin Kestirimlerine Olan Etkileri

Coklu dogrusal baglanti, regresyon parametrelerini degerce ve isaret¢e etkilediginden
oldukga ayr1 kestirimler ortaya cikabilir. Regresyon katsayilarinin gergek katsayilardan
degerce ve isaretce cok farkli olmasi Y’lart etkilediginden, Y kestirimlerinin de standart

hatalar1 biiyiir.

2.4.3.3. Hipotez Testlerine Olan Etkileri

Daha 6nceki boliimlerde regresyon katsayilarinin sinanmasi ile ilgili baslik altinda
HO . ’B] =0

seklinde, parametrelerin ayri ayri anlamliliklarin1 simnamak i¢in kurulan hipotezlerde,

Hy1 H,'e kars1 test etmek i¢in kullanilan t istatistigi;

2
1-R

g2

B A
1-G;

j=12,..k (2.51)

dir. Coklu baglant1 halinde R]-2 degerinin 1’e yaklasmasi ile t degeri de 0’a yaklasir. ¢
testi sonucunda H,’m reddi zorlasarak o parametrenin sifirdan farkli olmadigi ve
dolayisiyla ilgili bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni etkilemedigine karar verilebilir.
Boylece coklu baglantt t degerlerini kiigiilterek degiskenlerin Onemliliginde yanlis

bulgulara sebep olabilir.
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Sonug olarak; ¢oklu baglantinin agiklanan tiim bu sakincali etkilerinin giderilebilmesi
icin ¢oklu baglantinin varliginin arastirilmasi ve var olmasi halinde giderme yontemlerinin

belirlenerek probleme uygulanmasi gereklidir.

2.5. Coklu Baglantiy1 Belirleme Teknikleri

Coklu baglantiy1 ortaya c¢ikartan bir ¢ok isaret olabilir. En basit haliyle, iki degisken
arasindaki basit korelasyon katsayisinin 1’e yakin olmasi (teorik olarak 0.80 ve {istii

olmasi), ¢oklu baglantiya bir isaret olabilir.

Regresyon katsayilarinin biiyiikliigii ve isareti de bazen bir isaret olabilir. Buna gore,
regresyon modelindeki katsayilarinin biiyiikliigli ve isaretlerin beklenenin tersi ¢ikmasi da

yine ¢oklu baglantinin isareti olabilir.

Bir bagimsiz degiskenin ya da gézlemin modele eklenmesi ya da modelden ¢ikartilmasi
sonucunda regresyon katsayilarinda ¢ok biiylik degisikliklerin meydana gelmesi de ¢oklu

baglantiya isaret olabilir.

Ancak, coklu baglantinin belirlenmesinin yani1 sira, derecesinin belirlenmesi de

anlamlidir. Bunun i¢in kullanilan baz1 yontemlere agsagida kisaca deginilmistir [6].

2.5.1. Coklu Baglantimin X'X Korelasyon Matrisiyle Belirlenmesi

Coklu dogrusal baglantinin belirlenmesinde uygulamasi en kolay yontemlerden biridir.
Bu yontemde bagimsiz degiskenler;
X — X

X, = ) (2.52)
/ Z?:l(xji _Xj)Z

biciminde standartlastirilip elde edilen X'X standartlastirilmis korelasyon matrisindeki

kosegen dist  7;; elemanlari kontrol edilir. Farrar ve Glauber (1967)’de geometrik olarak
1" yi x; ve x; arasindaki acinin kosiniisii olarak tanimlamuslardir [27]. x; ve x;

agiklayict degiskenleri lineer bagimli oldugunda |r;; |’nin 1 veya 1’e gok yakin olmast ilgili
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degiskenler arasinda dogrusala yakin bir iligski oldugunu; yani ¢oklu dogrusal baglantinin

olabilecegini bildirir.

Ancak iki degisken arasindaki kismi korelasyon katsayisinin biiyiik bir deger almamasi
coklu dogrusal baglanti olmadigi anlamma gelmez. Yani istatistik ac¢idan anlaml
korelasyonlar her zaman ¢oklu dogrusal baglanti problemine yol agmamaktadir. Lawrence
Klein’e gore basit korelasyon katsayisi r, ¢oklu korelasyon katsayisindan kiiglikse ¢oklu
baglant1 problemi ortaya ¢ikmayabilir [5]. Bilgisayar ¢iktilarindan kolayca elde edilebilen
bu degerlerin incelenmesinde hig bir sakinca olmamasina karsin sadece bu yontemle ¢oklu

baglantinin varligina karar vermek saglikli olmayabilir.

2.5.2. Coklu Baglantimin Belirlilik Katsayisi ile Belirlenmesi

Bu yontemde, modele bagimsiz degiskenler ilave edildikge R*deki degisimler
incelenmektedir. R”’de 6nemli bir gelisme saglanamazsa bu durum ¢oklu baglantinin bir

isareti olabilir [16].

2.5.3. Coklu Baglantinin Kismi Korelasyon Katsayilari ile incelenmesi

Iki degisken arasindaki basit korelasyon katsayist anlamli fakat kismi korelasyon
katsayilar1 anlamsiz ¢ikiyorsa bu durum g¢oklu baglanti problemine isaret olabilir. Ancak
yine bu yontem de her zaman saglikli sonuglar vermeyebilir. Diger bir degisle kismi
korelasyon katsayilarinin yiiksek olmasi durumunda bile ¢oklu baglanti problemi

olabilmektedir [5].

254. Coklu Baglantimn VIF(Variance Inflation Factors=Varyans Sisirme

Faktorii) ile Belirlenmesi
(X'’X)~! matrisinin j-inci kosegen elemanina j-inci varyans sisirme faktorii denir ve

(VIF)) ile gosterilir [18]. [k olarak Farrar ve Glauber (1967) tarafindan goklu baglantiy1
belirlemek icin  kullamilmig  fakat ~ Marquardt(1970) tarafindan VIF olarak
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adlandirilmustir [27]. VIF degerlerinin hesaplanmasini gostermek i¢in asagidaki gibi {ic

bagimsiz degiskenli bir model ele alinirsa;
Y = Bo+ BiX1 + BoXo + B3 X3 +e. (2.53)

Birinci adimda, X; bagimsiz degiskeni bagimli degisken olarak alinip diger bagimsiz
degiskenlerle coklu korelasyon katsayis: (R*) hesaplamir. Bylece X;degiskeni icin varyans

sisirme faktori;

1
VIF(X) = —— 2.54
0 =1 (2.54)

olarak hesaplanmaktadir. ikinci ve {igiincii adimlarda X, ve X3 icin ayn1 yontemle

1 1
VIF(XZ) = W ve VIF(X3) = 1——R§ (255)

degerleri hesaplanir. Bagimsiz degiskenler arasinda iliski yoksa (R?=0) VIF =1
olacaktir. Bagimsiz degiskenler arasinda tam bir iliski varsa (R? = 1) VIF = oo olacaktir.
Eger bagimsiz degiskenler arasinda kuvvetli iliski varsa (R? = 0.90) VIF = 10 olacaktir.
Webster (1992) VIF icin su genel kurali vermektedir. VIF > 10 ise anlamli coklu
baglantidan s6z edilebilir [16].

2.5.5. Coklu Baglantinin Tolerans Degerleri ile Belirlenmesi

Coklu baglantinin belirlenmesinde kullanilan bir diger yontem tolerans degerlerini

hesaplamaktir. Tolerans degeri;
— 2 F
T'=1-R; j=12,...k (2.56)

olarak hesaplanir. Boylece ¢oklu baglant1 halinde VIF degeri biiylik dolayisiyla tolerans
degeri kiiglik ¢ikacaktir [5].
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2.5.6. Coklu Baglantinin F Testi ile Belirlenmesi

Yukaridaki ii¢ bagimsiz degiskenli 6rnekte F degerlerinin hesabi i¢in, bagimli kabul
edilen her bir bagimsiz degisken ile diger bagimsiz degiskenler arasinda Rq 53, Ry 13, R3.12
coklu korelasyon katsayilar1 hesaplanir. Daha sonra bu degerlerden faydalanarak her bir
bagimsiz degisken icin F degeri asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

Rigs/(k = 1)

GRS YICES (257)

Formiilde n, toplam &rnek birim sayisini, kise sabit terim dahil tahmin edilecek
parametre sayisini gostermektedir. Hesaplanan F degeri belirli bir anlamlilik diizeyinde
Fy_on_k41 degeriyle karsilastinlldiginda, F degeri tablo degerinden biiyliikse X
degiskeniyle diger degiskenler arasindaki iliskinin anlamli olduguna karar verilir. Benzer

yontemle diger degiskenler arasindaki iliski de incelenebilir [16].

2.5.7. Coklu Baglantimin X'X Matrisinin Ozdegerleri ile Belirlenmesi

Vinod ve Ullah (1981), c¢oklu baglantiy1 ciddi anlamda c¢alisan ilk arastirmaci olan
Ragnar Frisch (1934)’in coklu baglantiyr 6zdegerlerle iliskilendirdigini sOylemislerdir.
Fakat bilgisayar programlarinin yetersiz olmasi nedeniyle X'X’in 6zdegerlerinin sayisal
analizi desteklenememistir [27]. Ilk olarak Vinod ve Ullah (1981) kosul sayisini en biiyiik
0zdegerin en kiiglik 6zdegere boliimiiniin karekokii olarak tanimlamiglar, daha sonra
Montgomery ve Peck(1982) ise en biiyiilk 6zdegerin en kiigiik 6zdegere boliimii olarak

belirtmislerdir [32].
Amin Ve Apax  X'X matrisinin minimum ve maksimum 6zdegerleri olmak tizere

Am ax

K =

(2.58)

Amin

olarak tanimlanan kosul sayist ¢oklu baglantinin derecesini de belirlemek i¢in kullanilan
cok yaygin bir yontemdir. Gujarati (1995)’de kosul sayisi i¢in su genellemeyi yapmustir.

K > 30 olmasi genel olarak bir ¢oklu dogrusal baglantinin oldugunu gosterir. Ancak
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K < 100 i¢in bu durum 6nemli degildir. 100 < K < 1000 olmas1 ¢oklu baglantinin giiglii
oldugunu, K > 1000 olmasi durumunda ise ¢oklu baglantinin ciddi boyutlarda oldugunu
gosterir [4,7,10].

2.5.8. Coklu Baglantimin F ve t Testi Karsilastirmasi ile Belirlenmesi

Regresyon modelinin anlamlilig1 konusunda bilgi veren F istatistigi ile t istatistigi de
coklu baglantiya isaret edebilir. Ozellikle, katsayilara iliskin t istatistiklerinin tiimii
anlamsiz iken F istatistiginin anlamli ¢ikmasi ¢oklu baglantinin varligi konusunda bir
isaret olabilir. Ancak, anlamli derecede ¢oklu baglanti sorunu olan bir¢ok veri seti bu
sekilde bir sonug¢ sergilemedigi i¢in, bu yaklasim kuskulu olabilmektedir [21].

Coklu baglantinin tespitinde kullanilan biitiin bu farkli yaklagimlarin herbirinin avantajli
ve dezavantajli yonlerinin oldugu unutulmamalidir. Bu nedenle sorunun daha agik ve kesin
bir sekilde ortaya ¢ikarilabilmesi icin birlikte kullanilmalidirlar. Ornek olarak dzdegerlerin
biiytikliikleri bagimliligin derecesini belirlerken, VIF degeri verideki olast bagimliliklarin

her bir regresyon katsayisi lizerindeki olumsuz etkilerini agiklayabilir [32].

2.6. Coklu Baglantiy1 Giderme Yontemleri

Daha o©nceki boliimlerde ¢oklu regresyon varsayimlarindan olan c¢oklu baglanti
olmamas1 varsayiminin bozulmasinin zararh etkileri iizerinde durulmustu. Eger yukaridaki
yontemler yardimiyla ¢oklu baglanti varligi tespit edilmis ise, regresyon lizerindeki zararh

etkilerinden dolay1 ortadan kaldirma veya etkisini azaltma yoluna gidilmelidir.

Coklu baglantinin giderilebilmesi i¢in 6nerilen birgok yontem vardir. Ancak veriye yeni
gozlem eklenmesi, modelin yeniden belirlenmesi veya bazi yanl kestirim yontemlerinin
uygulanmasi en yaygin kullanilan yontemlerdir. Her bir yontemin yine kendine gore

uygulama alani ve sakincali yonleri olabilir. Kisaca;

e Orneklemin evreni iyi temsil edememesi nedeniyle ortaya ¢ikacak bir coklu
baglantt durumunda veriye yeni gézlemlerin eklenmesi 6nerilir. Fakat 6rnege birim

ilave etmek her zaman miimkiin olmayabilir.
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e Bir yada daha fazla bagimsiz degisken modelden cikarilabilir. Bu da modelin
yeniden tanimlanmasidir. Fakat hangi degiskenler c¢ikarilacaktir? Bdyle bir
yaklagim modeli yanlis tanimlamaya gotiirebilir. Ayrica bu yontem Orneklemin
evreni temsil edemedigi durumlarda kullanilmamalidir. Ciinkii modele gercekten
katk1 yapabilecek bir degisken ¢oklu baglanti nedeniyle model disinda birakilabilir.

e  Coklu baglantinin bagimsiz degiskenler arasindaki gercek iliski nedeniyle ortaya
ciktifit durumlarda, diger bir degisle sorunun bir 6rnekleme sorunu olmadigi
durumlarda, wuygulanabilecek bir yontem, c¢oklu baglantili degiskenlerin
birlestirilerek yeni bir degisken yaratilmasi1 ve modele ¢oklu baglantili degiskenler
yerine bu degiskenin konulmasidir. Bu da modeli yeniden tanimlama islemidir.

e Son olarak da veride hig bir degisiklik yapmadan, veri ekleyip ¢ikarmadan mevcut
veri lizerinde temel bilesenler regresyonu, Ridge regresyonu gibi bazi yanh

kestirim yontemlerini uygulamak da bir yontemdir [5,16].

2.7. Ridge Regresyon

Daha Onceki basliklarda ¢oklu dogrusal baglanti probleminden ve sonuclar ile ilgili
bilgiler verilmisti. Bunlardan en 6nemlisi, ¢oklu dogrusal baglanti halinde regresyon
katsayilarmin varyans ve kovaryanslarinin artmasidir. Bagka bir degisle coklu dogrusal
baglanti halinde oOnemli degiskenlere ait regresyon katsayilarinin standart hatalar
biiyiiyecek ve bunun sonucunda da bu degiskenlerin regresyon katsayilarmin kismi t
testleri anlamsiz sonuglar verecektir. Coklu dogrusal baglanti halinde herhangi bir
bagimsiz degisken veya birime ait veriler modelden ¢ikartildiginda veya modele
sokuldugunda kismi regresyon katsayilarinda ¢ok onemli degisiklikler olacaktir. Ayrica
coklu dogrusal baglanti halinde kismi regresyon katsayilarinin isaretleri de teoriden veya
beklenenden farkli olabilecektir. Sonu¢ olarak ¢oklu dogrusal baglantili verilerle
hesaplanan standartlastirilmis regresyon Kkatsayilart duraganligm ve kararliligini

kaybetmektedir [5].

Coklu baglantinin  bu etkilerini azaltabilmek icin kullanilan yanhi tahmin
yontemlerinden biri de Ridge Regresyon yontemidir. Ridge regresyon yontemi Hoerl ve
Kennard tarafindan, ¢oklu dogrusal baglanti durumunda EKK yonteminin yetersiz kalmasi

nedeniyle gelistirilen bir yontemdir.
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Hoerl ve Kennard (1970 a.b)’de Ridge regresyonu asagidaki {i¢c amag i¢in dnermislerdir:

1. Kuvvetli ¢oklu dogrusal baglantinin varligi durumunda, katsayilarda meydana
gelen kararsizliklarin grafik iizerinde gdsterilmesinde,

2. Coklu dogrusal regresyon modelinde bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle iliskili
olduklar1 durumlarda EKK tahmininden daha kiiciikk varyansh tahminlerin elde
edilmesinde,

3. Modeldeki gereksiz degiskenlerin ¢ikartilmasinda kullanilabilir.[12,13]

Ridge regresyonun, yanl regresyon yontemi olmasina karsin EKK yontemine gore iki

Onemli etkisi vardir.

1. Bagimsiz degiskenlerdeki ¢oklu dogrusal baglantiy1 gidermek
2. Regresyonda yanlilik karesiyle varyansi degistirerek hata kareler ortalamasini

azaltmak [15]

Bu acgidan bakildiginda ridge tahminleri yanli olmasmna karsin EKK
tahminlerinden daha kararli olabilmektedirler. Bu yaklasimla ilgili istatistiksel teori heniiz
tamamlanmis degildir. Boyle olmasina ragmen varyansta sagladig1 azalistan dolay1 dikkate
deger bir ilgi toplamis ve ¢ok cesitli alanlarda uygulanabilmistir. Genelde varyans ve
kovaryans matrisinin kosegen degerlerine kiiciik bir yanlilik sabiti k ilave etmenin disinda,
Ridge regresyon ve EKK yontemlerinin isleyisi aymidir. Diger bir degisle Ridge regresyon
ile bir taraftan tahminlerin varyanslar1 azaltilmakta, diger taraftan ise bu katsay1 k oraninda
yanli tahminler elde edilmektedir. Boylece iki durum s6z konusudur. Yansiz tahminlerle
yiiksek varyans, yanli tahminlerle diisiik varyanstir [5]. Sekil 2-2’de bir tahmin edicide

varyans ve yanlilik sunulmustur.
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Sekil 2-2: Bir tahmin edicide varyans ve yanlilik [19].

Degiskenler arasindaki iliskiler, EKK katsay1 kestirimlerinin varyanslarinin artmasina
neden olur. Modeldeki her bir terim i¢in VIF degerleri, katsayilarin varyanslari tizerinde
basit korelasyonlarin toplam etkisini gosterir. Coklu baglanti durumunda, korelasyon
matrisinin ters matrisindeki diagonal elemanlar olan VIF’ler, her bir kestirimin diger

kestirimlerle olan ¢oklu korelasyonunda sonsuz hale gelir [19].

Bu durumda ,@ kestirimleri en kii¢lik varyansli kestirimler olmaz, ¢iinkii coklu dogrusal

baglanti  ve p arasinda sapmaya neden olur. L;, f'nin B’dan sapmasi olmak iizere

yanliligin karesi;

Li=@B-pB-5) (2.59)
olarak gosterilebilir. L2 nin beklenen degeri;

E(1?) = izVar(B) = a2iz(X X)7! (2.60)

olur. Burada iz, bir kare matrisin esas kdsegen iizerindeki elemanlarinim toplamudir.( X' X)
matrisinin 6zdegerleri A4, = A > A, > - > A = A > 0 ile gosterilir. O zaman

L% ‘nin beklenen degeri;
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k
E(L%) = o? Z At (2.61)
j=1

olarak bulunur [12].

Coklu baglanti halinde, onceki bdliimlerde belirtildigi gibi bir veya daha fazla
ozdegerlerin kiigiik deger almast B'min 8 ’'dan sapmalarinin  beklenen degerinin
bilyiimesine neden olacaktir. Coklu dogrusal baglantinin E(L?) yani hata kareler toplam
iizerindeki olumsuz etkisini giderebilmek i¢in Hoerl ve Kennard (1970 ab)’ de ridge

kestiricisini asagidaki gibi tanimlamislardir.
(k) =X X+kDX'Y wveya B*(k)=R+kDTXY k>o (2.62)

Burada degiskenler standartlastirildiginda R bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon
matrisini gdsterdiginden X X = R'dir. Ridge tahmin edicisi, k yanlilik parametresine
baglidir ve k’nin se¢imi tahmin edicinin performansin etkiler. k, O ile / arasinda degerler
alabilmektedir. k=0 i¢in ridge ¢oziimiiniin EKK ¢oziimiine esdeger oldugu agiktir. Genel
olarak regresyon problemi i¢in &k nin optimal bir degeri vardir. Bu optimal k£ degeri, EKK

yonteminden daha kiiglik hata kareler ortalamasi elde edilmesini saglayan degerdir

[5,12,15].

1-EKK tahmin edicisinin dogrusal bir doniisiimii ridge tahmin edicisidir:

Soyle ki;

=X X+kDXY <den

Br=XX+kDX' XB (2.63)
yazilabilir. Buradan

Z=XX+kDTX'X (2.64)
olarak alinirsa,
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A~

p*=2Zp (2.65)
olur [18].

2-Ridge kestiricisi yanhdir:

D = X'X matrisinin 6zvektorlerinin ortogonal matrisi

A = X'X matrisinin 6zdegerlerinin diagonal matrisi olmak iizere,

(X'X)=D'AD =Zf (2.66)

doniigtimii yapilirsa i = 1,2, ...,n ig¢in,

Z=XX+kD™X'X =D diag(8;,)D (2.67)
olur. Burada §; = (Aij;)_l’dir.
Buradan,

B*(k) = D' diag(8,)DB = ZB (2.68)
olur.
k > 0 oldugundan

E(g*)=+ B (2.69)

olur ve £*(k) yanh bir kestiricidir. k = 0 oldugunda ridge kestiricisinin EKK kestiricisine

esit oldugu daha once de belirtilmisti [31].
3- Ridge Kestiricisinin hata kareler ortalamasi

(2.59) ve (2.61) nolu ifadeler ridge kestiricisine uygulanirsa

Li(k) = (8"~ B) (B~ B) (2.70)
E(L3(k) = E[(B" - B (B* - B)] (2.71)
=E[(B- B)Z'Z(B~ B)|+ 2B ~B)ZB~B) (2.71a)
=cliz(X' X)) ZZ+BZ-D'(Z-DB (2.71b)
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= o2[iz(X' X + kD)™ — kiz(X' X + kI)72] + k2B (X X + kI)7%p (2.71c)

= g2 zgi/(ai + k)2 + k2B (X' X+ kD)7%p (2.71d)
i=1
=y1(k) + v, (k) (2.72)

oldugu Hoerl ve Kennard tarafindan (1970a)’da gosterilmistir. Burada y; (k)
f* parametrelerinin varyans toplamni, y, (k) ise yanin karesini gdstermektedir. y; (k) ve
v, (k) soyle de ifade edilebilir. Birinci ifade y;(k), parametre tahminlerinin toplam
varyansidir. Ikinci ifade ise y,(k) ise ZB’dan ’ ya olan uzakligin karesidir. k = 0
oldugunda y, (k) = 0 olacaktir. Ciinkii bu durumda Z = I’dir. Bu yiizden ¥, (k) , f*’mn
(°dan daha fazla kullanildig1 yan karesini ihtiva edecektir [12].

Ridge kestiricisinin hata kareler ortalamasi su sekilde de ifade edilebilir [19,20].
HKO(") = E(B" = B)* =V(B") + [E(B") - BI? (2.73)
HKO(B*) = Var(B*) + (bias f*)? (2.74)

Hoerl ve Kennard, daha onceki basliklarda gosterilen (2.60) ve (2.72) denklemleri

arasindaki iliskiyi Varlik Teoremi olarak adlandirip soyle ifade etmislerdir:
“E(L%(k)) < E(L3) olacak sekilde bir k > 0 bulmak her zaman miimkiindiir.” [12].

Bu esitsizlige gore coklu baglanti durumunda Ridge regresyon yontemiyle, EKK
yontemine gore kiiciik hata kareler ortalamasina sahip olan kestirimler yapmak

mumkuindir.
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Daha  Onceki  baslhiklarda y;(k)’ min  katsay1 kestirimlerinin varyanslarmin
toplam1 oldugunu agiklamistik.  Coklu baglanti  durumunda  regresyon modeli
kurulurken Ridge regresyon kullaniliyor ise, ridge kestiricisinin varyansinin nasil

bir degisme gosterdiginin  bilinmesi gerekir. Y tesadiifi degiskenimiz icin
pr=12zp
=Z(X' X)Xy yazilabilir
Var(8*) = Var(Z(X X)7'X'Y)
=ZX' X)X Var(V)X(X X)"1Z'
=02Z(X X)X’ X(X X)~1Z'
=02Z(X'X)"1Z" olur (2.75)

Yani tim £*’larin varyanslarinin toplami matrisinin kdsegen elemanlarinin toplamidir
[12]. Yanlhilik ise Sayfa-34, Sekil 2-2’den de anlagilacag: gibi E (,[)3*) — B’dir. Yani daha
onceki basliklarda da izah edildigi iizere y,(k) ,£*’in f’dan daha fazla kullamldig1 yan

karesidir. Asagidaki sekilde ridge parametresi varyans ve yanlilik arasindaki iliski daha net

goriilmektedir.
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Sekil 2-3: Ridge kestiricisinde varyans ve yanlilik [12].

Sekil 2-3°de Ridge kestiricisinde varyans ve yanlilik verilmistir. Sekilden de anlasildigi

gibi k > 0 oldugunda ridge kestiricisindeki yanllik k ile birlikte artmaktadir. Buna karsilik

k artarken varyans azalmaktadir. Bu durumla alakali olarak Hoerl ve Kennard 1970a ‘da

asagidaki teoremleri onermislerdir;
Teorem 2-1: y; (k) toplam varyans, k’nin siirekli diizgiin azalan bir fonksiyonudur.
Teorem 2-2: y, (k) yanliligin karesi, k’nin siirekli diizgiin artan bir fonksiyonudur [12].

Ridge regresyon yonteminde yanliligin karesindeki artistan daha biiylik varyans

azalmasi saglayacak bir k degerinin belirlenmesi halinde Ridge kestiricisindeki HKO,
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EKK kestiricisindeki HKO’dan daha kiiciik bir deger alacaktir. Bu nedenle k’nin

belirlenmesi son derece dnemlidir.

2.7.2. Ridge Parametresinin Sec¢imi

Coklu dogrusal baglantt durumunda Ridge regresyon yontemi ile yapilacak
kestirimlerin kararlilig1, ridge parametresi k i¢in optimum degerin belirlenmesine baglidir.
Uygun k degerinin belirlenmesi durumunda ridge kestiricilerinin HKO’s1 EKK
kestiricisinin HKO’dan daha kiiglik olacaktir. Ancak en uygun k degeri, k’nin bilinmeyen

B parametre vektoriine ve varyansa (%) bagh olmasi nedeniyle kesin olarak belirlenemez

[8].

Simdiye kadar yapilan ¢alismalarda ridge parametresi k’nin belirlenmesi i¢in kesin bir
ifade ortaya konulmamasma ragmen k&’ nin kestirimi i¢in pek ¢ok Oneri gelistirilmistir.

Bunlardan bazilar1 sunlardir:

1. Hoerl ve Kennard (1970b)’de k’nin se¢imi igin Ridge iz’ini (Ridge Trace)
onermislerdir [13]

2. Marquardt ve Snee, VIF’in 1 ile 10 degerleri arasinda oldugunda k’nin
secilebilecegini belirtmislerdir [19]

3. Anderson 1998’de bagimsiz degiskenler icin birlikte 1’e yaklasan VIF degerlerini
saglayan k sabitinin alinabilecegini belirtmistir.

4. Hoerl, Kennard ve Baldwin (1975)’de;

=
N

ke = 0 (2.76)
p' '

=

esitligini onermislerdir. Burada k& bagimsiz degisken sayisim1 gosterdigi i¢in ridge

parametresi k" ile gosterilmistir.

5. McDonald ve Galarneau (1975)’de
k
g =ph-62) A 277)
j=1

esitligini saglayan k degerinin uygun olacagin belirtmislerdir [20].
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Bunlarin disinda c¢oklu baglanti ¢ok giiclii oldugunda EKK kestirimleri elde

edilemeyeceginden (2.77)’deki formiil yerine;

pe o KO (2.78)
X, &f '

onerilmistir. Burada & temel bilesenler kestiricisidir [3,5,15].

2.7.3. Ridge izi

Coklu dogrusal regresyon problemlerinde ¢oklu baglanti oldugunda katsay1 tahminleri
duyarhidir. Yani veri kiimesine birkag gozlemin ilave edilmesiyle bu tahmin edicilerde
degisikliklerin oldugu goriiliir. Bu nedenle hassaslik analizi Ridge regresyonun
amaclarindan biridir. Ridge regresyonun en biiyiik avantajlarindan biri {izerinde ¢alisilan
veri igin hassas olan katsayilar1 gérmeye yardimci olabilen ve Ridge izi (Ridge Trace)
olarak adlandirilan grafiksel gosteriminin olmasidir. Hoerl ve Kennard’in (1970b)’de
onerdigi ve Ridge regresyonun grafiksel bir gosterimi olan ridge izi, regresyon katsayilari
ﬁ*’ lar diisey eksende k degerleri yatay eksende olacak sekilde iki boyutlu uzayda grafik
elde edilmesidir. Ridge izi aragtirmaciya hangi katsayilarin verilere duyarli oldugu
konusunda yardimci olur. Ridge izi grafiklerinde yanli regresyon katsayilari, k’nin bir

fonksiyonu olarak gosterilmektedir [13]. Sekil 2-4’de Ridge izi gdsterilmistir.
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Sekil 2-4: Ridge izi 6rnek sekil [21].

Genelde standartlastirilmis regresyon katsayilari ilk once kiiciikk k& degerleriyle cok
anormal bir bi¢gimde degismekte ve daha sonra duraganlagmaktadir. Regresyon
katsayilarinin duraganlastigi bu bolgede olast en kiiglik £ degeri optimum k degeri olarak
secilmektedir. Ayrica optimum k degerinin se¢iminde kullanilan diger kriterler arasinda
katsayilarin kuramsal beklentilere uygunlugunu, duraganligini, makul biiytikliigiinii, kabul
edilebilir hata kareler toplamini ve minumum VIF’leri saglayan k sabiti yaklagimlarini
saymak miimkiindiir. NCSS gibi paket programlarda k’nin tespiti i¢in k analiz tablolar
verilmektedir. Ozellikle k karsilastirmali VIF tablosundan faydalanildiginda tiim bagimsiz
degiskenler i¢cin VIF’in 10’dan kiiglik oldugu ilk deger veya tiim degiskenlerin VIF
degerlerinin birlikte 1’e yaklastiklar1 ilk deger alinabilir. Uygulamada tiim kriterlerin
birlikte degerlendirilmesi en saglikli yaklasim olarak kabul edilmektedir. Sonug¢ olarak

k’nin se¢iminde dikkat edilmesi gereken hususlart maddelersek:

1. Segilen £’ da sistem sabitlesmeli ve ortogonal bir sistem 6zelliklerini tagimalidir.

2. Regresyon katsayilari, bagimli degisken iizerindeki kismi degisimi temsil ettikleri
icin mutlak degerce makul biiyiikliige sahip olmalilar.

3. Beklentiye gore k =0 iken yanlis isarete sahip oldugu diisiiniilen katsayilar, uygun k
icin isaret degistirmis olmalilar.

4. Artik kareler toplami minumum degerinden fazla uzaklasmamalhidir [5,15,20,31]
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3. UYGULAMA

3.1. Gerec¢ ve Yontem

3.1.1. Arastirmanin Tasarim ve Modeli

Bu arastirma hipertansif hastalik hikdyesine sahip olan hastalarin sistolik kan
basimci tizerinde etkili olabilecegi diisliniilen degiskenlerin etkisinin degerlendirilmesine
yonelik kesitsel ve analitik bir arastirmadir. Verilerin toplanmasi ileriye yonelik olarak
gergeklestirilmistir. Bu bakimdan karsilastirma amaciyla herhangi bir kontrol grubu
olusturulmamis, bagimli-iliskili olabilecek degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglantilar
aranmistir. Coklu baglantinin giderilebilmesi i¢in Ridge regresyon yontemi kullanilmistir.
Ayrica tahmin sonuglari, Ridge regresyon ve en kiiciik kareler regresyonu agisindan
karsilastirilmistir.  Calismada sistolik kan basincimi tahmin etmek icin  kullanilan

degiskenler ve 6l¢ii birimleri agagidaki tabloda 6zetlenmektedir:

Tablo 3.1: Modeldeki degiskenler ve 6l¢ii birimleri

Degiskenin Olgii
Tiirl Degiskenler Birimi
Yas Yil
Boy m
Karin Cevresi m
Glikoz mg/dl
HDL mg/dl
LDL mg/dl
Bagimsiz | (e 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




3.1.2. Arastirmamin Orneklem Biiyiikliigii

Arastirmanin  6rneklemini; Elazig Firat Universitesi Firat Tip Merkezi Kardiyoloji
Poliklinigi’ne asagida belirtilen zaman araliginda gelen ve hipertansif hastalik hikayesine

sahip olan hastalar olusturmaktadir.

Genel olarak c¢oklu regresyon analizi i¢in Orneklem biiyiikliigli hesabi1 asagida

Ozetlenmistir:

Hair ve arkadaslar1 (1998) coklu regresyon analizi i¢in 6rneklem biiylikliigiinii soyle

belirlemislerdir:
%80 giic ve 0=0.05 segilirse;

e R”yi 0.23 (r=0.48) ya da daha biiyilk bulabilmek i¢in érneklem biyiikligi 50
olmalidir.

e R”¥yi 0.12 (r=0.35) ya da daha biiyiik bulabilmek icin 6rneklem biiyiikligi 100
olmalidir.

e  Genel kural olarak, her bagimsiz degisken i¢in birey sayisi en az 5 olmalidir. Fakat

arzulanan say1 her bagimsiz degisken i¢in 15-20 bireydir.

Green’in (1991) coklu regresyon analizi i¢in Orneklem biiyiikligi ile ilgili goriisii

sOyledir:

e (Coklu korelasyon katsayisini test etmek icin: n>50 +8m (m: bagimsiz degisken
say1st)
e Her bir bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi test etmek igin:

n>104+m (m: bagimsiz degisken sayisi)

Harris’in (1985) coklu regresyon analizi i¢in 6rneklem biiytikligi ile ilgili goriisii su

sekildedir:

o Esitlikte 5 ya da daha az bagimsiz degisken varsa: n>50+m (m: bagimsiz degisken
say1st)

e Esitlikte 6 ya da daha fazla bagimsiz degisken varsa her bagimsiz degisken i¢in 10
birey gerekir. n>104+m (m: bagimsiz degisken sayis1) [29].
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Tim bu gorlisler ve imkanlar goz Oniine alindiginda 6rneklem biytikligi (n)=128

alinabilir.

3.1.3. Veri Toplama Yontemi ve Siiresi

Arastirmaya konu olan sistolik kan basincini etkileyebilecek degiskenler géz Oniine
alindiginda tiim degiskenlere gore kayith veri bulmanin zorlugu nedeniyle 1 Ekim 2009-22
Aralik 2009 tarihleri arasinda Firat Tip Merkezi kardiyoloji poliklinigine her giin gidilmis
ve hipertansif hastalarin fiziksel, 6l¢iimsel ve biyokimyasal degerlerine ulasilarak veriler

toplanmustir.

3.14. Arastirmada Karsilasilan Zorluklar

Aragtirma boyunca karsilagilan en biiyilik zorluk belirtilen 6rnek biiyiikliigiine ulasmada
stirenin sinirli olmastydi. Bunun disinda modeli ve modeldeki degiskenleri belirlemek igin
uzman hekime ulagsmada ¢esitli zorluklarla karsilasilmistir. Model belirlenirken bagimli
degiskene etkili olabilecegi diisiiniilen bazi degiskenler rutin tahlillerin disina ¢iktig1 igin,
bu tahlillerin yapilmasi ek maliyet, insan giicii ile arac¢-gere¢ gerektirdigi i¢in hastane
tarafindan kabul edilmemistir. Bu nedenle bazi degiskenler zorunlu olarak modele
almamamistir. Ayrica hipertansif hastalarin anlik bilgilerini almada bazen yeterli arag-
gere¢ ve ekipmanlarin eksikligi, gelen hastalarda hipertansif hastaligin primer mi yoksa
sekonder mi oldugu noktasinda ayrimin tam olarak yapilamamasi, antihipertansif ilag
alarak gelen hastalarin tansiyon Ol¢iimlerinde normal kan basincina sahip ¢ikmalari,
hastalarin biyokimyasal sonuglarinin aliminda hastane otomasyon sisteminde bazi
zorluklarla karsilasilmasi, eksik tahlil istemi nedeniyle veri kaybi yasanmasi diger

zorluklar olarak degerlendirilebilir.
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3.2. Bulgular

Elaz1g Firat Universitesi Firat Tip Merkezi kardiyoloji poliklinigine gelen 128 hastadan
elde edilen veriler ekler boliimiinde Ek-A’da gosterildigi gibidir. Bu veri setine iligkin tiim
gerekli analizler NCSS-2007 paket programi yardimiyla yapilmistir [11]. Elde edilen

sonuglar asagidaki tablolarda verilmis ve yorumlar1 her tablonun altinda 6zetlenmistir.

Tablo 3.2. Tanimlayicr istatistikler

Degiskenler n X s (Std.Sapma) Min Max
Yas 128 57,984 10,934 20 80
Boy 128 1,640 0,101 1,43 1,9
Karin ¢evresi 128 1,025 0,109 0,75 1,3
Glikoz 128 111,359 44911 15 311
HDL 128 50,234 11,054 29 84
LDL 128 137,484 37,666 58 279
Ure 128 42,171 33,030 12 278
Kreatinin 128 1,292 1,381 0,6 13,9
Potasyum 128 4,499 0,438 29 5,7
HGB 128 14,202 1,568 9,04 17,5
HCT 128 41,105 4,419 254 50,1
Diastolik 128 86,601 14,071 50 130
Sistolik 128 140,390 20,025 100 190

Tablo 3-2’de kayip olmayan her bir degisken i¢in tanimlayici istatistikler verilmistir. Bu
tablo 6zellikle tim degiskenlerin aldig1 degerleri kontrol etmek i¢in kullanilir. Tablodan
128 adet veri i¢in her bir degiskenin ortalamasi, standart sapmasi, minumum ve maksimum

degerleri goriilmektedir.
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Tablo 3-3. EKK ¢oklu regresyon sonuglari

Bagimsiz Regresyon Standart t-testi p
Degiskenler Katsayilan Hata

Sabit 17913 31,489 0,569 0,570
Boy -6,902 13,595 -0,508 0,612
Diastolik 1,041 0,086 12,022 <0.001
Glikoz 0,002 0,027 0,076 0,939
HCT 0,766 1,331 0,575 0,566
HDL -0,106 0,117 -0,909 0,362
HGB -1,935 3,722 -0,520 0,604
Karin ¢evresi 29,826 11,443 2,606 0,010
Kreatinin 3,004 1,854 1,621 0,107
LDL 0,019 0,033 0,602 0,548
Potasyum 0,378 2,961 0,128 0,898
Yas 0,144 0,118 1,215 0,226
Ure -0,059 0,079 -0,755 0451

Tablo 3-3a. EKK i¢in ANOVA tablosu

Deg.Kay. sd HKT HKO F p
Sabit 1 2522820 2522820

Model 12 30588,01 2549 14,41 <0.0001
Hata 115 20342,46 176,891

Toplam 127 5093047 401,0273

Tablo 3-3’de EKK analizi ile elde edilen regresyon katsayilari, standart hatalar1 ve
kismi regresyon katsayilar1 igin t-testi sonuglart verilmistir. Tablo 3-3a’da ise modele
iliskin ANOVA varyans analiz tablosu verilmistir. Tablo 3-3a’ya goére p<0.05 oldugu igin
model anlamlidir. Ancak Tablo 3-3’e¢ bakildiginda t-testi sonuglarina gore katsayilarin
bliylik ¢cogunlugu anlamsiz ¢ikmustir. F testi anlamli iken t-testi sonuglarinin anlamsiz
cikmast ¢oklu baglantt probleminin bir sonucudur. Bu nedenle bagimsiz degiskenler

arasinda ¢oklu baglantt olup olmadiginin incelenmesine karar verilmistir.
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Tablo 3-4. Korelasyon matrisi

Yas Boy Karin  Glikoz HDL LDL Ure Kreatinin Potasyum HGB HCT Diastolik  Sistolik
cevresi
Yas 1
Boy -0,030 1
Kar.cev -0,056 0,022 1
Glikoz 0,0207 0,058 0,104 1
HDL -0,106  -0,305 0,013 -0,093 1
LDL 0,034  -0,177 0,140  -0,077 0,154 1
Ure -0,000 0,114  -0,183 0,092  -0,126  -0,148 1
Kreatinin -0,165 0,119  -0,089 0,078  -0,111 -0,161 0,856 1
Potasyum 0,027 0,151 -0,088 0,120  -0,015 -0,009 0,116  -0,053 1
HGB 0,073 0,268 0,163 -0,135 -0,057 0,116  -0,387  -0,332 -0,063 1
HCT 0,111 0,234 0,182  -0,102  -0,015 0,112  -0,425 -0,375 -0,036 0,975 1
Diastolik -0,053 -0,123 0,040 0,062  -0,048 0,046  -0,103 -0,069 -0,114 0,022 0,042 1
Sistolik 0,012  -0,098 0,196 0,081 -0,088 0,076  -0,040 0,027 -0,110 0,028 0,050 0,741 1

Tablo3-4’de her bir bagimsiz degiskenin birbirleriyle ve bagimli degiskenle aralarindaki basit korelasyon katsayilarindan olusan
korelasyon matrisi verilmektedir. Coklu baglantiy1 belirlemek i¢in kullanilan yontemlerden biri de korelasyon matrisinin incelenmesidir.
Genel olarak X; ve X; aciklayict  degiskenler lineer bagimli olduklarinda |r;; | > 1 olur. Tablo 3-4’de, HGB-HCT degiskenleri
arasindaki korelasyon 0.975, Ure-Kreatinin degiskenleri arasindaki korelasyon 0.856 oldugu icin ¢oklu baglanti probleminin
varligindan bahsedilebilir. Ancak basit korelasyonlar ¢oklu baglantinin belirlenmesinde tek  basina  yeterli degildir. Bu

nedenle coklu baglantiy1 belirleyen diger durumlarin da incelenmesine karar verilmistir.
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Tablo 3-5. EKK c¢oklu baglantinin saptanmasi

Bagimsiz Deg. VIF Diger Degiskenlerle olan R? Tolerans
Yas 1,21 0,17 0,83
Boy 1,36 0,26 0,74
Karin ¢evresi 1,12 0,11 0,89
Glikoz 1,10 0,09 0,91
HDL 1,21 0,17 0,83
LDL 1,11 0,10 0,90
Ure 4,94 0,80 0,20
Kreatinin 4,71 0,79 0,21
Potasyum 1,21 0,17 0,83
HGB 24,49 0,96 0,04
HCT 24,88 0,96 0,04
Diastolik 1,07 0,06 0,94

Tablo 3-5’de bagimsiz degiskenlere ait VIF, R? ve tolerans degerleri verilmistir. Coklu
baglantiy1 belirleme yontemlerinden biri olan VIF ig¢in; VIF > 10 oldugu zaman ¢oklu
baglant1 problemi ortaya ¢ikmaktadir. Tablo 3-5’e¢ géore HGB ve HCT degiskenlerine ait
VIF degerlerinin 24,49 ve 24,88 olmasi c¢oklu baglantinin varlifina isarettir. Her bir
degiskenin diger degiskenlerle olan R? degerlerine bakildiginda HGB ve HCT igin 0.96,
Ure igin 0.80 ve Kreatinin icin 0.79 olan bu deger, bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle
iliskili oldugunu vermektedir. Ayrica 1 — R? olarak hesaplanan tolerans degeri icin, coklu

baglant1 varliginda biiyiikk R? degeri tolerans degerini kiigiiltecektir. Yine HGB ve HCT

degiskenlerinin olan 0.04 tolerans degerleri ¢oklu baglantinin bir gostergesidir.
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Tablo 3-6. Korelasyonlarin 6zdegerleri

No Ozdeger Goreceli Yiizde Birikimsel Yiizde Kosul Sayisi
1 2,840 23,67 23,67 1
2 1,725 14,38 38,05 1,65
3 1,196 9,97 48,02 2,37
4 1,158 9,66 57,68 2,45
5 1,075 8,96 66,65 2,64
6 0,995 8,3 74,94 2,85
7 0,891 7,43 82,37 3,19
8 0,786 6,55 88,92 3,61
9 0,665 5,55 94,47 4,27
10 0,534 4,45 98,92 5,32
11 0,108 0,91 99,83 26,12
12 0,020 0,17 100 138,84

Tablo 3-6’da 0Ozdegerler, goreceli yiizdeler, birikimli yiizdeler ve kosul sayisi
sunulmustur. Ozdegerler, X X korelasyon matrisinin 6zdegerleridir ve kosul sayist bu
degerler arasindan en biliylik 6zdegerin diger 6zdegerlere boliinmesi ile hesaplanmistir.
Baz1 6zdegerlerin sifira yakin olmasi ¢oklu baglantinin gostergesidir. 12 nolu 6zdeger
0,020462 oldugundan ¢oklu baglant1 vardir. Bunun yam sira Gujarati’nin (1995)’ de kosul
sayisl i¢in yaptigl genellestirme gozoniine alinirsa, K>30 oldugunda ¢oklu baglant1 vardir.
Eger K>100 olursa ¢oklu baglant1 gii¢liidiir. 12 nolu kosul sayis1 138,84 oldugundan ¢oklu

baglantinin gii¢lii oldugu belirlenmistir.
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Sekil 3-1. Ridge 1zi

Sekil 3-1°de Ridge izi gosterilmistir. Ridge 1zi dikey eksende standartlastirilmis S
katsayilarinin, yatay eksende k’nin artan degerlerinin bulundugu ve her bir k£’ya karsilik
gelen S degerlerinin izlerinin oldugu bir grafiktir. En soldaki eksen ¢izgisinde k = 0 i¢in
B’ nin EKK regresyon degerleri vardir. k arttikca bu regresyon degerleri baslangicta cok
fazla degisim gosterir sonra gitgide duraganlasmaya baslar. Yanlilik sabiti £ ile yanh
standartlastirilmis regresyon katsayilar1i arasindaki grafik incelendiginde c¢ok kiiciik
(k=0,02) bir yanlhilik sabitinden sonra regresyon katsayilarinin daha duragan hale geldigi

tespit edilmistir.
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Varyans $igirme Faktora Grafigi
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Sekil 3-2. VIF grafigi

Sekil 3-2°de k’nin VIF degerleri iizerindeki etkisi goriilmektedir. Eger uygun k degeri
secilmigse tiim VIF degerlerinin 10’dan kiigiik olmas1 gerekir. Sekil 3-2°den de goriilecegi

gib k=0.02 i¢in tiim VIF degerleri 10 degerinin altindadir.
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Tablo 3-7. Standartlastirilmis Ridge Regresyon Katsayilari

k Yas Boy Kar.cev Glikoz HDL LDL Ure Kreatinin Potasyum HGB HCT  Diastolik
0,00 0,08 -0,04 0,16 0,01 -0,06 0,04 -0,09 0,20 0,01 -0,13 0,14 0,73
0,01 0,08 -0,04 0,16 0,01 -0,06 0,04 -0,09 0,19 0,01 -0,10 0,12 0,73
0,02 0,08 -0,04 0,16 0,01 -0,06 0,04 -0,08 0,18 0,01 -0,08 0,10 0,72
0,03 0,07 -0,04 0,16 0,01 -0,06 0,03 -0,07 0,17 0,00 -0,06 0,08 0,71
0,04 0,07 -0,04 0,16 0,01 -0,06 0,03 -0,06 0,16 0,00 -0,05 0,07 0,70
0,05 0,07 -0,04 0,16 0,01 -0,05 0,03 -0,06 0,16 0,00 -0,04 0,06 0,70
0,06 0,07 -0,04 0,16 0,01 -0,05 0,03 -0,05 0,15 0,00 -0,04 0,06 0,69
0,07 0,07 -0,04 0,16 0,01 -0,05 0,03 -0,05 0,14 0,00 -0,03 0,05 0,68
0,08 0,06 -0,04 0,16 0,01 -0,05 0,03 -0,05 0,14 0,00 -0,03 0,05 0,68
0,09 0,06 -0,04 0,15 0,02 -0,05 0,03 -0,04 0,13 -0,01 -0,03 0,05 0,67
0,10 0,06 -0,04 0,15 0,02 -0,05 0,03 -0,04 0,13 -0,01 -0,02 0,05 0,67
0,20 0,05 -0,04 0,14 0,02 -0,05 0,03 -0,02 0,10 -0,02 -0,01 0,03 0,61
0,30 0,04 -0,04 0,13 0,02 -0,05 0,03 -0,01 0,08 -0,02 -0,01 0,03 0,56
0,40 0,03 -0,04 0,12 0,03 -0,05 0,03 -0,01 0,07 -0,02 0,00 0,02 0,52
0,50 0,03 -0,04 0,11 0,03 -0,05 0,03 -0,01 0,06 -0,03 0,00 0,02 0,49
0,60 0,03 -0,04 0,11 0,03 -0,05 0,03 0,00 0,05 -0,03 0,00 0,02 0,46
0,70 0,02 -0,04 0,10 0,03 -0,04 0,03 0,00 0,05 -0,03 0,00 0,02 0,43
0,80 0,02 -0,04 0,10 0,03 -0,04 0,03 0,00 0,04 -0,03 0,00 0,02 0,40
0,90 0,02 -0,04 0,09 0,03 -0,04 0,03 0,00 0,04 -0,03 0,00 0,02 0,38
1,00 0,02 -0,03 0,09 0,03 -0,04 0,03 0,00 0,04 -0,03 0,00 0,02 0,36

Tablo 3-7°de k = 0’dan baslayarak bazi k degerleri i¢in standartlagtirilmis ridge katsayilar1 verilmektedir. Bu tablo ridge izinde verilen
degerlerin tablosudur. Bilindigi iizere ¢coklu baglant1 problemi EKK kestirimlerini isaret ve biiyiikliik olarak etkileyebilmektedir. Eger boyle
bir durum s6z konusu ise bu problemi ortadan kaldirabilecek bir k degerinin se¢ilmesi gerekmektedir. Tablo 3-7’den katsayilarin isaret ve
biiyiikliik bakimindan kuramsal beklentilere cevap verip vermediklerine bakilabilir. Modeldeki bagimsiz degiskenler géz oniine alindiginda
ozellikle yas, karin g¢evresi, diastolik kan basinci gibi degiskenlerin sistolik kan basinci ile pozitif iligkili olmasi beklenmektedir. Bu

beklentiler 15181nda k£ =0,02 uygun deger olarak belirlenmistir.
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Tablo 3-8. VIF degerleri

k Yas Boy Kar. cev Glikoz HDL LDL Ure Kreatinin  Potasyum  HGB HCT Diastolik
0,00 1,17 1,34 1,11 1,08 1,18 1,10 4,60 4,41 1,18 17,25 17,51 1,05
0,01 1,14 1,31 1,09 1,06 1,15 1,08 4,17 4,01 1,15 11,25 11,41 1,04
0,02 1,09 1,26 1,06 1,03 1,11 1,05 3,59 3,46 1,10 6,52 6,61 1,01
0,03 1,05 1,22 1,03 1,01 1,08 1,03 3,13 3,02 1,06 4,31 4,37 0,99
0,04 1,01 1,19 1,01 0,99 1,05 1,01 2,76 2,67 1,03 3,10 3,14 0,97
0,05 0,99 1,15 0,98 0,96 1,03 0,98 2,46 2,38 1,00 2,37 2,39 0,95
0,06 0,96 1,12 0,96 0,94 1,00 0,96 2,21 2,14 0,97 1,89 1,90 0,93
0,07 0,93 1,09 0,94 0,92 0,98 0,94 2,00 1,94 0,95 1,55 1,57 0,91
0,08 0,91 1,06 0,92 0,90 0,95 0,92 1,82 1,77 0,92 1,31 1,32 0,89
0,09 0,89 1,03 0,90 0,89 0,93 0,90 1,67 1,62 0,90 1,14 1,14 0,87
0,10 0,87 1,00 0,88 0,87 0,91 0,88 1,53 1,49 0,88 1,00 1,00 0,86
0,20 0,71 0,78 0,72 0,72 0,74 0,73 0,82 0,81 0,71 0,46 0,46 0,71
0,30 0,59 0,63 0,61 0,60 0,61 0,61 0,55 0,55 0,60 0,32 0,32 0,60
0,40 0,51 0,52 0,52 0,51 0,52 0,52 0,41 0,41 0,51 0,25 0,25 0,51
0,50 0,44 0,44 0,45 0,44 0,44 0,45 0,32 0,33 0,44 0,21 0,21 0,44
0,60 0,38 0,38 0,39 0,39 0,39 0,39 0,27 0,27 0,38 0,18 0,18 0,39
0,70 0,34 0,33 0,34 0,34 0,34 0,34 0,23 0,23 0,34 0,16 0,16 0,34
0,80 0,30 0,29 0,30 0,30 0,30 0,30 0,20 0,20 0,30 0,14 0,14 0,31
0,90 0,27 0,26 0,27 0,27 0,27 0,27 0,17 0,18 0,27 0,13 0,13 0,27
1,00 0,24 0,23 0,24 0,25 0,24 0,24 0,16 0,16 0,24 0,12 0,12 0,25

Tablo 3-8’de k = 0’ dan baslayarak baz1 k’lar i¢cin VIF degerleri verilmektedir. Bu tablo VIF grafiginde gosterilen degerlerin tablosudur.
Tim VIF degerlerinin 10°dan kii¢iik oldugu ilk deger k degeri olarak alinabilir. Buradan tiim degiskenlerin VIF degerlerinin 10 degerinin
altinda oldugu ilk deger k =0,02’dir.
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Tablo 3-9. k Analiz tablosu

k R? Sigma B'B Ortalama VIF Enbiiyiik VIF
0,00 0,60 13,34 0,66 4,42 17,51
0,01 0,59 13,41 0,63 3,32 11,41
0,02 0,59 13,51 0,61 2,41 6,61
0,03 0,58 13,61 0,59 1,94 4,37
0,04 0,58 13,70 0,57 1,66 3,14
0,05 0,57 13,79 0,56 1,47 2,46
0,06 0,56 13,88 0,54 1,33 2,21
0,07 0,56 13,97 0,53 1,23 2,00
0,08 0,55 14,05 0,52 1,14 1,82
0,09 0,55 14,13 0,51 1,07 1,67
0,10 0,54 14,21 0,50 1,01 1,53
0,20 0,50 14,89 0,41 0,70 0,82
0,30 0,46 15,44 0,35 0,55 0,63
0,40 0,43 15,90 0,30 0,45 0,52
0,50 0,40 16,28 0,26 0,38 0,45
0,60 0,38 16,61 0,23 0,33 0,39
0,70 0,36 16,89 0,20 0,29 0,34
0,80 0,34 17,14 0,18 0,26 0,31
0,90 0,32 17,36 0,16 0,23 0,27
1,00 0,30 17,56 0,15 0,21 0,25

Tablo3-9, k’nin se¢cimine bagl olarak bazi istatistiklerde meydana gelen degisimleri
gostermektedir. R? degerini maksimize eden ¢oziim EKK’dir. Bu nedenle k = 0 igin R? en
biiytiktiir. Se¢ilen k degeri i¢in bu degerden ¢ok sapma olmamasi gerekmektedir. Sigma,
hata kareler ortalamasinin karekokiidiir. Bu degeri minimize eden ¢6ziim EKK’dir. Bu
nedenle secilen k degeri icin bu degerden ¢ok sapma olmamasi gerekmektedir. B'B,
standartlastirilmis regresyon katsayilarimin kareler toplamidir. £'nin se¢imine goére bu
degerlerin duraganlasmasi gerekmektedir. Ortalama VIF, her k degerine karsilik gelen VIF
degerlerinin ortalamasin1 verir. Enbiiyik VIF, her k degerine karsilik gelen VIF
degerlerinin en biyiligiini verir. Uygun k degerinde tiim VIF degerlerinin 10’dan kiiciik
olmas1 gerektigi icin, k degeri bu kisimdan rahatlikla belirlenebilir. k=0,02 'den itibaren
Enbiiyiik VIF 6.61 oldugu i¢in k >0,02 olmalidir. k£ =0,02 kuramsal beklentilere de uygun

oldugu i¢in bu deger sec¢ilmistir.
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Tablo 3-10. k =0.02 i¢in Ridge ve EKK karsilastirmasi

Bagimsiz Ridge EKK Std’mus Std’ ms Ridge EKK
Degiskenler Kat. Kat. Ridge EKK Std.Hata Std.Hata
Sabit 21,31 17,91

Yas 0,14 0,14 0,08 0,08 0,11 0,12
Boy -7,36 -6,90 -0,04 -0,03 13,33 13,60
Karin gevresi 29,69 29,83 0,16 0,16 11,30 11,44
Glikoz 0,00 0,00 0,01 0,00 0,03 0,03
HDL -0,10 -0,11 -0,06 -0,06 0,11 0,12
LDL 0,02 0,02 0,04 0,04 0,03 0,03
Ure -0,05 -0,06 -0,08 -0,10 0,07 0,08
Kreatinin 2,65 3,00 0,18 0,21 1,61 1,85
Potasyum 0,23 0,38 0,01 0,01 2,87 2,96
HGB -0,99 -1,94 -0,08 -0,15 1,95 3,72
HCT 0,43 0,77 0,10 0,17 0,70 1,33
Diastolik 1,02 1,04 0,72 0,73 0,09 0,09
R’ 0,59 0,60

Sigma 13,51 13,30

k=0,02 degerine gore ridge katsayilari, EKK katsayilari, standartlastirilnmuis ridge

katsayilar1 ve EKK katsayilar1, standart hatalar;, R? ve sigma degerleri Tablo3-10’da

goriilmektedir. Ridge regresyon coklu baglanti problemini ortadan kaldirdigi igin bu

yontemle elde edilen kestirimlerin standart hatalarinin EKK regresyonu ile elde edilen

kestirimlerden daha diisiik ¢ikmasi gerekmektedir. Tablo3-10’dan da goriilecegi iizere

ozellikle giiclii ¢oklu baglantiya neden olan HGB ve HCT degiskenlerinin kestirimlerinde

standart hatalar yaklasik olarak %50 oraninda azalmistir. Diger tim degiskenler igin de

standart hatalarda azalmalar meydana gelmistir. Ayrica analiz sonucunda R?; EKK icin

0.60, Ridge regresyon i¢in 0.59 olarak hesaplanmistir. Sonu¢ olarak Ridge regresyon,

R?'de onemli bir degisime yol agamadan daha giivenilir, daha diisiik standart hatali

kestirimler vermistir.
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Tablo 3.11. Ridge Regresyon Katsayilari

Bagimsiz Regresyon Standart Std’mus Reg. VIF p degeri
Degiskenler Katsayilar Hata Katsayilar

Sabit 21,31

Yas 0,14 0,11 0,08 1,09 0,114
Boy -7,36 13,33 -0,04 1,26 0,291
Karin ¢evresi 29,69 11,30 0,16 1,06 0,005
Glikoz 0,00 0,03 0,01 1,03 0,442
HDL -0,10 0,11 -0,06 1,11 0,189
LDL 0,02 0,03 0,04 1,05 0,283
Ure -0,05 0,07 -0,08 3,59 0,242
Kreatinin 2,65 1,61 0,18 3,46 0,049
Potasyum 0,23 2,87 0,01 1,10 0,468
HGB -0,99 1,95 -0,08 6,52 0,307
HCT 0,43 0,70 0,10 6,61 0,268
Diastolik 1,02 0,09 0,72 1,01 <0.0001

Tablo 3-11, k=0.02 degeri i¢cin Ridge regresyonun detayli ¢dziimiinii vermektedir.
Ridge regresyon modelinde incelenen degiskenlerden karin ¢evresi, kreatinin ve diastolik
kan basincinin istatistiksel olarak anlamli oldugu belirlenmistir. Yukaridaki sonuca gore;
soz konusu veriler i¢in sistolik kan basincini etkileyebilecek faktorlere iligkin regresyon

denklemimiz;
Y =21.31741 + 29.68736 * X; + 2.64729 * X, + 1.022062 * X3

Y = Sistolik kan basinci
X;= Karm ¢evresi

X, = Kreatinin

X;3= Diastolik kan basinci

olarak elde edilmistir.
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Tablo 3.12. £ =0.02 i¢in ANOVA Tablosu

Deg.Kay. sd HKT HKO F-oram p
Sabit 1 2522820 2522820

Model 12,00 29938,81 2494,90 13,67 <0.0001
Hata 115,00 20991,66 182,54

Toplam 127,00 50930,47 401,03

Bag. Deg. Ort. 140,39

Sigma 13,51

R? 0,59

Degisim kats. 0,10

Tablo 3.12°de k =0.02 i¢in Ridge regresyon modelinin dnemliligini test eden varyans
analizine iligkin bilgiler sunulmustur. Tablo 3.12’den de goriildiigi gibi p<0.05 oldugu igin
Ridge regresyon modeli anlamhidir. Bir baska ifadeyle; sistolik kan basincinin istatistiksel
olarak onemli degiskenlerle acgiklanabilecegi sdylenebilir. O halde incelenen veriler igin
sistolik kan basinci; karin ¢evresi, kreatinin ve diastolik kan basinct degiskenleri ile %59

oraninda tahmin edilebilir.
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4. SONUCLAR VE TARTISMA

Bagimsiz degiskenlerin ¢oklu dogrusal baglant ile ilgili istatistikleri incelendiginde, s6z
konusu verilerde giiclii coklu dogrusal baglanti probleminin var oldugu anlasilmaktadir. Bu
nedenle EKK yontemiyle elde edilen sonuglar gegerliligini ve tutarliligini kaybetmektedir.
Diger bir ifadeyle, coklu dogrusal baglantili verilerde, regresyon katsayilarinin standart
hatalari1, buiytikliikleri ve isaretleri dogru bir bigimde tahmin edilememektedir. Verilerde
coklu dogrusal baglanti olmas1 durumunda Ridge regresyon yontemi EKK yontemine gore
daha duragan, kuramsal ve beklentilere uygun sonuglar vermektedir. Her ne kadar EKK
veya yanli tahmin teknigi Ridge regresyon’dan birisinin seg¢imi, yanli veya yansiz
tahmincilerden birisinin se¢imi anlamina gelse de, ger¢ekte durum bodyle degildir. Bilindigi
gibi, pratik anlamda, EKK tahmincileri sadece modelin hatasiz tantmlanmas1 durumunda
yansizdirlar. Bu nedenle pratikte EKK tahmincilerinin genelde yanli olacagi kabul
edilmektedir. Kisaca yanli tahmin teknikleriyle, ¢coklu dogrusal baglanti sorununu azaltmak
amaciyla, birbiriyle anlamli iliski icinde olan agiklayict degiskenler birlikte analiz
edilebilmektedir. Bu ¢alismada ¢oklu dogrusal baglant1 sorununun bir sonucu olarak EKK
regresyonuna iliskin katsayilarinin standart hatalarinin, Ridge regresyonundan yiiksek
oldugu goriilmektedir. Ridge regresyonun, hesaplanan daha kiiciik standart hata degerleri
ile sistolik kan basincinin tahmininde daha tutarli sonuglar verdigini belirlenmistir. Ayrica
regresyon katsayilarinin biiytikliikleri de ¢oklu dogrusal baglantidan olumsuz bir sekilde
etkilenmektedir. Bu problemi yine Ridge regresyonun yontemi ortadan kaldirabilmektedir.

Optimum yanhlik sabitini arastirmak amaciyla VIF ve Ridge grafiklerinden
yararlanarak, yanli regresyon katsayilarinin duraganlastigi ve bu katsayilara ait VIF
degerlerinin birlikte 10°dan kiiciik oldugu bdlgede yaklasik bir k degeri segilerek
iterasyonlara baslanmaktadir. Iterasyonlar sonucunda Ridge Regresyon icin segilen
optimum 0,02 yanlilik sabiti (k = %2), standartlastirilmis katsayilara ait VIF degerlerinin
tiimiiniin 10’dan kii¢lik oldugu bolgede, kuramsal beklentilere uygun olarak tiim kriterlerin
birlikte degerlendirilmesi ile secilmistir [5].

Tipta klinik, patolojik, radyolojik, laboratuar vb. bulgular1 ile bir fenomenin ¢ok sayida
degiskeni ele alinarak veri toplanmaktadir. Bu degiskenlerin bircogu birbirleri ile yiiksek

derecede iliskili (correlated) olmakta, bazilari ise fenomen ile c¢elisir durumda bilgi



vermektedirler. Bu durum tani ve tedavide tereddiitlere, yanilgilara yol acabilmektedir.
Hangi degiskenlerin problemi incelemede etkin, yardimc1 rol oynadiklarini ve hangilerinin
bu problemi incelemede etkin roliinin bulunmadigini belirlemede ileri istatistik
yontemlerden yararlanmak faydali sonuglar vermektedir [26]. Bu kapsamda, birbirleri ile
yiiksek derecede iliskili olan degiskenler arasindaki c¢oklu baglanti sorununu ortadan
kaldirabilen degisik yontemlerin kullanilmasi daha etkin sonuclar verecektir. Bu
caligmada, sistolik kan basincini etkileyebilecek degiskenler arasinda giiclii coklu dogrusal
baglant1 belirlendiginden, bu problemi ortadan kaldirmak amaciyla Ridge regresyonun
yontemi kullanilmistir.

Bagimsiz degiskenler birbiriyle bagmtili ise, bunlardan bazilarinin modelden
cikartilmast gerekebilir. Ancak hangi degiskenler modelden c¢ikarilacagi o6zellikle klinik
caligmalarda oldukg¢a 6dnemlidir. Modelden yanlislikla bir degiskenin ¢ikartilmasi, modelin
hatali tanimlanmasina neden olabilir. Bu nedenlerden dolay1, ¢oklu dogrusal baglanti s6z
konusu oldugunda, degisken c¢ikarmak yerine birbirinden bagimsiz bilesenler tiireten
“Temel Bilesenler Regresyon Analizi” veya EKK tekniginin diizeltilmis sekli olan ve yanl
standartlastirilmis regresyon katsayilarin1 tahmin eden “Ridge Regresyon” teknikleri
kullanilabilmektedir [5]. Ayrica bu iki yonteme ek olarak; modeldeki degiskenleri
cikarmadan ¢oklu bagintiyr ortadan kaldirabilmek i¢in EKK kestiricisine alternatif olarak
onerilen ve EKK kestiricilerine gore daha kiiciik hata kareler ortalamasi veren kestiriciler;
Stein ve Liu Kestiricileri de kullanilabilmektedir [4].

Bir olayin ortaya ¢ikmasinda; etkisi bilinen, etkisi oldugundan siiphelenilen ve etkisinin
olup olmadigi heniiz bilinmeyen ¢ok sayida etken (faktor, belirleyici degiskenler)
bulunabilir. Bu gibi durumlarda sebep-sonug¢ iligkilerini bilimsel olarak ortaya
cikarabilmek icin gesitli istatistik yontemlerden yararlanmak gerekir. Ozellikle sebep-
sonug iliskisi bilinen durumlarda bile etkenlerin bazilarinin major etken, bazilarinin ise
mindr etken olarak tanimlanmasi, problemlerin ¢déziimlenmesinde onceliklerin ortaya
konmasi bakimindan biiylik ©Onem tasir. Bu c¢alismada, sistolik kan basincini
etkileyebilecek bazi1 degiskenler arasindaki matematiksel model, EKK regresyonu ve Ridge
regresyon ile tahmin edilmistir. Modelde yer alan 6nemli degiskenler, bireyleri daha hasta
olmadan korumak, aydinlatmak ve koruyucu tedbirler alinabilmeleri agisindan 6nemli
olabilmektedir. MRFIT c¢alismasinda, 316.000 erkek hastanin 12 yillik takibinde sistolik
kan basincinin diastolik kan basincindan daha fazla hipertansiyon ve kardiovaskiiler risk

belirleyicisi oldugu bildirilmistir [22].
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Bu nedenle ¢alismada yanit degiskeni olarak sistolik kan basinci secilmistir. Ridge
regresyonu analizi sonucunda; karin ¢evresi, kreatinin, diastolik kan basinci degiskenleri,
sistolik kan basincini tahmin etmek igin istatistiksel ag¢idan Onemli faktorler olarak
bulunmustur.

Hipertansiyon, diinyada Onlenebilir 6liim nedenleri igerisinde Onde gelen risk
faktorlerindendir. 2000 yili itibariyle 972 milyon insanda hipertansiyon vardir ve bu say1
diinyadaki eriskin niifusunun % 26,4’iine denk gelmektedir. Tiirkiye’de yaklasik 15-16
milyon hipertansiyon hastasinin oldugu ongoriilmektedir. Tiirkiye genelinde yayginligi,
yandas hastalik ve risk faktorleri ile birlikteligi g6z Oniline alindiginda hipertansiyon
iilkemiz i¢in 6nemli bir halk sagligi sorunudur [9].

Hipertansiyon erken tani ile kontrol altina alinabilen bir hastalik oldugu i¢in degisik risk
faktorlerinin belirlenmesi ile gelisimi ve ilerlemesine karsi onlemler alinabilir. Tiirkiye’de
hipertansiyonun tahmini ve iliskili faktorlerin belirlenmesine yonelik olarak ileri istatistik
yontemleri ele alan ve karsilastiran ¢ok fazla calisma bulunmamaktadir. Tiire ve ark.
caligmalarinda, primer hipertansiyonun tahminlenmesinde lojistik regresyon analizi (LR),
esnek diskriminant analizi (EAA), ve yapay sinir aglart (YSA), yoOntemlerini
karsilastirmiglardir. Sonug olarak, aile hikayesi, lipoprotein A, trigliserid, sigara kullanimi
ve viicut kitle indeksi degiskenlerinin, kontrol ve hipertansiyonlu hasta gruplarini tahmin
etmede kullanilabilecegine ve YSA’nin performansinin LR ile EAA’dan istatistiksel olarak
daha iyi olduguna karar vermislerdir [30]. Ayrica Onay ¢alismasinda, ortalama arteryel
kan basincim1 etkileyen degiskenleri temel bilesenler regresyonu ile belirlenmeye
calismistir. Temel bilesen regresyonunu uyguladiginda, yas, nabiz, boy, HGB, trigliserit,
HDL kolesterol, LDL kolesterol ve HCT degiskenlerinin, ortalama arteryel kan basincini
etkileyen Onemli faktorler oldugunu belirlemistir [23]. Bu calismada, Ridge regresyon
analizi sonucunda, sistolik kan basincini tahmin etmek igin istatistiksel olarak O6nemli
faktorler; karin ¢evresi, kreatinin ve diastolik kan basinci olarak bulunmustur. Bu sonug,
var olan onemli degiskenlere ek olarak hipertansiyonun kontrol altina alinabilmesi
acisindan dikkate alinmalidir.

Sonug olarak, sistolik kan basincimi etkileyebilecek degiskenler arasinda giiclii ¢oklu
dogrusal baglanti oldugu i¢in, Ridge Regresyon yonteminin EKK yontemine goére daha

tutarli, gegerli, duragan ve kuramsal beklentilere uygun tahminler sagladigi goriilmektedir.
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5. ONERILER

1. Incelenen problemlerde ¢oklu baglantili bagimsiz degiskenlerin modelden ¢ikartilmasi
istenmiyor ve c¢oklu baglantili sorunun giderilmesi de gerekli ise, Ridge Regresyon
yonteminin kullanilmasi onerilmektedir. Ancak yanlilik katsayisinin segiminde, tiim
kriterlerin birlikte degerlendirilmesi tavsiye edilebilir.

2. Calismada hipertansiyonla birincil derecede iliskili olabilecegi diisiiniilen idrarda
sodyum miktar1 ve tiroid hormonu gibi bazi degiskenler Firat Tip Merkezi’ne ek
maliyet getirdigi i¢in ve maddi olanaklar kisith oldugu i¢in modele alinamamistir.
Ayrica zaman ve insan gliclindeki kisitlardan dolay1 aile Oykiisii, sigara i¢cme,
kardiyovaskiiler hastalik hikayesi gibi degiskenler de modele alimamamustir. Sonraki
calismalarda bu degiskenlerin de ilave edilmesi modelin giiciinii artirabilecektir.

3. Hipertansiyonu etkileyebilecek bir¢cok geleneksel ve yeni risk faktorleri vardir. Gelisen
teknolojinin, 6zellikle 3G ve cep telefonunun radyasyon yayici 6zelligi, kan basincinin
yiikselmesi ile ¢esitli kalp hastaliklarina neden olabilir. Bu nedenle geleneksel ve yeni
risk faktorleri ile hipertansiyon iligkisi, ¢ok merkezli ve daha biiylik orneklemlerde
arastirtlmalidir.

4. Hipertansiyonun tahminlenmesine yonelik olarak; saglam olanlarin ilgilenilen etken(ler)e
maruz kalma durumlar1 sonrasinda, tiim grup (kohort) hastaligin ortaya ¢ikmasi agisindan
yeterli bir siire boyunca izlenerek, hastalifin gelisme durumlarmin saptandigi kohort
arastirmalar1  gergeklestirilebilir. Kohort arastirmalarda, etken(ler)e maruz kalan ve
kalmayan gruplardaki hastalik risklerinin oranlanmasina ile hesaplanan goreli riskler
hipertansiyon i¢in de hesaplanabilir.

5. Calismanin sonraki asamalarinda, sistolik  kan basincini etkileyebilecek
faktorlerin belirlenmesinde; yapay sinir aglari, temel  bilesenler
regresyonu, Stein ve Liu kestiricileri ile  bunlarin olasi uyarlamalari

en etkin istatistik yOntemin bulunabilmesi i¢in kargilastirilabilir.
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EKLER



EK Tablo 1: Veri tablosu

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 39,2 90 140
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 0,75 97 35 105 85 1,9 4,3 13 36,4 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 3,2 15 43,7 110 170
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 45,4 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 43,2 110 170
17 67 1,64 1,1 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 35,4 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
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 41,2 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
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SIRA |YAS |BOY |KAR,CEV GLUKOZ HDL |[LDL |URE |KREATININ |POTASYUM |HGB |HCT |DIASTOLIK SiSTOLIK
29 55 1,9 0,91 88 70 | 105 | 73 2,4 4,9 13 | 363 70 110
30 48 1,5 0,76 71 45 | 122 | 101 2,8 5,3 9,8 | 27,5 90 140
31 77 | 1,55 0,78 93 58 | 111 | 101 2,4 5,6 12 | 339 50 100
32 25 | 1,72 0,9 93 48 | 156 | 77 1,3 5,2 14 | 409 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 | 129 | 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 | 415 80 140
39 25 | 1,63 0,93 90 48 | 134 | 12 0,7 4,5 14 | 41,2 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 | 419 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
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 0,9 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 25,4 80 130
51 60 | 1,45 0,87 90 56 | 106 | 23 0,8 4,3 13 | 373 80 140
52 71 1,8 0,89 158 40 | 122 | 223 3,1 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 0,97 77 43 | 148 | 34 1 4,7 17 | 47,4 95 145
55 71 1,6 1,05 127 42 | 211 | 48 1 4,5 12 | 355 100 160
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 1,1 82 42 | 96 28 0,8 4,6 15 | 425 70 130
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SIRA |YAS |BOY |KAR,CEV GLUKOZ HDL |[LDL |URE |KREATININ |POTASYUM |HGB |HCT |DIASTOLIK SiSTOLIK
59 65 1,6 0,95 87 46 | 163 | 60 1,3 4,7 17 | 495 80 120
60 49 1,6 0,97 80 40 | 147 | 41 1,1 4,8 15 | 43,3 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 | 341 100 150
63 69 | 1,65 1,12 118 53 | 164 | 45 1,4 4,9 17 | 491 110 190
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 | 373 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
68 57 | 1,62 0,95 95 49 | 140 | 27 0,8 4,5 13,5 | 39,2 130 180
69 71 | 1,65 1 91 53 | 159 | 47 1,3 4,1 15,1 | 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 15,2 | 43,6 70 130
72 50 1,8 1,02 103 63 | 119 | 33 1,6 4,8 16,2 | 47,1 80 140
73 65 | 1,48 1,2 92 66 | 203 | 37 1,2 4,9 13,7 | 40 80 140
74 59 | 1,45 0,96 110 49 | 140 | 44 1,3 4,5 14,1 | 40,9 90 160
75 50 | 1,54 1,09 106 36 | 150 | 177 8,9 4,1 11,7 | 32,5 90 180
76 49 | 1,43 0,96 94 53 | 153 | 36 0,9 4,5 14,8 | 416 80 150
77 69 | 1,64 1,04 95 50 | 207 | 41 1,3 4,3 14,5 | 41,6 80 120
78 55 1,7 1,13 219 50 | 186 | 26 1,8 4,4 15,5 | 45,1 90 160
79 62 | 1,73 1,07 106 46 | 173 | 35 1,3 4,3 16,6 | 47,9 110 170
80 45 1,6 1,29 107 53 | 127 | 28 0,8 4,3 14,8 | 43,1 60 130
81 42 | 1,57 1,16 110 49 | 140 | 32 1,1 4,5 12,5 | 37 80 140
82 50 | 1,56 1,12 91 45 | 177 | 26 0,9 4,6 15,6 | 46 70 110
83 50 1,7 1,01 110 49 | 140 | 44 1,3 4,5 14,1 | 40,9 100 170
84 63 1,6 1,04 98 45 | 126 | 16 0,9 4,4 14,3 | 41,9 110 190
85 59 1,6 1,2 117 46 | 163 | 32 0,9 4,6 14,4 | 41,8 100 150
86 60 | 1,58 1,05 9% 47 | 102 | 38 1 4,3 14,7 | 41,8 70 110
87 64 1,8 1,1 147 42 | 154 | 50 1,2 5,3 12,0 | 34,5 70 130
88 62 | 1,55 1,07 105 47 | 133 | 28 1 4,3 13,1 | 36,5 80 140

70




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 16,3 | 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 12,4 | 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 | 391 90 150
97 48 1,6 1,1 235 55 134 69 1,7 5,4 11,7 33,8 80 140
98 50 1,8 1,04 93 47 111 25 1,1 4,8 158 | 45,5 80 130
99 53 1,75 0,97 256 50 167 31 0,9 4,4 15,3 | 44,2 70 140
100 57 1,65 0,95 77 37 90 36 1,2 4,2 164 | 471 70 130
101 55 1,72 0,89 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 12,9 37,2 80 120
103 68 1,51 1,06 140 54 132 38 0,8 4,6 10,9 33,4 80 140
104 55 1,82 0,9 311 34 68 59 1,4 4,7 12,8 | 375 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 14,6 | 41,5 80 120
107 71 1,6 1,03 76 43 124 29 0,9 4,4 146 | 419 100 150
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 | 3856 90 120
110 44 1,78 1,15 100 41 117 23 0,7 4,2 146 | 41,8 120 170
111 61 1,61 0,96 173 34 115 32 0,9 3,5 14,7 | 415 100 140
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 14,8 43 80 130
115 79 1,7 1,06 111 40 126 64 1,1 4,2 15,9 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 0,93 93 52 160 34 1,2 3,9 156 | 44,5 80 120
118 58 1,76 1,05 89 44 76 32 1 3,7 159 | 45,0 70 130
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SIRA | YAS |BOY KAR,CEV GLUKOZ HDL |LDL |URE |KREATININ |POTASYUM HGB HCT DIASTOLIK SISTOLIK
119 59 1,81 0,93 89 45 122 37 1 4,4 153 | 44,6 90 160
120 75 1,6 0,92 98 51 65 49 1 4,4 12,3 35,9 80 130
121 42 1,54 1,3 130 45 130 24 0,8 4,1 12,3 37,1 80 120
122 67 1,67 1,05 112 43 115 38 1,1 4,3 13,9 | 40,7 70 130
123 70 1,65 1,04 112 46 130 68 1,7 4,3 15,6 | 45,3 70 130
124 55 1,48 1,02 105 76 162 28 0,9 4,4 16,7 | 48,8 90 130
125 52 1,57 1,08 95 58 110 25 1 4,6 13,2 38,7 80 140
126 55 1,73 0,99 70 54 113 31 1 4,4 15,2 44 90 150
127 55 1,65 1,12 90 81 145 33 0,9 4,4 14,7 | 419 110 160
128 54 1,58 1,07 112 43 175 25 0,7 4,2 164 | 444 90 130
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