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Saglam Ridge Regresyon Analizi ve Bir Uygulama

Ozlem ALPU' Hatice SAMKAR? Ekrem ALTAN?

Ozet

Coklu regresyon analizinde dogrusal baginti problemi En Kiigiik Kareler(EKK)
teknigiyle regresyon parametrelerinin tahmininde giivenilir olmayan sonuglar verir.
Diger taraftan veri kiimesinin aykirt degerler icermesi EKK tahmin edicisinin en iyi,
yvansiz, tutarll olma ozelligini yitirmesine neden olur. Bu iki problemin aymi veri
kiimesinde yer almasi durumunda saglam tahmin ediciler tizerinde temellenen yanli
teknikler kullanilmas: éneriliv. Bu ¢alismada hem x hem de y yéniinde aykirnt deger
iceren bir veri kiimesi igin saglam tahmin edicilerden M, En Kiiciik Kirpilmis Kareler,
En Kiiciik Medyan Kareler, S ve Genellestirilmis M iizerinde temellenen ridge
regresyon analizi tizerinde durulmusg ve karsilastirmali olarak sonuglart incelenmigtir.
Anahtar Kelimeler: Saglam Regresyon, Ridge Regresyon, Aykir1 deger, Coklu Baginti
JEL Smiflandirma Kodlari: C100, C200, C180

Abstract

The problem of multicollinearity in multiple linear regression analysis gives
unreliable estimates for regression parameters with least squares methods. In addition,
outliers in data set cause to lose characteristics of best, unbiased, consistent of least
squares estimation. In the presence of multicollinearity and outliers in the data set, it is
suggested using biased methods based on robust estimators. In this study, for the data
set including outliers both x and y directed, ridge regression analysis based on some
robust techniques (M, Least Trimmed Sums of Squares, Least Median of Squares, S and
Generalized M ) is applied and the results are considered as comparatively.
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1. Giris

Veri kiimesinde aykir1 degerlerin var olmasi ve ayni zamanda ¢oklu
dogrusal bagint1 problemiyle karsilagilmasi durumunda bu iki problemle ayr1
ayr1 ugragmak yerine problemlerin her ikisiyle ayn1 anda basedecek teknikler
lizerinde c¢alismak daha uygun olabilir. Bunun i¢in saglam tahmin ediciler
lizerinde temellenen yanli tekniklerin kullanilmasi 6nerilir. Literatiirde Askin ve
Montgomery(1980) veri setinde ¢oklu bagint1 probleminin var olmasi ve hata
terimlerinin normal olmamasi durumunda yanli ve saglam tekniklere dayali
tahmin edicileri kullanmistir. Silvapulle(1991) en kiiglik kareler tahmin
edicilerinin yerine M tahmin edicilerinden elde edilen ridge tipi M tahmin
edicilerini kullanmis ve yanlilik parametresinin optimal degerinin se¢imi i¢in
oneride bulunmustur. Arslan ve Billor (1996) ¢oklu baginti ve aykir1 degerlerin
varliginda iki alternatif ridge tipi Genellestirilmis M (GM) tahmin edicisini
gelistirmis  ve aykirt degerlerin  etkisini azaltmak amaciyla yanhlik
parametresini  bu saglam tahmin edicilerle hesaplayip, regresyon
parametrelerinin saglam ridge tahmin edicilerini elde etmislerdir. Pfaffenberger
ve Dielman(1990) en kiigiik mutlak deger(Least Absolute Value-LAV) ve ridge
tahmin edicilerinin Ozelliklerini birlestirerek ridge en kiigiik mutlak deger
(Ridge Least Absolute Value-RLAV) tahmin edicilerini 6nermistir.

Bu c¢alismada saglam tahmin edicilerden M, En Kiigiik Kirpilmig
Kareler(Least Trimmed Squares-LTS), En Kiicilk Medyan Kareler(Least
Median of Squares- LMS), S ve Genellestirilmis M(Generalized M-GM)
lizerinde temellenen ridge regresyon analizi ele alinmistir. Hesaplanan
parametre tahminlerinden hangisinin daha iyi olduguna karar vermek i¢in hata
kareler ortalamasi kriteri géz oniinde tutulmustur. Silvapulle(1991)’in M tahmin
edicisi ve Arslan ve Billor(1996)’un GM tahmin edicileri i¢in dnerdigi saglam
ridge tahmin edicilerine iliskin hata kareler ortalamasi formiilii bu ¢aliymada
LTS, LMS ve S’ye dayali saglam ridge tahmin edicilerine uyarlanarak
kullamlmigtir. Uygulama kisminda ise gercek bir veri seti {izerinde bu metotlar
karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.

2.Metot
2.1. Ridge Regresyon
Coklu dogrusal regresyon i¢in asagidaki standart modeli diigiinelim.

y=Xp+¢ (2.1)
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Burada X (7% p) boyutlu ve p rankli bagimsiz degisken matrisi, B (px 1)
boyutlu bilinmeyen parametre vektorii ve &, E(g)=0 ve Var(g) = 6’I_ olan

( mx1) boyutlu hata terimleri vektoriidiir. Verilerin standartlastirilmasi
durumunda X'X matrisi korelasyon matrisi formundadir.

Coklu dogrusal bagint1 varliginda (2.1) esitligindeki modelin En Kiigiik
Kareler (EKK) teknigiyle bulunacak parametre tahminleri giivenilmez hale gelir.
Bu problemle basedebilmek i¢in Hoerl ve Kennard(1970) tarafindan ridge
regresyon analizi dnerilmistir.

B ’nin yanl bir tahmin edicisi olan ridge regresyon tahmin edicisi

B =(XX+k )Xy 2.2)
bi¢iminde verilir. Burada k yanlilik parametresi olarak bilinir.

(2.2) esitliginde verilen ridge regresyon tahmin edicisinin kanonik formu
asagidaki gibi yazilabilir:

a, (k)= (C'C+kI)~'C'Ca

Burada C=XP, a=P'f ve P (nx p) boyutlu ortogonal bir matris
(P'P =1) tir. . ’nin herhangi bir tahmin edicisi olan @, EKK tahmin edicisi ﬁ
ile (ﬁ =Pa) baglantilidir. Bu durumda HKO(a) = HKO(ﬁ) yazilabilir.

Ridge tahmin edicisinin hata kareler ortalamasi ise

HKO(G, (k) = ozixi(xi o Z[ xk iik} 2.3)

i=l

biciminde hesaplanir ve ridge tahmin edicisinin HKO’nin EKK tahmin
edicisinin HKO’dan daha kiigiik olacak sekilde bir yanlilik parametresi & ’nin
(£>0) her zaman var olacagi Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan gdsterilmistir.

Literatiirde £'nin se¢imi igin ¢esitli metotlar Onerilmistir. Bu ¢aligmada
uygun k degerini belirlemek i¢in Hoerl, Kennard ve Baldwin(HKB) (1975)
tarafindan Onerilen (2.4) esitliginde verilen formiil kullanilacaktir:

)
p.C
k=——

a o

(2.4)
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2.2. Saglam Tahmin

Saglam sozclgl istatistiksel varsayimlardan kiigiik sapmalara duyarsiz
istatistik islemleri i¢in kullanilmaktadir. Dogrusal regresyon analizinde 3 ’larin
tahmini icin en ¢ok kullanilan teknik EKK teknigidir. Ancak, bagimli ve
bagimsiz degiskendeki aykir1 degerler EKK i¢in ciddi bir sorundur. Bu teknige
alternatif olarak aykiri degerlerden ¢ok fazla etkilenmeyen tahmin edicileri
kullanan saglam regresyon yontemleri 6nerilmektedir.

Saglam tekniklerin teorik anlamda performansini tammlamak i¢in etkinlik,
bozulma(kirilma) ve sinirh etkili olma ozellikleri kullanilir (Simpson ve
Montgomery, 1998).

En popiiler saglam tahmin edicilerden bazilar1t M, LTS, LMS, S ve GM
tahmin edicileridir. M tahmin edici etkindir. LTS, LMS ve S tahmin edicileri
yiiksek bozulma noktasma sahiptir. GM tahmin edicisi etkin ve sinirh etkili
olma &zelligine sahip ¢ok agsamali bir tahmin edicidir.

2.2.1. Yiiksek Bozulma Noktali Tahmin Ediciler

Yiiksek bozulma noktali regresyon tahmin edicileri ¢ok sayida aykiri
degerin varliginda giivenilir tahminler elde etmek igin gelistirilmistir. Bu
tahmin ediciler %50 bozulma noktasina sahiptir ve direngli(resistant) tahmin
ediciler olarak bilinir. Yiiksek bozulma noktali tahmin ediciler hem x hem de y
yoniindeki aykir1 degerlerin varligi durumunda giivenilir parametre tahminleri
verir (Hawkins ve Olive, 2002).

2.2.1.1. LMS Tahmin Edicileri

Rousseeuw (1984) tarafindan bulunan ve Rousseeuw ve Leroy (1987)
tarafindan gelistirilen LMS metodu artik kareler toplami yerine artik karelerin
medyaninin en kiigiiklenmesi fikrine dayanmaktadir. LMS tahmin edicileri;

en kiigiik(medyan e;)
B

olarak verilir, burada e, = y, — x.3 ’dur.

LMS tahmin edicisinin bozulma noktas1 %50°dir ve 6lgek tahmini asagidaki
gibi belirlenir:
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olarak hesaplanir.
2.2.1.2. LTS Tahmin Edicileri

LTS Rousseeuw (1984) tarafindan sunulan ve EKK’ya benzer bir en
kiigiikleme islemiyle elde edilen tahmin edicidir.

h
en kiigiik Z ),
p i=l

Burada (e°),, £ (€%),, <...<(e”),,, sral artik karelerin ve % toplama dahil

edilen artik karelerin sayisidir. Bu formiiliin EKK ile tek farki en biiyiik kareli
artiklarin toplama islemi disinda birakilmasidir(Rousseeuw ve Leroy, 1987).

2.2.1.3. S Tahmin Edicileri

Rousseeuw ve Yohai(1984) tarafindan gelistirilen S tahmin edicileri dlgek
istatistiginin  en  kiigliklenmesi  fikrine = dayandirilmigtir.  Regresyon
parametrelerinin S tahmini

en kiigiik s(¢, (B),....¢, (B))
B

ve Olgek tahmin edicisi

&=s(e,(B),-e,(B)
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seklinde tammlanir. Yayilma (dispersion) s(e (P),....e,(B)) olmak izere
I e
—Zp(—l) =K ifadesinin ¢O6ziimii olarak tammlanmstir. p(.) artik
ns \Us

fonksiyonudur ve Rousseeuw ve Yohai(1984) asagidaki fonksiyonun
kullanimini énermistir:

2 4
X X X6

Tt hse
p(x)=19 7
Z |X|>C

S tahmin edicilerinin %50 bozulma noktasina sahip olmasini saglayabilmek
icin ¢ sabiti 1.548 olarak segilir (Rousseeuw ve Leroy, 1987).

2.2.2. M Tahmin Edicileri

Huber (1964) tarafindan onerilen bu tahmin teknigi, artiklarm kareleri
yerine artiklarin bagka bir fonksiyonunu en kiigiikleme fikrine dayanir.

M tahmin edicisinin amag¢ fonksiyonu
en kiigiik Z p(e,)
B i=1

biciminde verilir (Rousseeuw ve Leroy, 1987). Huber’m &nerdigi
p(e) fonksiyonu

e’ -k<e<k
Pe)= {2k|e| —E >k
bi¢imindedir; burada A=1,56 ve en ¢ok kullanilan 6l¢ek tahmin edicisi
6 =1,483MAD
olarak alinir.
MAD=medyan | e, — medyan(e,) |
seklinde tanimlanir(Huber, 1981).

M tahmin edicileri y yoniindeki aykir1 degerlere karsi saglam tahmin
edicilerdir.
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2.2.3. GM Tahmin Edicileri

Bu tahmin edicilerin amaci bazi agirlik fonksiyonlarmi kullanarak x
yoniindeki agir1 degerlerin etkisini sinirlamaktir.

GM tahmin edicileri asagidaki bi¢cimde verilen normal denklemlerin
¢Oziimii ile elde edilir:

A

S| 2P o
i=1 ST

Burada 7, agirhklar1 ifade eder ve tammmlanan esitlik Schweppe tarafindan
gelistirilmistir.

Literatiirde GM’in bilesenlerindeki (ama¢ fonksiyonu, baslangi¢ tahmini,
Olgek tahmini, agirlik fonksiyonu vb. gibi) farkliliktan dolay: farkli GM tahmin
yaklagimlar1 Onerilmistir. Bunlardan biri Walker (1984)’m GM tahmin
yaklagimidir. Walker’in GM yaklasimi biiyiik artikli gézlemlere diisiik agirliklar
veren Schweppe amag fonksiyonunu kullanir. Baslangic tahmini igin EKK
teknigi ve Olgek tahmini olarak da iteratif olmayan MAD Onerilmistir. Final
tahminleri ise iteratif olarak yeniden agirliklandirilmigs EKK teknigi kullanilarak
elde edilir (Wisnowski, Montgomery ve Simpson, 2001).

2.3. Saglam Ridge Tahmin Edicileri

Saglam ridge tahmin edicileri

BSaglamRidge = (X,X + k*I)_] X,XBSaglam (24)

esitligiyle verilir, burada ﬁSaglam saglam tahmin edicilerden elde edilen
parametre tahminlerini gosterir. Calismada M, GM, LTS, LMS ve S saglam
tahmin edicileri kullanilmistir. Yanlilik parametresi degeri saglam teknikler i¢in

A2
* p'GSaglam

(2.5)

B:S‘aglam BSaglam
esitligi ile belirlenir. Burada p bagimsiz degisken sayisi, 6§‘a§lam saglam
regresyondan elde edilen 6lgek tahmin edicisidir.

M ve GM tahmin edicilerine dayali saglam ridge tahmin edicilerinin hata
kareler ortalamasi
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. 2
HKO(bg0 (K ) = Y0 (0 + K20, + Z[ xk +°°l;* }

i=1 i=1

bi¢ciminde elde edilir, burada Q (pxp) boyutlu kov( dSaglam) matrisidir

(Silvapulle(1991), Arslan ve Billor(1996)). Bu c¢alismada LTS, LMS ve S
tahmin edicilerine dayali saglam ridge tahmin edicilerinin hata kareler
ortalamasi i¢in de ayni formiil uyarlanmustir.

3. Uygulama

Calismanin uygulama kisminda Tirkiye’deki turizm verileri kullanilmustir.
Turizmde talebin dogmasi ve gelismesini pek ¢cok etmene baglamak miimkiin
olmakla birlikte ekonomik ve ekonomik olmayan faktorler seklinde ikili bir
ayrima tabi tutmak olasidir (Dinger, 1993). Gelen turistlerin ihtiyaglarini
karsilayabilecek nitelikte konaklama tesis sayisi, turistlerin gelir durumu, turizm
tesislerindeki oda sayisi, ulasim olanaklar1 ve belgeli yat isletme sayis1 gibi
etkenler ekonomik faktorleri olusturur. Literatiirde turizm talebini etkileyen
faktorlerin belirlenmesi ve bu talebe iligkin en uygun modelin belirlenmesi
yoniinde ¢ok sayida ¢aligma bulunmaktadir. Bu ¢alismada turizm talebini en iyi
aciklayan modeli bulmak yerine bu talepte aykir1 degerlerin ve ¢oklu bagintinin
olmasi durumunda kullanilabilecek saglam bazi teknikler incelenmistir. Bu
amagla Tirkiye’ye gelen turist sayisi degiskenini agiklayabilecegi diisiiniilen
ekonomik faktorler arasindan tesis sayisi, turizm tesislerindeki oda sayisi ve
belgeli yat igsletme sayis1 bagimsiz degiskenler olarak alinmistir.

Tiirkiye’de turizm sektoriiniin gelisimi 1980’1 yillarda hiz kazanmaya
basladigindan ¢aligmada 1986 yil1 ile 2005 yili arasindaki veriler kullanilmigtir.
Veri setindeki gelen turist sayisi degiskenine ait veriler T.C. Bagbakanlik
Tiirkiye Istatistik Kurumu, diger degiskenlere ait veriler ise T.C. Kiiltiir ve
Turizm Bakanligi’nin Turizm Istatistikleri verilerinden derlenmistir.

Calismada veriler standartlastirilarak kullanilmis ve X'X matrisi icin
ozdegerler A, =2,2130, A, =0,7809 ve A, =0,0061 olarak belirlenmistir. Bu

Ozdegerler yardimiyla hesaplanan kosul sayis1 (361,6) ¢oklu dogrusal bagintinin
varligii gostermektedir.

Aym zamanda veri setindeki aykirt degerlerin varligini saglam artik
grafiklerinde gérmek miimkiindir. Sekil 17 den  (y,,,%,,),(Vi95%0)
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degerler olduklari

standardized residuals

Robust distances

T
25

Sekil 1. Turizm verileri igin saglam artik grafigi

EKK sonucu elde edilen ¢oklu dogrusal regresyon katsayilar1 ve EKK
tahmin edicilerine dayali olarak elde edilen ridge regresyon katsayilari Tablo
1’de verilmistir.

Tablo 1. EKK ve ridge regresyon parametre tahmin degerleri, yanllik katsayisi ve
artik kareler ortalamasi

Katsay1 ve Olgek EKK RIDGE
Tahminleri
A -0,7857 0,3887
B,
A 1,7490 1,3715
B,
A -0,0843 -0,1402
Bs
AKO 0,5748 0,3071
G =0,059 k=0,0028
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Coklu dogrusal bagint1 ve aykir1 deger varliginda saglam ridge regresyon
tahminlerini elde etmek icin Oncelikle saglam regresyon tahmin degerleri
hesaplanmis ve bu tahmin degerleri (2.5) esitliginde kullanilarak yanlilik
parametre degerleri(k’) bulunmustur. Saglam ridge regresyon tahmin degerleri
Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 2. Saglam ridge regresyon parametre tahmin degerleri, yanlilik katsayisi ve
artik kareler ortalamasi

M GM LTS LMS S

B 0,3725 0,3485 0,3487 0,0890 0,1995
1

B 1,3210 1,2724 1,2590 0,9418 1,0277
2

B -0,1082 -0,1360 -0,0696 -0,2952 -0,0020
3

k" 0,0025 0,0026 0,0016 0,0023 0,0026

AKO 0,2226 0,2160 0,1393 0,1008 0,1305

Tablo 2’ye gore, bulunan tim saglam tahmin edicilere dayali ridge
parametre tahmin degerlerinin isaretleri beklentilerimiz ~dogrultusunda
gerceklesmistir. Tesis sayist ve turizm tesislerindeki oda sayist degiskenleri
iilkemize gelen turist sayisini pozitif yonde etkilerken, belgeli yat isletme sayisi
degiskeni 2000 yili ekonomik krizinin etkisiyle verilerdeki azalma neticesinde
negatif yonde etki gostermektedir. Bununla birlikte literatiirde turizm talebini
etkileyen faktorlerin belirlenmesi ve bu talebe iliskin en uygun modelin
belirlenmesi yoniinde ¢ok sayida ¢alisma bulunmaktadir. Yapilan ¢alismalarda
modellere iliskin varsayim bozulumlari (otokorelasyon, degisen varyanslilik ve
coklu bagmti gibi) arastirilirken verilerde aykir1 deger olabilecegi gz ardi
edilmektedir. Bu calismada turizm talebini en iyi agiklayan modeli bulmak
yerine bu talepte aykir1 degerlerin de olmasi durumunda hangi tekniklerin
kullanilabilecegi tlizerinde durulmustur. Bu amacgla ¢alismada alinan
degiskenlerin modeli aciklayan en uygun degiskenler olmasindan ziyade aykiri
deger igeren ve ayni zamanda ¢oklu bagintinin oldugu degiskenlerin ¢alismaya
alinmasi1 hedeflenmistir.

Tablo 2°de verilen saglam ridge regresyon parametre tahmin degerlerinin
artik kareler ortalamasi Tablo 1°de verilen EKK’ya dayali ridge regresyon
parametre tahmin degerlerinin AKO’sindan oldukga kiigiik bulunmustur. Buna
gore veri seti aykirt deger igerdiginde yanlilik parametre degerinin
belirlenmesinde saglam regresyon tekniklerinin kullanilmasinin daha etkin
sonuglar verdigi goriilmektedir. Diger taraftan, veri setindeki aykir1 degerlerin
niteliginin (sayisi, biylikliigli, konumu vb.) bu saglam tekniklerden hangisinin
benimsenecegi konusunda yapilacak tercihte énemli oldugu agiktir.

4. Sonuc ve Tartisma

Bu ¢alismada aykir1 deger ve ¢oklu dogrusal bagmtinin var oldugu bir veri
setinde yanlilik parametre degerinin belirlenmesinde ¢esitli saglam teknikler (M,
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GM, LTS, LMS, S) kullanilmig, bu tekniklerden bulunan BSaglam ve
6. .. degerleriyle & yanlilik parametresi hesaplanmus ve daha sonra saglam
Saglam g

ridge parametre tahmin degerleri elde edilmistir.

Kullanilan saglam tekniklerin basaris1 aykirt degerlerin x uzaymin iginde
veya disinda olmasindan, biiyiikliigiinden ve yogunlugundan etkilenmektedir.
Bu nedenle ¢ikan tekniklerin performanst bu bilesenler dikkate alinarak
yorumlanmalidir.

Calismada yer verilen LTS, LMS ve S tahmin edicileri yiiksek bozulma
noktasima (%50) sahip tahmin ediciler olduklarindan bu 6zellik agisindan ayni
smifta yer alirlar. Ayrica bu tahmin ediciler x yoniindeki aykir1 degerlere karsi
saglam tahmin edicilerdir.

M ve GM tahmin edicileri ise LTS, LMS ve S tahmin edicilerine gére daha
diisiik bozulma noktalarma (M igin 1/n, ve GM igin 1/p) sahip olduklarindan bu
ozellik acisindan ayn1 simf iginde degerlendirilebilirler. Ancak M tahmin
edicileri y yoniindeki aykir1 degerlere karst saglam iken, GM tahmin edicileri x
yoniindeki aykir1 degerlere karsi da saglamdir.

Bu caligmadaki veriler hem x hem de y yoniinde aykir1 degerler
icermektedir. Ayrica veri setinde x yoniinde birden fazla aykir1 deger oldugu
goziikmektedir ve bu aykir1 degerlerden biri asir1 biiyliktiir. Bu kosullar altinda
saglam tahmin edicilere dayali ridge regresyon tahmin edicilerinin
performanslart kiyaslandiginda (HKO bakimindan) LTS, LMS ve S tahmin
edicilerinin daha iyi performans gostermeleri beklenen bir durumdur.

Bu ¢alismada GM tahminlerinin baglangi¢ degerleri EKK teknigiyle elde
edilmistir. Eger baslangic degeri olarak yiiksek kirilma noktali tahmin
edicilerden biri secilirse GM tahmin edicilerine dayali ridge regresyon
tahminlerinin performansinin daha iyi olmasi beklenmektedir.
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