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OZET

Bu ¢aligmamin amaci, beden agwhgmin tahmin edilmesinde yanli tahmin
tekniklerinin [Ridge Regression (RR) ve Principal Component (PC)] enkiigiik kareler
[Least Squares (LS)] teknigine karsi etkinligini arastirmaktir. Bu amagla beden agirligi
ile aciklayici degiskenler arasindaki dogrusal iliskinin tahmininde LS ve yanlh tahmin
tekniklerinin (RR ve PC) goreceli tahmin gecerlilikleri karsilastirilmaktadr.
Arastirmada, bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek ¢oklu dogrusal baglanti
problemine dayanarak RR ve PC tekniklerinin LS teknigine gére daha diisiik standart
hatali, duragan ve kuramsal beklentilere uygun tahminler saglayacagi beklenmistir.

Anahtar Kelimeler: Enkiiciik Kareler Teknigi, Ridge Regresyon Analizi, Temel
Bilesenler Regresyonu ve Coklu Dogrusal Baglant:.

ABSTRACT

The purpose of this paper is to examine the effectiveness of applying biased
estimation techniques (RR and PC) over Least Squares (LS) technique. For this
purpose, the relative predictive validity of three regression techniques was compared
using the weight data to study the linear relation of dependent variable to predictor
variables. It was hypothesized that, given the high degree of multicolinearity of the
predictor variables, biased estimation techniques would provide more stabilized
coefficient and less standard errors than would the LS technique.

Keywords: Least Squares Technique, Ridge Regression, Principal Components
Regression and Multicolinearity.
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1. GIRIS

Yanli tahmin teknikleri (RR ve PC), dogrusal regresyon modelinde
bagimsiz degiskenler arasinda giiclii iligkiler oldugunda enkiiciik kareler
(LS) teknigine alternatif olarak gelistirilmislerdir (Shin, 1996:150-157).
Coklu dogrusal baglanti halinde LS tahminleri yansiz olmakta, ancak
varyanslar biiylidiigiinden tahminler gercek degerlerinden
uzaklasabilmektedir. RR analizinde, LS tahminlerine kiigiik bir yanlilik
sabiti eklenerek varyanslar kiigiiltiilerek daha duragan sonuglar elde
edilebilmektedir. RR teknigine alternatif kullanilabilecek diger yanlh
tahmin teknigi temel bilesenler (PC) regresyon teknigidir (Orhunbilge,
2000: 240-251).

Yanli tahmin tekniklerinin varsayimlar1 LS varsayimlariyla aynidir:
Dogrusallik, esvaryans ve bagimsizlik. Ancak yanli tahmin tekniklerinde
gliven araliklart hesaplanmadigindan normallik varsayimi
yapilmamaktadir (Rawlings, 1998:63-69).

Beden agirliginin tahmininde kullanilacak aciklayict degiskenler
arasinda yliksek derecede bir oOrtlisme olacagindan, LS yerine yanh
tahmin tekniklerinin kullanilmasi daha giivenilir bir yaklagim olarak
kabul edilmektedir. Diger taraftan ¢oklu dogrusal baglantili verilerde
ornekten 6rnege veya yildan yila tahmin edilecek dogrularin birbirinden
anlamli bir sekilde farklilasacagindan, duragan ve giivenilir tahmin
dogrulart elde etmek giliclesmektedir. Bu yiizden, bu tiir regresyon
dogrularinin gegerliliginin sinanmasinda c¢ok biiyiik 6rneklere gereksinim
duyulmaktadir (Maxwell, 2000:434-458). Bu durumda LS yerine yanl
tahmin tekniklerinin kullanilmasinin en uygun yaklasim oldugu
kanitlanmistir (Vinod, 1995:287-302). Kisaca, yanli tahmin teknikleri
coklu dogrusal baglantili verilerde daha duragan tahmin dogrularinin elde
edilmesi ve LS tekniginin uygun bir sekilde uygulanabilmesi i¢in gerekli
ornek biiytikliigiinden daha kii¢lik 6rnekler kullanilmasi durumunda daha
etkili, gecerli ve duragan sonuglar saglamaktadir (Vinod, 1995:287-302).

Tracey, Sedlacek ve Miars (1983), SAT puanlart ile lise not
ortalamalarina gore oOgrencilerin {iniversite birinci siif birikimli not
ortalamalarin1 tahmininde ridge regresyon ve enkiiciik kareler tekniginin
sonuclarint ~ karsilagtirdilar. ~ Calismalarinda  ¢apraz  gegerlilik
korelasyonlarina gore yanli regresyon sonuglari ile enkiiciik kareler
tekniginin sonuglarinin benzer oldugunu gordiiller. Yanli regresyon
analizinin LS teknigine onemli {stiinliik saglayamamasini, degisken
sayist (p) ile 6rnek hacmi (n) arasindaki diisiik orana (p/n) baglt oldugunu
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ileri stirmiislerdir. Faden (1978) RR’nin LS tekniZine Ustlinliigiiniin p/n
oraninin yiiksekligine bagli oldugunu gostermistir.

Bu amagla, yirmi kisi lizerinde toplanan verilerden yaralanarak
beden agirligr ile acgiklayici degiskenler arasindaki dogrusal iligkinin
tahmininde LS ve yanli tahmin tekniklerinin goreceli gecerlilikleri
karsilastirilmaktadir. Ayrica arastirmada, bagimsiz degiskenler arasindaki
giiclii ¢oklu dogrusal baglanti problemine dayanarak yanli tahmin
tekniklerinin LS teknigine gore daha diisiik standart hatali, duragan ve
kuramsal (veya ampirik) beklentilere uygun tahminler saglayacagi
beklenmistir.

2. ENKUCUK KARELER TEKNiGi VE COKLU DOGRUSAL
BAGLANTI

2.1. Enkiiciik Kareler Tekniginin Varsayimlari

Regresyon katsayilarinin tahmininde genelde Enkiigiik Kareler
(LS) teknigi kullamlmaktadir.' LS tekniginin varsayimlarimn
saglanamamasi durumunda yapilan tahminler yanli olmakta ve bdylece
ilgili anlamlilik testleri gecerliligini yitirmektedir. Bu varsayimlarla ilgili
ayrintili tartismalar Gujarati (1995:319-399) ve Orhunbilge (2000:15-
256) kaynaklarinda bulunabilir. LS ile ilgili varsayimlar asagidaki gibi
Ozetlenebilir:

Hatalarin beklenen degeri (ortalamasi) sifirdir: E(e) = 0.

Hatalar birbirinden bagimsizdir. Yani, birim degerleri arasinda sira
korelasyonu yoktur (absence of serial correlation): Cov(e;, €;) = 0.

Hatalarin varyansi sabittir (farkli varyansliligin olmamasi): Var(e;)
2

=0

Hatalar (e;) ile bagimli degisken (Y) arasinda korelasyon yoktur
(absence of simultaneous equation bias): Cov(e;, Yi) = 0.

Hatalar ve bagimsiz degiskenler birbirinden bagimsizdir: Cov(e;,
Xi) =0.

Bagimsiz degiskenler arasinda anlamli iligki yoktur (absence of
multicolinearity): Cov(X;, Xj) = 0.

' Minimum varyans (MV) ve maksimum olabilirlik (ML) diger kullanilan tekniklerdir
(Bkz: Kleinbaum, Kupper ve Muller, 1995:49-53 ve 483-518).

% Cov, kovaryans kisaltmasini ifade etmektedir.
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Dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenler sabit (fixed,
deterministic) olmasina ragmen, bagimli degisken tesadiifidir (random).

Degiskenler hatasiz 6l¢iilmiistiir (absence of measurement errors).

Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligki dogrusaldir.
Fakat bu dogrusallik kosulu kuskusuz modelin parametreleri icin
gereklidir (degiskenler dogrusal olmayabilir).

Birim degerleri sayist (n), degisken sayisindan (p) biiyiik olmalidir:
n>p.

Bagimsiz degiskenlerin (Xi) varyansi sifirdan biiyiik olmalidir.
Degiskenin tiim gozlem degerleri (birimleri) birbirine esitse, X, =X
olacagindan, regresyon dogrusunun egimi tanimsiz olmaktadir.

Model dogru tanimlanmis olmalidir. iliskiye uygun fonksiyonun ve

dahil edilmesi gereken tim degiskenlerin dikkate alinmasi
gerekmektedir.

Yukaridaki varsayimlardan birisinin saglanamamasi durumunda LS
tahmincileri yanli (biased), tutarsiz (inconsistent) veya etkisiz
(inefficient) olmaktadir. S6z konusu tahminciler asagidaki ilk ii¢ kosulu
saglamas1 durumunda en iyi dogrusal tahminciler (BLUE = Best Linear
Unbiased Estimators) olarak kabul edilmektedir. ¥, tahmin edilen degeri

gosterirse;

Tahmin edilen istatistigin beklenen degeri bilinmeyen anakiitle
parametresine esitse, buna yansiz (unbiased) tahmin denilmektedir:

E(y)=y (1)
Diger tekniklerle elde edilen sonuglarla kiyaslandiginda minimum

varyansa sahip tahmine etkili tahmin denilmektedir:

Var(y,) < Var(y,) < Var(y,)... (2)

Tahmin, 6rnek terimlerinin dogrusal bir fonksiyonu ise bu tahmine
dogrusal tahmin denilmektedir:

Y=YY/N=1/N)Y,+Y,+.)=Y,/N+Y,/N+.. 3)

Tahmin, 6rnek biiyiikliigii artarken gergek degerine yaklasiyorsa
tutarhidir denir.
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2.2. Coklu Dogrusal Baglant1 Problemi
2.2.1. Coklu Dogrusal Baglanti1 Probleminin Sonuclari

Bagimsiz degiskenler arasinda giicli iligkilerin olmasina baglanti
(collinearity) veya ¢oklu dogrusal baglanti (multicolinearity) adi
verilmekte ve regresyon analizinde istenmeyen durumu gostermektedir
(Orhunbilge, 2000: 240-251). Regresyon analizinde c¢oklu dogrusal
baglant1 agagidaki problemlere yol agmaktadir (Gujarati, 1995:319-399;
Orhunbilge, 2000:240-251):

Tam c¢oklu dogrusal baglanti durumunda regresyon katsayilar
belirsiz ve bu katsayilarin standart hatalar1 sonsuz olmaktadir.

Coklu dogrusal baglanti1 halinde regresyon katsayilarinin varyans
ve kovaryanslar1 artmaktadir.

Modelin R* degeri yiiksek, ancak bagimsiz degiskenlerden higbiri
veya ¢ok az1 kismi t testine gore anlamlidir.

llgili bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenle olan iliskilerinin
yoni kuramsal ve ampirik beklentilerle ¢elisebilmektedir.

Bagimsiz degiskenler birbiriyle bagintili ise, bunlardan bazilarinin
modelden  c¢ikartilmasi  gerekebilir.  Fakat hangi  degiskenler
cikartilacaktir? Modelden yanlis bir degiskenin c¢ikartilmasi, modelin
hatali tanimlanmasina (specification error) yol agacaktir. Diger taraftan,
bagimsiz degiskenleri modele dahil edip ¢ikartmakta kullanabilecegimiz
basit kurallar bulunmamaktadir (Myers, 1990; Gujarati, 1995).

2.2.2. Coklu Dogrusal Baglantinin Saptanmasi

Coklu dogrusal baglantinin saptanmasinda kullanilan birkag
yaklasgim bulunmaktadir (Neter, vd. 1996; Gujarati, 1995). Bunlar
asagida kisaca agiklanmaktadir.

1. Bu yaklasimlardan birincisi, basit korelasyon  matrisinin
incelenmesidir. Yiizeysel olarak, iki bagimsiz degisken arasindaki
basit korelasyon katsayisi oldukca anlamli (r>%75) ise, bu durum
coklu dogrusal baglanti problemine yol acabilir. Buna ragmen,
istatistik acidan anlamli korelasyonlar her zaman ¢oklu dogrusal
baglant1 problemine yol agmamaktadir. Lawrence Klein’e gore basit
korelasyon katsayis1 (r), ¢oklu korelasyon katsayisindan (R) kiigiikse,
coklu baglant1 problemi ortaya ¢ikmayabilir.

2. Coklu dogrusal baglantinin saptanmasinda kullanilan ikinci yaklasim,
modele yeni bagimsiz degiskenler ilave edildiginde, R*deki
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degisimlerin incelenmesidir. R*'de énemli bir gelisme saglanamazsa,
coklu dogrusal baglanti problemi ortaya ¢ikmis olabilir.

3. Coklu dogrusal baglantinin saptanmasinda kullanilan iicilincii
yaklasim, kismi korelasyon katsayilarmin incelenmesidir. ki
degisken arasindaki basit korelasyon katsayisi anlamli, fakat kismi
korelasyon katsayisi anlamsiz ise bu durum ¢oklu dogrusal baglanti
problemi icin bir isaret olabilir. Kismi korelasyon yaklagimi her
zaman etkili olmamaktadir. Diger bir anlatimla, kismi korelasyon
katsayilar1 yiiksek olmasi durumunda bile ¢oklu dogrusal baglanti
problemi olabilmektedir.

4. Coklu dogrusal baglantinin saptanmasinda kullanilan dordiincii
yaklagim, varyans arttiric1 faktér (VIF=Variance Inflation Factor)
kullanilmasidir. VIF’lerin hesaplanmasini gostermek i¢in asagidaki
gibi ii¢ bagimsiz degiskenli bir regresyon modelini inceleyelim.

y, =b, +bx, +b,x, +b;x; +e, 4)

Uc bagimsiz degiskenli bir modelin VIF degerleri asagidaki
adimlarla hesaplanmaktadir.

* Birinci adimda X, bagimh, X, ile X; bagimsiz degisken olarak
almp modelin R}'sihesaplanir. Bdylece X, icin varyans artirici
faktér VIF(X,)=1/(1-R?) olarak hesaplanir.

» Jkinci adimda X, bagimli, X, ile X; bagimsiz degisken olarak alinip
modelin R'sihesaplanir. Boylece X, igin varyans artirict faktor
VIF(X,)=1/(1-R3}) olarak hesaplanur.

» Ugciinci adimda benzer sekilde X, bagimli, X, ile X, bagimsiz
degisken olarak alinip modelin R3'si hesaplamir. X, igin varyans
artirict faktor VIF(X,)=1/(1-R3) olarak elde edilir.

Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda iligki yoksa (R
= 0 olacagindan) VIF 1’¢ [VIF=1/(1-R?)=1/(1-0)=1] esittir. Bagimli
ve bagimsiz degiskenler arasinda tam bir iliski varsa (R*= 1 olacagindan)
VIF [VIF=1/(1-R*)=1/(1-1)=] sonsuz olacaktir. R* %90 ise, VIF 10
[VIF=1/(1-0,9) =10] olarak elde edilir. Webster (1992: 683-684)

yorum i¢in su genel kurali onermektedir: VIF 10’a esit veya daha
biliylik (VIF >10)ise, anlamli ¢oklu dogrusal baglanti problemi s6z

konusudur.
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5. Coklu dogrusal baglantinin saptanmasinda kullanilan besinci
yaklagim, bagimsiz degiskenler i¢in tolerans degerinin (TV=Tolerance
Value) hesaplanmasidir. Tolerans degeri, 1°den belirlilik katsayisinin
¢ikartilmasiyla (TV =1-R?) hesaplanmaktadir. Boylece daha kiigiik

tolerans, daha biiylik VIF degeri demektir.

6. Coklu dogrusal baglantinin saptanmasinda kullanilan altinc1 yaklagim
yardimci regresyon esitliklerinden (auxiliary regression equations)
yararlanarak F degerlerinin hesaplanmasidir. Bunun igin ii¢ bagimsiz
degiskenli asagidaki regresyon modelini inceleyelim.

y, =b, +b,x, +b,x, +b;Xx; +e, %)

Her bir bagimsiz degisken ile geriye kalan diger bagimsiz
degiskenler arasindaki iliski arastirilarak Rj3, Rz ve Rsjx ¢oklu
korelasyon katsayilar1 hesaplanir. Daha sonra bu katsayilardan
yararlanarak her bir bagimsiz degisken i¢in F degeri hesaplanmaktadir.
Ornegin F degeri X; degiskeni i¢in asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

F .. = R12A23 / (k — 2)
O (1-R2, )/ -k +1)
Formiilde n birim sayisin;; k ise bagimsiz degisken sayisini

gostermektedir. Hesaplanan F degeri (df, =k-2 ve df, =n-k+1),

kritik F degeriyle karsilastirilmaktadir. Fy 23, kritik F degerinden biiyiikse
X, degiskeni ile X, ve Xj degiskenleri arasindaki iliskinin anlamli
olduguna karar verilmektedir.

(6)

7. Coklu dogrusal baglantinin saptanmasinda kullanilan yedinci
yaklagim, kosul sayis1 (CN = Condition Number) veya kosul endeksi
(CI = Condition Index)) degerlerinin hesaplanmasidir. CN ve CI
asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

CN = [Maksimum Ozdeger / Minimum Ozdeger]
CI=[Maksimum Ozdeger / Minimum Ozdeger]"”

CI degeri 10 ile 30 (CN degeri 100 ile 1000) arasinda ise orta,
30°’dan (veya 1000’den) biiyiikse ¢ok giiclii ¢oklu dogrusal baglanti
problemini gosterir (Gujarati, 1995:338).

Coklu dogrusal baglanti probleminin saptanmasinda kullanilan ve
yukarida agiklanan yaklagimlardan her biri belirli dezavantajlara sahiptir.
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Ayrica, hangi durumda hangi yaklasimin kullanilabilecegi konusunda da
bir 6neride bulunulamamaktadir (Gujarati, 1995:339).’

2.2.3. Coklu Dogrusal Baglanti1 Probleminin Coziimii

Coklu dogrusal baglantt probleminin ¢6ziim yollar1 asagida
verilmektedir  (Gujarati, 1995:339-344; Netter-Wasserman-Kunter,
1990:411-412; Orhunbilge, 2000:240-251).

1. Bir veya daha ¢ok bagimsiz degisken modelden cikartilabilir.
Fakat hangi degiskenler ¢ikartilacaktir? Boyle bir yaklasim,
modeli yanlis tanimlamaya gotiirebilir.

2. Farklar alinarak degiskenler doniistiiriilebilir. Fakat boyle bir
doniisiim hatalar arasinda otokorelasyon problemine yol agabilir.
Ayrica, boyle bir donlisim sadece zaman serilerine
uygulanabilirken, kesit verilerine uygulanamamaktadir.

3. Bazen yeni gozlem degerlerinin elde edilmesiyle ¢oklu dogrusal
baglant1 problemi ortadan kaldirilabilir. Fakat, her zaman 6rnegi
biliylitmek miimkiin olmamaktadir.

4. Birbiriyle iliskili olan iki degisken yerine bu iki degiskenin
toplamu (tek bir degisken olarak) alinabilir.

5. Birbirinden bagimsiz bilesenler tlireten “Temel Bilesenler
Regresyon Analizi” veya LS tekniginin diizeltilmis sekli olan ve

yanlt standartlastirilmis regresyon Kkatsayilarini tahmin eden
“Ridge Regresyon” teknikleri kullanilabilmektedir.*

2.3. Ridge Regresyon (RR) Analizi

Burada RR teknigi ana hatlariyla 6zetlenmektedir. Teknigin teorik
aciklamasi Orhunbilge (2000:240-241) tarafindan yapilmaktadir. LS

? Bilindigi gibi ¢oklu dogrusal baglantinin saptanmasinda en yaygin kullanilan yaklasim
bagimsiz degigkenler i¢in VIF degerlerinin hesaplanmasidir. Fakat bu yaklasimla da
¢oklu dogrusal baglanti kesin olarak saptanabildigi iddia edilememektedir. Ciinkii,

bilindigi gibi herhangi bir kismi regresyon katsayisinin varyans ii¢ faktore baghdir: o2,
¥x? ve VIFE. Yani, Var(bh)=(c?/Ex})x(1/(1-R?)=(c*>/¥x})xVIE dir. Bu esitlikten

2 veya yiiksek bir Y x? degerleriyle de

goriildigii gibi yiiksek bir VIF degeri diisiik bir o
elde edilmis olabilir. Diger bir anlatimla yliksek bir VIF degeri, her zaman yiiksek
varyanslarin veya standart hatalarin elde edilmesi igin gerekli ve yeterli bir neden
degildir (Bkz: Gujarati:338-339).

* SPSS 11.5 istatistik programinda “Ridge Regression” igin bir makro dosyast
bulunmaktadir.
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teknigi ile yapilan tahminler bu teknigin varsayimlarini saglanmasi
durumunda yansiz olmaktadir. Coklu dogrusal baglanti halinde ise,
regresyon katsayilarinin varyans ve kovaryanslari artmaktadir. Diger bir
anlatimla, onemli degiskenlere ait regresyon katsayilarinin standart
hatalar1 bilylir ve bu degigkenlerin regresyon katsayilarinin kismi t testleri
anlamsiz sonu¢ verir. Coklu dogrusal baglanti halinde herhangi bir
bagimsiz degisken veya birime ait veriler modelden c¢ikartildiginda veya
modele sokuldugunda kismi regresyon katsayilarinda ¢ok Onemli
degisiklikler olmaktadir. Ayrica ¢oklu dogrusal baglanti halinde kismi
regresyon Kkatsayilarinin isaretleri teoriden veya beklenenden farkli
olabilmektedir. Kisaca, ¢oklu dogrusal baglantili verilerle hesaplanan
standartlastirilmis regresyon katsayilar1 duraganlhigini veya kararliligini
kaybetmektedir (Darlington, 1978; Faden, 1978).5 RR teknigi, bu
tahminlere kii¢lik bir yanlilik sabiti ekleyerek varyansi azaltmaya yardim
etmektedir (Darlington, 1978; Dempster, Schatzoff & Wermuth, 1997;
Hoerl & Kennard, 1970; Price, 1977). Genelde, varyans-kovaryans
matrisinin kosegen degerlerine kiigiik bir yanlilik sabiti (k) ilave etmenin
disinda, RR ile LS tekniklerinin isleyisi aynidir. Diger bir anlatimla RR
ile bir taraftan tahminlerin varyansi azaltilmakta, diger taraftan ise bu
katsay1r (k) oraninda yanlhi tahminler elde edilmektedir. Boylece iki
alternatif s6z konusu olmaktadir: Yansiz tahminlerle yiiksek varyans
veya yanli tahminlerle diisiik varyans.

Tahmin edilecek LS regresyon modelinin asagidaki gibi matris
notasyonuyla gosterildigini varsayalim (NCSS Inc, 2001):

Y=XB+e (7

Burada Y, bagimhi degiskeni; X, bagimsiz degiskenleri; B,
tahmin edilecek regresyon katsayillarini ve e, hata terimini
gostermektedir.

Ridge regresyon analizinde ilk olarak bagimli ve bagimsiz
degiskenler ortalamalarindan farklar1 alinip standart sapmalarina

° Regresyon analizi standartlastirilmis veriler iizerine uygulanmasi durumunda
hesaplanan katsayilara standartlastirilmis regresyon katsayilari denilmektedir (Bkz:
Norusis and SPSS Inc., 1993:314). Standartlastirilmamis katsayilara dayanarak
degiskenlerin goreceli Onemlerini karsilagtirmak uygun olmadigindan, analizde
kullanilan degiskenler kendi ortalamalarindan farklari alinip standart sapmalaria
boliinerek standartlastirilmaktadir. Diger bir anlatimla degiskenler 6l¢ii birimlerinden
arindirilarak varyanslari bire esitlenmektedir. Ancak standartlastirilmis katsayilar,
dogrudan standartlagtirilmamis katsayilardan yararlanarak asagidaki esitlik yardimiyla
da hesaplanabilmektedir: Beta, =b, (s,, /s,).
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boliinerek standartlastirilmaktadir. Nihai regresyon katsayilar1 elde
edildiginde ise, katsayilar orijinal dl¢ii birimlerine doniistiiriillmektedir.

LS  teknigiyle  regresyon  katsayilari (E) asagidaki  gibi
hesaplanmaktadir:

N

B=(XX)"XY ®)

Degigkenler standartlagtirildigindan ve R bagimsiz degiskenler
arasindaki korelasyon matrisini gosterdiginden X'X =Rdir. Bu
tahminlerin beklenen degerleri anakiitle degerlerine esit olacagindan bu
tahminler yansizdir. Yani;

E(B)=B 9)
Tahminlerin varyans-kovaryans matrisi ise,

V(IAB) =o’R™ dir ve y’ler standartlastirilmis oldugundan, o? =1

dir. Buradan;

V(b,)=r! = le = VIF esitligi yazilabilir.
j

2. o . . - . . I -
Rf; X, degiskeninin bagiml, analizdeki diger bagimsiz

degiskenlerin ise bagimsiz degigkenler olarak alinan modelin kareli
korelasyon (belirlilik) katsayisini gostermektedir. Boylece bu varyans
VIF degerine esit olmaktadir. Goriildiigli gibi esitligin paydasinda yer
alan R, 1’¢ yaklastikga varyans (ve bu yiizden VIF) degeri
biliylimektedir. Burada VIF icin kritik deger (cut-off value), daha 6nce
belirtildigi gibi, 10°dur. Diger taraftan R® igin kritik deger 0,90
olmaktadir. Bu nedenle analizdeki bagimsiz degiskenlerden herhangi
birisi bagimli degisken olarak alinip geriye kalan diger degiskenler
arasindaki R” degeri 0,90 veya daha biiyiik ise, ¢oklu dogrusal baglant:
sorunu s6z konusu olmaktadir.

Ridge regresyon analizinde korelasyon matrisinin kosegen
degerlerine kiiciik bir yanlilik sabiti eklenerek, yanli standartlastirilmig
regresyon katsayilar1 asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

B=X'X+kD'X'Y veya B=(R+kD)'X'Y (10)
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Burada k, 1’den kiigiik pozitif sayisal bir degerdir (genelde
k < 0,3 tiir). Bu tahminin yanlilik biiytlikliigii beklenen degeri asagidaki

gibidir.

E(B-B)=[(XX+KI)'X'X-I]B (11
ve kovaryans matrisi asagidaki esitlikle elde edilmektedir:

V(B) = (X'X + kD) " X'X(X'X + kI) ™ (12)

Buradan, belirli bir k degeri i¢in, yanli tahminlere ait ortalama hata
karelerinin beklenen degerinin enkiiclik kareler teknigiyle elde edilen
tahminlerden daha kiiclik oldugu gosterilebilmektedir. Fakat optimum k
sabiti gercek regresyon katsayilarinin (tahmin edilecek) bilinmesine
baghdir. Optimum ¢6ziimii garanti edebilecek bir yaklasim heniiz
bulunamamistir. Burada k, 0 ile 1 araliginda degerler alabilmektedir. k,
I’e yaklastikca tahminlerin yanlhilig1 artmakta, fakat varyanslar
azalmaktadir.

Optimum k sabitini aragtirmak ic¢in yanli standartlastirilmis
regresyon katsayilari ile k arasinda hesaplanan ve yanli regresyon grafigi
(Ridge Trace) adi verilen grafiklerden yaralanilmaktadir (Hoerl vd.,
1970:69-82). Bu grafiklerde yanli regresyon katsayilar1 k’nin bir
fonksiyonu olarak gosterilmektedir. Optimum k degeri, yanh
standartlastirllmis regresyon katsayilarinin duraganlastigi  bolgeden
secilmektedir. Genelde standartlagtirilmis regresyon katsayilari ilkonce
kiiciik k degerleriyle ¢ok anormal bir bigimde degismekte ve daha sonra
duraganlagsmaktadir. Regresyon katsayilarinin duraganlastigi bu bolgede
olas1 enkiiciik k degeri optimum k degeri olarak se¢ilmektedir. Optimum
k degerinin se¢iminde kullanilan diger kriterler arasinda katsayilarin
kuramsal beklentilere uygunlugunu, duraganligini, makul biiyiikligiin,
kabul edilebilir hata kareleri toplamint ve minimum VIF’leri (bagimsiz
degiskenler i¢in birlikte 1’e yaklasan VIF degerlerini) saglayan k sabiti
yaklasimlar1 sayilabilir (Anderson, 1998). Uygulamada tiim kriterlerin
birlikte degerlendirilmesi en saglikli yaklagim olarak kabul edilmektedir.

2.4. Temel Bilesenler Regresyon (PC) Analizi

Matris notasyonuyla verilen asagidaki regresyon modelini dikkate
alalim:

Y=XB+e (13)
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Y, bagimh degiskeni; X bagimsiz degiskenleri; B, regresyon
katsayilarini ve e, hata terimini gostermektedir.

Temel bilesenler (PC) analizinde ilk olarak hem bagimli hem de
bagimsiz degiskenler ortalamadan farklar1 alinip standart sapmalarina
boliinerek standartlagtirilmaktadir (NCSS Inc., 2001). Nihai regresyon
katsayilar1 ~ gosterildiginde ise, degiskenler orijinal  Olcegine
dontstiirilmektedir. Daha once belirtildigi gibi LS teknigiyle regresyon
katsayilar1 agagidaki esitlikle hesaplanmaktadir:

B=(XX)"'X'Y (14)

Degiskenler standartlastirildigindan X'X =R dir. Burada R,
bagimsiz degiskenler icin korelasyon matrisini gostermektedir. PC
regresyon analizini gerceklestirmek icin bagimsiz degiskenler temel
bilesenlere doniistiiriiliir (NCSS Inc., 2001). Bu matematik olarak
asagidaki gibi yazilmaktadir:

X'X =PDP' =Z'Z (15)

Esitlikte PC modelini tanimlayan D, X'X 6zdegerlerinin kosegen
matrisini; P, X'X 06zvektor matrisini ve Z, veri matrisini (X yapisina
benzer) gostermektedir. Temel bilesenler (P) ortogonal oldugundan
P'P=1 dir.

Boylece orijinal degiskenlerin (X) agirlikli ortalamalarini ifade
eden yeni degiskenler (Z) tiiretilmektedir. Bu durum, regresyon analizine
baslamadan 6nce degiskenlerin logaritmik veya karekdk doniisiimlerinin
alinmasindan farkli bir sey degildir. Bu yeni degiskenler temel bilesen
oldugu icin, bu bilesenler arasindaki korelasyonlar sifirdir. X1, X2, X3
gibi degiskenlerle analize baglanmissa, Z1, Z2 ve Z3 gibi doniistiiriilmiis
degiskenler elde edilmektedir.

Cok kiigiik 6zdegerler hesaplanmasi durumunda cok giiclii ¢oklu
dogrusal baglant1 (severe multicolinearity) sorunu s6z konusu
olmaktadir. Bu sorunun iistesinden gelebilmek i¢in diisiik 6zdegerlerle
0zdeslesen bilesenler analizden ¢ikartilmaktadir. Genelde goreceli olarak
0zdegeri kiigiik bir veya iki (en c¢ok) temel bilesen elde edilmektedir.
Ornegin ii¢c degiskenli bir modelde dzdegeri kiiciik sadece bir temel
bilesen elde edilmigse, Z3 (iiclincii temel bilesen) analizden
cikartilmaktadir (NCSS Inc., 2001).

Boylece Y degiskeni bagimli ve Z1 ve Z2 bilesenleri ise bagimsiz
degiskenler olarak alinan modelde artik ¢oklu dogrusal baglanti soz
konusu olmamaktadir. Daha sonra sonuglar X dlgegine geri



ZKU Sosyal Bilimler Dergisi Cilt 1, Sayi 1, 2005. 117

dontistiiriilerek B’nin tahminleri elde edilir. Bu tahminler yanli olacaktir.
Fakat bu yanliligin biiytikliigii varyansin azaltilmasiyla dengelenecegi
umulmaktadir. Diger bir anlatimla PC tahminlerinin hata kareleri
ortalamasinin LS tahminlerinden daha kiiciik olmasi beklenmektedir.
Matematik olarak, asal bilesenlerin 6zel dogasi geregi, regresyon
katsayilarinin tahmini agsagidaki gibidir (NCSS Inc., 2001):

A=Z7)'2Y=D'2Y (16)

Artik bu esitlik, degisik bagimsiz degisken seti lizerine uygulanan

LS regresyonudur. Boylece A ve B gibi iki regresyon katsayilar1 seti
arasindaki iliskiler ise asagidaki gibi yazilmaktadir:

A=PB ve  B=PA (17)

~

A'nin ilgili elementi sifira esitlenerek ilgili temel bilesen analizden

cikartilabilir. Boylece PC regresyonu asagidaki adimlarla 6zetlenebilir
(NCSS Inc., 2001):

X matrisi i¢in PC analizi uygulanarak temel bilesenler (Z) elde
edilir.

A katsayilar matrisinin enkiigiik kareler tahminlerini elde etmek
i¢in Y ile Z arasinda LS regresyonu uygulanir.

~

A'nin en son elementi sifira esitlenir.

Son asamada Bz PA esitligi kullanilarak hesaplanan katsayilar
orijinal 6l¢egine doniistliriilmektedir.

Son olarak, RR tekniginde k yanlilik sabitinin se¢iminde yasanan
belirsizligin aksine, PC analizinde elimine edilecek temel bilesenlerin
sayis1 goreceli olarak daha kesindir. Diger bir anlatimla ¢oklu dogrusal
baglanti sorununu ¢ézmek icin 6zdegeri goreceli olarak kiigiik olan
bilesenlerin analizden ¢ikartilmas: gerektigi hususu daha kesindir.®
Gorildiigii gibi PC tekniginde, RR teknigindeki k yanlilik sabitinin
secimi gibi bir belirsizlik s6z konusu degildir.

6 Bir korelasyon matrisinin tipik 6zdegerinin biiyiikligii 1 oldugundan, 6zdegeri 1’den
cok kiigiik olan bilesenler analizden ¢ikartilmaktadir ve genelde verilecek karar acik ve
nettir. Bilindigi gibi standartlastirilmis degiskenler igin bir korelasyon matrisinin
6zdegeri bagimsiz degisken sayismin toplamina esittir. Ornegin, {i¢ bagimsiz degiskenli
bir korelasyon matrisinin O6zdegerleri toplami 3’tlir. Korelasyon matrisinin tipik
0zdegeri ise bu korelasyon matrisinin 6zdegerleri toplamimin ortalamasina (yani 3/3=1)
esittir.
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3. UYGULAMA: BEDEN AGIRLIGI VERILERI iCiN LS, RR VE
PC TEKNIKLERIYLE ELDE EDILEN SONUCLARIN
KARSILASTIRILMASI

Arastirmada kullanilan veriler, Istanbul Universitesi Istanbul Tip
Fakiiltesi Hastanesine sismanlik sikayeti ile bagvuran hastalar arasindan
tesadiifi olarak elde edilmistir. Diger bir anlatimla arastirmanin
anakiitlesi Istanbul Tip Fakiiltesine sismanlhk sikayeti ile basvuran
hastalar, kullanilan 6rnekleme teknigi basit tesadiifi bir drneklemedir.
Arastirmada dort degisken kullanilmaktadir: Beden agirligi (kg), deri
alan1 (cm®), uyluk kemiginin gevresinin uzunlugu (cm) ve belden yukar
Ol¢iilen kaslarin ¢evrelerinin uzunlugu (cm). Arastirmada 20 kisiden elde
edilen 6l¢iim sonuglar1 (veriler tablosu) Tablo 1°de verilmektedir.

Aragtirmada 20 kisi iizerinde oOlgiilen veriler ve LS ve RR teknikleri
icin yazilan makro komutlar1 Tablo 1°de verilmektedir. LS, RR ve PC
teknikleriyle elde edilen sonuglar ise Tablo 2’de 6zetlenmektedir.” LS
analizine gore beden agirhigi ile agiklayici degiskenler arasindaki
dogrusal iliskinin %89,5 oldugu ve beden agirliginda meydana gelen
degisimlerin  yaklagik %80,1’i bagimsiz degiskenler tarafindan
aciklandig1 anlasilmaktadir [Tablo 2: 1.1].

Ayrica LS teknigiyle elde edilen ANOVA tablosu incelendiginde
%S5 veya %1 geleneksel anlamlilik diizeylerinde modelin anlamli
(gtivenilir) oldugu (F=21,488; p=,000) goriilmektedir [Tablo 2: 1.2].
Modelin yiiksek belirlilik (R*=%80,1) ve korelasyon katsayisinin
(R=%289,5) aksine katsayilar tablosu incelendiginde hicbir degiskenin
kismi t testine gore anlamli olmadigi goriilmektedir [Tablo 2: 1.3]. Bu
durum daha once belirtildigi gibi, ¢oklu dogrusal baglant1 probleminin
bir gostergesidir.

Ayni sonuca coklu dogrusal baglanti ile ilgili istatistiklerin
incelenmesiyle de varilmaktadir [Tablo 2: 1.4]. Burada bagimsiz
degiskenler i¢in hesaplanan korelasyon matrisi, VIF ve TV degerleri,
Ri23, Ro13, Rsgp ile korelasyonlarin 6zdegerleri i¢in hesaplanan CN
(kosul sayis1) ve CI (kosul endeksi) degerleri verilmektedir (Tablo 2:
1.4). Korelasyon matrisi incelendiginde X1 ve X2 degiskenleri arasinda
cok yiiksek bir iliski (%92,4) goriilmektedir. X1, X2 ve X3 bagimsiz
degiskenleri i¢in hesaplanan VIF’ler sirastyla yaklasik olarak 755, 601 ve
111 olarak elde edilmis ve bu degerler kritik VIF degerinin (10) oldukca
ustiindedir.

7LS ve RR sonuglar1 SPSS 11.5 istatistik paket programinda makro komutlar yazilarak
elde edilmistir.
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Bagimsiz degiskenlerden her biri bagimli degisken olarak alinip
geriye kalan diger bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiler
incelendiginde bu iliskilerin 0,90’dan biiyiik oldugu goriilmektedir.
Hesaplanan korelasyonlara ait 6zdegerlerden yararlanarak elde edilen CN
(kosul sayis1 = 3028,97) ve CI (kosul endeksi = 55,036) degerleri kritik
degerlerden (1000 ve 30) biiyiiktiir [Tablo 2: 1.4]. Bu istatistiklerin
tamamu verilerde ¢ok giiclii coklu dogrusal baglant1 problemi oldugunun
bir kanitidir.

Ridge regresyon analizi sonuglarmin birinci kisminda belirli
yanhilik katsayillarma gore R’ standartlastirilmig ridge regresyon
katsayilar1 ile bu katsayilara ait VIF degerlerindeki degisimler
verilmektedir [Tablo 2: 3.1]. Bu verilerden yararlanarak optimum k sabiti
standartlagtirllmis ridge regresyon katsayilariin duraganlagmaya
basladig1 ve bu katsayilara ait VIF degerlerinin birlikte 1’e yaklastigi
noktada (k=%2) segilir.
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Tablo 1: LS ve RR Analizleri i¢cin SPSS Makro Komutlar1®

Title "LS ve RR Analizi".
Data List Free /N Y X1 X2 X3.

Variable Labels

Y "Beden Agirhigt, Kg"

/X1 "Deri Alani, Metre Kare"

/X2 "Uyluk Kemiginin Cevresinin Uzunlugu, Cm"

/X3 "Olgiilen Kaslarin Cevrelerinin Uzunlugu, Cm".
Begin Data.
1 75,57 1,81 109,47 73,91
2 144,78 2,30 126,49 71,63
3 118,74 2,86 131,83 93,98
4 127,64 2,77 137,92 78,99
5 81,91 1,78 107,19 78,49
6 137,79 2,38 136,91 60,20
7 172,09 2,92 148,59 70,10
8 161,29 2,59 132,33 77,72
9 135,26 2,06 126,75 58,93
10 122,56 2,37 135,89 62,99
11 161,29 2,89 143,76 76,20
12 172,72 2,83 144,02 71,88
13 74,29 1,74 118,11 58,42
14 113,03 1,83 112,27 72,64
15 81,28 1,36 108,46 54,10
16 151,76 2,74 138,18 76,45
17 143,51 2,58 140,46 65,28
18 161,29 2,81 148,84 62,48
19 93,98 2,11 122,43 68,83
20 133,99 2,34 129,54 69,85
End Data.

Subtitle "'(1) LS Analizi".
Regress Variables = Y1 X1 X2 X3
/Statistics Coeff Outs CI R ANOVA Collin Tol
/Dependent =Y
/Method = Enter X1 X2 X3.
Subtitle "'(2) Korelasyon Analizi".
Correlation Variables = X1 X2 X3.
Subtitle "'(3) RR Analizi".
Include File "C:\Program Files\SPSS\Ridge Regression.sps".
Ridgereg Dep =Y
/Enter X1 X2 X3.
*Rapor ve ilgili grafiklerin elde edilebilmesi i¢in komutlar bu sekilde yazilmalidir.
Subtitle "(4) RR Analizi".
Ridgereg Dep =Y
/Enter X1 X2 X3
/k=0.02.
Subtitle "'(5) RR Analizi".
Ridgereg Dep =Y
/Enter X1 X2 X3
/Start =0
/Stop =1
/Inc =0.05.

* Not: k, 0-1 araliginda taniml yanlilik sabitidir ve regresyon ¢iktisi i¢in gereklidir.

¥ Sonuglar SPSS 11.5 istatistik programiyla elde edilmistir.
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Tablo 2: LS, RR ve PC Regresyon Teknikleriyle Elde Edilen Sonuclar

(1) LS ve Coklu Dogrusal Baglant:
(1.1) Model Ozeti (LS)

R R-Kare Diizeltilmis-R Kare Tahminin Standart Hatas1 D-Watson (d)
,895 ,801 ,764 15,756 2,202
(1.2) ANOVA (LS)

Kaynak SS DF MS F p
Regresyon 16003,875 3 5334,625 21,488 ,000
Hata 3972,212 16 248,263

Toplam 19976,087 19

(1.3) Tahmin Edilen Regresyon Katsayilari ve Giiven Araliklari

b icin %95 Giiven Aralif

P b SH B t p Alt Ust

Sabit 768,420 653,842 1,175 257 -617,663 2154,503

X1 304,366 212,716 4383 1,431 172 -146,571 755,303

X2 -7,404 6,667 -3,036 -1 283 21,538 6,729

X3 5,619 4,113 -1,605 -1,366 191 -14,338 3,101

(1.4) LS Coklu Dogrusal Baglantinin Saptanmasi

Korelasyon Matrisi

p X1 X2 X3 VIF TV R? ve Diger X’ler
2

X1 1 754,923 001 Ri.2s = 0999
2

X2 924 1 601,325 002 R3.13 = 0,999
2

X3 475 085 1 111,104 009 R3.12 = 0,991

VIF degerleri 10’dan biiyiik oldugundan verilerde ¢oklu dogrusal baglant: sz konusudur.

Korelasyonlarm Ozdegerleri

No Ozdeger Goreceli Yiizde Birikimli Yiizde Kosul Sayisi Kosul Endeksi
1 2,066 68,88 68,88 1,00 1
2 0,933 31,10 99,98 2,22 1,490
3 0,001 0,02 100,00 3028,97 55,036

Bazi endeks sayilar1 1000°den (veya kosullu endeks degerleri 30’dan) biiyiik oldugu igin verilerde ¢ok 6nemli

coklu dogrusal baglanti problemi s6z konusudur.

(2) k=%2 Yanlilik Sabitiyle Ridge Regresyon Raporu

Coklu R ,884

R-Kare ,782

Diizeltilmis R-Kare , 741

Standart Hata 16,515

ANOVA Tablosu

Kaynak DF SS MS
Regresyon 3 15612,213 5204,071
Hata 16 4363,874 272,742
F Degeri 19,081

F Anl. (p) ,000
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Tablo 2: (Devam)

Modeldeki Degiskenler

Degisken b SH B b/ SHb) VIF

Sabit -47,910 40,329 ,000 -1,188

X1 37,661 8,326 ,542 4,523 1,053

X2 ,929 ,291 ,381 3,193 1,041

X3 -,473 ,410 -,135 -1,155 1,003

(3) Ridge Regresyon (RR) Analizi

(3.1) k, R-Kare, Standartlastirilmis Ridge Regresyon Katsayilar ve VIF’ler

Standartlastirllmig Ridge Regresyon
Katsayilari Varyans Arttirict Faktor (VIF)
k R’ X1 X2 X3 X1 X2 X3

0,000 0,801 4,3828 -3,0360 -1,6051 754,9231 601,3251 111,1043
0,001 0,788 2,0243 -0,9320 -0,7038 124,3590 99,2328 19,0402
0,004 0,782 0,9928 -0,0131 -0,3093 16,2573 13,1545 3,2518
0,005 0,781 0,8909 0,0773 -0,2702 11,1139 9,0587 2,4991
0,006 0,779 0,8194 0,1406 -0,2428 8,1013 6,6594 2,0574
0,007 0,779 0,7665 0,1874 -0,2224 6,1864 5,1342 1,7760
0,008 0,779 0,7257 0,2232 -0,2067 4,8941 4,1047 1,5855
0,009 0,778 0,6933 0,2516 -0,1942 3,9811 3,3773 1,4503
0,010 0,777 0,6669 0,2747 -0,1840 3,3121 2,8442 1,3509
0,020 0,772 0,5423 0,3808 -0,1351 1,0528 1,0410 1,0032
0,030 0,768 0,4976 0,4157 -0,1169 0,6026 0,6783 0,9202
0,040 0,764 0,4739 0,4319 -0,1066 0,4395 0,5445 0,8796
0,050 0,759 0,4588 0,4406 -0,0997 0,3618 0,4788 0,8520
0,080 0,747 0,4330 0,4494 -0,0867 0,2727 0,3969 0,7931
0,090 0,743 0,4274 0,4498 -0,0836 0,2594 0,3828 0,7767
0,100 0,739 0,4225 0,4496 -0,0808 0,2493 0,3715 0,7612
0,200 0,703 0,3910 0,4350 -0,0610 0,2047 0,3072 0,6342
0,300 0,670 0,3700 0,4155 -0,0477 0,1835 0,2682 0,5386
0,400 0,640 0,3527 0,3967 -0,0375 0,1674 0,2381 0,4635
0,500 0,613 0,3376 0,3791 -0,0294 0,1540 0,2135 0,4034
0,800 0,545 0,3000 0,3344 -0,0128 0,1227 0,1603 0,2802
1,000 0,507 0,2797 0,3101 -0,0059 0,1070 0,1357 0,2274

(4) Temel Bilesenler (PC) Regresyon Raporu’

(4.1) Regresyon Katsayilar1 Raporu

Degisken b SH B VIF

Sabit -77,520

X1 28,863 3,955 0,416 0,236

X2 1,229 ,181 0,504 0,399

X3 -0,313 ,394 -0,089 0,920

(4.2) Varyans (ANOVA) Analizi

Kaynak DF SS MS F p

Sabit 1 328902,30 328902,3 18,942 0,000

Model 3 15587,29 5195,764

Hata 16 4388,79 274,299

Toplam (Diizeltilmis) 19 19976,09 1051,373

Standart Hata (SH) 16,562

R-Kare 0,781

? Temel Bilesenler Regresyon analizinin sonuglart NCSS 2004 istatistik paket

programiyla elde edilmistir.
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Tablo 2: (Devam)

(3.2) Logaritmik Olgekli Ridge Regresyon Grafikleri
6.0

_| Variables
N @ X
o

NERN =%

Yanli Standart Regresyon Katsayilari

N

'40 T T T T TT101T T T T T TT101T T T T TTTT T T T T TTTT
.0001 .001 .01
k
(a) Ridge Grafigi
1000 .
e Variables
] @ X
_ A XQ
1005 = 3
& 104
0] 3
[
|__|_ —
=
1:

0001 001 01 A 1
k

(b) VIF Grafigi

Yanlilik sabiti (k) ile yanli standartlagtirilmis regresyon katsayilari
arasindaki grafige bakildiginda ¢ok kiicik (k=0,02) bir yanlilik
sabitinden sonra regresyon katsayilarinin duragan hale geldigi
goriilmektedir [Tablo 2: Grafik 3.2-a]. Yanlilik sabiti ile modelin R
degerleri arasindaki iligki incelendiginde k, 0 ile 1 araliginda bir degisim
gosterirken; RZ, %068.2 ile %80,1 araliginda degigsmektedir [Tablo 2: 3.1].
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Logaritmik  Olgekli grafikte standartlagtirilmis ridge regresyon
katsayilarinin nasil duraganlastigi ¢ok agik bir bigimde goriilmektedir
[Tablo 2: Grafik 3.2-a]. Ayrica degiskenlerin VIF degerleri hangi yanlilik
sabiti (k=0,02) ile 1’e birlikte yaklastiklar1 bir sonraki grafikte
goriilmektedir [Tablo 2: Grafik 3.2-b].

Tablo 3: LS, RR ve PC Teknikleriyle Elde Edilen Sonuclarin
Karsilastirilmasi

Bi B\i SH VIF

P LS RR PC LS RR PC LS RR PC LS RR PC

Sabit 768,42 -4791 -77,52

X1 30437 37,66 28,86 438 054 042 212,72 849 396 75492 1,05 024
X2 740 093 123 3,04 038 0,50 6,68 029 0,18 601,33 1,04 040
X3 562 -047 031 -1,61 -0,14 -0,09 411 041 039 111,10 1,00 0092

LS > y; = 768,42 + 304,37 x| — 7,404 x5 — 5,620 x3 > R? = 0,801 > F = 21,448 > SH = 15,756
RR 5 y; = —47,91+37,661x; +0,929x, —0,473x3 > R? = 0,782 > F = 19,081 — SH = 16,515

PC > y; = —77,52+ 28,863, +1,229x, — 0,313x3 > R? = 0,781 > F = 18,942 > SH = 16,562

LS tekniginde oldugu gibi RR sonuglar1 da geleneksel anlamlilik
diizeylerinde anlamli (F = 19,1 ve p = 0,000) oldugu goriilmektedir
[Tablo 2: 4]. Diger bir anlatimla beden agirhig (Y), agiklayict
degiskenler tarafindan anlamli bir sekilde agiklanmaktadir. Beklendigi
gibi, tahmincilerin standart hatalar1 da kiigiilmiistiir [Tablo 2: 4 ve Tablo
3]. LS teknigi ile yanhh tahmin tekniklerinin sonuglari arasindaki en
onemli ¢eligki ise, X2 degiskenine ait regresyon katsayisinin isaretinde
goriilmektedir [Bkz: Tablo 3]. Diger bir anlatimla, LS tekniginde
kuramsal beklentilerin aksine beden agirligr (Y) ile uyluk kemiginin
cevresinin uzunlugu (X2) degiskeni arasinda negatif yonlii bir iliski s6z
konusu iken, yanli tahmin teknikleriyle elde edilen sonuglarda kuramsal
beklentilere uygun (pozitif yonlii) bir iliski elde edilmistir. Goriildigi
gibi, yanli tahmin tekniklerinin (RR ve PC) sonuglar1 birbirini
dogrulamaktadir.

Enkiiciik kareler (LS) regresyonu, temel bilesenler (PC) regresyonu
ve ridge regresyon (RR) teknikleriyle elde edilen sonuglar Tablo 3’te
Ozetlenmektedir. Tablo 3 dikkatle incelendiginde yanli tahmin
teknikleriyle (RR ve PC) elde edilen sonuglarin birbiriyle ortiistiigii, fakat
bu sonuglar ile enkiiclik kareler (LS) teknigiyle elde edilen sonuglar
arasinda bazi tutarsizliklarin ve katsay1 biiyiikliiklerinde 6nemli diizeyde
farkliliklarin oldugu agik bir bi¢imde goriilmektedir.
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4. SONUC

Bagimsiz  degiskenlerin ¢oklu dogrusal baglanti ile ilgili
istatistikleri incelendiginde verilerde ¢ok gii¢lii ¢oklu dogrusal baglanti
probleminin varoldugu anlasilmaktadir. Bu nedenle LS teknigiyle elde
edilen sonuglar gegerliligini kaybetmektedir. Diger bir anlatimla, ¢oklu
dogrusal baglantili verilerde regresyon katsayilarinin standart hatalari,
biiyiikliikleri ve isaretleri uygun bir bicimde tahmin edilememektedir.
Verilerde ¢oklu dogrusal baglanti olmasi durumunda RR ve PC teknikleri
LS teknigine gore daha duragan ve kuramsal (veya ampirik) beklentilere
uygun sonuglar saglamaktadir. Her ne kadar LS ve yanli tahmin
tekniklerinden (RR ve PC) birisinin se¢imi, yanli veya yansiz
tahmincilerden birisinin se¢imi anlamina gelse de, ger¢ekte durum bu
degildir. Bilindigi gibi, pratik anlamda, LS tahmincileri sadece modelin
hatasiz tanimlanmasi1 durumunda yansizdirlar. Bu nedenle pratikte LS
tahmincilerinin genelde yanli olacagi kabul edilmektedir. Kisaca yanh
tahmin teknikleriyle, ¢oklu dogrusal baglanti sorununu azaltmak
amaciyla, birbiriyle anlamli iliski icinde olan agiklayict degiskenler
birlikte analiz edilebilmektedir.

Arastirmamizda c¢oklu dogrusal baglanti probleminin bir sonucu
olarak tahmincilerin standart hatalarinin yiiksek ve X2 degiskenine ait
katsaymin isareti kuramsal ve ampirik beklentilerle celistigi
goriilmektedir. Ayrica regresyon katsayilarinin biiyiikliikleri de g¢oklu
dogrusal baglantidan olumsuz bir sekilde etkilenmektedir. Bu
olumsuzluklar1 diizeltmek i¢in uygulanan yanli tahmin tekniklerinin
birbiriyle tutarli ve kuramsal beklentilere uygun sonuglar verdigi
gorlilmektedir. Optimum yanlilik sabitini aragtirmak amaciyla VIF ve
ridge grafiklerinden yararlanarak, yanli regresyon katsayilarinin
duraganlastigi ve bu katsayilara ait VIF degerlerinin birlikte 1’e
yaklastig1 bolgede yaklagik bir k degeri segilerek iterasyonlara
baslanmaktadir (Tablo 2: Grafik 3.2-a ve Grafik 3.2-b). Iterasyonlar
sonucunda RR i¢in se¢ilen optimum 0,02 yanlilik sabiti ( k = %2) ile elde
edilen sonuglarda X2 degiskenine ait katsaymin isareti degismekte ve
tahmincilerin standart hatalar1 kiictilmektedir. Ayrica sunu vurgulamakta
yarar var ki, RR teknigi i¢in F testi gegerli degildir (tahminler yanl
oldugundan). Burada F istatistigi sadece bir endeks gdrevi gordiigiinden
dikkatle yorumlanmaktadir.

Sonug olarak, beden agirligini agiklayan degiskenler arasinda ¢oklu
dogrusal baglant1 oldugundan, yanli tahmin teknikleri enkiigiik kareler
teknigine gore daha tutarh, gecerli, duragan ve kuramsal beklentilere
uygun tahminler sagladig1 goriilmektedir.
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