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Hoerl ve Kennard (1970a) da 'c')nérdikleri “ridge regresyon” yontemiyle tahmin
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1. GIRIS

Cok degiskenli lineer regresyon tim  istatistik yOntemlerin en g¢ok
kullanilanlarindan biridir. Veri analizi yapan bir arastirmaci tarafmdan bilim ve
teknolojinin hemen hemen her alaninda model kurmak igin kullanilir. Regresyon
katsayilarmi tahmin étmek icin kullanilan ortak yontem en kiiciik kareler yontemidir.
Bununia birlikte kullamlan veri vektorleri ortogonal olmadigmda deneyimler

gostermistir ki regresyon Kkatsayilarmin tahmin edilmesinde agagidaki problemler

ortaya cikmaktadir.
3] Katsayilar mutlak degerce oldukga biiylik olma egilimindedir.
(i) Bazi katsayilarm yanlig isaretli olmas: miimktndr.
(iii) Korelasyon matrisinin 6z degerlerinden biri veya daha ¢ogu ¢ok kiiglik
olacaktir.

Tahmin etmede kullanilan vektdrler ortogonalliktan daha cok sapma gosterdiginde bu
tir gicliiklerin olasihify artacaktir. Ayrica tahmin etmede kullamilan vektorler
arasmdaki korélasyon yiksek ise yani ¢oklu ic iliski ( mulcollinearity) varsa en kiigtik

kareler yontemi dogru yargrya varilabilecek sonuglara gotiirmez.
I¢ iliskinin derecesini gostermek i¢in bir X matrisinin (ya da X’X in) kosul

mnx

: A
sayist (KS) kullanilir.Ay,..., A, ler X'X in 6zdegerleri olmak iizere KS= X geklinde

min
tanimlanir. (Belsley, et. al. (1980 sayfa:100-104) kosul sayist 5 ve 10 arasinda ise
zayif iligki oldugu, KS nin degeri 30 dan 100 e dogru arttikga orta siddette iligkiden

max

siddetli iligkiye gecis egilimi vardir. Bazi aragtrmactlar KS=( )}/2 formilint

min

tercih etmektedirler. (Vinod ve Ullah(1981)).
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1.1 Coklu i¢ iligkinin sonuclar1

®

(i)

(iii)

@iv)

En kiigilk kareler tahminleri tahmin edilen parametrelerin gercek
deZerlerinden oldukca farkhdir.

Tahminlerde yansiziik vardir, tahminlerin mutlak degerleri oldukea bityiik ve
varyanslari da biiytk, verideki c¢ok kiictik degisiklikle tahmin edilen
parametrelerin igaretleri degisir.

Siddetli ¢oklu iliski altnda parametre tahminleri kararsiz olma egilimi
gosterecektir.. Tahminlerin gecerliligini gérmek icin vyeni @meklemler
kullamldigmda tahminler siddetle etkilenerek degisirler.

Ayrica ¢oklu i¢ iliski varliginda farkli en kugik kareler bilgisayar
algoritmalari belirlenen model parametreleri icin farkli tahminler ve isaretler

verebilir.

Hoerl ve Kennard (1970a) boyle giicliikleri yenmek icin teorik bir temele dayanan ve

belirtilen kusurlara sahip olmayan “ridge regresyon” denen yeni bir tahmin yéntemi

sundular.

Bu caligmada, 2. boltimde regresyon modelini ve tahmin edicileri verecegiz.

3. bolim k yanlilik parametresinin optimum segim yéntemlerinin incelenmesine

ayrildi. 4. boliimde ridge tahmin ediciler ile diger yanli tahmin edicilerin ve EKK

tahmin edicisinin karsilagtirilmasini yapacapiz. Son boltimde ridge tahmin edicinin

uygulandig bazi alanlardan 6rnekler verecegiz.

2. MODEL VE TAHMIN EDICILER

Asapidaki lineer regresyon modelini ditgiinelim

y=X+u
@1




Burada X: nxp ve rank (X)=p, B: px1, E(u) =0, E(u')= GZIn dir. X’X korelasyon
matrisi formundadir. Dagilun gerekli ise u nun ¢ok degiskenli normal dagilima sahip
oldugu kabul edilecektir. Hoerl ve Kennard (1970a) nin 3 parametreleri icin dnerdigi
ridge tahmin edici
B =(XX+KI)'Xy  (k>0)
2.2) |
ile verilmistir. k=0 i¢in mm en kiigik kareler (EKK) tahmin edicisi
B=xx"Xy
(2.3)
elde edilir. EKK tahmin edicisinin yansiz oldugu bilinmektedir. Bk nm temel
dzelliklerinden biri yanli olmasidir. Yani
bias( B )=E (Bk )- B=-k(X'X+kD)'
2.4)
dir. Gortildiigl gibi esitligin ikinci yani bilinmeyen [ parametresine baglidir. Ridge
regresyonla ilgili pek cok teorik problemler bu nedenle ortaya cikar. Ridge

regresyonun diger ozelliklerini gormek icin X matrisinin tekil deger ayrisimmt ele

alacagiz.
X=H A%G' yazilabilir. Burada, H: nxp, HH = I, A , XX in A, ,...,7»1, bz
degerlerinin kogegen matrisidir. G: pxp G’G=I kosulunu saglayan g; 6z vektorlerinin
matrisidir. X’X;GAG’ dir. O halde (2.1) modelinden kanonik modele gegebiliriz:
y=H A}é G’ B+u
=Zo+u.
2.5)
Burada Z= HA}/2 , 0= G'B dir. o nm EKK tahmin edicisi
&=(Z'Zy'2'=N"Z"y
(2.6)
ve genellestirilmig ridge tahmin edicisi
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AK)=(ZZ+K) T Zy=(A+K)'ZYy
@7
dir Burada K=diag(ky,....k,), ki2 0. K=kI , k=0 aliursa, tahmin edici basit ridge
tahmin edici veya ridge tahmin edici olarak tanimlanir ve
(k) =(ZZ+kDZ'y =(A+kD™Zy
(2.8)
olur. (2.7) de Z'y=A G oldugundan (2.7) ve (2.8) sirastyla (A+K'A G ve (A+KD)
'A & biciminde yazilir. Goriildiigt gibi ridge tahmin edicileri “shrunken” en kicuk
kareler tahmin edicileri olarak gortllr.

Ridge tahmin edici icin hata kareleri ortalamasi (HKO) matrisi
B(L:*) = E(6(Kk) — a0 (6uk) — o0 )=E( ) ~ BB - B)’
= var(6(k)) + bias(8(k) bias(&(k))’
=62 (A+K) T A (A+K) I - Ao’ (T A)
bigimiﬁde yazilir. Burada var(G(k))==02 (A+K) A (A+K) T, A= (A+K)T'A
and bias( &(k) )=E( &(k) )- o0 = (A = Do dir.
D( &, G(K)) = MxMSE (&) — MtxMSE(&(K))
=ATe*[62 (A+K) T AAFK) I - Ao (T-A) ]
=(A+K) ' K[0*QI+A"K)- aiot” KI(A+K)!

(2.9)
dir. K=kI i¢in

D( 8, 6(k)) = k(A+kT) [0*QI+AK)-k oot JA+KD)™

(2.10)
yazilir. Burada Gy=(A+kD)" >0 oldugundan, D(&, G(k)) =0 (pozitif semi definit)
olabilmesi icin gerek ve yeter kosul

[*QRI+A™K)-koo' ]2 0
(2.11)




dir.
TEOREM 2.1 (Gruber (1990)). d pozitif bir skaler ve A pozitif definit bir matris
olsun. dA-bb’ nin pozitif definit olabilmesi igin gerek ve yeter kosul YA'b<d dir.
Ya da yukaridaki (Gruber (1990) Teorem 2.5.2) nin kullanilmasiyla
o ko/(2I+kA ) < 1
(2.12)
dir. (2.12) i¢in yeter kogul olarak model matrisi X ten bagimsiz olarak
20°I- koo! 2 0
elde edilir. Ya da esdeger olarak

202

’

oo

k<

(2.13)
bulunur. Bu kosul (k) nm & ya Ustiinliigi icin yeter kosuldur, fakat gerekli
degildir. Uygulamada bu kogul ¢ok fazla ilimhdir. k=k, i=1,2,...,p 6zel hali icin
n N L 7\.-02 +O(421k2
HKO(81(k) y=mse( (k) )= (——‘—-———2—-2
i=1 k)

(2.14)

P 1
olacaktir. Hoerl ve Kennard (19702) HKO(&(k) ) < HKO(&) =62 Z—-— olacak

i=1 i
sekilde daima bir k > 0 m varligim gosterdiler. Vinod ve Ullah (1981) yanhlik

parametresi k nin degerleri icin 0 < k < K “kabul edilebilir aralik” tamimladilar.

202

K= —— dlir,

Rao (1976 ) da G n.n.d. matris olmak tizere
M={y, XB, 6*V}

Modelini goz oniine alarak B igin

B=(G+X'V? X)XV y
2.15)
6




genel ridge tahmin edici tanimladi. Markiewicz (1996) da bu tahmin edicinin, singtiler
olmayan model olmast durumunda tiim lineer tahmin ediciler kiimesi iginde yeterlilik

ve kabul edilebilirlik durumunu incelemistir.

2.1 Hemen hemen yansiz genellestirilmiy ridge tahmin edici

Ohtani (1986) de Kadiyala(1984) de tnerilen bias diizeltme yaklagimini ve
Singh, Chaubey ve Dwivedi (1986) Jackknife yontemini kullanarak agagidaki hemen
hemen yansiz genellegtirilmig ridge (HHYGR) tahmin ediciyi verdiler.

y=XPB+u modelinden Z=XG ve o.= 6B dentgtimleriyle
y=Zo+u (ZZ=G'X'XG=A)
modeline gegerek. Y(K) =(A+K) - Z'y genellestirilmis ridge tahmin edici olmak
lzere |
a=l1+(A+TKRK
a=[1-(A+ KK A1z

yi tammladﬂar. Ohtani (1986) kullamilabilir (operational) HHYGR tahmin edicinin
HKO ozelliklerini inceledi.

2.2 On bilgi ile yansiz ridge tahmin edici

Crouse ve Jain (1997) de 6n bilgi ile birlikte yansiz ridge tahmin edici

tamimladilar ve ridge parametresi k mmn robust tahminini Onerdiler. y=Xp+u

modelinde EKXK tahmin edicisi B nin - dagilimu N(B,G2 X'X)"  olmak tizere B dan




bagumsiz J on bilgisinin N(B, V) dagilimmna séhip olmas: durumunda , C=V(c®

(X'X)'1+V)"1 olmak tizere

BChH = CB+ (I-C)J seklinde konveks tahmin edicinin  igin yansiz tahmin edici

oldugunu gosterdiler. C nin optimal degeri icin konveks tahmin edici minimum HKO

2
na sahip olacaktir. Ozel olarak V=gk—I secilirse C=(X'X+kI)! X'X olacagindan
konveks tahmin edici B(C,J)= (X’X+kI)'(X'y+kI) olacaktir. E[R(C,])]= B oldugu

gosterilir.

3. RIDGE REGRESYONDA OPTIMUM K SECIMI

Lee ve Campbell (1985), Hoerl ve Kennard (1970a) i izleyerek en kiicik

kareler ve ridge tahmin edicileri icin HKO y1 gostermek iizere

o , ol
My(6)=) B(&, —ai,) :ZT
i=1 i=1

(3.1)

ve

p ' p 2 2.2
fMl(k)=M1(6(k)=ZE(&1(k)"O‘i)2 :Z(xic +E ai%\‘ +k)?

i=1 i=l

3.2)
yi kullandilar.(3.2) denkleminde fyy;(k) k=k* da yerel minimuma sahipse k* ridge
parameltresinin optimal degeri olacaktir. &,, ridge tahmin edicisine optimal ridge

tahmin edici denir. fg (k) nin k ya gore tiirevi almirsa

P e ? 2 .
N O\, (ka*; —6?) ~
fM1(k)—~2/ Zl{ ‘ A o |




elde edilir. Sifirdan farkli o lerin mutlak degerce maksimum olanmi o, ile

H

‘ 2
minimum olanini da Oy ile gostererek k=0 A 9 VE
» max

2
k=0 A , tammlayalim. f;(k)<0 ve fyu(kz)>0 oldugundan k; ve k, arasmnda
min

olacak sekilde en az bir k* yerel minimumu olmak zorundadir. k* m tek olmadigina
dikkat edelim.

Hoerl ve Kennard (1970) yanlilik parametresinin secimi i¢in i¢ yontem onerdiler.

i) Ridge trace yontemi »
i) Basit ridge icin k= pc_z = PG7 nin kullanilmasi
g6 1¢In X= B,B = X
)
1ii) Genellestirilmis ridge igin k=0 A lizerinde iterasyon yontemi
i

Bu yontemleri kisaca agiklayalim.
3.1 Basit ridge tahmin edicisinin kararlihf ve ridge izi

Ridge izi, ridge ailesi icinde k icin 6zel ¢oziim bulunmasmda kullanilan grafiksel
yontemdir. Regresyon katsayilar: &, (k) lar digey eksende, k degerleri yatay eksende

alinarak iki boyutlu uzayda grafik elde edilir. X’X korelasyon matrisi pek ¢ok buyiik
korelasyon icerdiginde, basit korelasyon katsayilarmn incelenmésiyle aciklayici
degiskenler arasmdaki iligkiyi aciga cikarmak giictiir. “Ridge izi” aragtirmacrya hangi
katsayllarln verilere gore hassasl oldugu konusunda yardimcr olur. Boylece, ridge
regresyonun bir amaci hassaslik analizidir. Her bir katsayi icin bir egri ya da iz olugur.
.Gortildiigt gibi katsaymin varyansi k nin bir azalan fonksiyonu ve bias k nin artan bir
fonksiyonudur. Boylece, k artarken katsayilarin HKO s1 minimuma azalir ve sonra
artar. Amag en kiiclik karelerden daha kiictik HKO veren k degerini bulmak ve
“ararlr” katsayilar klimesini olugturmaktir. Kararhiliktan kasit tahmin etme de
kullanilan verilerdeki kiiciik degisikliklere karsi katsayilarm hassas olmasidir. On

tahmin degigkenleri yiiksek iligkili iseler katsayilar k nin sifira yakin degerlerinde ¢ok




hizli degisecek ve k nin degerleri artukca kararli olacaktir. Katsayilarm kararli
oldugu k degeri istene'n katsayilar ktimesini verecektir. "

Degigkenler ortogonal iseler katsayilar kararh olacagmdan knm degeri degistikce
katsayilarm degerleri cok az degisecektir. Bu durumda en kigiik kareler coziimil
katsayilarin iyi bir klimesini verir. Uygulamada bu yontemle k nm segimi sorun

'yaratmamaktachr. Aragtirmacmm deneyimi énemlidir.
3.2 Basit ridge regresyonda k min secimi i¢in algoritma

Hoerl ve Kennard (1970a) k nin secimi icin algoritma gelistirmede agsagidaki iki

sonucun yararl: oldugunu ifade ettiler.

2
a) X'X=liken, k= po AB degeri i¢in HKO minimum degerini alir.

2
b) Genelllestirilmis ridge regresyonda k=0 i=1,2,...,p igin HKO
Y Bz'

minimum
degerini almaktadir. k; ler bir tek k degeri bulmak icin birlegtirilirse en uygun

ortalama harmonik ortalama olacaktir. Bu ortalama k;, ile gtsterilirse

1_1&1_pB_da
k, pIk po* po’

ve

' C
kh - P

(3.3)

: 2
. i - . .. poT . .
bulunur. Verilen bu iki sonug k icin yapilacak otomatik se¢imin —E—;—— nin bir tahmini

olmasimi vurgular. O halde
pd’

ku:_——,\,,\ =Kpks
oo

(3.4)
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segilir. (bak, Hoerl, Kennard ve Baldwin (1975)). Bu ¢alismada genig bir simulasyon
calismas yapilarak kpgg nin cesitli ozellikleri incelenmistir. Tamarkin (1982) knmn
bu segim yontemini irdelemis ve simulasyon galigmasi yapmugtir. Ornegin, literatiirde

Hald verileri olarak bilinen ¢imento verileri kullaniidiginda (Draper ve Smith (1981)
sayfa. 630) 62 =¢’= 0,0022, p=4, ve B=(0,6065 :0, 5279; 0,0434, -0,1602 ) elde
edilir. (3.4) U kullanarak

p&?

Al A

kt=k=

=0,0131

bulunur. Bununla birlikte, iciliskinin varhgmda biylik bir olasiikla &G bilyiik

olacagmdan bu durumda cok kiiciik k degerinin kullanilmas: egilimi olacaktir.

Hoerl, Kennard ve Baldwin (1975) in simulasyon sonuglar:

1.k, yanlilik parametresi ile ridge tahmin edicinin kullanilmas: 0,5 den biiylik

olasilikla,

EKXK den kii¢tik HKO 1i tahminler verir.

2. pdegeri artarken k, kullanarak daha kiigtik HKO elde edilmesi olasilig1 da artar.

3. p nin verilmig degeri icin k, nin kullaniimastyla daha kiigtik HKO elde edilmesi
olasilify -X'X nin 6zdegerlerindeki yayilma artarken- artacaktir.

4. Yapist belli verilmis bir X ve B regresyon Katsayilarnm kiimesi igin clile
dlgiilen, rasgele dagilimun degigkenligi artarken k, kullanilarak bulunan HKO nun
daha kiictik olmas: olasilig: da artar.

Hoerl ve Kennard (1970a) k, ile baglayarak k, ile gosterdikleri tahmin ediciyi

hesaplainak icin iteratif yontem gelistirdiler. Ayrica biliyoruz ki

E(f'B) =p'B+ 0 trace(X'X) ™

dir. Bbylece‘ B’B ,B’B den daha bityik ve X'X matrisinin ( ill-conditioned ) kogul

sayisinm bl'iyiik olmas: durumunda ikisi arasindaki fark artar.ﬁ ile  ridge

11




regresyona’ dayall B(ku) yi yer degistirdigimizde ﬁ(ka)' B(kﬂ)<[§'6' olacaktir.
iteras.yon da aym‘strateji kullanacaktir.

Algoritma B nin tahminlerinin ve k nm degerlerinin dizisine dayalidir.

B,kw=P‘A’%n; Bk,,). K, =P‘7 SN )
BB Y b)) b))

| (koo ko) | 7oy < 8 = 20T

oldugunda (8 —kriterine gore) iterasyona son verilir. Burada T=trace(X'X)™ /p dir
(bak, Hoerl ve Kennard (1976)) . Hald verilerini tekrar kullanarak iteratif yontemle k
degerini  belirleyelim. Onceden bulunan baglangic degeri k,=0,0131 dir.
T=trace(X'X) " /p=155,619 ve 8=20(155,619)"*°=0,02827 dir. 2. iterasyon sonrasmda

(Ko~ ka1)/k1=(0,0175225- 0,0173274)/0,173274= 0,0113< 3=0,0282
Bulunur. Boylece k*=k,;=0.01733 alinir.

Lawless ve Wang (1976) ky1

)
jole)
kLW= '—;’"—“—‘

I
z A 8%
i=
3.5
formiilityle hesapladilar ve simulasyon sonuglar: verdiler.

Dempster, Schatzoff ve Wermut (1977) de k y1

(3.6)
lineer olmayan denklemin ¢oziimiinden belirlediler ve krmay Olarak gosterdiler.
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Gosling ve Puterman (1985) kmkp ve Krmom yi karsilastirarak Krmom > Kexs
sonucunu verdiler.
Alam ve Hawkes (1978) asagidaki k igin ridge tahmin ediciler siufin1 digtindiiler:
k=a62(b+zp: &)
i=1
B.7
Burada a>0 , b>0, ¢; >0 i=1,2,3,...,p dir. a=p ,b=0 ve ¢; =1 icin kggp  ve a=p, b=0

c= A, igin kpw elde edilir.

k nin beklenen degeri icin iist simr

Kadiyala (1981) de
0<E(k ) <—E—
p—2
smirlarim verdi. Firinquetti ve Rubio (2000) de
E(
A , F(n;p-{-r) . C-%(%>j I‘(—Z—+j——r) . r(”—;gu) r(-g—l
ko= j N T
r—— = [(=+] B rN—>) T
( 5 ) (2 i) ( 5 ) (2)

verilmigtir. r=1 i¢in Kadiyala (1981) deki sonu¢ bulunurf’:
3.3 Genellestirilmis ridge regresyonda k; lerin secimi

k; lerin optimal degerleri icin
Q=HKO(By ) = HKO(Gi ) =E{(8 — 0t (B —00)  }

ve

3Q 22, (\; +k (k0% —6?)

=0,i=12,...,p.
ok, O+ R
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minimizasyon denklemleri bulunur. A; degerleri pozitif oldugundan
o i=12,...,p.

(3.8)
coziimleri bulunur. teratif yontemle k; ler tahmin edilir (Hemmerle (1975)). Troskie
ve Chalton (1996) da k; leri tahmin etmek icin,

foo M6
CoAB+6?
(3.9)
ve Firinquetti (1999) da
12‘ _ 7“i62 _
l (n—p)&? +7“in2
(3.10)

formuillerini ¢nerdiler.

4. RIDGE REGRESYON TAHMIN EDICISININ VE DIGER BAZI TAHMIN
EDICILERIN HATA KARELERI ORTALAMALARI MATRISLERININ
KARSILASTIRILMASI

Theobald (1974) EKK ve ORR tahmin edicilerini

my= E@; -B)BE; -B) Cj =12
4.1)

genellestirilmig hata kareleri ortalamasi (g.h.k.o) kriterine gore kargilagtirdi. Burada B

bir n.n.d. matristir. Ayrica

M= E( Bj - B)(Bj -BY =12,
(4.2)

14




ikinci mertebeden momentler matrisi ile olan iligkiyi asagidaki teoremle verdi.
TEOREM 4.1 (Theobald (1974)). Asagidaki kogullar esdegerdir:

@) M;-M, n.n.d. matristir. A

(ii) Timnn.d. B matrisleri icin my-my 2 0 dir.

Baylece bir 3, tahmin edicisinin ghXk.o. anlamnda bir B3, tahmin edicisinden daha
iyi olabilmesi igin gerek ve yeter kosul M; — M, nin pozitif definit olmasi , tim

n.n.d. B ler igin my ~ my >0 1 gerektirir.

6 =(X'X+kD™' X'y ORR tahmin edicisi olmak tizere M(0)-M(k) farki pozitif
k

definit olacak gekilde bir 0 < k < k* sayisinin olacagmi gosterdi. Boylece yeter kosul

olarak k< 20%,[3 y1 buldu.

Gunst ve Mason (1976) da Theobald’m sonucuna ek olarak
(a) EKK ve temel bilesenler regresyon tahmin edicilerini

(b) Temel bilegenler ve ridge regresyon tahmin edicilerini kargilagtirdilar.

Trenkler (1980) de A, X’X nin en biiytik 6zdegeri olmak tizere

Bra =P (I-pXX)'XYy, © < p< % =01 )
i=0 1

4.3)
biciminde iterasyon tahmin edici tamimlayarak yukarida verdigimiz diger tahmin
edicilerle karsilagtirdi.

Marquardt (1970 ) i izleyerek temel bilesenler regresyon tahmin edicisi

B, =A% XYy
4.4
seklinde tamimlanir. Burada A*, ranki r olan XX matrisinin Moore-Penrose
genellestirilmis inversidir.
Baye ve Parker (1984) de ridge ve temel bilegenler tahmin edicilerini birlestirerek

agagidaki (r.k) smifi tahmin edicileri tanimladilar

15




B,)= T, (T.XXT4KI)'T.XYy. k>0.
(4.5) |
Burada T=(ty,...tp,), T'X'XT=A, A diagonal bir matris, T=(y,...L), r<p.
T;X’XI‘;AI:diag(?»l,...,%r) dir. Bu tahmin edici EKK, ridge ve temel bilesenler
tahmin edicilerin tictintide icerdiginden genel tahmin edicidir. Yani:

A

@) B,(0=P=XX)"Xy (BKK tahmin edicisi)
(ii) ﬁp k)= B(k) =(XX+ kIp)’1 X'y (Ridge regresyon tahmin edicisi)

(iii) f?;r 0= Br =T (T,'X’XT,)'IT,'X’y (Temel bilesenler tahmin edicisi)
Nomura ve Ohkubo (1985) (r, k) smnifi tahmin edicileri HKO kriterine gtre basit
ridge ve EKK tahmin edicileri kargilagtirdilar.

Martinez (1990) (r.k) tahmin edicilerin HKO kriterine gtre basit ridge, temel
bilegenler ve EKK tahmin edicilerinden daha iyi olduklari durumlar icin gerekli
kosullar1 inceledi.

Sarkar (1996) HKO matrisini kullanarak Martinez (1990) daki karsilagtirmalar:
yapmustir. Ayrica disiinfilen durumlarda istenen kosullarin saglamp saglanmadigmi
‘belirlemek icin testler Snermistir.

Trenkler (1984) de homoscedasticity varsayinu saglanmadigmda

y=X B+ u, E(u) = 0,cov(u) = o*V |

lineer regregyonda yanli tahmin edicilerin performansm gormek amaciyla HKO
matrislerin@ karsilagtirmustir.

Trenkler (1985) de kovaryans matrislerin farki singiiler matris olmas: dirumunda
HKO matrisleri farkina dayaih olarak verdigi teoremlerin pre-test tahmin ediciler igin
uygulanabilecegini gtsterdi.

Singh ve Chaubey (1987) de k> (3/2) o’/ yiz oldugunda

HKO(¥) <HKO(Y(K) )olacagmi gosterdiler.Bu sonucu  Theobald’m verdigi
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sonugla  birlestirdigimizde GrRyc? Iv’< k<20 7y’ iken
HKO( ¥) <HKO(§(K)) <HKO(¥) elde édilir.

Singh ve Chaubey (1987) de EKK tahmin edicisi ve genellestirilmis ridge tahmin
edicinin konveks kombinasyonunu alarak L=diag(ay,...,a,) , O<ai<1 olmak lizere

¥ =Ly + (- LK)
(4.6)
geligtirilmis ridge tahmin edici tanimladilar. Sabit K i¢in bu yeni tahmin ediciyi
genellestirilmig ridge tahmin edici ve hemen hemen yansiz genellestirilmig ridge
tahmin edici ve EKK tahmin edicisi ile HKO kriterine gore kargilagtirdilar.
Nebebe ve Sim (1990) da K nin bilinmeyen parametrelerin tahminlerine baglh oldugu
durum i¢in geniglettiler. Ridge tahmin edicilerin HKO nin daha glivenilir tahminlerini
bulmak i¢in bootstrap yontemi tnerdiler.
Chawla ve Jain (1988) de basit ridge regresyon tahmin edici ile genellestirilmis ridge
regresyon tahmin ediciyi HKO matrisi kriterine gore karsilagtirdilar.
Sarkar (1992) de {AS EKK tahmin edici olmak tizere stokastik olmayan Rf=r
kisitlamas: altinda S=X"X olmak iizere

B" =f-STR'(RS'R)R(RB~1)
4.7
kisitlanmis EKK tahmin edicisini kullanarak

B (k) = (XX +kD) ' X'XB’

4.8)
kisitlanmg ridge regresyon tahmin ediciyi tanimladi. Bu yeni tahmin ediciyi
kisitlanmuig EKK tahmin edicisi ile kargilagtird. .

Kagiranlar, Sakallioglu ve Akdeniz (1998) de Swindel (1976) da
onerilmis olan

bk,b"= (X"X+kD)! (X'y+kb")
(4.9)
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mcc_lifiye edilmig ridge regresyon tahmin - edicisini ve
B, =(X'X+KI)"X'XB’ kisitlanmus ridge regresyon tahmin edicisini HKO
matrisi kriterine gore karsilagtirdilar.

Sakallioglu ve Akdeniz (1998) de

B®™ =1-hGX)B™ +1hGy
(4.10) ‘
G [e I+ 0, XX 4¢3 (XK)? ...t o (XX X

4d .
8, = ch),ij i=12,...,p.; O<h<%
. = max

seklinde yeni bir iterasyon tahmin edici tanimlayarak genellestirilmis inverse tahmin
edici admi verdikleri bu tahmin edici ile EKK tahmin edicisini HKO matrisi

kriterine gore kargilastirdilar.

Troskie ve ark. (1994) de y=XpB+u modeli ile birlikte HB+v=h stokastik on bilgiyi

dugtindiiler. Her ikisini birlestirerek
X u
Yi_ B+
h H v

modelinden elde edilen Aitken tahmin - edicisinin ©zel hali olarak

4.11)

B(k) = (XX +kI)™ X'y ridge tahmin ediciyi elde edip ridge rezidileri incelediler.
Chipman (1999) da

E=YB+m, Em) =0, E(nn) = 1%0
(4.12)

stokastik kisitlamalar altinda

Bp?) =(X'Q X +p? W0 ) (X'Qly+p2 P07
(4.13)
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c
‘bigiminde genellestirilmis ridge tahmin edici tamimladi. Burada p?‘ =-—2—dir.
T

Genellikle bilinmemektedir. W =1,Q =0 =1 icin bildigimiz basit ridge tahmin
edici bulunur. Chipman kisitlanmus genellestirilmis EKK ve genellegtirilmis ridge

tahmin edicilerini HKO matrisi kriterine gére kargilastirdi.

Saleh ve Kibria (1993) de P tlizerinde Rp=r seklinde ek bilgiye sahip olma
durumunda

p'=f-s* R®s* R)* ®B-n
4.14)
kisith EKK tahmin edicisini kullanarak tanimlanan

A

Ber = I[o,c](u)B* + 1o (U)é

(4.15)

pre-test tahmin ediciyi ve Sarkar (1992) de tanimlanan
B 0 =wp’

(4.16)

kisitli ridge regresyon tahmin ediciyi kullanarak asapidaki gibi pre- test ridge

regresyon tahmin edici tanimladilar:

Wh...H o --Teddedilirse

BrrG)=1 ",
Prr {WB .H,... kabul. edilirse

@.17)

Hy 8=RB-r=0 ya da §#0 durumlarmda kovaryans matrislerine ve HKO
kriterine gére BPr ve EPT (k) tahmin edicileri karsilagtirdilar.

Akdeniz (2001) de Hy: 8 =0 hipotezi altmda Var (Bp;)- Var (Bpr (k) nmn nn.d.

olmast i¢in gerek ve yeter kosulun A e M “I'N) <1 oldugunu gosterdi. Burada
M=2I+kS™

ve
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N=(SB+BS+kB)Ggs2,np(11,0:0), B=S'R'(RS'R)'RS™
dir. Yani EPT (k) nin BPT dan daha kot olmadigma iligkin érnekleme varyanslarina
dayali kriter verilmigtir. Burada M p.d. bir matris ve N simetrik bir matristir. Ayrica
8 # 0 durumunda da benzer sénug cikarilnus ve Saleh ve Kibria(1993) deki hatali
sonug belirtilmisgtir.
Sakalliogluy, Kaglr'anlér ve Akdeniz (2001) de

B, =(X'X+KD)? X'y (k>0)
(4.18)
ridge regresyon tahmin edicisi ve Liu (1993) de tanimlanan

By =XX+D7 X'y +dp)
(4.19)
yanli tahmin edicinin (Liu tahmin edici olarak isimlendirilen) ikinci mertebeden
moment matrislerini (HKO matrisleri) kullanarak d ve k nin cesitli degerleri icin
kargilastirdilar. Ayrica benzer kargilagtirma Trenkler (1980) de verilen iterasyon

tahmin edici ile de yapildi. Karsilastirmalar grafiksel olarak gosterildi.

Akdeniz ve Erol (2003) de BK =(X'X+K)* X'y genellestirilmis ridge regresyon

tahmin edici ile Pp = (XX + D)™ (Xy + DP) genellestirilmis Liu tahmin ediciyi
HKO matrisi kriterine gtre karsilagtirdilar. Ayrica benzer karsilagtirmalar hemen
hemen yansiz genellestirilmis ridge tahmin edici

s =[[-(A+ )T K)? A1z
4.20)
ile Akdeniz ve Kagiranlar(1995) ve Akdeniz, Erol ve Oztirk (1999) de tanimlanan
hemen hemen yansiz genellegtirilmis Liu tahmin édici

&'p =[I-(A+D?a-Dy2 A2y
4.21)

igin yapildi. Burada A kosegen elemanlart A; , i=1,2,..,p ler olan bir kisegen

matristir.



Kullanmaya hazir (Operational, feasible, adaptive) genellestirilmiy ridge

regresyon tahmin edici ve dzellikleri

BK =(X'X+K)"' X’y genellestirilmig ridge tahmin edicide k; ler yerine

2
o
k;(opgz-—-—;_- i=1,2,...,p koyuldugunda o* ve B; ler bilinmediginden kullanigsiz ~Dbir

tahmin edici bulunur. Bu nedenle bu parametreler
o Y-XB(y-XB)
n-=p

ve B, tahmin edicileri ile yer degistirilir. Boylece Py =(X'X+K )" X'y kulamlabilir
genellegtirilmis ridge tahmin edici (KGRTE) bulunur. Bu yerine koyma bir tahmin
edicinin optimallik 6zelliklerini bozar. Dwivedi ,Srivastava ve Hall (1980) de bu tir
tahmin edicinin ilk iki momentini elde edip merkezi olmama parametresi ve serbestlik
derecesinin cesitli degerleri icin relatif HKO ve relatif yanlilik teriminin durumunu
. incelediler. Srivastava ve Chatuverdi (1983) KGRTE’ nin déglhm Ozelliklerini,
Srivastava ve Giles (1991) KGRTE’ nin HKO nmn yansiz tahminini, Ohtani (1993)
dagihm ve yogunluk fonksiyonlarini verdiler. Wan (1999) simetrik olmayan LINEX
kayip fonksiyonunu kullanarak uygulanabilir (feasible) genellestirilmis ridge
regresyon tahmin edicinin 6zelliklerini inceledi. Akdeniz ve Erol (2003) de hemen
hemen yansiz genellestirilmig ridge regresyon tahmin edici ve hemen hemen yansiz

genellestirilmig Liu tahmin edici hata kareleri matrislerini kullanarak kargilagtirild.

Veriye dayali olarak tahmin edilmis k ved parametre tahminlerini kullanarak
niimerik analiz yapildi. Kibria (2003) genellestirilmis ridge regresyon yaklagimina
dayali bazi yeni tahmin ediciler nerek bunlarin hata kareleri olgiitine gore

performanslarini simiilasyon caligmasi ile inceledi.

5. RIDGE TAHMIN EDICININ UYGULANDIGI BAZI ALANLAR
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Ridge regresyon yonteminin uygulama alanlarinin icinde, kimya mithendisligi, hava

kirliligi, jeoloji, botanik, ekonomi, pazarlama, sosyoloji, hidroloji , meteoroloji ve

diger bir cok disiplin sayilabilir.

Miller (1972) aggregate veri kullanarak segmenlerle ilgili degiskenlik
Olcimlerini incelerken verideki iciliskinin etkisini azaltmak icin ridge
regresyonu kullanmmgtir. )

Anderson ve Scott (1974) hidrolojik agma-kapama -kontrol modeline ridge
regresyon analizini uyguladilar. Kontrol degiskenlerinin iki kiimesini kullanarak
bir nehir {izerindeki iki agma-kapama istasyonunu incelediler: On tahmin
yetenegi bakimindan ridge regresyon analizi ile basit regresyon analizini
karsilagtirdilar. ‘

Motor yag: sicaklifl, tasarim ve motor calistiran yedi degiskenin lineer
regresyonu ile iligkilidir. Bu durumu gozénine alarak aciklayici degiskenler
arasinda korelasyonlarin olmasi nedeniyle Gallopoulos (1974) ridge regresyon
analizini kullandi.

Brown ve Beattie (1975) Uretim fonksiyonlarmmn uygulamalarinda ekonomik
parametrelerin tahminlerinin iyilestirilmesi igin ridge regresyonu kullandilar.
Gapinski ve Tuckman (1976) 1961-1974 yillar1 arasinda Florida’daki turist
trafiginin analizii ve ©On tahmini icin seyahat istegi fonksiyonlarmin
incelenmesinde ridge kriterini kullandilar.

Hizli bir bicimde degi$en ekonomik kosullar altinda ekonometrik modellerin
olugturulmasinda ekonometristler bagimsiz degiskenler arasinda iciliskiden
kuskulanabilirler. Bu durumu diiglinerek Watson ve White (1976) faiz
oranlarinin degisken yap: gdstermesi durumunda para talebinin tahmin edilmesi
amactyla ridge regresyonu kullandilar.

Mahajan, Jain ve Bergier (1977) pazarlama modellerinde regresyon
katsayilarmm tahmininde, veride igiliski olmasi dwumunda EKK tahmin
yonteminin gigirilmig tahminler vermesinin bir sonucu olarak ridge regresyon
yontemini kullandilar ve ridge regresyon analizinin yararmi belirttiler.

Kitanidis ve Bras (1979) yagis miktari- yagmur sonrasi suyun emilmeden

toprak tUstiinde kalan kismu, ile ilgili istatistiksel modellerde aciklayict



degiskenler arasinda kacinilmaz korelasyonlarm varlifinda ridge regresyon
teknigini kullanarak tahminde kararlilik durumunu incelediler.

e Meisner (1979) kisa donem kayitlarmdan uzun dénem yagls miktarlarmi tahmin
etmek icin ridge regresyonu kullandi. '

o Maclaren (1980) Ingiltere’de etlerin toptan satig fiyatlarmin tahmin edilmesinde
ridge regresyonu kulland:. _

e  Cabuk ve Cabuk (1991) 1986-1988 donemindeki 31 aylik reklam harcamalarn ve
satig degerlerinden olusan verileri kullanarak translog satis-reklam modeli
kurdular. Standartlastiriinus modelde X’X matrisinin en bityilk 6z dégerinm en
kiictik 6z degerine oram K=(3, 3646)/(0,0125)=429 oldugundan ¢oklu igiligki
problemi vardir. Bu nedenle

parametre tahminleri igin ridge regresyon yontemini kullandilar.
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