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OZET

DARALTILMIS KOVARYANS TAHMINCILERI ILE COK DEGISKENLI
INDIRGENMIS RANK REGRESYON YONTEMI

Salih ARPAGUS
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Istatistik Ana Bilim Dali
Yiiksek Lisans, Ocak/2022
Danisman: Dog. Dr. Emre DUNDER

Cok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi icin biiyiik 6l¢ekli veri
kiimeleri ile ilgilenerek, veri kiimelerinden elde edilecek kovaryans matrislerinin
durumlarinmt inceledik. Burada, kovaryans matrislerinin 6zel durumlarini ele alarak,
regresyon yontemlerinde karsilastigimiz sorunlar1 ¢6zmek i¢in daraltilmis kovaryans
tahmin edici yontemlerini kullandik. Daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerini,
kovaryans matrisleri iizerinde ilk kez ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon
yonteminde kullandik. Daha 6nce bahsedildigi gibi, cok degiskenli indirgenmis rank
regresyon yonteminde veya diger regresyon yoOntemlerinde karsilastifimiz coklu
baglant1 sorunu i¢in daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin ¢ok degiskenli
veri setleri iizerinde etkili olup olmadigini inceledik.

Amacimiz; coklu dogrusallik gibi problemlerin oldugu bir veri seti igin
kovaryans matrisleri tizerinde kotii kosullandirilmis kovaryans matrisi veya daraltilmis
kovaryans tahmin edici yontemleri kullanarak hem ¢oklu dogrusallik problemini en
aza indirmek hem de kotii sartlandirilmis kovaryans matrisini daha iyi hale getirmektir.
Ayrica bu yontemi uygulayarak ¢ok degiskenli veri setleri igin rank degerlerine baktik
ve tahmin edici yontemlerin hangi rank degerinde etkili olup olmadigini arastirdik.
Diger bir amag ise, ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemlerinde elde
edilen veri setleri i¢in kovaryans matrislerinin tersini dikkate alarak kosul indeksi
degerlerini incelemek ve ¢oklu dogrusallik problemlerini en aza indiren tahmin edici
yontemleri belirlemektir. Yukarida bahsedildigi gibi, ¢ok degiskenli indirgenmis rank
regresyon yontemleri i¢in elde edilen veri setlerini incelerken, daraltilmis kovaryans
tahmin edici yontemlerini (MLE/EB, SRE, SDE, BCSE, CSE ve OAS) kullandik.
Ayrica veri kiimeleri iizerinde hangi yontemin daha etkili oldugunu arastirmak icin
bilgi kriterlerini kullandik. Kovaryans matrisinin tersinin hesaplanabildigi veri setleri
icin kosul indeks degerlerine bakarak ¢oklu dogrusallik problemini en aza indiren bir
yontemin daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinden daha etkili olduguna
karar verdik.

Bu tezde iki simiilasyon c¢aligmasi ve ger¢ek veri setlerinden elde edilen
analizler, ¢cok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi i¢in degerlendirilmistir.
Son olarak iizerinde ¢aligtigim bu tez i¢in R programini kullandik.

Anahtar Kelimeler: Regresyon, Cok degiskenli indirgenmis rank regresyon

yontemi, Bilgi Kkriterleri, Daraltilmig kovaryans tahmin edici
yontemler, R



ABSTRACT

MULTIVARIATE REDUCED RANK REGRESSION METHOD WITH
SHRINKAGE COVARIANCE ESTIMATING METHODS

Salih ARPAGUS
Ondokuz May1s University
Institute of Graduate Studies
Departman of Statistics
Master, January/2022
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Emre DUNDER

For the multivariate reduced rank regression method, we examined the states of
the covariance matrices to be obtained from the datasets by dealing with large-scale
datasets. Here, we used shrinkage covariance estimation methods to solve the
problems we encounter in regression methods, taking into account the special cases of
covariance matrices. We used shrinkage covariance estimation methods for the first
time on covariance matrices in multivariate reduced rank regression method. As
mentioned before, we examined whether shrinkage covariance estimation methods are
effective on multivariate datasets for the multicollinearity problem we encountered in
multivariate reduced rank regression method or other regression methods.

Our aim; For a data set with problems such as multicollinearity, using ill-
conditioned covariance matrix or shrinkage covariance estimation methods on
covariance matrices is to both minimize the multicollinearity problem and make the
ill-conditioned covariance matrix better. In addition, by applying this method, we
looked at the rank values for multivariate data sets and investigated whether the
estimator methods were effective at which rank value. Another aim is to examine the
condition index values by considering the inverse of the covariance matrices for the
data sets obtained in the multivariate reduced rank regression methods and to
determine the estimator methods that minimize the multicollinearity problems. As
mentioned above, we used shrinkage covariance estimation methods
(MLE/EB, SRE, SDE, BCSE, CSE ve OAS) when examining datasets obtained for
multivariate reduced rank regression methods. We also used information criteria to
investigate which method was more effective on the datasets. By looking at the
condition index values for data sets where the inverse of the covariance matrix can be
calculated, we decided that a method that minimizes the multicollinearity problem is
more effective than shrinkage covariance estimation methods.

In this thesis, two simulation studies and analyzes obtained from real data sets
were evaluated for the multivariate reduced rank regression method. Finally, we used
the R program for this thesis | was working on.

Keywords: Regression, Multivariate reduced rank regression method, Information
criteria, Shrinkage covariance estimation methods, R
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1. GIRiS

Cok degiskenli istatistik, cok sayida bagimli ve bagimsiz degiskenlerden olusan
veri setlerinin analizinde kullanilan bir yontem olup, karmasik veri setlerinin analiz
edilmesini kolaylastirmaktadir (Izenman, 2008). Bir baska ifadeyle ¢ok degiskenli
istatistik, karmasik veri kiimelerini analiz eden, ¢ok sayida bagimli degiskenin veya
bagimsiz degiskenlerin oldugu durumlarda analizi saglamaktadir (Tabachnick, vd.,
2007).

Regresyon kelimesi bati dillerinde “gerileme, geriye gitme” anlaminda
kullanilmaktadir. TDK’deki Fransizca terim anlami olarak, “bagka bir olayin belirli bir
blyiikliigiine karsilik bulan bir olayin, yaklasik biiyiikliigiinii bulma amaci giiden
islem” olarak tanmimlanmaktadir. Yine TDK nin regresyon terimi i¢in ifade ettigi anlam
Y degiskeninin X bagimsiz degiskenine matematiksel bir ifadeyle bagimli olmasi
olarak tammlanmaktadir (Ing.). 1805 yilinda regresyon ydntemi, en ilkel bigimde ve
ilk kullanim sekli olan en kii¢iik kareler yontemi olarak Fransiz Matematik¢i Andrien
Marie Legendre tarafindan ortaya ¢ikarilmistir. Daha sonra ise 1880’lerin ortalarinda,
Francis Galton tarafindan regresyon ve korelasyon fikirleri, “Kaliimin Onemi”
calismasinda regresyon yoOntemini gelistirerek ebeveynlerinin ve ¢ocuklarinin
boylarmi karsilastirmak igin uygulamistir. Bunun tizerine bilimsel bir model olarak
regresyon modeli, 1885 yilinda ortaya ¢ikmistir (Izenman, 2008). 1897 yilinda George
Udny Yule, regresyonda bulunan bir Gauss hata egrisi varsayim sonucunu,
degiskenlerin dogrusal olarak iligkili oldugu varsayimiyla degistirebilecegini ve bunun

lizerine en kiigiikk kareler yonteminin uygulanabilecegini gosteren kisi olmustur

(Izenman, 2008:108).

Regresyon yontemi veri analizleri i¢in en yaygin kullanilan yontemdir. Bu
yontem 1897°den sonra dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon yontemleri ile
parametrik ve parametrik olmayan regresyon yontemleri olarak ayrilmistir. Bu
baglamda dogrusal regresyon yontemleri, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin sayisina
bagl olarak basit, ¢oklu ve ¢ok degiskenli regresyon yontemleri olarak ayrilmaktadir
(Izenman, 2008).

Cok degiskenli regresyon yontemi, tek degiskenli regresyon yonteminin ayni
Ozellik grubuna veya Ongoriiciilerine bagli olarak birden fazla bagimli degiskenleri
tahmin eden durumun basit bir genellemesidir (Mukherjee, 2013). Coklu dogrusal

regresyonun dogal bir uzantis1 olan ¢ok degiskenli regresyon yontemi, bagimli ve



bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iliskileri yorumlamaktadir (Izenman, 2008).
Bu yontem, bagimli degisken olan Y’lerin, bagimsiz degisken olan X'ler tarafindan ne
derecede olgiildiigiiniin tespiti ile ilgilidir (Izenman, 2008). Tek degiskenli regresyon
yonteminin, g boyutlu bagimli degiskenine ve p boyutlu bagimsiz degiskenine sahip
oldugu bilinmektedir. Bundan dolayidir ki, ¢ok degiskenli regresyon yontemi, tek
degiskenli regresyon yonteminde yer alan bagimli degiskenlerin birden biiyiik oldugu
durumlarin genisletilmesi olarak ifade edilmektedir (Mukherjee, 2013). Cok
degiskenli regresyon yontemlerinde ve diger regresyon yontemlerinde de karsimiza
¢ikan birtakim sorunlar bulunmaktadir. Bu sorunlardan bazilari; ¢oklu baglanti
problemleri, hatalarin bagimsiz olmamasi, ¢oklu baglantinin oldugu yerde kovaryans
matrisinin determinantinin hesaplanamamasi ve ¢ok biiyiik boyutlu matrislerde ise
matrisin tersinin alinamadigi gibi durumlar yer almaktadir. Boylelikle ¢ok degiskenli
regresyon yonteminde ve bu c¢alismada yer alan ¢ok degiskenli indirgenmis rank
regresyon yonteminde de karsilasmakta oldugumuz kovaryans matrislerinde yer alan

sorunlarin giderilmesi amaglanmaktadir.

[statistik literatiiriinde cok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi,
Anderson (1951) tarafindan gelistirmistir ve 1975 yilinda ise Izenman tarafindan
adlandirilarak giinlimiizde kullanilan isimle bilinmektedir (Schmidli, 2013:52).
Burada, indirgenmis rank regresyon yontemi kullanilarak, ¢ok biiyiik veriler igin
meydana gelen sorunlarin ¢dziimiinde kovaryans matrislerinden yararlanilmasi
amaclanmaktadir. Buradaki yontem boyut indirgeme ile ilgili olup ¢ok degiskenli
regresyon yontemini daha kolay bir sekilde yorumlamak ve az sayida degiskenler ile
calisarak daha iyi bir sonug elde edilmek istenmektedir. Bu konu ile ilgili 1951 yilinda
Anderson, 1975 yilinda Izenman ve daha sonra ise Joreskog ve Goldberger gibi birgok

bilim insanlarin ¢alismalar1 bulunmaktadir.

Mevcut konuyla ilgili birinci boliimde, indirgenmis rank regresyon yontemi
hakkinda genel bir bilgi verilmistir. Burada yontemin ne oldugu ve nerelerde
kullanildigindan ~ bahsedilerek  yontem hakkinda  bilgi sahibi  olunmasi
hedeflenmektedir. Ikinci boliimde ise; cok degiskenli indirgenmis rank regresyon
yonteminin, parametreleri hakkinda bilgi verilmistir ve parametrelerin elde edilis
yontemleri ifade edilmistir. Ugiincii béliimde ise, tez konusunun amacindan
bahsederek, calistigimiz yontemler {lizerinde uygulayacagimiz cok degiskenli

indirgenmis rank regresyon yontemi uygulamalari i¢in, kovaryans matrisinin 6nemine



deginilmektedir. Son béliimde ise, ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi
uygulamalart i¢in daraltilmis (shrinkage) kovaryans tahmin edici yontemlerinden
yararlanilmis olup, model se¢imi ile ilgili olarak da tahminlerde bulunulmustur. Son

olarak, onerilere ve sonuglara deginilerek ¢alismanin tamamlanmasi hedeflenmistir.



2. LITERATUR

Mohebbi (2019) tarafindan yazilan makalede, biiylik boyutlu veri setleri ile
ilgilenilmistir. Burada biiylik boyutlu veri setleri i¢cin degisken se¢imi iizerinde
“Elastik Ag Teknigi” kullanilmaktadir. Ayrica bu ¢alismada verinin boyutu azaltilarak
az sayida degiskenler ile tahmine dayali bir model gelistirilmistir. Bu calismada
kovaryans matrislerinin sorunlar {izerinde durulmus olup ¢alistigim tez konusu igin
fayda saglayacak daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemleri yer almaktadir. Bu
makalede matematiksel ifade olarak tanimlanan daraltilmis kovaryans tahmin edici

yontemleri ¢alistigim tez konusu i¢in faydali olmustur.

Pamukgu (2017) tarafindan yazilan makalede, biiyiik boyutlu veri setleri igin
elde edilmis olan degisken sayilarinin gbzlem sayilarindan biiyiik oldugu durumlar
incelenmektedir. Bunun i¢in ise bilgi kriterlerinden yararlanilarak en uygun kovaryans
yapilar secilmistir. Makalenin amaci, asir1 derecede kiiciik drneklem problemleri ile
ilgilenmektir. Bu makalede problemin ¢6ziimii i¢in “koti kosullandirilmis (ill-
conditioned)” kovaryans matrislerine iz (ridge) diizeltmesi uygulanmistir. Zhang ve
Ibrahim (2005) tarafindan yazilan makalede, ¢coklu baglant1 problemleri igin iz (ridge)
regresyon yoOnteminin uygulanabileceginden bahsetmektedir. Burada, c¢oklu
baglantinin oldugu bir veri seti tizerinde en kiigiik kareler yonteminin yerine iz (ridge)
regresyon yoOnteminin, SOorunu giderebilecegi goriisii savunulmustur. Bu makale
calismasinda, SPSS paket programi kullanilarak olusturulmus olan simiilasyon
caligmasi yer almaktadir. Makalede ¢ikan sonuglarda, iz (ridge) regresyon yontemi ile
en kiiciik kareler yontemi tahmin edilmistir. Ayrica bu makalede elde edilen sonuglar
bakimindan iz (ridge) regresyon yontemi i¢in, hata kareler ortalama degerlerinin klasik
hata kareler ortalama degerlerinden daha kiigiik olduguna karar verilmistir ve bazi
durumlarda ise klasik hata kareler ortalama degerlerinin de arttigi gézlemlenmistir.
Ancak burada biiyiik boyutlu verilerde meydana gelecek olan coklu baglanti
probleminde iz (ridge) regresyon yonteminin en kiigiik kareler yonteminden daha iyi

performans gosteremedigi aciklanmaktadir (Zhang ve Ibrahim, 2005).

Fisher ve Sun (2011) tarafindan yazilan makalede, biiyiik boyutlu veri setleri
tizerinden elde edilmis olan kotii kosullandirilmis kovaryans matrislerine Stein tipi
daraltilmis tahmin edici yontemi uygulanmistir. Makalede normallik varsayimi altinda
daraltma siddeti i¢in 6nerilen tahmin edicilerin kullanilabilecegi vurgulanmaktadir.

Burada simiilasyon c¢alismalar ile gercek veri setleri lizerinden yapilan ¢aligmalarda



daraltilmis kovaryans tahmin edicilerin kovaryans matrisini iyilestirdigi

gozlemlenmistir (Fisher ve Sun, 2011).

Kog ve Bozdogan (2015) tarafindan yayinlanan makalede, MARS model se¢imi
ile ICOMP bilgi kriteri incelenmektedir. ICOMP bilgi kriteri ile baz1 bilgi kriterleri
karsilastirilarak bu makalede Onerilen ICOMP bilgi kriterinin performansi
Olclilmiistiir. Burada yer alan Monte Carlo simiilasyon ¢alismasi, ¢ok degiskenli
indirgenmis rank regresyon yontemine uygun bir 6rnek oldugu i¢in lizerinde ¢aligmaya

karar verdik (Kog ve Bozdogan, 2015).

Heinen ve Rengifo (2008) tarafindan yazilan makalede, Gauss dagilimli
olmayan veri setleri ile ilgilenilmistir. Burada ¢ok degiskenli indirgenmis rankli bir
dagilim modeli gosterilmekte olup Poisson, Negatif Binom, Gamma ve Normal
dagilim gibi kesikli ve siirekli dagilimlart iceren dagilim modellerinin
genellestirilebilecegi gosterilmistir. Makalede yer alan uygulama ¢alismasi 1999 yilina
ait ABD’de yer alan menkul kiymetler borsasindaki hisse senetleridir ve ¢ok
degiskenli regresyon yontemi i¢in “Copula Teorisi”’ni uygulamaya calismislardir. Bes
yiiz kez tekrarlanan simiilasyon c¢alismasi sonucunda farkli dagilim modelleri
tizerindeki parametre tahminleri ile hata kareler ortalama degerleri incelenmistir.
Sonug olarak bu calismada dagilim modelleri {izerinden gelistirilen yeni teknikler

karsilastirillmistir (Heinen ve Rengifo, 2008).

Perez-Melo ve Kibria (2020) tarafindan yaymlanan makalede ¢oklu baglanti
problemini ¢dzmek i¢in iz (ridge) regresyon yonteminin uygulanabilecegi
onerilmektedir. Bu ¢alismada farkli T — testleri ile analizler yapilarak daha kapsamli
bir sekilde karsilastirma yapilmistir. Bunun i¢in ise hangi test istatistiklerini
kullanacaklarina karar vermek igin farkli sekilde olusturulmus olan iz (ridge)
regresyon yontemleri kullanilmistir. Makale koétii kosullandirilmis  kovaryans
matrisleri i¢in bazi ¢oziim yontemleri 6nermektedir. Bu ¢éziimlerden biri iz (ridge)
parametresinin eklenmesi iken bir diger yontemde calistifim tezin konusunu
olusturacak olan daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin eklenmesiyle elde

edilen ¢6ziim yontemidir (Perez-Melo ve Kibria, 2020).

Bura ve Cook (2003) tarafindan yazilan makalede, ¢ok degiskenli regresyon
yonteminde rank tahmini i¢in bir teori gelistirilmistir. Gelistirdikleri teoriye gore rank
tahmini i¢in en kii¢iik kareler yonteminden yararlanilmistir. Bu makale ¢alismasinda

kanonik korelasyon analizi ile indirgenmis rank regresyon yontemi arasindaki iliski



incelenerek “Bartlett testi” ile indirgenmis rank regresyon yontemi tahmin edilmeye
calisilmaktadir. Ayrica bu makalede Minneapolis okulundaki 6grencilerin

performanslarini gosteren bir veri seti kullanilmaktadir (Bura ve Cook, 2003).

Izenman (2008) tarafindan yazilan “Modern Cok Degiskenli Istatistiksel
Teknikler (Modern Multivariate Statistical Techniques)” adli eserinde, biiyiik boyutlu
veri setleri i¢in ayrintili bir sekilde istatistiksel araglarin nasil kullanilacagi
aciklanmaktadir. Altmisin {izerinde veri seti olan bu eserde kovaryans matrislerinin
0zel durumlarimi ele alan caligmalarda bulunmaktadir. Regresyon ydntemi ig¢in
karsimiza ¢ikacak problemlerden biri de ¢oklu baglant1 sorunu olup bu konuda da
uygulamalar yer almaktadir. Bu eser c¢alistigim tez konuma yardimci olmasi

bakimindan yararlandigim kaynaklardan biri olmustur (Izenman, 2008).

Braak ve Looman (1994) tarafindan yazilan makalede, indirgenmis rank
regresyon yontemi igin ikili ¢izimlerin (biplot) nasil gorsellestirilebilecegi
amaclanmaktadir. Makalede halk saglig1 verileri kullanilmis olup elde edilen sonuglar
baglaminda ikili ¢izimlerin boyut indirgeme ile gercek bir kazanim sagladigi ve
indirgenmis rank regresyon yontemi i¢in alternatif bir yol olarak kullanilabilecegi

vurgulanmistir (Braak ve Looman, 1994).

Cook ve arkadaslar1 (2015) tarafindan yazilan makalede indirgenmis rank
regresyon yonteminin gelistirilmesiyle indirgenmis zarf modeli yontemi bulunmustur.
Burada toplam parametre sayisini, az sayida degiskenler ile elde ettikleri tahminler
sonucunda, verinin etkinligini saglamak ve dogru tahmin etmeyi amaglamislardir. Asil
amaglari ise, f tahmini i¢cin 6nemsiz olan ve tahminlerde gereksiz degiskenlere sebep

olacak bagimli degiskenleri ve katsay1 tahminlerini belirlemektir (Cook, vd., 2015).

Fan ve arkadaglar1 (2008) tarafindan yazilan makalede, dérneklem boyutunun
arttigr durumlarda kovaryans matrisleri iizerinden elde edilen tahminlerin etkileri

arastirilmistir (Fan, vd., 2008).

Mukherjee (2013) tarafindan yazilan makalede, bagimli degiskenler arasinda
boyut indirgeme yontemi kullanilarak, yorumlanabilen modellerin elde edilmesi
amaclanmaktadir. Burada ¢oklu baglant1 sorunu iizerinde durularak, ¢6ziim i¢in ceza

katsayisi olan iz (ridge) cezasi kullamlmistir (Mukherjee, 2013).

Velu ve Reinsel (2013) tarafindan yazilan “Cok Degiskenli Indirgenmis Rank
Regresyon (Multivariate Reduced Rank Regression)” adli eserde, indirgenmis rank



regresyon hakkinda kapsamli bilgiler sunmaktadir. Ayrica tez c¢alismam igin
yaralandigim bu ikinci eserde, agiklayict degiskenler i¢in matematiksel ifadeler ortaya

konulmus olup konunun daha anlasilir olmasi saglanmistir (Velu ve Reinsel, 2013).

Huang ve arkadaslar1 (2006) tarafindan yazilan makalede, az sayida degiskenler
ile calisarak biiyiik boyutlu kovaryans matrisler i¢in istatistiksel anlamda bir tahmin
edici {ireterek, parametrik olmayan bir model Onerilmistir. Burada “Cholesky
Ayristirmasi” kullanilarak model segiminde bir tahminde bulunulmustur (Huang, vd.,
2006).

Bernardini ve Cubadda (2015) tarafindan yazilan makalede, orta biiyiikliikte
olan otoregresif modeller i¢in indirgenmis rank regresyon yonteminde bir strateji
Onerilmistir. Burada biiyiikk boyutlu kovaryans matrislerinin tersinin alinmasi
durumunda, kanonik korelasyon yontemine alternatif ve asimptotik olarak esdeger
olan daraltilmis tahmin edici yontemler onerilmektedir (Bernardini ve Cubadda,
2015).



3. COK DEGISKENLI INDIRGENMIS RANK
REGRESYON MODELI

3.1. Cok Degiskenli indirgenmis Rank Regresyon Modeli Nedir ve Ne

Zaman Kullanilmaktadir?

Birgok arastirmalar sonucunda ve verilerin elde edilis yontemlerinin gelismesi
tizerine, Ol¢tim sistemlerindeki ilerlemeler agisindan birbiriyle iliskili birgok degisken
meydana gelmektedir. Buna gore bagimli degiskenler ile tahmini degiskenler
arasindaki yiiksek korelasyonun olmast durumunda bir takim istatistiksel yontemler
kullanilmigtir ve bu yontemlerden birisi de ¢ok degiskenli regresyon yontemidir
(Burnham, vd., 1996). Bu baglamda ¢ok sayida bagimli degiskenin ve bagimsiz
degiskenlerin oldugu durumlarda, veri analizleri i¢in ¢ok degiskenli regresyon
yontemi en ¢ok kullanilan istatistiksel bir yontem olarak bilinmektedir.

Cok degiskenli regresyon yonteminde iki durum sdz konusudur. i1k olarak tiim
regresyon katsayilarinin tahmini i¢in ¢ok sayida gozlemin olmasi, ikincisi ise ¢ok
sayida gozlem olsa da regresyonu yorumlama durumunun zor olmasidir (Velu ve
Reinsel, 2013). Bu yiizden parametre sayisinin indirgenmek istenmesi, ¢ok degiskenli
regresyon yontemini hem daha iyi tahmin etmek hem de daha iyi yorumlamak
ac¢isindan arzu edilmektedir.

Daha sonra bahsedilecek olan ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon
yontemi i¢in regresyon katsayisi matrisi, diisiik boyutlu iki bilesenli matris ¢arpimi
olarak yazilmaktadir (Velu ve Reinsel, 2013). Cok sayida bagimli ve tahmin
degiskenleri ile modelleme yapildiginda kisitlamalar agisindan yararli olmaktadir.
Bagiml degiskenlerin belirli dogrusal kombinasyonlari regresyon yontemleri i¢in géz
ardi edilmektedir. Bundan dolayidir ki, regresyon yonteminde elde edilen
kombinasyonlarin tahmin degiskenleri ile iliskisi olmadig1 gorilmustir (Velu ve
Reinsel, 2013).

Regresyon yontemi i¢in bir bagka c¢ikarim ise modelde yer alan tahmin
degiskenleri olup, sadece belirli dogrusal kombinasyonlarin kullanilmasini saglayarak
tahminde bulunulmasi olarak ifade edilmektedir. Ciinkii kalan dogrusal
kombinasyonlar i¢in ilk dogrusal kombinasyon kiimeleri verildiginde bagiml
degiskenler tizerinde etkisi olmadig1 goriilmistiir. (Velu ve Reinsel, 2013). Buna goére

cok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi, regresyon katsayi matrisi igin



daha diistik rankli varsayim altinda ¢ok degiskenli regresyon yontemini olusturarak,
boyut indirgemesiyle ilgilenilmistir.

Buradan, Kklasik ¢ok degiskenli regresyon yontemini asagidaki gibi
tanimladigimizda (Velu ve Reinsel, 2013:3);

Y =CX + ¢ (3.1)

Burada;

Y : Bagimli degiskenler olup (q x n) boyutludur ve Y=[Y; Y, ... Y, ]" seklinde ifade

q
edilmektedir.

X : Bagimsiz degiskenler olup (p x n) boyutludurve X = [ X; X; ... X;, 1" seklinde ifade
edilmektedir.

C: Regresyon katsayisi matrisi olup (qxp) boyutludur. Bu matris S yerine

kullanilmaktadir.

g : Hata matrisidir olarak bilinmektedir ve (qx p) boyutlu olup € = [e; ¢, ...sq]T

seklinde ifade edilmektedir (Velu ve Reinsel, 2013).

[V Y ¥, = Conp [Xa Xz X +[e1 &5 g] 3.2)

“o_n

Bu modelde regresyon katsayr matrisi olan “c” ile kovaryans matrisi olan
" Y. bilinmeyen parametreler olup hatalarin normallik varsayimi altinda en kiigiik
kareler yontemi veya maksimum olabilirlik yontemi ile tahmin edilebilir (Velu ve
Reinsel, 2013). Model (3.1)’deki klasik ¢ok degiskenli regresyon yontemi, bagimli
degiskenlerin birbirleriyle olan iligkilerini dogrudan kullanmamaktadir. En 6nemli
durum ise, yeteri kadar bagimli degiskenler olsa bile regresyon matrisindeki parametre
sayisinin fazla olmasidir (Velu ve Reinsel, 2013). Bundan dolayidir ki, parametre
sayisinin indirgenmesine ihtiyag duyulmustur. Bunun igin ise, Model (3.1)’de yer
alan "c¢" matrisinin ranki disiiriilerek bir varsayimda bulunulmustur (Velu ve Reinsel,
2013). Buradan hareket edecek olursak, klasik ¢ok degiskenli regresyon yonteminde
regresyon katsayisi, tam rankli ve modeldeki hata terimlerinin bagimsiz olmasi
gerektigini varsaymaktadir. Ancak bazi durumlarda ise regresyon matrisinin rankinin
tam olmadigr goriilmiistiir. Bu durumda, regresyon yonteminde yer alan katsayi
matrisinin diisiikk rank varsayimmi altinda, ¢cok degiskenli regresyon yontemine gore
daha az sayida parametre ile agiklanabilmesine imkan saglamak icin ¢ok degiskenli

indirgenmis rank regresyon yontemine ihtiya¢ duyulmustur (Velu ve Reinsel, 1987).



Cok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi, 1940’11 yillarin sonlarinda
ve 1950’11 yillarin baslarinda Ted. W. Anderson tarafindan ifade edilmistir ve birgok
uygulamalarda kullanilmaya baslanmistir. Cok degiskenli indirgenmis rank regresyon
yontemi, ¢ok degiskenli regresyon yonteminde yer alan katsay1 matrisinin tam rankl
olmamis halidir. Burada tespit edilemeyen rank degiskeni, bagimli degiskenler
varsayimi altinda tahmin edilmektedir (Bura ve Cook, 2003). Cok degiskenli
Indirgenmis rank regresyon yénteminin geometrik yorumu, tahmin modellerinin
grafiksel gosteriminde yardimci olmaktadir (Schmidli, 2013). Cok degiskenli
indirgenmis rank regresyon yonteminde regresyon Kkatsaylr matrisi, ranki
sinirlandirarak  toplam parametre sayisin1  azaltir ve tahmindeki verimliligi
artirmaktadir (Cook, vd., 2015).

Istatistik ve Ekonometri konularinda arastirma konusu olan indirgenmis rank
regresyon (reduced rank regression) yontemi ¢ok farkli istatistiksel problemleri analiz
eden, boyutsallig1 azaltan bir regresyon yontemidir (Izenman, 2008). Cok degiskenli
indirgenmis rank regresyon yontemi ise, ¢ok degiskenli regresyon ydnteminin
kisitlanmig hali olarak bilinmektedir (lzenman, 2008). Bir bagka ifadeyle ¢ok
degiskenli indirgenmis rank regresyon yoOntemi, katsayr matrisinin rankinin
tamamlanmamis olma ihtimalini kabul ederek, katsayr matrisi i¢in dogrusal
kisitlamalarin oldugunu varsaydigimiz bir durumda, diisiik boyutlu iki bilesenli
matrislerin bir {irlinii olarak yazilabildigi bir model olarak ifade edilmektedir (Heinen
ve Rengifo, 2008).

Cok degiskenli indirgenmis rank regresyon yonteminin 6zel durumlar
bulunmaktadir. Buna gore ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon yonteminin 6zel
durumlari asagidaki gibidir (Izenman, 2008:180);

i) Bagimhi degiskenler ile bagimsiz degiskenlerin ozdes (X =Y (ve p = q) gibi)
oldugu bir durumu varsaydigimizda ve kovaryans matrisleri iizerinden o6zdeger
matrisleri icin gamma degerinin (F=Ip) pxp boyutlu birim matris olarak
ayarlandiginda, “Harold Hotelling temel bilesen analizi” veya “agiklayict faktor”
olarak elde edildigi goriilmiistiir.

i) Eger I'=(Zyy)™! olarak belirlenirse, “Hotelling’ in Kanonik varyasyonu” ve
“Korelasyon Analizi” elde edilmektedir.

iii) Bagimli degisken bilesenleri 0ve 1 olarak ayarlanirsa ve indirgenmis rank
regresyon yontemi i¢in “Kanonik Degisken Analizi” kullanildiginda Fisher’ in

dogrusal diskriminant analizi elde edilmektedir.
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Bu 6zel durumlardan yola ¢ikilarak ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon
yontemi, ¢ok degiskenli regresyon yontemi ig¢in genel bir yontem olarak
kullanilabilecegi veya kullanilabilir olma durumlarimi gostermektedir (Izenman,
2008). indirgenmis rank regresyon yonteminde esas belirlenecek olan rank degeri
olup, B degerlerinin gercek degerleri ile tahmin edilen [ degerlerinin istatistiksel
olarak karsilagtirillmasi durumu olarak belirlenmektedir (Izenman, 2008). Rank
degerini belirleme sorunu bir se¢im problemi olup rank degerinin, p ve q gibi
minimum degerinden (r < min(p,q) ) gibi kiigiik veya kiigiik esit olmas sartiyla
en kii¢iik tam say1 sec¢ilmektedir. Buna gore bagimsiz degisken iizerindeki Y degerinin,

€9
T

indirgenmis rank regresyondaki rankina yakin olmaktadir. Ornegin, “r” betanin gergek
ranki olsun. Buna gore (r < min(p,q)) sarti geregi, tahmini regresyon katsayi
matrisindeki ve hata kovaryans matrislerindeki degerleri rank degistikce
degismektedir. Ancak betanin gercek degerlerine yaklastikca degerler degismeyi
birakir ve stabilize olmaktadir (Izenman, 2008).

Katsayr matrisleri i¢in rank durumu o6nemli oldugundan indirgenmis rank
regresyon yontemi, katsayr matrisleri ilizerinde rank kisitlamalarinin yapildigir ¢ok
degiskenli regresyon yontemi olarak da tanimlanmaktadir (Schmidli, 2013). Burada
rank kisitlamalarinin g6z ardi edildigi goriilmektedir. Ancak rank degerlerinin
sartlandirildigi durumlarda ve uygun kosullarin saglanamadigi durumlar olustugunda,
i¢ ana sart belirlenmistir. Bu sartlar asagidaki gibi ifade edilmektedir (Schmidli,
2013:57).

i) Katsay1 matrisinin (c), parametre sayilar indirgenmis rank regresyon yontemi
kullanildiginda azalacagindan, bir¢ok parametre degerlerinin dikkate alinmadigi
goriilmektedir. Ornegin; p=10,q=5ver=1 olan bir model olsun. Buradan
parametre sayist bilylik bir ihtimalle pq = 50 olmasi tahmin edilmektedir. Ancak rank
degerinin de kullanilarak birtakim diizeltmeler yapildiginda (r (p + g-1), ... gibi)
indirgenmis rank regresyon yontemi icin parametre sayisinin p x q degerinden az
oldugu goriilmektedir (Schmidli, 2013).

i) Bagimli degiskenler i¢in elde edilen tahmin degiskenleri, ¢ok degiskenli regresyon
yonteminde bazen ¢eligkili durumlar vermektedir. Bu durum tahmin edilen hatalardan
kaynaklanmakta olup, r=1 durumunda indirgenmis rank regresyon yodntemi igin
yeterli bir durum ise sorunun diizeldigi yani ¢ok degiskenli regresyon yonteminde
goriilen ¢eligkili durumlarin goriilmedigi, modelin yorumlanabilecegi goriilmiistiir

(Schmidli, 2013:57).
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iii) Tahmin degerlerinin daha net olmasi igin indirgenmis rank regresyon yonteminde
daha az sayida parametrelerin olmasi, 6rneklemin biiylik oldugu durumlar i¢in
kanitlanabilen bir durum iken, drneklem degerlerinin kiigiik oldugu durumlarda ise
makul goriilebilen bir durum olmustur (Schmidli, 2013:57).

Indirgenmis rank regresyon yonteminde iki farkli tahmin s6z konusudur.
Bunlardan birincisi, hatalar ile ilgili duruma bagli olarak parametre tahmini igin
kanonik korelasyon analizi veya bagimli degiskenler i¢in temel bilesenler analizinden
elde edilme durumudur. ikincisi ise yardimer bilesenler araciligiyla temel bilesenler
analizini ya da hatalarin analizi kullanilarak elde edilme durumudur (Braak ve
Looman, 1994). Istatistikte boyut kiiciiltme &nemli bir sorun olup béliinmiis ters
regresyon, boliinmiis ortalama varyans tahmini ve Hessian yontemi gibi birgok yontem
bulunmaktadir. Ancak en bilinen yontem Anderson (1951) tarafindan gelistirilmis ve
Izenman (1975) tarafindan kullamlan ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon
yontemidir (Yee ve Hastie, 2003).

Cok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi, belirli bir model tarafindan
kabul edilen degerli yapisal bilgilerden yararlanilarak boyut kiigiiltme islemini
gergeklestirir ve Onceki modele 06zgli parametrelerin  azaltilmasini miimkiin
kilmaktadir (Feng ve Li, 2006). Cok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi,
cok degiskenli istatistiksel yontem igin Onemli bir ara¢ olup verilerin boyutunu
indirgeyerek yorumlamayi saglamaktadir ve az sayida degiskenler ile analizi
gerceklestirecek olan modellere izin vermektedir (Heinen ve Rengifo, 2008). Cok
degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi, ¢ok degiskenli tahmine yonelik bir
yaklasim olup; kanonik korelasyon analizi, artik analizi, kanonik diskriminant analizi
ve temel bilesenler analizi gibi bircok standart ¢ok degiskenli yontem analizleriyle
yakindan baglantilidir (Schmidli, 2013). Anderson (1951) tarafindan gelistirilen ¢ok
degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi, ekonometri ve zaman serisi analizleri
gibi bir¢ok alanlarda kullanilmaktadir (Anderson, 1999). Cok degiskenli indirgenmis
rank regresyon yontemi; Anderson (1951), Izenman (1975) gibi birgok bilim insani
tarafindan incelenmistir (Tso, 1981). Genel bir parametre azaltma yontemi olan ¢ok
degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi, istatistiksel analizlerde daha iyi

sonuglar elde eden alternatif bir yol olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Feng ve Li, 2006).
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3.2. Cok Degiskenli Indirgenmis Rank Regresyon Modelinin

Parametreleri ve Parametrelerin Elde Edilis Yontemleri

Anderson (1951) tarafindan gelistirilmis olan ¢ok degiskenli indirgenmis rank

regresyon yontemi asagidaki gibi gosterilmektedir. Soyle ki,
Varsayalim ki, Y= [Yl Y, Y;3 ...Yq]T ve "q"boyutlu bagimli degisken ve X =

[Xl X, X3 ...Xp]T ve "p" boyutlu bagimsiz degisken olsun. Bu ifadeler kapsaminda

¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi i¢in denklem asagidaki gibidir.

Y=a+pX +¢ (3.3)

Burada ¢ok sayida bagimli degiskenin ve bagimsiz degiskenlerin bulundugu
durumlar i¢in su ifadeler yer almaktadir.
Y : Bagimh degisken vektorii olup [Yl Y, Y3 .. Yq]T seklinde gosterilir ve (q x n)
boyutludur.
X : Bagimsiz degisken vektorii olup [X1 X, X5 .. Xp]T seklinde gosterilir ve (p x n)
boyutludur
a : Kesisim parametresi olarak ifade edilmekte olup q boyutludur.

Pi1i Bz - Pig

B : Katsayr matrisi olarak ifade edilir ve [‘B ?1 'sz 'B?q] seklinde
1Bor Boz . Boal
gosterilmektedir. Bu katsay1 matrisi ise (p x q) boyutlu olarak ifade edilmistir.
€ : Hata terimlerin matris vektori olarak bilinir ve g boyutludur. Ayni1 zamanda hata
vektorii eTe = I varsayimini saglayacak sekilde olmalidr.

Buradan yola ¢ikilarak olusturulacak model denklemi su sekildedir.

v, Y, .. Yq]:xn = Qgyn t ngp[Xl X5 .. Xp]:;xn +[er & .. gq] (3.4)

qxn

Velu ve Reinsel (2013) tarafindan yazilan Cok Degiskenli Indirgenmis Rank
Regresyon (Multivariate Reduced Rank Regression) adli eserde, yer alan ¢ok
degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemine gore, model i¢in parametre sayisini
azaltma gibi bir durum s6z konusu olmaktadir (Velu ve Reinsel, 2013). Bu durumda
cok degiskenli regresyon yontemini elde etmek i¢in Model(3.1) ‘de kapali formiiliinde
yer alan “ ¢ “ katsayr matrisinin rankini diistirtilerek asagidaki gibi bir varsayimda

bulunulmustur (Velu ve Reinsel, 2013).
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rank(C) = r < min(p,q) (3.5)

Bu varsayima gore, “p < q” ve “p > q” gibi her iki durum i¢in rank degeri
esit olacak sekilde uygulanmaktadir. Model (3.5)" de ifade edildigi iizere, bu varsayim
altinda ¢ katsayr matrisi, tam rankli iki alt boyutlu bir matris iirlinii olarak
yazilmaktadir. Oyle ise ¢ katsayr matrisinin rankimn r oldugu bilindigine gére
varsayim altinda asagidaki gibi yazilmaktadir (Velu ve Reinsel, 2013).

C = AgerB rap (3.6)

Model (3.1) de katsay1 matrisini yerine koyacak olursak,
Y=ABX+¢ (3.7)

Y : Bagimhi degisken vektori olup [Y1 Y, Y; ... Yq]T seklinde gosterilir ve (q x n)
boyutludur.
C: Katsay1 matrisidir ve C = AB seklinde tanimlanmakta olup (q x p) boyutludur.

. T . -
X : Bagimsiz degisken vektorii olup [X1 X, X3 .. Xp] seklinde gosterilir ve (p x n)
boyutludur
e: Hata terimlerin matris vektorii olarak bilinir ve [e; e,... g,] seklinde ifade

edilmekte olup (q x n) boyutludur.

Buradan yola ¢ikilarak olusturulacak model denklemi su sekildedir.

T T
[ Y Yol = A Brap (X1 Xo o Xp] + [e1 €2 ] (3.8)

qxn

Regresyon yontemleri i¢in sik karsilagilan sorunlardan biri de ¢oklu baglanti
problemidir. Bir veri setinde bu problemin incelenmesi i¢in kosul indeksi bu konuda
faydali olmaktadir. Kosul indeksi, regresyon yontemlerinde ¢oklu baglanti dl¢iisii
olarak bilinmektedir ve “CI” seklinde ifade edilmektedir. Kosul indeksi, bagimsiz
degiskenlerden elde edilmis olan maksimum O6zdeger ile minimum O6zdegerin
boliimiinden olusan karekok degeri olarak hesaplanmaktadir. Birden biiyiik bir deger
alan kosul indeksi; 15 degerinin altinda bir degere sahipse (CI < 15) veride ¢oklu
baglanti probleminin zayif oldugunu, 15 ile 30 degerleri arasinda ise (15 < CI < 30),
coklu baglanti probleminin orta diizeyde olabilecegini ve 30 degerinin {istiinde bir
deger hesaplanmigsa (CI > 30), bu durumda veride ¢oklu baglanti problemlerinin ¢ok
kuvvetli oldugunu gostermektedir (Shrestha, 2020:40). Buna gore, asagida kosul

indeksine ait matematiksel ifade su sekilde yer almaktadir:
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1 Coklu Baglanti zayif diizeyde, CI < 15
Cl = % ;{ Coklu Baglanti orta diizeyde, 15 < CI < 30 (3.9)
min | Coklu Baglant1 cok kuvvetli, CI > 30
3.3. Cok Degiskenli Indirgenmis Rank Regresyon Modelinde Kovaryans

Matrisinin Onemi

Gozlem sayisi bilyiik olan bir veri setinin kovaryans matrislerinin tahmini, ¢ok
degiskenli istatistikte ve ¢cok degiskenli regresyon yontemleri i¢in 6nemli bir temel
sorun olusturmaktadir (Vershynin, 2012). Kovaryans matrisi ¢ok degiskenli
indirgenmis rank regresyon yonteminde ve diger regresyon yontemlerinde 6nemli bir
yere sahip olmaktadir. Kovaryans matrisi varyans — kovaryans matrisi olarak

adlandirilan ve X;, X, .. X, gibi rastgele degiskenler arasindaki varyans ve

kovaryanslari igeren (n x n) boyutlu kare matris olarak bilinmektedir. Bu matrisin
kosegen elemanlart varyanslar igerirken kosegen haricindeki elemanlari ise iki
degisken arasindaki kovaryans degerlerini gostermektedir (Montgomery ve Runger,
2010).

Kovaryans matrisi biitliin ¢ok degiskenli regresyon analizlerinde ve diger bir¢ok
uygulamalar i¢in gerekli olmaktadir. Kitle kovaryans matrisi hakkinda bilgi
edinebilmek icin drneklem kovaryans matrisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Orneklem
kovaryans matrisi ise 6rneklem boyutu kii¢iik olan veriler i¢in daha iyi sonug verirken,
biiyiik boyutlu verilerde ¢ok iyi performans gostermemektedir. Bundan dolayidir ki,
biiyilk boyutlu veriler i¢in kovaryans matrisini diizeltmenin birkag yolu
bulunmaktadir. Bu yollardan biri daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemleri
(shrinkage covariance estimator methods) iken digeri 6zdeger yontemleri (eigen
methods) olarak bilinmektedir. Bir baska yontem ise veriler arasinda boyut indirgeme
yontemi olup farkli yaklasimlar s6z konusudur (Fan, vd., 2008). Lin ve Perlman
(1985), Wong ve arkadaslar1 (2003) ve bir¢ok bilim insanlari tarafindan kovaryans
matrisinin tahmin edicisini, 6rneklem kovaryans matrisi i¢in pozitif tanimli ve yansiz
oldugunu belirtirken biiyiik boyutlu kovaryans matrisleri igin ise kararsiz oldugunu
belirtmektedirler (Huang, vd., 2006).

Buna gore klasik bir bigimde olan 6rneklem kovaryans matrisi asagidaki gibi

gosterilmektedir.

1
n—1

G (3.10)

n
> - - D= 12,00
i=1
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X=-L3" X ;i=12 .. (3.11)

n-1

Cok biiyiik boyutlu veriler i¢in 6rnek kovaryans matrisinin 6z degerleri gercek
0z degerler i¢in zay1f bir tahmin olmaktadir. Yani 6z degerlerin en kii¢iik olan1 sifira
yaklasirken en biiyiik olan 6z deger ise sifirdan uzaklasarak daha biiyiik bir deger
alabilmektedir. Bu durum ise kovaryans matrisinin kétii kosullara sahip oldugunu
gostermektedir (Fisher ve Sun, 2011). Bazi durumlar vardir ki veri igerisindeki kii¢iik
bir deger, kovaryans matrisinin duyarli olmasina yol agmaktadir. Bu durumda matrisin
tersi alinsa bile elde edilen sonuglarin tam anlamiyla veriyi yansitamadigi goriilmiistiir
(Izenman, 2008). Bazi durumlarda ise matrisin tersi alinamamaktadir. Bu gibi
durumlarda regresyon modellerinde karsimiza gikacak olan sorunlardan birkagi, ¢oklu
baglanti problemleri ve bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek korelasyonlardir
(Izenman, 2008). Bundan dolayidir ki, genellikle biiyiik boyutlu verilerde ¢ok
degiskenli regresyon yontemlerini, makul bir bi¢imde go6zlenen regresyon
yontemlerinden farkli olarak pozitif tanimli ve simetrik oldugu bilinen bir matrise
sahip olmasi beklenmektedir. Ancak c¢ok biiylik boyutlu matrisler verilerden de
anlasilacag tlizere kotii kosullar egiliminde olmaktadir. Bunun sebebi ise drneklem
sayisinin artmast durumudur. Eger 6rneklem sayisi (n) artarsa determinant sifira
yaklasir ve kovaryans matrisi igin kotii kosullar s6z konusu olmaktadir (Riley, 1955).

Burada caligmakta oldugum tezin asil amacin1 olusturacak yontem,

“Bagimsiz degiskenlerin ¢oklu baglantilarindan dolay1 kétii kosullar altinda beta
katsayilarinin en kii¢iik kareler tahmin yontemi, asir1 derecede biiyiik drneklemlere
sahip kararsiz tahmin ediciler tiretmesidir (Perez-Melo ve Kibria, 2020)” ifadesiyle
“Stats” dergisinde yer alan ve 2020 yilinda yaymlamig olan bu makalede
belirtilmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda ¢ok degiskenli regresyon yontemi igin
kararsiz goriilen tahmin edici yontemlerini kararli tahmin ediciler olarak belirleyerek
beta katsayilar1 tizerindeki kararsizligi gidermek hedeflenmistir.

Coklu baglant1 problemi, degiskenler arasinda ¢ok yiiksek oranda iliski olmasi
durumunda ortaya c¢ikmakta olup korelasyon matrisiyle ilgili bir durumdur. Iki
degiskenli bir regresyon analizi i¢in ¢oklu baglanti problemi daha kolay goriiliirken,
cok degiskenli regresyon analizlerinde bu problemi gorebilmek i¢in ¢cok degiskenli
istatistik yontemlerinden yararlanilarak sorunun giderilebilmesi saglanmaktadir
(Tabachnick, vd., 2007). Cok degiskenli regresyon yoOnteminde bagimsiz
degiskenlerin birbiriyle daha ¢ok iliskili olduklarinda ¢oklu baglanti problemiyle
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karsilasilmaktadir. Cok degiskenli regresyon yonteminde veya diger regresyon
yontemlerinde de ¢okga karsilasilan bir problem konusu olmustur (Aljandali, 2017).
Coklu baglant1 problemi regresyon katsayilarinin yanls yorumlanmasina ve belirtme
katsayis1 olan R?’nin yiiksek ¢ikmasi durumunda dahi katsayilar hakkinda yapilacak
olan ¢ikarimlarin giivenilmez oldugunu gostermektedir. Bu sorunun ¢oziimii igin
birka¢ yontem gelistirilmistir. Bunlardan biri de iz (ridge) regresyon yontemi olarak
bilinmektedir (Aljandali, 2017). iz (ridge) regresyon, coklu baglant1 problemini
¢ozmede fayda saglayacak alternatif bir yontemdir (Perez-Melo ve Kibria, 2020).
Coklu baglant1 problemi regresyon katsayilarinin tahminleri iizerinde ciddi bir etkiye
sahip olmaktadir. Ayn1 zamanda bu problem, regresyon katsayilarimin kararli
olmalarin etkilediginden, bu probleme kars1 en kiigiik kareler yontemine gore daha az
duyarli olan alternatif bir ¢oziim olarak iz (ridge) regresyon yontemi karsimiza
ctkmaktadir (Montgomery ve Runger, 2010). iz (ridge) regresyon yontemi, hata
kareler ortalamasina sahip olan kararli regresyon katsayilarin1 bulmaya ¢aligmaktadir.
Bu regresyon ¢oklu baglantinin oldugu durumlar i¢in uygun olmaktadir (Montgomery
ve Runger, 2010). iz (ridge) regresyon yéntemi ii¢ farkli sekilde nitelendirilmektedir.
Buna gore;

1) Hata kareler ortalamasini en az indiren bir tahmin edici yontemiyle

i) En kiigiik kareler tahmin edicisini baglangi¢ noktasina kiigiilterek daraltilmis tahmin
edici (shrinkage estimator) yontemiyle

iii) Bayes tahmin edici yontemiyle (Izenman, 2008).

Coklu baglanti problemi ayn1 zamanda bagimsiz degiskenlerin yani X’lerin
ortogonal olmadigi durumlari da ele alarak, bu problemi ¢6zmek igin Hoerl ve
Kennard (1970) tarafindan gelistirilmis olan en kii¢iik kareler tahminleri yerine, bir iz
(ridge) tahmini kullanarak sorunun giderilebilecegini gostermektedir (Zhang ve
Ibrahim, 2005). Burada “k” iz (ridge) parametresi olup f'lar iizerinde iz (ridge) tahmini
uygulanmasim saglamaktadir (Zhang ve Ibrahim, 2005). Tahmin de yer alan “k”
parametresi 0 (sifir) degerini alirsa maksimum olabilirlik tanminleri elde edilmektedir
(Algamal, 2008).

Bu agiklamalar dogrultusunda iz (ridge) tahmin edicisinin matematiksel olarak

ifadesi asagidaki gibidir. Buna gore,

B = (XTX + kI,) T XTY (3.12)
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Iz (ridge) regresyon iizerinde bazi tahmin yontemleri kullanilmaktadir. Bu
tahmin yontemlerinden biri daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemi (shrinkage
covariance estimation method) olup kétii kosullandirilmis 6rneklem kovaryans matrisi
icin meydana gelecek olan sorunlar1 ¢6zmeyi ve matrisin tersinin alinamadigi 6zel
durumlarda ¢oklu baglanti gibi bir sorunun ¢6ziimii i¢in kolaylik sagladigindan dolay1
gerek duyulmustur (Fisher ve Sun, 2011). iz (ridge) regresyon ydntemi, varyans
biiylikliigiinii azaltarak modelde yer alan katsayilari sifira yakin olacak sekilde
indirgeyen bir daraltma yontemidir ve XTX matrisine pozitif bir deger eklenerek
hesaplanmaktadir (Algamal, 2018). Efron (1975) tarafindan arastirilmis olan
daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin, kovaryans matrisleri i¢in elde edilen
tahminleri 1iyilestirilmesine yonelik yaygmn bir tahmin edici yontemi oldugu
goriilmiistiir. Cok biiylik boyutlu matrislerden elde edilen 6z degerler, gercek 6z
degerlere oldukca uzak oldugu bilinmektedir. Bu durum ise ornek kovaryans
matrisinin koti kosullandirilmis oldugunu ve tekil olmasina neden olmaktadir (Fisher
ve Sun, 2011). Bundan dolayidir ki, yiiksek diizeyde korelasyonlarin olmasi ¢oklu
baglanti sorununa neden olmaktadir. Bu sorunun ¢6ziimii i¢in ise ¢esitli yontemler
kullanilmaktadir. Bu yontemlerden biride yukarida da adi gectigi gibi daraltilmis
kovaryans tahmin edici yontemi (shrinkage covariance estimation method) olarak
ifade edilmistir.

Daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin bir diger tanimi ise, regresyon
katsayilarinda Onemsiz olan verilerin sifira yakin degerlere sahip olacak sekilde
siirlandirilmasi olarak tanimlanmastir (Simila ve Tikka, 2007). Daraltilmis kovaryans
tahmin edici yontemi, maksimum olabilirlik yontemine es deger olup sonlu 6rnekler
i¢in sayisal olarak daha kararli olmaktadir. Stein (1956) tarafindan da ifade edilen
tahmin edici yontemi var olan iki tahmin edicinin optimal agirlik ortalamasi olarak
tanimlanmaktadir (Bernardini ve Cubadda, 2015).

Kovaryans matrisleri i¢in ortaya ¢ikmus bir diger sorun ise yukarida da
bahsedildigi iizere matrisin tersinin alinamamasi olarak ifade edilmistir. Bu sorunun
sebeplerinde biri olarak ise 6rnek kovaryans matrisinin tekil olma durumu veya matris
boyutunun (p), gozlem sayisindan (n) biiyiikk olmasi olarak gosterilmektedir (Van
Wieringen ve Peeters, 2016). Kovaryans matrisinin tersinin alinabilmesi ve matrisin
tekil olmamasi i¢in iyi kosullandirilmis olmasi gerekmektedir. Boylece kovaryans
matrisi tam rankli olup kolayca tersinin alinabildigi goriilmektedir (Schéfer ve

Strimmer, 2005). Kotii kosullandirilmig  bir  kovaryans matrisinin  tersi
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alinamadigindan sayisal olarak sonu¢ vermedigi goriilmektedir. Bu durumda,
bagimsiz degiskenler arasinda yukarida da bahsedildigi lizere ¢oklu baglant1 gibi,
regresyon yoOntemlerinde karsimiza ¢ikacak temel sorunlardan Dbir tanesi
goriilmektedir. Bu durum degiskenler arasinda c¢ok yiiksek diizeyde iliski oldugunu
belirtmektedir (Izenman, 2008). Kotii kosullandirilmig bir kovaryans matrisinin
¢Oziimii i¢in, Hadamard (1902) tarafindan {i¢ kosul sunulmustur. Buna gore,

i)  Problemin tek ¢6ziimii olmali (existince)

i) Var olan ¢6ziimiin tek olma durumu (uniquenes)

iii) Cozim problemin verilerine bagli olmamali (stability)

Jaques Hadamard tarafindan ortaya konulan bu sartlara gore, bir tanesi saglanmadigi
takdirde kovaryans matrisinin tekil ve kotii kosullandirilmis oldugu belirtilmektedir
(Erbas, 2010:43).

Cok biiyiik boyutlu verilerde elde edilen kovaryans matrisleri igin tizerinde
durdugumuz sorunlar1 (koti kosullandirilmis kovaryans matrisi, matris tersinin
alinamama durumu ve pozitif tanimli olmayan matris gibi...) giderebilmek adina
uygulanacak olan daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemleri Onerilmistir
(Pamukgu, vd., 2019). Buna goére Pamukgu ve arkadaslari (2019) tarafindan da
yaymlanmis olan makalelerinde biiyiik boyutlu kovaryans matrisler i¢in daraltilmis
kovaryans tahmin edici yontemlerinin tanimlar1 su sekildedir (Pamukgu, vd., 2019).

Maksimum olabilirlik ve Deneysel Bayes Tahmin Edici yontemi, gerektigi
ol¢iide kiiclik bir miktar kaygt olustugunda kullanilan bir yontemdir. SDE ve SRE,
Kolmogorov’un son ¢alismalarindan olup SDE, Sartlandirilmus Iz (ridge) Diyagonal
Kovaryans Tahmin Edici yontemi olarak bilinir ve degiskenlerdeki 6lgek bagimliligimi
ortadan kaldiran yontem olarak tanimlanmaktadir (Pamukgu, vd., 2019). Disbiikey
Toplam Kovaryans Tahmin Edicisi olarak bilinen CSE ise 0z degerlerin
ortalamalarinin kigiiltiilmesi olarak tanimlanmistir. Bozdogan’in iizerinde calistigi
BCSE olarak tanimlanmis olan kovaryans tahmin edicisi, veri kiimesindeki farkli
tiirlere veya degiskenlere izin veren genel kareler toplaminin her bir bileseninin
boyutuyla Olglilmesini miimkiin kilan kareler toplaminin sapmasi olarak
tanimlanmustir (Pamukeu, vd., 2019). Chen ve arkadaslari (2010) tarafindan 6nerilmis
olan ve Gauss modeli altinda matris boyutunun gézlem sayisindan biiyiik oldugu
durumlarda kullanilan bir diger kovaryans tahmin edicisi ise Oracle yaklasim ile

daraltilmig tahmin edici (OAS) yontemidir (Pamukgu, vd., 2019). Bu tanimlamalardan
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yola c¢ikilarak asagida elde edilmis olan daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinin matematiksel modelleri su sekilde ifade edilmektedir. Buna gore;

) Maksimum Olabilirlik / Bayes Tahmin Edici Yontemi (MLE/EB):

o A p—1
2 =2 + —,\I (3 12)
MLE/EB MLE n tT‘(Z) D

I, : pxp boyutlu birim matristir.

Sye : Bagimsiz degiskenler arasindaki kovaryans matrisi olup,
Sexone) = = DSy Swus = — LI (X — DX = 07
seklinde ifade edilmektedir.
i)  Sartlandirilmig Ridge (iz) Tahmin Edici Yontemi:
Ssre = Smip + Plp (3.13)

R ~ -1
p=plp-— 1)[2n tr(Z) — p]
p) mig ¢ Bagimsiz degiskenler arasindaki kovaryans matrisi olup,
1 J— —
Sxx(MLE) =(n- 1)SMLE y SmLE = — ?:1(Xi - X)(Xi - X)T
seklinde ifade edilmektedir.

I, : pxp boyutlu birim matristir.

pt
i)  Sartlandirlmig Ridge (iz) diyagonal Kovaryans Tahmin Edici Yo6ntemi:

Sopp = (1 — P)Eue + ﬁDiag(iMLE) (3.14)
p=plp-1D[2ntr(R) - p]_l, R : korelasyon matrisidir.
Sy ¢ Bagimsiz degiskenler arasindaki kovaryans matrisi olup,

1 —_ —_
Swxmre) = M — DSy s Smue = EZ?=1(Xi - XX -7
seklinde ifade edilmektedir.

iv) Bozdogan tarafindan 6nerilmis olan Yakinsak Toplam Kovaryans Tahmin Edici

Yontemi:
Sscse = Poese: + (1 — Ppesg)D (3.15)
~ 1 1
Pecse =, A= EZ?zl Var(x;)
p=u® L,,p = 2igin

V) Oracle Yaklagim ile Daraltilmis Tahmin Edici Yontemi:
$0as = (1 = Poas)Eure + PoasD (3.16)
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vi) Digbiikey Toplam Kovaryans Tahmin Edicisi:
Scsp = PEmp + (1 —p)D (3.17)

S uLg: Bagimsiz degiskenler arasindaki kovaryans matrisi olup,

1 n — —
Sxx(MLE) = (n — DSuie; Smie = mz 1(Xi - XX -7
=

seklinde ifade edilmektedir.

2[p(1+p) —2] (tr(iMLE))2
b= mn_ .0<m< vep =-——35
n+m’ p—F tr(Emie)
p=2
p="31 . p>2icn

seklinde ifade edilmektedir.

3.4. Cok Degiskenli Indirgenmis Rank Regresyon Modelinde Kovaryans
Matrisi icin Model Secimi

Cok degiskenli indirgenmis rank regresyon modeli i¢cin model se¢iminden 6nce
bahsedilmesine gerek duydugumuz, simiilasyon uygulamalarinda meydana gelen bir
durum s6z konusu olmustur. Buna gore, hata matrisleri igin R paketinde yer alan, Hoff
ve arkadaglar1 (2019) tarafindan gelistirilmis olan “Rstiefel Paketi” kullanilmaktadir
(Hoff, 2019). Cok degiskenli indirgenmis rank regresyon modeli i¢in dnemli bir yere
sahip olan bu paket, hatalar icin kare matris olmayan bir matris olustugunda
kullanilmaktadir. R’ de yer alan “Rstiefel Paketi” ¢ok biiyiik verileri ortonormal matris
olarak hesapladiktan sonra matris tersinin transpozuna esit oldugu durumu gosterir
(Hoff, 2019). Bir matrisin transpozu ile kendisinin ¢arpiminin birim matris oldugu ve
matrisin tersinin transpozuna esit oldugu bilinmektedir. Ancak matris kare
olmadiginda ve tersinin transpozuna esit olmadig1 durumlar s6z konusu olmaktadir.
Bu ifadeden yola ¢ikilarak Hoff ve arkadaslar1 (2019) tarafindan gelistirilmis olan
“Rstiefel Paketi” ne gerek duyulmustur (Hoff, 2009).
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Rstiefel Paketi, matrisi 6nce ortonormal matrise ¢evirmekte olup daha sonra
matrisin transpozu ile tersinin ¢arpimint birim matrise doniistiirmektedir. Buna gore
“Rstiefel Paketi” iginde ortonormal matrisler i¢in kullanilmakta olan » < ¢ varsayimi
altinda ortonormal siitunlara sahip q x r boyutlu “Stiefel Manifold’ v” kullanilmigtir
(Hoff, 2009). Stiefel Manifold, ¢esitli kisitlamalara maruz kalan gézlem sayisina bagli
cok biiyiikk boyutlu veriler icin bir yaklasim modeli olarak tanimlanmaktadir
(Markdahl, vd., 2020). Buna gore Stiefel Manifold q x r boyutlu olup R™ ’deki r
boyutlu ortonormal vektor uzayi olarak ifade edildiginde (Markdahl, vd., 2020),
asagidaki gibi tanimlanmaktadir. Soyle ki,

St(q,r) ={X € R¥": XTX =1,,,} (3.18)

Rstiefel Paketi i¢in kullanilan “Von Mises Fisher Dagilim1” iki parametreli iistel
bir dagilima (De Cao ve Aziz, 2020) sahip bir yontem olup kapali bir bigime sahip
olmaktadir. Von Mises Fisher Dagilimi, Von Mises tarafindan tanitilmistir (Dhillon ve
Sra, 2003). Cok degiskenli normal dagilima benzeyen bu dagilim, yonlii veriler igin
ortaya ¢ikmustir (Dhillon ve Sra, 2003). Buna gore x degiskeni p boyutlu rastgele bir
vektdr olsun. Birim noktalar kiimesi S olarak gosterilir ve S”! = {x € RP: ||x|| = 1}
seklinde ifade edilmektedir. Buradan p boyutlu Von Mises Fisher Dagiliminin olasilik
yogunluk fonksiyonu, p boyutlu rastgele bir vektor olan x tizerinde dagilmaktadir ve

M, (u, x) olarak asagidaki gibi gosterilmektedir (Dhillon ve Sra, 2003).

. x € Sp~1
M,(u, k) = cp (ke ™™ ; |l =1 (3.19)
k=0
}cg_l

cp(K) = —5——
(27T)21p/2—1(7€)

olup, c,(x) normallestirme sabiti olarak bilinmektedir.
SP~1: Birim noktalar kiimesi olarak ifade edilmekte olup S, olarak da yazilabilen p
boyutlu bir kiimedir.

Cok degiskenli regresyon yontemleri i¢in model secimi farkli yollarla
uygulanmaktadir. Ger¢ek modellere yakin en iyi model se¢imi yapabilmek icin en iyi
modellerin segilmesinde yardimci olacak nesnel veri yontemlerine ihtiyag
duyulmaktadir (Bedrick ve Tsai, 1994). Dogrusal modellerde modelleri karsilastirmak
icin R? veya diizeltilmis R? iizerinden bir yaklasimda bulunulmaktadir. Uyum

iyiliginin 6l¢iisii olan R? den en uygun olani segilirken burada “model karmasiklig1”
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ihmal edilmektedir (Portet, 2020:121). Bu ifadeler 1s181nda dogrusal modeller i¢in R?

ve diizeltilmis R? matematiksel ifade olarak asagidaki gibi gosterilmektedir.

P =\ 2

2 SSR_ T (V- 7) (3.20)
S T T, (% 1)
n—1

(3.21)

Rgdj_z 1—(1—R2)n_k

k : Modeldeki bagimsiz degisken sayisidir.

Bir modelin en iyisi segilirken “az sayida degiskenler ile ¢alisma” ilkesi
geregince basit bir model kullanilmalidir. Bununla ilgili JohnsonandOmland (2004)
tarafindan model se¢imi hakkinda,

“Az sayida degiskenler ile islem yapmak varyans ve yanlilik arasindaki bir degis
tokustur. Parametrelerin az olusu tahmin ediciler i¢in yiiksek yanliliga ve tiim
faktorleri iyi tantmlamayan bir uyum modeline neden olmaktadir (Portet, 2020:121)”
soziiyle ifade etmektedir. Dogrusal bir regresyon modelinde ileri (forward), geri
(backward) ve adimsal (stepwise) gibi model segimleri bulunmaktadir (Rao, vd.,
2001).

Bilindigi lizere ¢ok degiskenli regresyon yontemi, birden ¢ok degiskenin yer
aldig1 bir model olup degiskenlerin aralarindaki iliskileri agiklamada kullanilan bir
yontem olarak bilinmektedir (Seghouane, 2006). Orneklem boyutunun kiigiik oldugu
bir durum i¢in ¢ok degiskenli regresyon yontemini tercih etmek bazi sorunlara neden
olmaktadir. Bunun sebebi olarak ise parametre sayisinin fazla olmasindan
kaynaklandig: soylenebilir (Seghouane, 2006).

Regresyon yontemlerinde ve ¢ok degiskenli regresyon yontemleri i¢in bagiml
ve bagimsiz degiskenler lizerinde en iyi tahminde bulunabilmek adina bilgi kriterlerine
ihtiyag duyulmustur (Timm, 2002). Model se¢im kriterleri, gergek model ile gergek
modele yakin en uygun model altinda elde edilmis olan tahmin degiskenleri arasindaki
Kulback-Leibler uzakligimin minimize edilmis yOntemi olarak tanimlanmaktadir
(Pamukgu, 2017). Bilgi kriterleri (AIC, BIC, KIC, CAIC, HQIC... gibi) her zaman
digerinden daha iyi olmayabilir. Ancak bu kriterler kiyaslandiginda belirli bir model
yontemleri i¢in daha iyi bir sonu¢ vermektedir (Seghouane, 2006). Akaike (1974),
Sugiura (1978), Schwartz (1978) ve HannanandQuinn (1979) tarafindan g¢oklu
regresyon modeli i¢in elde edilen bilgi kriterlerini, cok degiskenli regresyon yontemi
veya ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon yonteminde uygulanmasi adina daha

genis bir kapsamda hesaplanmasi igin bazi ¢alismalar1 bulunmaktadir (Timm, 2002).
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Bilgi kriterleri i¢in bilim insanlar1 tarafindan belirtilen bu ifadeler kapsaminda

matematiksel ifade olarak asagida gosterilmektedir (Timm, 2002).
AIC = =2log|z,| + 2p (3.22)

Cok degiskenli AIC bilgi kriteri ise,
AICy = nlog|Z4| +2gp + p(p + 1) (3.23)

Kulback ve Leibler tutarsizligi géz onlinde bulundurularak coklu regresyon
yontemi i¢in log olabilirlik farki tahmin edilerek BedrickandTsai (1994) tarafindan

elde edilmis olan bir bagka kriter ise,

AlCy = (n—q—p—Dlog|Z,| + (n+gp (3.24)

BIC ve HQIC kriterleri ise asagidaki gibi ifade edilmektedir. Buna gore,
BIC, = nlog|Z,| + qplog(n) (3.25)
HQIC, = nlog|Z,| + 2qploglog(n) (3.26)

n: Gozlem sayisi
fq: Varyans — kovaryans matrisi olup q boyutludur.
Model kriterlerinden biri olan Kulback bilgi kriteri (KIC), Akaike bilgi
kriterlerinden yola ¢ikilarak gelistirilmistir. “Kulback’in simetrik sapmasi”ndan
tahmin edilmektedir (Seghouane, 2006). Bu bilgi kriteri uygun varsayim altinda
meydana getirilen model ile uygun model (yaklasik) arasindaki Kulback’in yansiz
tahmin edicisi olarak bilinmektedir (Seghouane, 2006). Bu model se¢imine alternatif
olan bir baska bilgi kriteri ise KIC,'dir. Bu bilgi kriteri, KIC bilgi kriterine benzer ve
orneklemlerin az oldugu durumlarda giiclii model se¢imlerini gelistirmektedir. Bu
model ¢ok degiskenli regresyon modelleri i¢in uygun olmamakla birlikte yanli bir
tahmin modeli iiretmekte olup parametrelerin yetersiz oldugu durumlarda uyum
saglayamamaktadir (Seghouane, 2006). Sebebi olarak da ¢ok degiskenli regresyon
yonteminde bilinmeyen parametrelerin olmasi olarak goériilmektedir. Cok degiskenli
regresyon modeli i¢in yanli bir tahmin yontemi altinda elde edilmis olan vektor
diizeltmesi (vc) anlamina gelen yeni bir kriter olarak belirtilen KIC,,., AIC, ve KIC,
bilgi kriterlerinden elde edilmistir. Buna gore ¢ok degiskenli i¢in elde edilmis olan bu
bilgi kriteri asagidaki gibi ifade edilmektedir (Seghouane, 2006). Soyle ki,
nq2p+q+h  ng L2artat—q

—g—p— -1
nqpln_p_qT 2

KIC, = —2log|Z,| + (3.27)

24



4. UYGULAMA

Cok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi igin Oncelikle benzetim
caligmalar ile sonuglart inceleyecegiz ardindan ise gergek veri setlerinden olusan iki
uygulama gésterecegiz. Uzerinde analiz yaptigimiz uygulamalar bagimli ve bagimsiz

degiskenlerin birden fazla olan 6rneklerdir.

Oncelikle q = 6 tane bagimli degisken ve p =75 tane bagimsiz degiskenden
olusan bir Monte Carlo benzetim g¢alismasi (Bozdogan, 2003:42) {izerinde durularak

gozlem sayisinin 100, 500 ve 1000 olarak alindigir durumlar incelenmistir.

Y=a+pTX+¢ (3.28)

Cok degiskenli indirgenmis rank regresyon yonteminde yer alan hatalar, standart
normal dagilimli N(0,1) degerler olarak belirlenmistir. Benzetim calismalarinda yer
alan o degeri ise hatalarin standart sapmasi olarak belirlenmistir. Bu deger, hata
katsayilarinin standart normal dagilimli olarak belirlenmesi sebebiyle ayni degeri
almistir. Benzetim ¢alismalarinda elde edilecek olan sonuglar, asagidaki durumlarla
ilgili genel bir bilgi sunarak, ¢cok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi i¢in

fayda saglamaktadir. Buna gore,

I. Gozlem sayisi arttiginda, daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin,
katsayilari iizerinden elde edilen hata kareler ortalamasi iizerindeki etkisi,

Ii. Gozlem sayis1 sabitken, korelasyon degerlerinin arttigi durumlar gbéz Oniine
alinarak daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin, hata kareler ortalamasi
uizerindeki etkisi,

Iii. Daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemler kullanilarak elde edilmis olan bilgi
kriterlerinin durumu,

iv.Modelin performansin1 6lgmek i¢in kullandigimiz egitim — test modelinde
daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerin, hata kareler ortalamasi {izerindeki
etkisi gibi durumlar incelenmistir.

Diger bir simiilasyon ¢alismasi ise Hibrit kovaryans yapilarimin kullanildigr bir
ornek caligmadir. Burada 6 tane bagimsiz degisken ve 5 tane de bagimli degisken yer
almaktadir (Pamukg¢u, 2019:2991). Bu iki ¢alisma R programi kullanilarak yapilmustir.
Buna gore asagida Bozdogan (2003) tarafindan olusturulmus benzetim calismasi ile

hibrit kovaryans yapilarinin kullanildig diger bir benzetim ¢alismasi yer almaktadir.
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4.1. Benzetim Calismasi— 1

I1k olarak bes bagimsiz degiskenden olusan birinci benzetim ¢alismasi {izerinde
cok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi i¢in analiz yapilacaktir. Burada
€1, £, €3, &4 Ve €5 degerleri standart normal dagilima N (0, 1) sahiptir. Korelasyon
parametresi olarak ifade edilen "c" ise tahmini degiskenler arasindaki ¢oklu baglanti
katsayisini kontrol etmektedir. Asagida Benzetim Calismasi — 1 igin ifade edilen 6rnek
veri seti yer almaktadir. Buna gore,

X1=10+ &

X, =10 + 0.3, + ag, —» Buradaa = V1 — ¢2

X3 =10+ 0.3¢; + 0.5604a¢, + 0.8282a&3

X, =—8+4x; +0.5x, + 0.3x3 + 0.5¢,

X5 = =54+ 0.5x; + x5, + 0.5¢5

4.2. Benzetim Calismasi — 2

Ikinci bir caligma olarak alti bagimsiz degiskenden olusan bir veri seti
kullanmilmistir. Burada Hibrit kovaryans yapilariyla olusturulmus 6rnek bir veri seti
incelenmistir. Buna gore Z,, Z,, Zs, Z4, Z5 ve Zg rasgele degiskenleri standart normal
dagilimli  N(0,1) degiskenlerdir. Modelde kullanilmakta olan bagimsiz
Xy, X, X3, X4, X5 ve Xg  degiskenler, standart normal dagihmli Z rasgele
degiskenlerine bagl sekilde tiiretilmistir. Simiilasyon denkleminde yer alan “a“ ise
bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonu kontrol eden korelasyon parametresi

olup, a; = 0.5 ve a, = 0.3 olarak alinmistir. Asagida Benzetim Calismasi — 2 i¢in

ifade edilen 6rnek bir veri seti yer almaktadir. Buna gore,
Xy = \/1_751%21 +aiZe
X, =1-3d?Z, + a,Z
X; =1-a?Z; + a,Z
Xy = \/Tagzzt + aZe
Xs =1 — a3Zs + a,Ze
Xe =1 - a2Z¢ + a,Z

Hedefimiz ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi igin veri elde
ederek ¢ok sayida bagimli ve bagimsiz degiskenler ile c¢alismaktir. Regresyon
yonteminde ortaya cikan problemleri, ¢ok degiskenli regresyon yontemi iizerinde

giderebilmek amaglanmistir. Bunun i¢in ise daraltilmis kovaryans tahmin edici
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yontemlerini de kullanarak g katsayilar1 iizerinden elde edilen hata kareler
ortalamalarin1 elde ederek, gergek [ degerlerini tahmin etmeyi saglamaktayiz.
Regresyon katsayilari tizerinden elde edilen sonuglar ve tahminler, ger¢ek veriler
tizerinde veya gergek verilere benzeyen durumlar i¢in degerlendirilmistir. Cok
degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemiyle birlikte kullanilacak olan
daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemleri, ¢oklu baglanti ve diisiik gdzlem
sayisina sahip veri i¢in meydana gelen birtakim problemleri ¢6zebilmeyi
hedeflemektedir.

Ilk 6nce Bozdogan (2003) tarafindan olusturulan benzetim calismasini, ¢ok
degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi igin inceledikten sonra ardindan Hibrit
kovaryans yapilarmin kullanildig1 simiilasyon ¢alismasini inceleyecegiz. Daha sonra
simiilasyon calismalari i¢in ise gerekli gérdiigiimiiz daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinin, ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemindeki durumuna
bakacagiz.

Asagida Tablo 4.1. olarak gosterilecek olan kisimda ¢ok degiskenli indirgenmis
rank regresyon yontemi i¢in gerekli olan daraltilmis kovaryans tahmin edici

yontemlerine yer verilmistir. S6yle ki;
Tablo 4.1. Simiilasyon ¢aligmasinda yer alacak olan daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemleri

Daraltilmis kovaryans Aciklama
tahmin edici yontemleri

1 MLE / EB Maksimum Olabilirlik / Bayes Tahmin Edici Y6ntemi
2 SRE Sartlandirilmis Ridge(iz) Tahmin Edici Yontemi
3 Sartlandirilmis Ridge(iz) diyagonal Kovayans Tahmin
SDE R ;
Edici Yontemi
4 BCSE Bozdogan tarafindan onerilmis Yakinsak Kovaryans

Tahmin Edici Yontemi

5 CSE Disbiikey Toplam Kovaryans Tahmin Edicisi
6 Oracle Yaklasim ile Daraltilmis Tahmin Edici
OAS . .
Y Ontemi
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Tablo 4.2. Gozlem sayilarinin 100, 500 ve 1000 degerlerini aldig1 bir veri analizi i¢in korelasyon
parametrelerinin de 0.3, 0.5, 0.7 ve 0.9 gibi katsayilara sahip oldugu bir durumdar = 3
i¢in daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin etkisiyle S katsayilari lizerinden
elde edilmis olan hata kareler ortalama degerleri

(n,0,0) MSEyig/eg MSEggg MSEgpg MSEgcsk MSEcsg  MSEgas
(100,1,0.3) 0.1179 0.4647 3.3953 50.5519 14.4329 18.2232
(100,1,0.5) 0.1254 0.5116 2.6293 49.9606 12.9336 15.7639
(100,1,0.7) 0.1807 0.7425 2.4999 52.5500 11.3998 13.3405
(100,1,0.9) 0.3808 1.5117 2.5520 49.1622 8.0687 8.9795
(500,1,0.3) 0.0085 0.0232 0.1117 49,5935 4.9636 5.3516
(500,1,0.5) 0.0096 0.0266 0.0916 48.9482 3.8052 4.0873
(500,1,0.7) 0.0122 0.0369 0.0830 49.0433 2.3842 2.5265
(500,1,0.9) 0.0228 0.0863 0.0871 50.6522 1.2630 1.3128

(1000,1,0.3) 0.0038 0.0072 0.0307 48.2357 2.2972 2.4140

(1000,1,0.5) 0.0042 0.0090 0.0289 51.1932 1.8905 1.9785

(1000,1,0.7) 0.0048 0.0107 0.0225 47.591 0.8244 0.8545

(1000,1,0.9) 0.0083 0.0240 0.0193 46.2803 0.3581 0.3659

Yukaridaki Tablo 4.2. de daraltilmis kovaryans tahmin edicilerin etkisiyle
katsayilar1 iizerinden elde edilmis olan hata kareler ortalama degerleri verilmistir.
Buna gore Tablo 4.2. de ifade edilmis olan daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinden MLE / EB kovaryans tahmin edici yontemi, genel itibariyle diger
daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinden daha iyi oldugu goriilmektedir.
Gozlem sayisinin arttigt durumlar incelendiginde, gézlem sayisi ne kadar artarsa f3
katsayilar1 iizerinden elde edilen hata kareler ortalamalarinin sifira dogru daha fazla
yaklastigi goriilmiistiir. Bunun anlami ise tahmini f Kkatsayilarinin, gercek f
katsayilarina yakin degerlere sahip olacagini gostermektedir. G6zlem sayisinin sabit
ve korelasyon degerlerinin arttigi durumlart inceledigimizde ise sifira daha yakin
degerleri aldigin1 gormekteyiz. Bu degerlerden gozlem sayisinin 1000 degerini aldig
ve korelasyon katsayisinin da 0.3 gibi bir degere sahip oldugu durumda £ katsayilari
tizerinden elde edilmis olan hata kareler ortalamasinin ortalama olarak 0.0038 gibi bir
degere sahip oldugu goriilmiistiir ve sonug olarak hata kareler ortalamalar iizerinde

MLE / EB daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin daha etkili oldugu tespit
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edilmistir. Boylelikle daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinden en etkili olan
MLE / EB kovaryans tahmin edicisinin, ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon
yontemi i¢in daha etkili olduguna karar verilmistir. Tablo 4.2. ye baktigimizda BCSE
daraltilmig kovaryans tahmin edici yonteminin, diger kovaryans tahmin edici
yontemlerinden daha biiylik degerlere sahip oldugu goriilmektedir. BCSE daraltilmis
kovaryans tahmin edici yonteminin bu kadar yiiksek degere sahip olmasina sebep olan
durum ceza katsayisinin ¢ok fazla artabilecegi goriisii savunulabilir. Bu durumu daha
net bir sekilde gorebilmek adina daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin
determinant degerlerine bakmamiz gerekmektedir. Asagida daraltilmis kovaryans
tahmin edici yontemlerinin determinant katsayilari yer almaktadir.

Tablo 4.3. Gozlem sayilarmin 100, 500 ve 1000 degerlerini aldig1 bir veri seti igin korelasyon

parametrelerinin de 0.3,0.5,0.7 ve 0.9 gibi katsayilara sahip oldugu bir durumda
daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin ortalama yoniinden determinant

degerleri
(n,0,c) MLE / EBpgr  SREpgr SDEpgt BCSEpgt CSEpgr  OASpgr
(100,1,0.3) 0.0354 0.0426 0.0278 8.33E+05 0.8426 1.4971
(100,1,0.5) 0.0249 0.0304 0.0192 1.01E+06 0.4650 0.7722
(100,1,0.7) 0.0121 0.0155 0.0089 1.43E+06 0.1405 0.2010
(100,1,0.9) 0.0019 0.0029 0.0012 3.08E+06 0.0123 0.0150
(500,1,0.3) 0.0362 0.0376 0.0345 3.96E+09 0.1446 0.1569
(500,1,0.5) 0.0240 0.0250 0.0228 4.66E+09 0.0786 0.0837
(500,1,0.7) 0.0115 0.0122 0.0109 6.07E+09 0.0276 0.0287
(500,1,0.9) 0.0016 0.0018 0.0015 1.23E+10 0.0029 0.0030
(1000,1,0.3) 0.0352 0.0359 0.0344 1.33E+11 0.0818 0.0842
(1000,1,0.5) 0.0243 0.0248 0.0237 1.54E+11 0.0484 0.0494
(1000,1,0.7) 0.0113 0.0116 0.0110 2.05E+11 0.0184 0.0186
(1000,1,0.9) 0.0016 0.0016 0.0015 3.99E+11 0.0021 0.0021

Tablo 4.3. de daraltilmis kovaryans tahmin edici yOntemlerinin ortalama
yoniinden hesaplanmis determinant degerleri gosterilmistir. Buna gore Tablo 4.3. de
ifade edilmis olan daraltilmis kovaryans tahmin edici yOntemlerinden BCSE
kovaryans tahmin edici yonteminin determinant degeri, diger kovaryans tahmin edici

yontemlerine gore biiyiik oldugu goriilmektedir. Bu durum BCSE kovaryans tahmin
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edicisinin, iz (ridge) cezasinin fazla oldugunu gostermektedir. Yani ¢ok degiskenli
indirgenmis rank regresyon yonteminin uygulandigi bir veri ig¢in veyahut diger
regresyon yontemlerinde uygulanacak bir veride sorunlarin giderilmesinde BCSE
daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin kullanilmasinin uygun olmadigi

goriilmektedir.

Bir diger test edebilecegimiz durum ise daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinden elde edilen determinant katsayilariin kutu grafiklerine bakmak

olabilir. Asagida bu durumu gosteren kutu grafikleri yer almaktadir.

(n,r,¢)=(100,3, 0.3) lken (n, r.¢)=(100,3, 0.5) iken

Determinant Kat:
» SN
Determinant Katsay,

Tahmin Edici Tahmin Edici

(n,r.¢)=(500,3,0.3) lken (n,r,¢)=(500,3,0.5) iken

" . e A
-“.,.':
felite <
H i
M M ik

Det
Determinant

s TahminEdic Yontemer

Sekil 4.1. r = 3 ve c = (0.3 ve 0.5) degerleri i¢in daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin
ortalamasi alinarak elde edilmis olan determinant degerlerinin kutu grafikleri

Sekil 4.1. de daraltilmis kovaryans tahmin edici yOntemlerinin ortalamasi
alinarak elde edilmis olan determinant katsayilarinin kutu grafikleri gosterilmistir.
Buna gore Sekil 4.1. de goriilmekte olan kutu grafiginde, daraltilmis kovaryans tahmin
edici yontemlerini inceledigimizde BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici
yonteminin determinant degerleri, diger daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinin determinant degerlerinden daha biiylik oldugu goriilmektedir. Buna
gore bu tahmin edici yonteminin uygun olmadig1 yukaridaki kutu grafiginden de

anlasilmaktadir. Aym1 sekilde, CSE ve OAS daraltilmis kovaryans tahmin edici
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yontemlerini inceledigimizde hata Kkareler ortalama degerleri, Tablo 4.2. de
gosterildigi gibi yiiksek olsa bile gbzlem sayisinin artmasi durumunda sifira
yaklastigint gormekteyiz. Bundan dolayidir ki, bu daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinin determinant degerleri incelendiginde, ¢cok degiskenli indirgenmis rank
regresyon yontemi igin problemlerin giderilmesinde uygulanabilir oldugu

goriilmektedir. Ancak yine de kesin bir dngdriide bulunmak dogru olmayabilir.

Tablo 4.4. Daraltilmis Kovaryans Tahmin Edici Yontemleri kullanilarak
n=100,r=3vec=0.3 degerleri icin bilgi kriterlerinin ortalama yoniinden
karsilagtirilmasi

Daraltilmis _

tg;’j?f;iﬁ::;m AIC, AIC,, BIC, HQIC, KIC,,

MLE/EB 454.7612 850.9899 502.9163 456.3920 201.0094

SRE 607.8092 985.6721 655.9643 609.4400 197.9485

SDE 859.6169 1207.263 907.772 861.2477 192.9123

BCSE 2139.671 2333.71 2187.826 2141.302 167.3113

CSE 1567.422 1830.131 1615.577 2043.585 178.7562

OAS 1702.475 1948.978 1750.63 1704.106 176.0552

Tablo 4.5. Daraltilmis Kovaryans Tahmin Edici Y ontemleri kullanilarak
n=100,r=3vec=0.5 degerleri i¢in bilgi kriterlerinin ortalama yoniinden
karsilastirilmasi

Daraltilmis _

fg:’c??’oa:;ntj:rrp'” alc, alc,, BIC,  HQIC,  KIC,
MLE/EB 490.5136 882.4519  538.6687  492.1443 200.2944
SRE 650.4291 1023.178  698.5842  652.0599 197.0961
SDE 876.0626 1221.735  924.2177 877.6934 192.5834
BCSE 2158.993 2350.714  2207.148 2160.624 166.9248
CSE 1544.797 1810.221 1592.952  2014.908 179.2087
OAS 1653.768 1906.116  1701.923  1655.399 177.0293

Tablo 4.4. ve Tablo 4.5. de daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemleri
kullanilarak elde edilmis bilgi kriterlerinin ortalama yoniinden karsilastirilmasi

gosterilmistir. Buna gore bilgi kriterleri yoniinden Tablo 4.4. ve Tablo 4.5. teki
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degerlere baktigimizda, n = 100 ve korelasyon parametrelerinin ¢ = 0.3, 0.5 oldugu
durumlar i¢in ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi i¢in kullandigimiz
AICy bilgi kriteri, Kulback — Leibler tutarsizliginin géz oniinde bulunduruldugu
BedrickandTsai (1994) tarafindan elde edilmis olan AIC, bilgi kriteri ve BIC bilgi
kriteri ile HQIC,, bilgi kriteri daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinden MLE
| EB daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemini, en iyi kovaryans tahmin edicisi
olarak gosterdigi tespit edilmistir. Bu baglamda bir diger bilgi kriteri olan Kulback’in
yansiz tahmin edicisi olarak bilindigi, ¢ok degiskenli regresyon modelleri i¢in yanh
bir tahmin yontemi olarak elde edilmis olan, ayn1 zamanda “vektor diizeltmesi”
anlamma da gelen KIC,. bilgi kriteri, diger bilgi kriterlerinden ayrilarak OAS
daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemini, en iyi kovaryans tahmin edici yontem
olarak gormiistiir. Burada KIC,. bilgi kriterinin hesaplama yoniinden daraltilmis
kovaryans tahmin edici yoOntemlerini iyi yansitamadigi goriilmektedir. Bilgi
kriterlerinin, daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerini tahmin etme yoniinden
siralamaya konuldugunda gézlem sayismmin 100, rank degerinin 3 ve korelasyon

katsayilarinin 0.3 ve 0.5 oldugu durumlarda ilk sirada AIC bilgi kriteri yer alirken son

sirada ise AlCq bilgi kriterinin yer aldig1 gorilmektedir.

Tablo 4.6. Daraltilmis Kovaryans Tahmin Edici Yontemleri kullanilarak
n=>500,r=3vec=0.3 degerleri i¢in bilgi kriterlerinin ortalama yo6niinden
karsgilagtiritlmasi

Daraltilms
kovaryans tahmin AlC, AIC BIC, HQIC, KIC,,

edici yontemleri

MLE/EB 960.5577 3379.6643  1056.9959 980.1719  189.0026
SRE 1383.4103 3792.3685  1479.8485  1403.0245 187.3112
SDE 2208.0635 4597.2300  2304.5017  2227.6776 184.0126
BCSE 10638.3199  12825.1603 10734.7582 10657.9341 150.2915
CSE 5408.6970 7721.0480  5505.1350  8255.8270 171.2100
OAS 5535.1861 78445017  5631.6244  5554.8003 170.7041
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Tablo 4.7.

Daraltilmisg

n=>500,r=3vec=0.5 degerleri
karsilastirilmasi

Kovaryans

Tahmin

Edici Yontemleri

kullanilarak

igin bilgi kriterlerinin ortalama yodniinden

Daraltilmis kovaryans

tahmin edici yontemleri Alc, AIc,, BIC, HQIC, KIC,,

MLE/EB 973.0498  3391.8566  1069.4881 992.6640  188.9526
SRE 1452.5642  3859.8627  1549.0024  1472.1784 187.0346
SDE 2296.5294  4683.5727  2392.9676  2316.1435 183.6587
BCSE 10791.1163 12974.2896 10887.5546 10810.7305 149.6803
CSE 5219.9834  7536.8638 5316.4216  8115.0545 171.9649
OAS 5328.9975  7643.2616  5425.4357  5348.6117 171.5288

Tablo 4.6. ve Tablo 4.7. de gozlem sayisinin 500 degerine sahip oldugu

durumlarin incelenmesiyle olusturulmus ve daraltilmig kovaryans tahmin edici

yontemlerinin de etkisiyle elde edilmis bilgi kriterlerinin ortalama yo6niinden

karsilastirilmasi gosterilmistir. Tablo 4.6. ve Tablo 4.7. de goriildiigii iizere, gézlem

sayisinin 500 oldugu ve korelasyon katsayisinin arttigr bir durumda bilgi Kkriterleri

yoniinden, MLE / EB daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin, § katsayilar

tizerinden elde edilmis olan hata kareler ortalamasi lizerinde daha etkili oldugu

goriilmektedir. Bu baglamda KIC,,. bilgi kriteri OAS daraltilmis kovaryans tahmin

edici yontemini daha etkili gosterdiginden diger daraltilmis kovaryans tahmin edici

yontemlerinden ayrilmaktadir. Bu bakimdan “vektor diizeltmesi” anlamindaki KIC,,

bilgi kriteri B katsayilar1 lizerindeki hata kareler ortalamasini iyi yansitamadigi

gorilmiustiir.
Tablo 4.8. Gozlem sayilarinin 100, 500 ve 1000 degerlerinin alindig1 bir veri i¢in korelasyon
parametrelerinin de 0.3, 0.5, 0.7 ve 0.9 oldugu bir durumda egitim — test modelinde
r =3 igin B katsayilari iizerinden elde edilen hata kareler ortalama degerleri
(n,0,¢) MSEyvig, 8- MSEgggs  MSEgpg MSEpcsg©  MSEcsg”  MSEgas”
(100,1,0.3) 34.5198 35.8856 53.8728 155.2126 38.7072 50.8593
(100,1,0.5) 32.7538 34.0875 50.9575 147.1144 35.5303 40.5925
(100,1,0.7) 34.3150 36.1170 51.1596 155.7021 36.2963 36.7788
(100,1,0.9) 34.3320 37.3347 52.9480 152.6841 39.2014 39.5739
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(500,1,0.3) 29.6000 29.8092 32.4019 145.1783 33.8699 34.0059
(500,1,0.5) 32.0092 32.2795 34.8816 156.8340 35.7521 35.8793
(500,1,0.7) 33.0158 33.4077 35.4725 161.7422 35.8284 35.9161
(500,1,0.9) 32.5493 33.1018 35.3017 159.2844 33.8950 33.9386
(1000,1,0.3) 32.7235 32.8697 34.2344 162.0628 35.9285 35.9983
(1000,1,0.5) 31.5437 31.7031 32.8174 156.1685 34.7023 34.7878
(1000,1,0.7) 31.6930 31.8337 33.0368 156.9041 32.5644 32.5889

(1000,1,0.9) 33.9671 34.3211 35.1640 167.8635 35.2002 35.2190

Tablo 4.8. de egitim — test yontemiyle elde edilmis [ katsayilar tizerindeki hata
kareler ortalama degerleri gosterilmistir. Burada Tablo 4.8. de belirtildigi gibi ¢ok
degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi i¢in olusturulmus olan egitim — test
modelinin tahmin edilen S katsayilari {izerindeki hata kareler ortalamasidir. Tablodaki
degerler karekokii alinarak hesaplanmistir. Buna gore rank degerinin r =3 olarak
belirlendigi ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi i¢cin ¢ = 0.3 degerini
aldig1 ve gézlem sayisinin dan = 100, 500 ve 1000 olarak belirlendigi durumlar igin,
daraltilmisg kovaryans tahmin edici yontemlerinden MLE / EB tahmin edicinin hata
kareler ortalamasi tizerinde daha etkili oldugu goriilmektedir. Bu baglamda sunu da
belirtmek gerekir ki, n = 500 ve n = 1000 gézlem sayilari icin MLE / EB daraltilmis
kovaryans tahmin edicisinden sonra SRE daraltilmig kovaryans tahmin edici
yonteminin, hata kareler ortalamasi iizerinde etkili oldugu goriilmistiir. Diger
durumlart da inceledigimizde yine MLE / EB daraltilmis kovaryans tahmin edici
yonteminin ve sonrasinda ise yine SRE kovaryans tahmin edici yonteminin de hata
kareler ortalamasi tizerinde daha etkili oldugu gortilmektedir.

Tablo4.9.  Gozlem sayilarmin 100, 500 ve 1000 degerlerini aldig1 bir veri seti icin korelasyon
parametrelerinin de 0.3, 0.5, 0.7 ve 0.9 gibi katsayilara sahip oldugu bir durumdar = 3

icin egitim — test modeli {izerinde uygulanmis olan daraltilmig kovaryans tahmin edici
yontemlerinin ortalama ydniinden determinant degerleri

(n,0,¢) MLE | EBpg;" SREpgy”  SDEppr’ BCSEpgr”  CSEppr®  OASper
(100,1,0.3) 0.0362 0.0435 0.0285  7.36E+05  0.8826 1.6025
(100,1,0.5) 0.0232 0.0285 00178  101E+06  0.4413 0.7391
(100,1,0.7) 0.0114 0.0147 0.0083  1.44E+06  0.1366 0.1992
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(100,1,0.9) 0.0018 0.0028 0.0012 3.19E+06 0.0137 0.0167

(500,1,0.3) 0.0348 0.0362 0.0332 3.86E+09 0.1411 0.1534
(500,1,0.5) 0.0232 0.0242 0.022 4.51E+09 0.0769 0.0819
(500,1,0.7) 0.0114 0.012 0.0107 6.20E+09 0.0269 0.0278
(500,1,0.9) 0.0017 0.0018 0.0015 1.22E+10 0.0029 0.0030
(1000,1,0.3) 0.0359 0.0366 0.035 1.28E+11 0.0836 0.0861
(1000,1,0.5) 0.0238 0.0243 0.0232 1.48E+11 0.0476 0.0486
(1000,1,0.7) 0.0113 0.0116 0.011 2.05E+11 0.0184 0.0186
(1000,1,0.9) 0.0016 0.0017 0.0015 3.98E+11 0.0022 0.0022

Tablo 4.9. da egitim — test yontemiyle elde edilmis olan daraltilmis kovaryans
tahmin edici yontemlerinin ortalama yoniinden determinant degerleri gosterilmistir.
Buna gore Tablo 4.9 da egitim — test modeli igin daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinden elde edilmis olan determinant degerlerinin ortalamasidir. Tabloya
bakildiginda daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinden biri olan BCSE
kovaryans tahmin edicisinin ortalama yoniinden determinant degerlerinin ¢ok yiiksek
oldugu goriilmektedir. Bu baglamda BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edicisinin
meydana getirmis oldugu iz (ridge) cezasinin yiiksek oldugu anlasilabilmektedir. Cok
degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi veya diger regresyon yontemlerinde
problemlerin giderilebilmesi i¢cin hem egitim — test yonteminde hem de egitim — test
yontemi olmadan yapilan analizler sonucunda goriilmiistiir ki, rank degerinin bilindigi
durumlarda (r = 3 gibi) BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin, ¢ok
degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi i¢in uygun olmadigi kararina
varilmistir. Alternatif olarak daha kapsamli bir sekilde gorebilmek i¢in egitim — test
modelinde kullanilan daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin determinant

katsayilarinin elde edildigi kutu grafiklerine baktigimizda,
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Sekil 4.2. r=3, c=(0.3ve0.5) degerleri igin egitim — test modeli iizerinden daraltilmis
kovaryans tahmin edici yontemlerinin ortalamasi alinarak elde edilmis olan determinant
degerlerinin kutu grafikleri

Sekil 4.2.°deki egitim — test yontemi i¢in daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinin ortalamasi alinarak elde edilmis determinant degerlerinin kutu grafikleri
gosterilmistir. Buna gore Sekil 4.2. de egitim — test yontem i¢in elde edilen kutu
grafigini inceledigimizde, ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi igin
daraltilmig kovaryans tahmin edici yontemi olan BCSE tahmin edicisinin, determinant
katsayisinin asir1 fazla oldugu goriilmektedir. Burada da ayni sonucu veren daraltilmig
kovaryans tahmin edicisinin ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemlerinde
ve diger regresyon yontemleri i¢in uygun olmadigir goriilmektedir. Tahmini f
katsayilarinin sonucunda elde edilmis olan hata kareler ortalamasinda BCSE
daraltilmis kovaryans tahmin edicisinin, biiylik degerler almasini hem egitim — test
yontemi kullanilarak hem de egitim — test olmadan yapilan analizler sonucunda
goriilmiistiir. Bu bakimdan daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin

determinant degerleri de incelendiginde iz (ridge) cezasinin diger tahmin edici
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yontemlerinin hesaplanan degerlerinden ¢ok fazla yiiksek ¢ikmasindan dolay1 uygun

olmadigr goriilmistiir.

Boylelikle Bozdogan (2003) tarafindan olusturulmus Uygulama 1 simiilasyon
calismast rankin 3 oldugu durumlar i¢in tamamlanmistir. Bundan sonra ise rank
degerinin 4 oldugu durumlar i¢in incelenecektir.

Tablo 4.10. Gozlem sayilarinin 100, 500 ve 1000 degerlerini aldig1 bir veri analizi igin korelasyon
parametrelerinin de 0.3, 0.5, 0.7 ve 0.9 gibi katsayilara sahip oldugu bir durumdar = 4

icin daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin etkisiyle £ katsayilari iizerinden
elde edilmis olan hata kareler ortalama degerleri

(n,0,0) MSEwye; g MSEsgg MSEgpg MSEpcsg MSE s MSE s
(100,1,0.3) 0.1451 0.5715 3.8232 66.0569 18.1476 22.9075
(100,1,0.5) 0.1632 0.6345 3.8000 69.2733 16.1552 19.8317
(100,1,0.7)  0.2457 0.9900 3.3523 66.4585 14.2141 16.7133
(100,1,09) 0.4759 1.9224 3.6145 65.1925 10.5854 11.7884
(500,1,0.3) 0.0119 0.0307 0.1614 65.8004 6.0531 6.5379
(500,1,0.5) 0.0128 0.0355 0.1333 65.0987 4.9158 5.2712
(500,1,0.7)  0.0157 0.0498 0.1078 69.8786 3.1756 3.3731
(500,1,0.9) 0.0296 0.1113 0.1293 65.3503 1.5767 1.6385
(1000,1,0.3) 0.0050 0.0101 0.0375 66.8401 2.9399 3.0920
(1000,1,0.5) 0.0051 0.0108 0.0341 64.3797 2.3554 2.4637
(1000,1,0.7) 0.0064 0.0163 0.0305 69.9956 1.4009 1.4522
(1000,1,0.9) 0.0104 0.0314 0.0295 65.3850 0.5056 0.5167

Yukaridaki Tablo 4.10. da r = 4 i¢in daraltilmig kovaryans tahmin edicilerin
etkisiyle f katsayilar iizerinden elde edilmis olan hata kareler ortalama degerleri
verilmistir. Buna gore Tablo 4.10°da gosterilen tablo incelendigimizde rank degerinin
arttigi  bir durumda yani (r = 4)icin daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinden olan MLE / EB tahmin edicisinin § katsayilar1 iizerinden elde edilmis
hata kareler ortalamalari lizerinde daha etkili oldugu goriilmektedir. Tablo degerlerine
bakildiginda, sadece gozlem sayisinin arttigi bir durumda dahi MLE / EB kovaryans
tahmin edici yOnteminin hata kareler ortalamalar1 iizerinde daha etkili oldugu

goriilmistiir. G6zlem sayisinin artmasi durumunda, MLE / EB daraltilmis kovaryans
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tahmin edici yonteminin sifira daha ¢ok yaklastig1 goriilmektedir. Bu durum ise tahmin
edilen g Kkatsayilarinin gergek [ katsayilarina yaklasik bir degerle tahminde
bulundugunu agiklamaktadir.

Gozlem sayisinin sabit oldugunu varsaydigimizda, korelasyon katsayilariin
arttigr bir durumu inceleyelim. Buna gore eger gbzlem sayisi sabit ve korelasyon
degerleri artarsa ayn1 sekilde MLE / EB daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin
hata kareler ortalamasi tlizerinde daha etkili oldugunu goérebilmekteyiz. Bir kiyaslama
yapildiginda ise verinin, n= 1000 oldugu durum incelendiginde, MLE / EB
daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin sifira daha yakin oldugu gortilmektedir.
Cok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi i¢in en uygun analiz ise, tablo
4.10. a gore gozlem sayisinin 1000 degerinin aldigi, rankin 4 ve korelasyon
katsayisinin da 0.3 gibi bir degere sahip oldugu bir durum olarak géziikmektedir. Bu
tablo degerine gore, MLE / EB daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin £
katsayilar1 iizerinden elde edilen hata kareler ortalamasi icin daha etkili oldugu
goriilmektedir.

Tablo 4.10. da daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemleri i¢in bir siralamada
bulundugumuz da sirasiyla, MLE / EB kovaryans tahmin edicisinin, SRE kovaryans
tahmin edicisinin ve SDE kovaryans tahmin edicisinin £ katsayilar1 {izerinden elde
edilen hata kareler ortalamasi i¢in daha iyi ve daha etkili oldugunu séyleyebiliriz. Bu
baglamda tabloda da goriildiigii iizere, daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinden biri olan BCSE kovaryans tahmin edicisinin, hata kareler ortalama
degerleri, rankin arttig1 bir durumda da diger kovaryans tahmin edici yontemlerinden
yiiksek oldugu goriilmektedir. BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin
diger kovaryans tahmin edici yontemlerinden bu derece farkli olmasinin nedenlerinden
biri ise ayn1 sekilde iz (ridge) cezasinin fazla olmasindan kaynaklanmaktadir. Daha
net bir sekilde gorebilmek adina daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin
determinant degerlerini inceledigimizde,

Tablo 4.11. Gozlem sayisinin 100, 500 ve 1000 degerlerini alarak olusturulmus bir veri igin
korelasyon parametrelerinin de 0.3,0.5,0.7 ve 0.9 degerlerini aldig1 bir durumda

daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin r=4 i¢in ortalama ydniinden
determinant degerleri

(n, g, C) MLE/EBDET SREDET SDEDET BCSEDET CSEDET OASDET

(100,1,0.3) 0.0363 0.0436 0.0285 7.82E+05 0.8777 1.5920

(100,1,0.5) 0.0251 0.0308 0.0194 9.17E+05 0.4728 0.7960
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(100,1,0.7)
(100,1,0.9)
(500,1,0.3)
(500,1,0.5)
(500,1,0.7)
(500,1,0.9)
(1000,1,0.3)
(1000,1,0.5)
(1000,1,0.7)

(1000,1,0.9)

0.0115

0.0019

0.0350

0.0239

1.15E+04

0.0016

0.0349

0.0248

0.0113

0.0016

0.0148

0.0029

0.0364

0.0250

1.21E+04

0.0018

0.0355

0.0253

0.0116

0.0016

0.0084

0.0012

0.0334

0.0227

1.08E+04

0.0015

0.0341

0.0242

0.0109

0.0015

1.41E+06

3.08E+06

3.93E+09

4.73E+09

6.09E+15

1.21E+10

1.34E+11

1.52E+11

2.00E+11

4.05E+11

0.1347

0.0127

0.1420

0.0780

0.1941

0.0153

0.1545

0.0830

2.70E+04 2.79E+04

0.0029

0.0809

0.0497

0.0182

0.0021

0.0029

0.0832

0.0507

0.0184

0.0021

Tablo 4.11. de r = 4 i¢in daralulmisg kovaryans tahmin edici yontemlerinin

ortalama yoniinden hesaplanmis determinant degerleri gosterilmistir. Buna gore Tablo

4.11. de ifade edilen tahmin ediciler incelendiginde BCSE daraltilmis kovaryans

tahmin edici yonteminin determinant degerlerinin diger kovaryans tahmin edici

yontemlerinden ¢ok yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum ise BCSE tahmin edici

yonteminin, ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon ydntemi ic¢in uygun

olmadigina karar verilmistir. Tablo 4.10. da hesaplanan BCSE daraltilmis kovaryans

tahmin edici yonteminin bu kadar yiiksek ¢ikmasina sebep iz (ridge) cezasinin fazla

olmasindan kaynaklanmaktadir. Bunun sebeplerini gorebilmek adina daraltilmig

kovaryans tahmin edici yontemlerinin ortalama bakimindan determinant degerlerine

bakilmustir.
n,r,c)= (500, 4, 0.9)iken
* ~.|
:
€
i
3
.
]
]

Darakimg Kovaryans Tahmin Edici Yontemlering Determinantian

Oeterminant Katsayilar
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(n,r,¢)=(100,4,08) ken (n.r,¢)=(100,4, 0.7) iken

Determinant Katsayilar:
Determinant Katsayilar

Daraltimig KWW”‘; Tahmin Edici Yontemlerinin Determinantian Daralbimug Kovaryans Tahmin Edici Yontemlerinin Determinantian

Sekil 4.3. r=4, c= (0.7 ve 0.9) degerleri igin daraltilmig kovaryans tahmin edici yontemlerinin
ortalamasi alinarak elde edilmis olan determinant degerlerinin kutu grafikleri

Sekil 4.3. de r =4 i¢in daraltilmis kovaryans tahmin edici ydntemlerin
ortalamasi alinarak elde edilmis olan determinant degerlerinin kutu grafikleri
gosterilmigtir. Yukaridaki kutu grafigi incelendiginde BCSE daraltilmis kovaryans
tahmin edici yonteminin iz (ridge) cezasinin fazla oldugu goriilmektedir. Yani ¢ok
degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemlerinin sorunlarinin giderilmesinde
BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin hem r=3 hem de r=4
durumlarinda uygun olmadigr goriilmektedir. Ayni sekilde gozlem sayisinin
artmasinda veya gozlem sayisi sabitken korelasyon degerleri i¢in incelendiginde,
BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin her iki durum i¢in de uygun
olmadigina karar verilmistir.

Tablo 4.12. Daraltilmisg Kovaryans Tahmin Edici Yontemleri kullanilarak
n=1000,r=4vec=0.5 degerleri igin bilgi kriterlerinin ortalama yoniinden

kargilagtirilmasi

Daraltilmis

Kovaryans aic, alc,, BIC, HQIC, KIC,,
yontemleri

MLE/EB 1490.0252 6413.2249 1607.2578  1515.9838 187.9214
SRE 2102.8652 7018.7109 2220.0979  2128.8239 186.6957
SDE 3521.2548 8420.0797 3638.4874  3547.2135 183.8589
BCSE 25549.707 30184.191 25666.94 25575.666 139.802
CSE 8971.0445 13804.4719  9088.2771  14916.9372 172.9594
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OAS 9086.3945 13918.4377  9203.6271  9112.3532 172.7287

Tablo 4.13. Daraltilmis Kovaryans Tahmin Edici Y ontemleri kullanilarak
n=1000,r=4vec=0.9 degerleri icin bilgi kriterlerinin ortalama y&niinden
karsilastirilmasi

Daraltilms

kovaryans

tahmin edici AlC, AlC BIC, HQIC, KIC,,
yontemleri

MLE/EB 2009.244 6926.213 2126.477 2035.203 186.883
SRE 2862.373 7769.104 2979.606 2888.332 185.1767
SDE 3719.099 8615.55 3836.332 3745.058 183.4633
BCSE 23262.99 2792491 23380.22 23288.94 144.3755
CSE 5872.877 10743.48 5990.109 12037.38 179.1557
OAS 5905.305 10775.52 6022.538 5931.264 179.0908

Tablo 4.12 ve Tablo 4.13 de gozlem degerlerinin 1000 degerinin oldugu ve r =
4 icin daraltilmis kovaryans tahmin ediciler kullanilarak elde edilmis olan bilgi
kriterleri gosterilmistir. Buna gore Tablo 4.12. ve Tablo 4.13.’de goriildiigi gibi bilgi
kriterleri, daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinden MLE / EB daraltilmig
kovaryans tahmin edici yontemini, [ katsayilar iizerinden elde edilen hata kareler
ortalamalar1 i¢in daha etkili oldugunu matematiksel olarak ifade etmektedir. Ancak
burada sunu belirtmek gerekir ki, bilgi kriterlerinden yalnizca bir tanesi yani Kulback
— Leibler’in ortaya koymus oldugu bilgi kriteri yani (KIC,.) diger bilgi kriterlerinin
aksine OAS bilgi kriterinin daha etkili oldugunu géstermektedir. Bu durum ise KIC,,
bilgi kriterinin rankin 4, korelasyon katsayilarinin da 0.5 ve 0.9 oldugu bir durum da
dahi kotii bir sonuca vardigini gdstermis yani bilgi kriterinin iyi bir bilgi kriteri
olmadigina analizler sonucunda karar verilmistir. Bu sonuglara gore, gézlem sayisinin
degerleri fark etmeksizin veyahut korelasyon degerlerinin artmasi yada azalmasi
durumunda goriilmiistiir ki, hem S katsayilar tizerinden elde edilen hata kareler
ortalama degerleri hem de bilgi kriterlerinin ortaya koymus oldugu degerler icin
daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinden olan Maksimum Olabilirlik / Bayes
Tahmin Edicisi yani kisaca (MLE / EB) yontemi, ¢ok degiskenli indirgenmis rank

regresyon yontemi igin en uygun tahmin edici olarak goriilmektedir. Yapilan analizler
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sonucunda, MLE / EB daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemi, tahmin edilen g
katsayilarinin ger¢ek [ degerlerini yaklasik olarak daha iyi tahmin ettigine karar
verilmistir.

Tablo 4.14. Gozlem sayilarmin 100, 500 ve 1000 degerlerinin alindigi bir veri i¢in korelasyon

parametrelerinin de 0.3, 0.5, 0.7 ve 0.9 oldugu bir durumda egitim — test modelinde
r = 4 i¢in S Katsayilari lizerinden elde edilen hata kareler ortalama degerleri

(n,0,0) MSEyip/ee MSEsggs”  MSEgpy”  MSEpcsg” MSEcsg”  MSEg,”
(100,1,0.3) 38.9154 40.2559 60.7347 174.8305 42.9527 64.7815
(100,1,0.5) 38.5661 40.4202 57.6645 173.1380 43.3012 51.5421
(100,1,0.7) 38.2805 40.3415 56.0614 186.2858 42.1578 43.5712
(100,1,0.9) 39.6396 43.0351 60.0229 177.0732 447777 45.2944
(500,1,0.3) 37.9808 38.2828 41.6516 185.6595 43.0070 43.1097
(500,1,0.5) 37.9867 38.3227 41.4173 185.7704 42.2009 42.3208
(500,1,0.7) 38.0128 38.4223 41.1333 185.9782 40.8563 40.9586
(500,1,0.9) 38.1650 38.8221 41.6055 186.3208 39.8148 39.8692

(1000,1,0.3) 36.8494 36.9811 38.5646 182.4803 39.7489 39.8304

(1000,1,0.5) 36.8404 36.9898 38.3987 182.5014 39.1018 39.1661

(1000,1,0.7) 36.8377 37.0284 38.1732 182.5328 38.2489 38.2852

(1000,1,0.9) 36.9165 37.2762 38.2144 182.5667 38.0133 38.0312

Tablo 4.14. de r = 4 igin egitim — test yontemi kullanilarak S katsayilari
tizerinden elde edilmis olan hata kareler ortalama degerleri ifade edilmistir. Buna gore
egitim — test yontemi i¢in olusturulmus olan daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinin etkisiyle, yukaridaki Tablo 4.14. de goriildigi lizere, f Kkatsayilari
tizerinden elde edilmis olan hata kareler ortalama degerleri igcin MLE / EB daraltilmig
kovaryans tahmin edici yonteminin daha etkili oldugu goriilmektedir. Bu durum ise
MLE / EB daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin, ¢ok degiskenli indirgenmis
rank regresyon yonteminde ve egitim — test modeli i¢in olusturulmus olan ¢ok
degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi i¢in 8 Katsayilari tizerinden elde edilen
hata kareler ortalama degerlerinin daha etkili oldugunu géstermektedir. Yani; tahmin

edilen B degerlerinin, ger¢ek f degerlerini yaklagik olarak sifira yakin olacak sekilde
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daha iyi tahminde bulundugunu gostermektedir. Tabloda da goriildiigii lizere tipki
rankin 3 oldugu durumda oldugu gibi, rankin 4 oldugu durumda ve gézlem sayilarinin
aynen korundugu veri setinde daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinden biri
olan BCSE kovaryans tahmin edici yonteminin, diger kovaryans tahmin edici
yontemlerinden daha yiiksek degerlere sahip oldugu goriilmiistiir. Bunun sebeplerini
incelemek icin daraltilmis kovaryans tahmin edici ydntemlerinin determinant
degerlerine bakilabilir. Buna gore,
Tablo 4.15. Gozlem sayilarmin 100, 500 ve 1000 degerlerini aldig: bir veri seti i¢in korelasyon
parametrelerinin de 0.3, 0.5, 0.7 ve 0.9 gibi katsayilara sahip oldugu bir durumda r = 4

icin egitim — test modeli tizerinde uygulanmis olan daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinin ortalama yoniinden determinant degerleri

*

(n,6,¢)  MLE/EB,," SREpg;" SDEpg’ BCSEpg;" CSEppr”  OASpgr”

(100,1,0.3) 0.0362 0.0435 0.0285 7.47E+05  0.9505 1.7793
(100,1,0.5) 0.0255 0.0312 0.0197 9.24E+05  0.4902 0.8294
(100,1,0.7) 0.0114 0.0148 0.0084 1.36E+06  0.1352 0.1956
(100,1,0.9) 0.0019 0.0029 0.0012 3.06E+06  0.0130 0.0158
(500,1,0.3) 0.0346 0.0360 0.0330 3.90E+09  0.1396 0.1518
(500,1,0.5) 0.0236 0.0246 0.0224  4.45E+09  0.0768 0.0818
(500,1,0.7) 0.0110 0.0116 0.0103 6.13E+09  0.0259 0.0269
(500,1,0.9) 0.0016 0.0017 0.0014 1.21E+10  0.0028 0.0028
(1000,1,0.3) 0.0353 0.0360 0.0345 1.30E+11  0.0822 0.0846
(1000,1,0.5) 0.0240 0.0245 0.0234 1.48E+11  0.0482 0.0492
(1000,1,0.7) 0.0111 0.0115 0.0108 2.02E+11  0.0181 0.0183
(1000,1,0.9) 0.0016 0.0016 0.0015 3.96E+11  0.0021 0.0021

Tablo 4.15. de r = 4 igin egitim — test yontemiyle elde edilmis olan daraltilmis
kovaryans tahmin edici yontemlerinin ortalama yoniinden determinant degerleri
gosterilmistir. Yukaridaki tabloda da goriildiigii tizere BCSE daraltilmis kovaryans
tahmin edici yOnteminin determinant degeri, diger kovaryans tahmin edici
yontemlerinden fazladir. Bu durum ise BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici
yonteminin iz (ridge) cezasimnin fazla olmasindan kaynaklanmaktadir. Tablodaki

verileri inceledigimizde c¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi igin
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veyahut diger regresyon yontemleri i¢in karsilagilan problemlerin ¢6ziimlerinde BCSE
daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin Onerilemeyecegi goriilmiistiir. Tablo
4.15. de gozlem sayilarinin sabit bir deger aldig1 durumlar incelendiginde korelasyon
degerlerinin artmasi durumunda determinant katsayilarinin sifira daha yakin oldugu
goriilmektedir. Bu durum ise daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin f3
katsayilar1 tizerinden elde edilen hata kareler ortalama degerleri i¢in daha etkili
oldugunu gostermektedir. Ornegin; SRE daraltilmis kovaryans tahmin edici
yonteminin determinant degerleri, korelasyon degerlerinin artmasi halinde sifira yakin
degerler aldig1 Tablo 4.15.’te goriilmektedir. Bu daraltilmis kovaryans tahmin edici
yonteminin hata kareler ortalamasimna Tablo 4.14. te verilen degerler kapsaminda
inceledigimizde ise goriilmektedir ki, daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinden bir olan MLE / EB daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminden
sonra uygun olan ikinci bir tahmin edici yontemi olarak goriillmektedir. Yani; MLE /
EB tahmin edici yonteminden sonra SRE daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemi,
B katsayilari tizerinden elde edilen hata kareler ortalamasi igin en etkili ikinci yontem

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

(n,r.¢)=(100,4,0.7) ien

(n,r.c)=(100, 4,0.9) iken
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Sekil 4.4. r=4, c=(0.7ve0.9) degerleri icin egitim — test modeli iizerinden daraltilmig
kovaryans tahmin edici yontemlerinin ortalamasi alinarak elde edilmis olan determinant
degerlerinin kutu grafikleri

Sekil 4.4. de r = 4 igin egitim — test yontemi {lizerinden daraltilmis kovaryans
tahmin edici yOntemlerinin ortalamasi alinarak elde edilmis olan determinant
degerlerinin kutu grafikleri gosterilmistir. Yukaridaki sekilde gosterildigi iizere egitim
— test modeli igin elde edilen kutu grafiginde, aynen Tablo 4.15. de belirtildigi tizere
BCSE daraltilmis kovaryans matrisinin iz (ridge) cezasinin fazla oldugu
goriilmektedir. Bu durum ise BCSE daraltilmig kovaryans tahmin edici yonteminin,
cok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi icin karsilagtigimiz problemlerin
¢oziimiinde uygun olmayacagin1 gostermektedir. Burada, BCSE daraltilmis kovaryans
tahmin edici yontemi i¢in gdzlem sayisinin arttigi bir durum incelendiginde, iz (ridge)
cezasinin arttig1 goriilmektedir. Yani; gozlem sayisinin artmasi daraltilmis kovaryans
tahmin edici yontemini sifirdan uzaklastirdigi gibi ayrica regresyon yonteminde
sorunlarin biiylimesine yol agmaktadir. Bu yiizden bu daraltilmis kovaryans tahmin
edici yonteminin ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi igin

Onerilmemesine bu analiz sonucunda da karar verilmistir.

Uygulama 1 (Bozdogan, 2003) simiilasyon c¢alismasi kapsaminda, ¢ok
degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi icin belirlenmis olan rank degerinin
matris boyutlarindan kii¢iik olmasi sart1 geregince, rankin 3 ve 4 oldugu durumlar
incelenmis bulunmaktadir. Bu baglamda her iki durumda incelenerek hem c¢ok
degiskenli indirgenmis rank regresyon yonteminde hem de ¢ok degiskenli indirgenmis
rank regresyon yontemi ilizerinden elde edilen egitim — test verisi kullanilarak
olusturulmus veri seti i¢in, MLE / EB daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin,
p katsayilari tizerinden elde edilen hata kareler ortalama degerleri i¢in en uygun
tahmin edici yontemi olarak gorilmiistiir.

Benzetim Calismasi — 1 burada tamamlanmaktadir. Bundan sonraki analizler ise
Benzetim Caligmasi — 2 i¢in elde edilmistir.

Tablo 4.16. Daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemleriyle beraber kullanilarak elde edilmis olan

p degerlerinin, gézlem sayisinin n = (100, 500 ve 1000) oldugu bir veride r = (3 ve 4)
icin meydana gelmis oldugu hata kareler ortalama degerleri

(n, 1) MSEMLE/EB MSEgpy MSEgpg MSEpcsg MSE ¢ MSE 45
(100,3) 0.0283 0.1331 0.3801 49.0710  8.2406 29.1864
(500,3) 0.0033 0.0072 0.0178 46.8121 1.4718 1.8216
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(1000, 3) 0.0016 0.0027 0.0050 52.6475  0.6594 0.7454

(100,4) 0.0376 0.1809 0.7258 76.4753  11.8091 42.4368
(500,4) 0.0044 0.0103 0.0214 65.6777  2.1704 2.6838
(1000, 4) 0.0020 0.0033 0.0067 69.3698 0.8014 0.9054

Benzetim Caligsmasi — 2 i¢in Tablo 4.16. da S katsayilar1 iizerinden hesaplanan
hata kareler ortalama degerleri elde edilmistir. Burada rank degerinin artmasi veya
azalmasi durumunda elde edilen verilerin nasil degistigi incelenmektedir. Bundan
sonraki verilecek olan tablolar i¢in rank degerlerinin durumuna goére yorumlar
yapilmistir. Buna gore ilk tablo i¢in yapilacak olan degerlendirme ise rankin 3 veya 4
oldugu bir durumda daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinden MLE / EB
kovaryans tahmin edicisi, hibrit kovaryans yapilarinin (Bozdogan, 2004) kullanildig:
veri setinde f katsayilar iizerinden elde edilen hata kareler ortalama degerleri i¢in
daha etkili oldugu goriilmektedir. Gozlem sayisinin sabit oldugu bir durumda rank
degerinin artmasi durumunda dahi MLE / EB daraltilmis kovaryans tahmin edici
yonteminin daha etkili oldugu goriilmiistir. Ancak rank degerinin azalmasi
durumundaki durum hata kareler ortalamasi {izerinde daha etkili olmaktadir. Gozlem
sayis1 arttiginda rank degerleri sabitse bu durum goézlem sayisinin artmasinin daha
faydali olacagimi Benzetim Calismasi — 2 i¢in gorebilmekteyiz. Soyle ki, eger rank
degerleri sabit ve gozlem degerleri artiyorsa, Tablo 4.16. da goriildiigii lizere gézlem
sayist artik¢a daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinden MLE / EB kovaryans
tahmin edicisinin sifira daha yakin bir deger aldigin1 gérmekteyiz. Yani bu durum
gbzlem sayisinin 1000 degerini aldig1 ve ayn1 zamanda rank degeri sabit oldugunda,
tahmin edilen S katsayilarinin gergek S katsayilarin, sifira yaklastikga yaklasik olarak
daha iyi tahminde bulunmaktadir.

Tablo 4.17.  Gozlem sayismin n = (100, 500 ve 1000) ve rank degerlerinin de 3 ve 4 oldugu bir

veride daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin determinant degerlerinin
ortalama yoniinden karsilagtirilmasi

(n, r) MLE/EBDET SREDET SDEDET BCSEDET CSEDET OASDET

(100,3) 0.1086 0.1283 0.0888 -1.24E+06  0.8641 1.7253
(500,3) 0.1125 0.1163 0.1082 -3.53E+10  0.2524 0.2811
(1000, 3) 0.1146 0.1165 0.1124  -2.39E+12  0.1817 0.1877
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(100,4) 0.1090 0.1287 0.0891 -1.19E+06  0.8703 1.7458
(500,4) 0.1144 0.1183 0.1100  -3.62E+10  0.2579 0.2875

(1000,4) 0.1143 0.1162 0.1121 -2.40E+12  0.1815 0.1876

Tablo 4.17. de daraltilmis kovaryans tahmin edicilerinin determinant degerleri
gosterilmistir. Buna gore Tablo 4.16. ve Tablo 4.17. de ki verileri inceledigimizde
BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemi hibrit kovaryans yapisinin
kullanildigi Benzetim Calismasi — 2°de ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon
yontemi i¢in uygun olmadig1 goriilmektedir. Benzetim Calismasi — 1°de ki sonuglara
gore ortalama yoniinden pozitif yonde uzaklasan BCSE daraltilmis kovaryans tahmin
edici yonteminin determinant degerleri, Benzetim Calismasi — 2’de negatif yonde
uzaklastig1 goriilmektedir. Her iki 6rnek ¢alisma i¢in BCSE daraltilmis kovaryans
tahmin edici yonteminin uygun olmadigi goriilmiistiir. Buna gére BCSE daraltilmig
kovaryans tahmin edici yontemi digindaki diger daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemleri arasinda bir siralama yapildigi zaman sirasiyla, Maksimum Olabilirlik/
Bayes tahmin edici (MLE / EB) yontemi, Sartlandirilmis Ridge (iz) Tahmin Edici
(SRE) yontemi ve ligilincii olarak da Sartlandirilmis Ridge (iz) Diyagonal Tahmin
Edici (SDE) yontemi olarak ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemlerinde

ve diger regresyon yontemlerinde uygulanabilir oldugu gorilmiistiir.

(n, r)=(100, 3) iken (n,)=(100, 4) iken
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Sekil 4.5. Gozlem sayilarmin 100, 500 ve 1000 degerlerine sahip oldugu bir veri seti igin
r = (3 ve 4) degerlerinin kullanilmasiyla elde edilmis olan daraltilmis kovaryans tahmin
edici yontemlerinin kutu grafikleri

Sekil 4.5. de Benzetim Calismast — 2 igin ifade edilen daraltilmis kovaryans
tahmin edicilerinin kutu grafikleri gosterilmistir. Hibrit kovaryans yapisinin
kullanildig1 Benzetim Caligmasi — 2 i¢in olusturulan Sekil 4.5. teki kutu grafiginde de
goriildiigii gibi rankin 3 ve 4 oldugu durumlar i¢cin BCSE daraltilmis kovaryans tahmin
edici yonteminin negatif yonde sifirdan uzaklastigi goriilmektedir. Bu baglamda
BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin ¢ok degiskenli indirgenmis rank
regresyon yontemi i¢in uygun olmadigi kutu grafiginde de goriilmiistiir. Bu sonuglara
gore BCSE daraltilmis kovaryans matrisinin iz (ridge) cezasi negatif yonde artarak
devam ettigi gbzlemlenmistir.

Tablo 4.18. n =100 ve r = 3 olarak alindig1 bir durum i¢in bilgi kriterlerinin daraltilmig kovaryans
tahmin edici yontemlerine etkisi

Daraltilmis

Kovaryans alc, arc,, BIC, HQIC, KIC,.
yontemleri

MLE/EB 71.2850 513.5310 119.4400 72.9160 208.6790
SRE 159.3580 591.0350 207.5130  160.9890 206.9180
SDE 212.5740 637.8650 260.7290 214.2050 205.8530
BCSE 1697.9060 19449570 1746.0610 176.1470 1699.5370
CSE 1121.6410 1437.8440 1169.7960 1537.417 187.6720
OAS 1401.0030 1683.6830 1449.1580 1402.6340 182.0850
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Tablo 4.19. n = 100 ve r = 4 olarak alindig1 bir durum i¢in bilgi kriterlerinin daraltilmis kovaryans
tahmin edici yontemlerine etkisi

Daraltilmis

f:r\]ﬁriﬁaen;ici aIc, alc,, BIC, HQIC, KIC,,
yontemleri

MLE/EB 66.4640 509.2880 114.6190 68.0950 208.7750
SRE 183.8880 612.6220 232.0440 185.5190 206.4270
SDE 277.9810 695.4230 326.1360 279.6120 204.5450
BCSE 2203.3300 2389.730 2251.4850 166.0380 2204.9610
CSE 1400.0270 1682.8230 1448.1820 1769.9050 182.1040
OAS 1725.1870 1968.9650 1773.3420 1726.8180 175.6010

Tablo 4.18 ve Tablo 4.19. da Benzetim Calismasi — 2 i¢in daraltilmis kovaryans
tahmin edici yontemlerinin etkisiyle hesaplanmis olan bilgi kriterleri gosterilmistir.
Hibrit kovaryans yapilarinin kullanildigr Benzetim Calismasi — 2 i¢in elde edilen bilgi
Kriterlerinin, daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerine etkisiyle gozlem
sayisinin 100 ve rankin 3 ve 4 oldugu Tablo 4.18. ve Tablo 4.19. da gosterilmektedir.
Yukaridaki verilen tablolara gore bilgi kriterleri, daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinden MLE / EB daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemini § katsayilar
tizerinden elde edilen hata kareler ortalamasi i¢in daha etkili bulmuslardir. Ancak
KIC,, bilgi kriteri, diger dort bilgi kriterinden farkli bir sonug elde ederek OAS bilgi
kriterini daha etkili oldugunu gdstermektedir. Bu durum ise KIC,,. bilgi kriterinin ¢ok
degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi i¢in kotii bir sonug elde ettigini ve
giivenilir olmadigini géstermektedir.

Tablo 4.20. n=1000ver =3 olarak alindigi1 bir durum i¢in bilgi kriterlerinin daraltilmis
kovaryans tahmin edici yontemlerine etkisi

Daraltilmis

f:ﬁ’r?]riﬁaen;i i alc, alc,, BIC, HQIC, KIC,,
yontemleri

MLE/EB 51.9820 49924390 1692150  77.9410 190.7970
SRE 651120 50054110  182.3450  91.0710 190.7710
SDE 826610 50227490  199.8940  108.6200 190.7360
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BCSE 16724.7370 21465.1200 16841.9700 157.4520 16750.6960

CSE 3399.6290 8299.9130 3516.8620 9214.1410 184.1020

OAS 3642.7030 8540.0710 3759.9360 3668.6620 183.6160
Tablo 4.21. n=1000ver =4 olarak alindigi bir durum i¢in bilgi kriterlerinin daraltilmis

kovaryans tahmin edici yontemlerine etkisi

Daraltilms

kovaryans

tahmin edici AlC, Alc,, BIC, HQIC, KIC,,

yontemleri

MLE/EB 51.8710 4992.3290 169.1040 77.8300 190.7980

SRE 68.3960 5008.6550 185.6290 94.3550 190.7650

SDE 95.1820 5035.1200 212.4150 121.1410 190.7110

BCSE 21206.2830 25892.8880 21323.5160  148.4890 21232.2420

CSE 4283.5900  9173.2670  4400.8220  9944.8920 182.3340

OAS 4585.6540  9471.7060  4702.8870 4611.6130 181.7300

Tablo 4.20. ve Tablo 4.21. de gozlem sayisinin 1000 degerini aldigi durum
incelenmis olup Benzetim Calismasi — 2 igin daraltilmig kovaryans tahmin edici
yontemlerinin etkisiyle hesaplanmis olan bilgi kriterleri gosterilmistir. Yukaridaki
Tablo 4.20. de elde edilen analizler incelendiginde, dort bilgi kriterlerinin sonuglarina
gore Maksimum Olabilirlik / Bayes Tahmin Edici (MLE / EB) yontemi S katsayilari
tizerinden elde edilen hata kareler ortalamalari i¢in daha etkili bulunmaktadir. Yine
burada KIC,. bilgi kriterinin diger bilgi kriterlerinden daraltilmis kovaryans tahmin
edici yontemlerini farkli bir sekilde hesapladigi goriilmektedir. Yani bu bilgi kriteri
cok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi i¢in giivenilir bir sonug
vermemektedir. Ayn1 sekilde asagida yer alacak olan Tablo 4.21. de rankin 4 oldugu
durumlar i¢in de goriilmektedir. Buna gore hem r = 3 hem de r = 4 gibi durumlar i¢in
bilgi kriterleri, Maksimum Olabilirlik / Bayes Tahmin edici yontemini ¢ok degiskenli
indirgenmis rank regresyon yontemi ic¢in en iyi kovaryans tahmin edici olarak
gostermektedirler. Yalmz bu bilgi kriterlerinden KIC,., diger bilgi kriterlerine goére

daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerini daha iyi yansitamadig1 goriilmuistiir.
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Tablo 4.22. Egitim — Test modeli kullanilarak olusturulmus olan bir veri i¢in daraltilmis kovaryans
tahmin edici yontemleriyle elde edilmis olan B degerlerinin, gdzlem sayisinin
n = (100, 500 ve 1000) oldugu bir veride r = (3 ve 4) i¢in meydana gelmis oldugu
hata kareler ortalama degerleri

(n,1) MSEyie/es”  MSEgpg” MSEspy” MSEgcsy™ MSEcsg”  MSEgs”
(100,3) 4.1600 4.3540 4.1580 18.7250 6.4510 17.5070
(500,3) 3.8100 3.8450 3.7960 18.0940 3.9610 4.0170
(1000,3) 4.0440 4.0610 4.0370 19.4530 4.0150 4.0180
(100,4) 4.7000 4.9380 4,7130 21.4440 7.0140 16.9830
(500,4) 4.4630 4.5060 4.4460 21.4460 4.6600 4.7300
(1000,4) 4.4070 4.4280 4.3970 21.3170 4.4990 4.5120

Tablo 4.22. de egitim — test yontemi i¢in hesaplanmis daraltilmis kovaryans
tahmin edici yontemlerinin etkisiyle meydana gelen [ katsayilarinin hata kareler
ortalama degerleri gosterilmistir. Buna gore Tablo 4.22. deki degerleri inceledigimizde
rankin 3 ve 4 oldugu durumlar i¢in daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinden
MLE / EB kovaryans tahmin edici yontemi § katsayilari lizerinden elde edilen hata
kareler ortalamasi iizerinde daha etkili oldugu goriilmektedir. Tablo 4.22.
incelendiginde ayn1 sekilde goriilmektedir ki, BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici
yonteminin diger kovaryans tahmin edici yontemlerinden daha fazla sifirdan
uzaklagtigi goriilmektedir. Nasil ki MLE / EB daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemi, tahmin edilen B katsayilarinin gergek £ katsayilarini yaklasik olarak sifira
yaklastik¢a daha iyi tahminde bulunuyorsa ayni sekilde BCSE daraltilmis kovaryans
tahmin edici yontemi de f katsayilarii sifirdan uzaklagarak tahminde bulunmayi
zorlagtirmaktadir.

Tablo 4.16. ve Tablo 4.22. de ki ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon
yontemi i¢in daraltilmig kovaryans tahmin edici yontemleri izerinden elde edilen hata
kareler ortalama degerleri incelendiginde, BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici
yonteminin diger daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerine gore biyik
degerlere sahip oldugunu gostermektedir. Bu durum ise ¢ok degiskenli indirgenmis
rank regresyon yontemi i¢in uygun olmayan daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemi oldugunu gostermektedir. Burada BCSE daraltilmig kovaryans tahmin edici
yonteminin iz (ridge) cezasinin fazla oldugunu sdyleyebiliriz. Daraltilmis kovaryans

tahmin edici yontemlerinden BCSE tahmin edici yonteminin bu durumunu daha net
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ifade edebilmek i¢in tahmin edici yontemlerinin determinant degerlerine bakmak

yeterli olabilmektedir.

Tablo 4.23. Gozlem sayisinin n = (100, 500 ve 1000) ve rank degerlerinin de 3 ve 4 oldugu bir
veride egitim — test modeli kullanilarak elde edilmis olan daraltilmis kovaryans tahmin
edici yontemlerinin determinant degerlerinin ortalama yoniinden karsilastiriimasi

(1) MLE | EBpgy’ SREpgr”  SDEpgy”  BCSEppr™  CSEppr”  OASper”
(100,3) 0.1025 0.1213 0.0836 -1.27E+06 0.8905 1.7950
(500,3) 0.1135 0.1174 0.1092 -3.49E+10 0.2526 0.2812
(1000,3) 0.1167 0.1186 0.1144 -2.30E+12 0.1864 0.1929
(100,4) 0.1002 0.1190 0.0818 -1.21E+06 0.7903 1.5920
(500,4) 0.1129 0.1168 0.1086 -3.48E+10 0.2528 0.2820
(1000,4) 0.1176 0.1195 0.1153 -2.35E+18 0.1881 0.1947

Tablo 4.23. de egitim — test yontemi kullanilarak elde edilen daraltilmig
kovaryans tahmin edicilerin determinant degerleri gosterilmistir. Buna gore Tablo
4.23. de ki degerler incelendiginde goriilmistiir ki, BCSE daraltilmis kovaryans
tahmin edici yonteminin determinant degerleri negatif yonde artmakta ve sifirdan
giderek uzaklagmaktadir. Bu durum ise yukarida da belirtildigi tizere iz (ridge)
cezasinin fazla olmasindan kaynaklanmaktadir. Buna gore BCSE daraltilmig
kovaryans tahmin edici yontemi ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi
i¢in uygun olmadig1 goriilmiistiir. Asagida kutu grafikleri bakimindan gorsel olarak

gosterilmistir.

(n, r}=(100, 3) lken n,r)={100.4) ken
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Sekil 4.6. Gozlem sayilarinin 100, 500 ve 1000 degerlerine sahip oldugu bir veri seti igin r =
(3ve4) degerlerinin kullanilmasiyla elde edilmis olan daraltilmig kovaryans tahmin
edici yontemlerinin kutu grafikleri

Sekil 4.6. da Benzetim Calismasi — 2 i¢in hesaplanmis olan daraltilmig
kovaryans tahmin edici yontemlerinin kutu grafikleri gdsterilmistir. Buna gore, Sekil
4.6. da gosterildigi iizere daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin
determinant degerlerinin elde edilmesiyle olusturulmus kutu grafikleri verilmistir.
Yukaridaki sekilde de gosterildigi gibi BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici
yonteminin diger kovaryans tahmin edici yontemlerinden farkli bir sekilde negatif
yonde sifirdan uzaklagmaktadir. Bu durum ise BCSE kovaryans tahmin edici
yonteminin iz (ridge) cezasmin negatif yonde fazla oldugunu gostermektedir. Sonug
olarak; BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemi ¢ok degiskenli indirgenmis

rank regresyon yontemi i¢in uygun olmadigi kutu grafigi ile de goriilmiistiir.

4.3. Gergek Veri Seti Uygulamalari

Bu boliimde ise gergek veri setleri ile galisilarak, ¢ok degiskenli indirgenmis
rank regresyon yontemi i¢in daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin, gergcek
veri setleri tizerindeki durumu incelenecektir. Bu asamada farkli rank degerleri igin
bagimsiz degiskenlere ait kosul indeksleri, kovaryans matrislerine ait determinant
degerleri ve test-egitim verileri i¢in hata kareler ortalamalar1 verilmistir.

Veri setleri R programi igerisinde yer alan “Robustbase ve ICSNP
paketlerinden” elde edilmistir. Bu uygulamanin ilki Robustbase paketindeki Epilepsi
veri setidir. Epilepsi veri seti 59 gozlemden ve 11 degiskenden meydana gelmektedir.
Burada, 59 hastadan deneysel c¢alismalar sonucunda elde edilmis veriler

bulunmaktadir (Maronna ve Suggest, 2009). Ayni zamanda veri i¢inde, kismi nébetler
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geciren hastalar icin 4 farkli sekilde elde edilmis epilepsi atak nobet degerleri yer
almaktadir. Bu degerlerden ilk ikisi, ilk 2 haftadaki epilepsi atak nobet degerlerini
gosterirken, son iki deger ise son 2 haftanin epilepsi atak ndbet degerlerini
gostermektedir (Thall ve Vaill, 1990).

Epilepsi verisi i¢in asagida yer alacak olan bilgiler ile bu veri seti hakkinda temel

bir bilgi sahibi olmamizi bizlere gostermektedir. Soyle ki,

Tablo 4.24. Epilepsi veri setine ait degiskenlerin sozel ifadeleri

Degiskenler Aciklama

Y, Hasta takibi sonrasi ilk atak nobet degerleri

Y, Hasta takibi sonrasi ikinci atak nobet degerleri

Ys Hasta takibi sonrasi tigilincii atak nobet degerleri

Y, Hasta takibi sonras1 dordiincii atak ndbet degerleri

Ysum Dort defa takip edilen bir hastanin toplam epilepsi atak ndbet say1 degerleri

Hastalara ilag verilmeden once 8 haftalik dénem igerisinde kaydedilmis olan

Base
epilepsi atak nobet say1 degerleri
Base, Epilepsi hastalarmin gecirmis olduklar1 atak nobet degerlerinin dérde boliinmiis
olan degerlerdir.
Age Hastalarin yas1
Age;o Hastalarin yaslarinin 10’a boliinmiis olan degerleridir.
ID Hastalarin kimlik numaralari
Epilepsi hastalari tizerinde kullanilan anti — epilepsi ilaci olan progabide ilacinin
TRT uygulanip uygulanmadigini belirten ve plasebo progabide seviyelerini de gdsteren

bir faktordir.

Tablo 4.24. de Epilepsi veri setine ait degiskenler ve agiklamalar1 gdsterilmistir.
Buna gore yukarida verilen bilgiler dogrultusunda, ¢ok degiskenli indirgenmis rank
regresyon yontemi i¢in Epilepsi veri setinden ID, TRT, Y,,,, Base, ve Age, faktorleri
cikarilarak analiz edilmistir. Burada Yj, Y, Y3, Y4 degiskenleri bagimli degiskenler
olarak; Base ve Age degiskenleri ise bagimsiz degiskenler olarak alinmistir. Epilepsi
veri seti boylelikle cok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi i¢in uygun hale
getirilmistir.

Ikinci bir uygulama yontemi ise “LASERI” veri seti ile yapilan bir calismadir.
Bu veri seti “ICSNP paketinden elde edilmistir. Geng Finlilerdeki kalp ve damarlarina
iliskin risk ¢aligmasi anlamina gelen bu veri seti i¢in yas araliginin 26 — 42 arasinda

oldugu 223 hasta arasinda Ol¢iim yapilmigtir. Veri seti i¢inde 32 degisken
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bulunmaktadir (Nordhausen, vd., 2018). Bu veri setinin ¢ok degiskenli indirgenmis

rank regresyon yontemine uygun hale gelmesi i¢in, veri setinin igindeki “cinsiyet,

ortalama kalp atis farklari, ortalama kalp debi farklari, ortalama kan damarlarinda

olusan direng farklar1 ve ortalama nabiz dalga hiz1 farklar1™ ¢ikarimastir.

Boylelikle “LASERI” veri seti, 7 tane bagimsiz degiskenden ve 16 tane bagiml

degiskenden olusan bir veri seti olup, ¢cok degiskenli regresyon yontemi igin uygun

hale getirilmistir. Bu agiklamalardan sonra veri seti iginde yer almis olan degiskenlerin

tanimlar1 asagidaki gibi belirtilmektedir. Soyle ki,

Tablo 4.25. LASERI veri setine ait degiskenlerin s6zel ifadeleri

Degiskenler Aciklama

Cinsiyet Erkek ve Kadin (Faktor Grubu)

Age Yas

Height Boy (cm)

Weight Kilo (kg)

Waist Bel ¢evresi (cm)

BMI Viicut Kitle Indeksi

WHR Bel — Kalga oran

HRT1 Ortalama kalp atis hiz1 (Dinlenme asamasinda iken)

HRT 2 Ortalama kalp atig hiz1 (Tilt testi — 2. Dakika)

HRT 3 Ortalama kalp atig hiz1 (Tilt testi — 5. Dakika)

HRT 4 Ortalama kalp atig hiz1 (Tilt testi sonrasi — 5. Dakika)

PWVT1 Ortalama nabiz dalga hiz1 (Dinlenme asamasinin 10. Dakikasinda iken)

PWVT2 Ortalama nabiz dalga hiz1 (Tilt testi — 2. Dakika)

PWVT3 Ortalama nabiz dalga hiz1 (Tilt testi — 5. Dakika)

PWVT4 Ortalama nabiz dalga hiz1 (Tilt testi sonrasi — 5. Dakika)

COT1 Ortalama kalp debisi (Dinlenme agamasinin 10. Dakikasinda iken)

COoT2 Ortalama kalp debisi (Tilt testi — 2. Dakika)

COT3 Ortalama kalp debisi (Tilt testi — 5. Dakika)

COT4 Ortalama kalp debisi (Tilt testi sonrasi — 5. Dakika)

SVRIT1 Ortalama sistemik vaskiiler direng indeksi (Dinlenme asamasinin 10. Dakikasinda
iken)

SVRIT2 Ortalama sistemik vaskiiler direng indeksi (Tilt testi — 2. Dakika)

SVRIT3 Ortalama sistemik vaskiiler direng indeksi (Tilt testi — 5. Dakika)

SVRIT4 Ortalama sistemik vaskiiler direng indeksi (Tilt testi sonrasi — 5. Dakika)

Tablo 4.25. de LASERI veri setine ait degiskenler ve agiklamalari ifade

edilmistir. Buna gore LASERI veri seti i¢in bagimli degiskenler grubu olarak ortalama

kalp atis hizlari, ortalama nabiz dalga hizlari, ortalama kalp debileri ve ortalama
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sistemik vaskiiler diren¢ indeksi yer alirken bagimsiz degiskenler grubunda ise yas,
boy, kilo degerleri, viicut kitle indeksi, bel ¢evresi ve bel — kalga oranlar1 yer
almaktadir.

Yukaridaki bilgiler ifade edildikten sonra, bu iki uygulama sirasiyla analiz
edilmistir. Oncelikle Epilepsi veri seti iizerinden elde edilmis olan sonuglar, daha sonra

ise  LASERI veri seti iizerinden elde edilmis olan sonuglar Tablo 4.26’da

gosterilmektedir.

Tablo 4.26. Epilepsi veri seti lizerinden elde edilen, rank degerlerinin 1ve 2 degerlerini aldigi,
daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin etkisiyle olusturulmus bilgi kriterleri
degerleri

Rank Daraltilmis
degerleri kovaryans

tahmin edici  AICq AIC,, BIC, HQIC, KIC,,
yontemleri
MLE/EB 285.8695  358.5629  296.4898 286.3574 68.3075
SRE 285.8695  358.5629  296.4898 286.3574 68.3075
1 SDE 286.7159  359.3089  297.3362 287.2037 68.2788
BCSE 431.2715  486.7139  441.8918 431.7594 63.3786
CSE 288.0741  360.5060  298.6944 279.1166 68.2328
OAS 288.1738  360.5939  298.7941 288.6617 68.2294
MLE/EB 286.5948  359.2022  297.2151 287.0827 68.2829
SRE 286.5948  359.2022  297.2151 287.0827 68.2829
2 SDE 287.4363  359.9439  298.0566 287.9242 68.2544
BCSE 431.4830  486.9002  442.1033 431.9709 63.3715
CSE 288.7859  361.1333  299.4062 279.6880 68.2087
OAS 288.8851  361.2207  299.5054 289.3730 68.2053

Tablo 4.26. da Epilepsi veri setine ait veriler, daraltilmis kovaryans tahmin
edicilerin etkisiyle hesaplanmis olan bilgi kriterleri degerleri gosterilmistir. Buna gore
Yukaridaki Epilepsi verisi lizerinden elde edilmis olan bilgi kriterleri degerleri, veri
lizerinde stabilizasyon yapilarak elde edilmistir. Cok degiskenli indirgenmis rank
regresyon yonteminin incelenmesi i¢in rank degerlerinin durumu, bu regresyon

yonteminde ¢ok onemli bir yere sahip olmaktadir. Epilepsi veri setine baktigimizda

56



bagimli degisken sayisinin 4 tane oldugunu, bagimsiz degisken sayisinin ise 2 tane
oldugunu gorebilmekteyiz. Buna gore, epilepsi veri seti iizerinde, ¢ok degiskenli
indirgenmis rank regresyon yontemini uygulayabilmemiz i¢in regresyon yonteminin
sartlarindan biri olan bagimli ve bagimsiz degisken sayilarini kapsayacak sekilde rank
degerinin kiigiik veya kiiciik esit olmas1 gerekmektedir. Ayni sekilde diger uygulama

ornegi icin de bu durum gegerli olmaktadir.

Oncelikle bu veri seti igin, bilgi kriterleri degerleri incelendiginde rankin
1 veya 2 oldugu durumlarda, MLE / EB ve SRE daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinin, epilepsi veri seti i¢in en iyi yontem oldugu goriilmektedir. Burada, bilgi
kriterlerinden AICg, AIC.q ve BIC, kriterleri yukarida belirtilen daraltilmis kovaryans

tahmin edici yontemlerini belirlerken, HQIC, kriteri CSE daraltilmis kovaryans tahmin

edici yontemini, KIC,. bilgi kriteri ise BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici

yontemini en iyi yontem olarak belirlemistir.

Bu degerlendirmeden sonra su sonug elde edilmistir. MLE / EB ve SRE bilgi
kriterleri, epilepsi veri seti gibi baska veri setleri i¢in de ¢ok degiskenli indirgenmis
rank regresyon yonteminin uygulandigi durumlarda, regresyon yonteminde karsimiza
cikacak olan c¢oklu baglanti, kovaryans matrisinin tersinin alinamamasi veyahut
hatalarin bagimsizlig gibi bir sorunda uygulanacak ¢6ziim yollarindan biri olduklarimi

gostermektedirler. Bu iki tahmin edici yontemi alternatif bir ¢6ziim yolu olarak

goziikmektedir.

Tablo 4.27. Epilepsi veri seti igin rank degerlerinin 1 ve 2 degerlerini aldig1 durumlarda daraltilmis
kovaryans tahmin edici yontemleri kullanilarak elde edilen hata kareler ortalama
degerleri

Rank Daraltilms Egitim verilerine ait hata Test verilerine ait hata
degerleri kovaryans tahmin  Kkareler ortalama degerleri  kareler ortalama degerleri

edici yontemleri

MLE/EB 8.4419 9.8864
SRE 8.4419 0.8864
1 SDE 8.4722 9.8900
BCSE 15.6319 12.7955
CSE 8.5211 9.8775
OAS 8.5247 9.8769
MLE/EB 8.4678 9.2074
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SRE 8.4678 9.2074

2 SDE 8.4981 9.2121
BCSE 15.6459 12.4529
CSE 8.5468 9.2114
OAS 8.4678 9.2074

Tablo 4.27. de Epilepsi veri setine ait veriler hem egitim verileri {izerinden hem
de test verileri tizerinden daraltilmis kovaryans tahmin edicilerin etkisiyle hesaplanmis
olan hata kareler ortalama degerlerini gostermektedir. Buna gére Tablo 4.27°de hem
egitim verilerine ait hem de test verilerine ait hata kareler ortalama degerleri
bulunmustur. Buna goére r = 1 i¢in egitim verilerine bakildiginda MLE / EB ve SRE
daraltilmis kovaryans tahmin edicilerinin hata kareler ortalama degerleri diger tahmin
edici yontemlerine gore kiiciik degerlere sahip oldugu goriilmektedir. Test verisi igin
baktigimizda ise, r = 1 i¢in CSE ve OAS degerlerinin diger daraltilmis kovaryans
degerlerinin hata kareler ortalamalarina gore kiigiik degerler aldig1 goriilmektedir. Bu
durum egitim veri seti i¢in MLE / EB ve SRE daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinin, test veri seti igcinde CSE ve OAS daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerini model iizerinde tahmin edilen degerlerin, gergek degerlere daha yakin
tahminlerde bulunacagini gostermektedir. Bagka bir ifadeyle, yukarida s6z edilen bu
daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemleri, diger daraltilmis kovaryans tahmin
edici yontemlerden daha az oranda hata katsayilarina sahiptirler. Diger bir sonug
incelendiginde r = 2 i¢cin MLE / EB ve SRE daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemleri egitim veri seti igin en iyi kovaryans tahmin edicisi olarak belirlenmisken,
test verisi i¢in inceledigimizde MLE / EB, SRE ve OAS daraltilmis kovaryans tahmin
edici degerlerinin model tizerinde daha etkili oldugunu gérmekteyiz. Bu durumda r =
2 i¢in tahmin edilen B degerleri, ger¢ek [ degerlerine daha iyi tahmin ettigi
goriilmistiir. Yukaridaki tabloda gbze ¢arpan baska bir durum daha vardir ki, bu da
BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemi icin elde edilen sonugtur. Bu
durum, daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinden biri olan BCSE tahmin
edicinin sahip oldugu iz (ridge) cezasinin fazla olmasindan kaynaklanmaktadir. Yani,
BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemiyle elde edilmis olan ¢ok degiskenli
regresyon yontemi i¢in kovaryans matrisinin kotii kosullandirilmis olabilecegini

sOyleyebilmekteyiz. Bu durumu daha net bir sekilde gorebilmek i¢in daraltilmis
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kovaryans tahmin edici yontemlerinin determinant degerlerine bakmak yeterli

olacaktir.

Tablo 4.28. Epilepsi veri seti i¢in rank degerlerinin 1 ve 2 degerlerini aldig1 durumlarda, daraltilmis
kovaryans tahmin edici yontemleri kullanilarak elde edilmis olan determinant degerleri

Rank Ik):\j;l:;lfl;:slstahmin Egitim verilerine ait  Test verilerine ait determinant
Degerleri edici yontemleri determinant katsayilar katsayilar:
MLE/EB 27661.85 27580.69
SRE 27661.85 27580.69
1 SDE 27883.87 27809.78
BCSE 144515.41 148359.47
CSE 36996.60 37171.72
OAS 37382.44 37566.52
MLE/EB 27661.85 28746.43
SRE 27661.85 28746.43
2 SDE 27883.87 28988.71
BCSE 144515.41 158227.35
CSE 36996.60 38977.10
OAS 37382.44 39395.77

Tablo 4.28. de Epilepsi verisine ait daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemleri kullanilarak elde edilmis olan determinant degerleri gosterilmistir. Buna
gore Tablo 4.28. de gosterilen daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin
determinant degerleri incelendiginde, hem rank degerinin 1 oldugu durumlarda hem
de 2 oldugu durumlarda goriilmektedir ki, BCSE daraltilmig kovaryans tahmin edici
yonteminin determinant1 yiliksek ¢ikmistir. Ayni sekilde, Epilepsi veri seti iizerinden
elde edilen egitim — test modeli i¢in de s6z konusu olmaktadir. Bu durum ise BCSE
yonteminin iz (ridge) cezasinin fazla olmasindan kaynaklanmaktadir. Sonug olarak;
BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin etkisiyle elde edilmis olan ¢ok
degiskenli indirgenmis rank regresyon yonteminin kovaryans matrisi, koti

kosullandirilmis bir matris olduguna karar verilmistir. Buna gore, daraltilmig
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kovaryans tahmin edici yontemlerinden BCSE tahmin edici yonteminin, epilepsi veri
seti lizerinde uygun olmadig1 kanisina varilmstir.

Gergek veri setleri ile ornek ¢alisma yaptigimiz bu iki veri seti kovaryans
matrislerinin tersinin alinabildigi durumlara 6rnektir. Cok degiskenli indirgenmis rank
regresyon yonteminde ve diger regresyon yontemlerinde karsimiza ¢ikacak olan ¢oklu
baglanti gibi sorunlar ortaya c¢ikmaktadir. Bu iki uygulama i¢in coklu baglanti
sorununu Olgen kosul indeksi degerleri elde edilmistir. Kosul indeks degerleri
kovaryans matrisleri {izerinden elde edilmistir. Bu degerler elde edilirken daraltilmis
kovaryans tahmin edici yontemler stabilize edilerek olusturulmustur. Stabilizasyon
islemi, birbirinden oldukga uzaklasan 6z degerlerin en yakin degerler alacak sekilde
genigletilmesi olarak tanimlanmaktadir (Pamuk¢u, vd., 2019). Coklu baglanti
probleminin ¢dziimil i¢in alternatif bir yontem olarak ifade edilen kosul indeks
sonuglar1 6ncelikle epilepsi veri seti igin daha sonra ise LASERI veri seti i¢in asagidaki
gibi gosterilmektedir. Buna gore,

Tablo 4.29. Epilepsi veri seti i¢in rank degerlerinin 1 ve 2 oldugu durumlarda daraltilmis kovaryans
tahmin edici yontemlerinin etkisiyle olusturulmus olan kosul indeks degerleri

Daraltilmis Kovaryans

r=1 r=2

Tahmin Edici Yontemleri

MLE 13.7634 13.7559
MLE/EB 13.7634 13.7559
SRE 13.7634 13.7559
SDE 13.7616 13.7543
BCSE 10.3347 10.3340
CSE 13.6290 13.6212
OAS 13.6232 13.6153

Tablo 4.29. da Epilepsi veri setine ait daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinin etkisiyle olusturulmus kosul indeks degerleri gosterilmistir. Buna gore
Tablo 4.29. da elde edilen degerler igin daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinden BCSE kovaryans tahmin edici yonteminin kosul indeks degerinin en
kiigiik oldugu goriilmektedir. Bu tablodaki degerlerden anlasilmaktadir ki, veri setinde
coklu baglant1 problemi ¢ok az miktarda bulunmaktadir. Kovaryans matrisinin tersinin

alinabildigi durumlar i¢in incelenen bu veri setinde, BCSE daraltilmis kovaryans
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tahmin edici yonteminin ¢oklu baglanti problemini diger kovaryans tahmin edici
yontemlerine gore diisiirdiigii goriilmiistiir. Ayrica bu veri seti incelendiginde hem
rankin 1 oldugu durumlarda hem de rankin 2 oldugu durumlar i¢in ayni1 durum séz
konusu olmaktadir. Bu veri setine benzer durumlar i¢cin ayrica s0yle bir sonuca
varilmigtir. Klasik kovaryans matrisinin kosul indeksi, baz1 daraltilmis kovaryans
tahmin edici yontemlerinden daha yiiksek oldugu icin, daraltilmig kovaryans tahmin
edici yontemlerinden en uygun olan kullanilarak, ¢oklu baglant1 problemi giderilmeye
calistimistir. Bu durumu daha net bir sekilde anlayabilmek icin kosul indeks
degerlerinin de gosterildigi kutu grafiginin incelenmesi, veri seti hakkinda bilgi sahibi

olmada faydali olmaktadir. Buna gore,

DiEPSIVER SETI EGTIATEST) =1 EPLEPSIVER SETI (EGITMTEST) /122

ol b T MY e

——— —y-—

'DARALTILMIS KOVARYANS TAHMIN EDICI YONTEMLER] DARALTILMAS KOVARYANS ThHMIN EDIC! YONTEMLER!

Sekil 4.7. Epilepsi veri seti icin rank degerlerinin 1 ve 2 oldugu durumlarda daraltilmig kovaryans
tahmin edici yontemlerinin etkisiyle olusturulmus olan kosul indeks degerlerinin kutu
grafikleri

Sekil 4.7. de Epilepsi veri setine ait kosul indeks degerlerinin kutu grafikleri
gosterilmistir. Yukaridaki Sekil 4.7. de goriildiigii iizere, daraltilmis kovaryans tahmin
edici yontemlerinden BCSE kovaryans tahmin edicisi, diger tahmin edici yontemler
gore, veri seti lizerindeki ¢oklu baglanti problemini diisiirmektedir. Bu veri setindeki
analiz sonuclarina gore, kovaryans matrisinin tersinin hesaplanabildigi ya da ¢oklu
baglanti probleminin ortaya ¢iktigi durumlarda, daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinden BCSE tahmin edici yonteminin faydali olacagi goriilmiistiir. Epilepsi
veri seti i¢in elde edilmis olan analiz sonuglar1 burada tamamlanmis bulunmaktadir.
Diger bir uygulama 6rnegi ise LASERI veri setidir. Bu veri seti igin elde edilmis olan

sonuclar agagidaki gibi gosterilmistir.
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Tablo 4.30. LASERI veri seti lizerinden elde edilmis olan, rankin 1, 2,3, 4, 5, 6 ve 7 degerlerini
aldig1, daraltilmig kovaryans tahmin edici yontemlerinin etkisiyle olusturulmus bilgi
kriterleri degerleri

Daraltilmis
o SO NG e, omG wG K
yontemleri
MLE/EB 5521.1340 6350.0660 5846.7370 5619.1840 1044.8000
SRE 5521.1340 6350.0650 5846.7370 5619.1840 1044.8000
1 SDE 5521.2450 6350.1650  5846.8480 5619.2960 1044.7990
BCSE 5321.3000 6171.7380 5646.9030 5419.3510 1046.5930
CSE 5513.6330 6343.3720 5839.2370 5233.6330 1044.8680
OAS 5513.3330 6343.1050 5838.9360 5611.3840 1044.8700
MLE/EB 5601.4160 6421.7080 5927.0190 5699.4670 1044.0800
SRE 5601.4160 6421.7070 5927.0190 5699.4660 1044.0800
2 SDE 5600.3900 6420.7920 5925.9930 5698.4410 1044.0900
BCSE 5489.8370 6322.1370  5815.4400 5587.8880 1045.0810
CSE 5597.1400 6417.8920 5922.7430 5317.1400 1044.1190
OAS 5596.9690 6417.7390 5922.5720 5695.0190 1044.1200
MLE/EB 5602.3210 6422.5160 5927.9250 5700.3720 1044.0720
SRE 5602.3210 6422.5150 5927.9240 5700.3720 1044.0720
3 SDE 5601.3230 6421.6250 5926.9260 5699.3740 1044.0810
BCSE 5491.0300 6323.2010 5816.6330 5589.0800 1045.0700
CSE 5598.0560 6418.7090 5923.6590 5318.0560 1044.1110
OAS 5597.8850 6418.5570  5923.4880 5695.9360 1044.1120
MLE/EB 5601.8270 6422.0750  5927.4310 5699.8780 1044.0770
SRE 5601.8270 6422.0740 5927.4300 5699.8780 1044.0770
4 SDE 5600.8510 6421.2040 5926.4550 5698.9020 1044.0860
BCSE 5490.3990 6322.6380 5816.0020 5588.4490 1045.0760
CSE 5597.5570 6418.2640 5923.1600 5317.5570 1044.1150
OAS 5597.3860 6418.1110 5922.9890 5695.4370 1044.1170
MLE/EB 5601.8300 6422.0770 5927.4330 5699.8800 1044.0770
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SRE 5601.8300 6422.0770 5927.4330 5699.8800 1044.0770

5 SDE 5600.8540 6421.2060 5926.4570 5698.9050 1044.0860
BCSE 5490.4020 6322.6410 5816.0050 5588.4520 1045.0760
CSE 5597.5590 6418.2660 5923.1630 5317.5590 1044.1150
OAS 5597.3890 6418.1140 5922.9920 5695.4390 1044.1170

MLE/EB 5601.8290  6422.0760 5927.4330 5699.8800  1044.0770

SRE 5601.8290  6422.0760 5927.4320 5699.8800  1044.0770
6 SDE 5600.8540  6421.2060 5926.4570 5698.9040  1044.0860
BCSE 5490.4010 6322.6400 5816.0040 5588.4520 1045.0760
CSE 5597.5590  6418.2660 5923.1620 5317.5590 1044.1150
OAS 5597.3880  6418.1130 5922.9910 5695.4390 1044.1170

MLE/EB 5601.8290  6422.0760 5927.4330 5699.8800  1044.0770

SRE 5601.8290  6422.0760 5927.4320 5699.8800  1044.0770
7 SDE 5600.8540  6421.2060 5926.4570  5698.9040  1044.0860
BCSE 5490.4010 6322.6400 5816.0040 5588.4520  1045.0760
CSE 5597.5590  6418.2660 5923.1620 5317.5590  1044.1150
OAS 5597.3880  6418.1130 5922.9910 5695.4390 1044.1170

Tablo 4.30. da LASERI veri setine ait olan daraltilmig kovaryans tahmin edici
yonteminin etkisiyle olusturulmus olan bilgi kriterleri gdsterilmektedir. Buna gore
Tablo 4.30. da gosterilen analiz sonuglarinda goériilmektedir ki, mevcut olan ti¢ bilgi
kriterinin BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici yOntemini, ¢ok degiskenli
indirgenmis rank regresyon yonteminde en iyi kovaryans tahmin edici olarak
gostermektedir. Rank degerlerinin degistigi durumlarda dahi bu sonug¢ degismemistir.

Ancak, rank degerlerinin degistigi durumlarda bile HQIC, bilgi kriterinin, CSE

daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemini, regresyon yontemi i¢in en iyi kovaryans
tahmin edici olarak goriirken, KIC,, bilgi kriteri ise, rank degerinin 1 oldugu durumda
SDE daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemini; rank degerinin diger tim
durumlarinda ise MLE / EB ve SRE daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerini

en iyi kovaryans tahmin edici yontemi olarak gérmektedir. Bu sonuglar dogrultusunda
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daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin hata kareler ortalama degerleri

asagidaki gibi elde edilmistir.

Tablo 4.31. LASERI veri seti i¢in rankin 1, 2, 3,4, 5, 6 ve 7 degerlerini aldig1 durumlarda daraltilmig
kovaryans tahmin edici yontemleri kullanilarak elde edilen hata kareler ortalama degerleri

Rank lk)araltllmls . Egitim verilerine ait hata Test verilerine ait hata
Degerleri oygr){f’ins tahr‘r]ln kareler ortalamalar kareler ortalamalari
edici yontemleri
MLE/EB 1375.235 1419.768
SRE 1375.235 1419.767
1 SDE 1375.407 1420.070
BCSE 1099.214 1189.363
CSE 1363.720 1410.731
OAS 1363.261 1410.369
MLE/EB 1504.751 1501.941
SRE 1504.750 1501.941
2 SDE 1503.020 1500.952
BCSE 1327.820 1355.365
CSE 1497.554 1496.208
OAS 1497.267 1495.981
MLE/EB 1506.279 1496.176
SRE 1506.278 1496.176
3 SDE 1504.594 1495.273
BCSE 1329.597 1354.614
CSE 1499.093 1490.570
OAS 1498.806 1490.345
MLE/EB 1505.445 1486.927
SRE 1505.444 1486.926
4 SDE 1503.798 1486.465
BCSE 1328.656 1333.559
CSE 1498.255 1480.876
OAS 1497.968 1480.634
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MLE/EB 1505.449 1485.488

SRE 1505.448 1485.488
5 SDE 1503.803 1484.944
BCSE 1328.661 1344.800
CSE 1498.259 1479.852
OAS 1497.972 1479.626
MLE/EB 1505.448 1484.045
SRE 1505.447 1484.045
6 SDE 1503.802 1482.748
BCSE 1328.660 1330.484
CSE 1498.258 1478.004
OAS 1497.971 1477.763
MLE/EB 1505.448 1477.377
SRE 1505.447 1477.377
7 SDE 1503.802 1476.544
BCSE 1328.660 1323.417
CSE 1498.258 1471.307
OAS 1497.971 1471.064

Tablo 4.31 de LASERI veri seti i¢in daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemleri kullanilarak olusturulan hata kareler ortalama degerleri gdsterilmistir.
Buna gore LASERI veri seti i¢in olusturulan hata kareler ortalama degerlerini
inceledigimizde, v = 1, 2, 3 ve 4 degerleri icin egitim verileri lizerinden elde edilen
sonuglara gore BCSE ve OAS daraltilmis kovaryans tahmin ediciler diger daraltilmis
kovaryans tahmin edicilere gére model i¢in en uygun olarak belirlenmistir. Test
verileri lizerinden elde edilmis sonuglar ise 7 = 1, 3 ve 4 degerlerinde BCSE ve OAS
daraltilmig kovaryans tahmin edici yontemini model {izerinde en uygun tahmin edici
yontemi olarak belirlerken r = 2 degerinde test verisi lizerinden elde edilen hata
kareler ortalama degeri BCSE ve CSE daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemini
model iizerinde en uygun tahmin edici olarak gdstermektedir. Rank degerinin ilk dort

degeri i¢in incelenen sonuglar bu sekilde olup rankin diger degerleri icin BCSE ve
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OAS daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemleri en uygun ydntem olarak

belirlenmistir.

Epilepsi veri seti i¢in uygulanan kosul indeks degerleri, LASERI veri seti igin

de uygulanmistir. Buna gore,

Tablo 4.32. LASERI veri seti igin rank degerlerinin 1,2, 3,4, 5, 6 ve 7 oldugu durumlarda daraltilmig
kovaryans tahmin edici yontemlerinin etkisiyle olusturulmus olan kosul indeks degerleri

Daraltilmis
kovaryans tahmin
edici yontemleri

MLE 23.0386 23.0636 23.0681 23.0452 23.0264 23.0341 23.0684
MLE/EB 23.0386 23.0636 23.0680 23.0452 23.0264 23.0341 23.0684
SRE 23.0386 23.0636 23.0680 23.0452 23.0264 23.0341 23.0684
SDE 62.1807 61.7469 62.0114 62.3904 62.5066 62.2831 61.9104
BCSE 16.4391 16.4529 16.4554 16.4427 16.4323 16.4366 16.4556
CSE 22.6579 22.6837 22.6889 22.6650 22.6450 22.6519 22.6891
OAS 22.6430 22.6689 22.6742 22.6502 22.6300 22.6369 22.6744

Tablo 4.32. de LASERI veri seti i¢in daraltilmis kovaryans tahmin edicinin
etkisiyle olusturulan kosul indeks degerleri gosterilmektedir. Burada Cok degiskenli
indirgenmis rank regresyon yonteminde de karsilastigimiz ¢oklu baglanti problemi
icin LASERI veri seti incelenmistir. Tablo 4.32. de LASERI veri setine ait kosul
indeks degerleri yer almaktadir. Buradaki degerler incelendiginde, daraltilmig
kovaryans tahmin edici yontemlerinden olan BCSE tahmin edici yonteminin kosul
indeksi, diger tahmin edici yontemlerinin kosul indeks degerlerinden kiiciik oldugu
goriilmiistiir. Yukaridaki degerlere gore klasik kovaryans tahmin edici yonteminin
kosul indeksinden daha kiigiik olan BCSE tahmin edicisinin kosul indeksi ¢oklu
baglant1 problemini azalttig1 goriilmiistiir. Boylelikle bu veri seti icin orta diizeyli
coklu baglanti sorununda, bazi daraltilmis kovaryans tahmin edici yOntemlerinin
kullanilmasiyla azaldig1 goriilmektedir. Rank degerlerinin arttigni veya degistigi
durumlar incelendiginde, rankin 5 oldugu bir durumda ¢oklu baglant1 sorununun diger
rank degerlerinde gore daha kii¢iik oldugu goriilmiistiir. Tablo 4.32. de ki durumu daha
net bir sekilde gorebilmek adina asagida kosul indeks degerlerinin de yer aldigi kutu

grafikleri yer almaktadir. Buna gore,
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Sekil 4.8. LASERI wveri seti i¢in rank degerlerinin 1, 3,5 ve 7 oldugu durumlarda daraltilmis
kovaryans tahmin edici yontemlerinin etkisiyle olusturulmus olan kosul indeks
degerlerinin kutu grafikleri

Sekil 4.8. de LASERI veri setine ait kosul indeks degerlerini kutu grafikleri
gosterilmistir. Yukaridaki Sekil 4.8 de gosterilen kutu grafikleri incelendiginde, BCSE
kovaryans tahmin edici yonteminin kosul indeks degerinin en kiicliik oldugu
goriilmiistiir. Burada rank degerlerinin 1, 3,5 ve 7 degerlerinin aldigr durumlar
incelenmistir. Orta diizeyli ¢oklu baglanti sorununda, daraltilmis kovaryans tahmin
edici yontemlerinden BCSE tahmin edici yontemi kullanildiginda g¢oklu baglanti

sorununu diisiirdiigii kutu grafiginde de goriilmiistiir.

Kovaryans matrisinin tersinin alinabildigi bu iki uygulama incelendiginde su
sonuca varilmistir. Daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemleri, ¢ok degiskenli
regresyon yontemlerinde kullanildiginda var olan problemlerin giderilmesinde faydali
olmaktadir. Bu tahmin edici yontemleri ayn1 zamanda kovaryans matrisinin tersinin

alimamadig1 durumlar i¢in de kullanilabilmektedir. Ancak giivenilir degildir.
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Tez ¢aligmasi boyunca elde edilen bulgular analiz edilerek konu ile ilgili bilgi
verilmistir. Oncelikle burada ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi igin
uygulamalarda gerekli olan birka¢ matematiksel ifadeler yer almaktadir. Daraltilmisg
kovaryans tahmin edici yontemlerinden, bilgi kriterlerinden ve ¢ok degiskenli
indirgenmis rank regresyon yontemi i¢in Oonemli bir yere sahip olan kovaryans
matrisinden bahsedilmistir. Amacimiz kovaryans matrisinin biiyiik boyutlu verilerde
nasil bir yol izleyecegini gostermek olmustur. Ayrica daraltilmis kovaryans tahmin
edici yontemlerinin kullanilmasiyla, beta () katsayilart {izerinden elde edilen hata
kareler ortalamasinin incelenmesi de gergeklestirdigimiz hedeflerimizden biri
olmaktadir. Burada oncelikle daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin
kullanilmasiyla beta (B) katsayilari lizerinden elde edilen hata kareler ortalamasi
incelenerek, hangi daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin hata kareler
ortalamasi tizerinde etkili oldugu incelenmis ve iclerinden Maksimum Olabilirlik /
Bayes tahmin edici yontemi yani, MLE / EB’ nin hata kareler ortalamasi iizerinde daha
etkili olduguna karar verilmistir. Daha sonra ise bilgi kriterleri agisindan analiz
sonuglar1 elde edilmis ve daraltilmis kovaryans matrisler i¢in bilgi kriterleri
degerlerine bakilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda, genel bir degerlendirme
sonucu olarak, Maksimum Olabilirlik / Bayes tahmin edici yonteminin ¢ok degiskenli
indirgenmis rank regresyon yontemi i¢in en iyi kovaryans tahmin edici yontemi
olduguna karar verilmistir. Cok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi igin
yapilan uygulamalarda bazi bulgular elde edilmistir. Buna goére beta(p) katsayilar
tizerinden elde edilen hata kareler ortalamalar1 incelenirken, daraltilmis kovaryans
tahmin edici yontemlerinden BCSE tahmin edici yonteminin, diger daraltilmig
kovaryans tahmin edici yOntemlerinin degerlerinden ¢ok farkli oldugu
gbzlemlenmistir. Bu husus ise kovaryans tahmin edici yontemleri i¢in belirlenmis olan
ceza katsayilarinin incelenmesini ve bir degerlendirmede bulunmamizi gerektirmistir.
Ceza katsayis1 adimi verdigimiz iz (ridge) ceza yontemi, kovaryans matrislerinin kotii
kosullandirilmis olmasindan kaynaklanmaktadir. Yani kovaryans matrislerinin iz
(ridge) cezasi, biiylik boyutlu veri setleri i¢inde, tersinin hesaplanmadigi veyahut
determinantinin alimamadigi durumlarda ortaya ¢ikmaktadir. Burada determinant
degerlerinin hesaplanarak olusturuldugu daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemleri i¢in iz (ridge) cezasinin olup olmamasina bakilmistir. Bu baglamda ifade

edilmelidir ki, BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin, diger kovaryans
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tahmin edici yoOntemlerinden daha fazla iz (ridge) cezasina sahip oldugu
goriilmektedir. Buna gore BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin, ¢ok
degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi i¢in uygun olmadigi goriilmiistiir.
Genel anlamda Maksimum Olabilirlik / Bayes tahmin edici yonteminin hem beta(f)
katsayilar1 iizerinden elde edilen hata kareler ortalamalar1 yoniinden hem de bilgi
kriterleri agigindan ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi i¢in daha etkili,
daha uyumlu olduguna karar verilmistir. Bu durum ise tahmin edilen beta katsayilar
igin, gercek beta katsayilarini, Maksimum Olabilirlik / Bayes tahmin edici yontemi ile
stfira yakin bir deger alacak sekilde daha iyi tahminde bulunabilecegini gostermistir.
Daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin determinant degerleri incelenirken,
bazi tahmin edicilerin determinant degerlerinin normal olmayan durumlarindan dolayz,
ceza katsayillarmin fazla olmasindan siiphelenerek, gorsel olarak daha net
anlayabilmek i¢in daraltilmig kovaryans tahmin edici yontemlerinin kutu grafiklerine
de bakilmistir. Kutu grafikleri incelendiginde, BCSE daraltilmis kovaryans tahmin
edici yonteminin diger kovaryans tahmin edici yontemlerinden farkli bir sekilde ceza
katsayisinin ¢ok fazla arttigi veya ¢ok fazla azaldigi goriilmiistiir. Uygulanan veri
setleri i¢in bir de egitim-test modeli gelistirilmistir. Burada da incelemeler yapilmis ve
ayn1 sekilde beta katsayilar1 iizerinden elde edilen hata kareler ortalama degerlerine
bakilmistir. Ayrica burada bilgi kriterleri ile daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerin durumlar1 da incelenmistir. Beta katsayilar1 tizerinden elde edilen hata
kareler ortalamasi igin Maksimum Olabilirlik / Bayes Tahmin edici yonteminin, hata
kareler ortalamasi i¢in daha etkili olduguna karar verilmistir ve bilgi kriterleri
yoniinden incelendiginde yine Maksimum Olabilirlik / Bayes tahmin edici yontemi en
Iyi kovaryans tahmin edici yontemi olarak gosterilmistir. Daraltilmis kovaryans
tahmin edici yonteminin etkisiyle beta katsayilar iizerinden elde edilen hata kareler
ortalamasi incelendiginde goriilmiistiir ki, BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemi, ayni sekilde egitim-test olmadan yapilan analizlerdeki gibi ceza katsayisinin
fazla oldugunu gdstermistir. Burada BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici
yonteminin egitim-test i¢in iz (ridge) cezasimin, diger kovaryans tahmin edici
yontemlerine gore farkli bir sekilde ¢ok fazla arttig1 veya azaldig1 goriilmektedir. Bu
durum ise egitim-test i¢in de BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin

uygun olmadig goriilmektedir.

Buraya kadar ki anlatilanlar ilk iki simiilasyon ¢aligmasi iizerinden elde edilen

analiz sonuglarinin ¢ikarimlaridir. Ugiincii bir uygulama ¢alismasi ile ¢ok degiskenli
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indirgenmis rank regresyon yontemi i¢in gergek veri setleri kullanilarak ¢alisilmistir.
Epilepsi ve LASERI veri setleri ile regresyon yontemi i¢in analiz sonuglar1 elde
edilmis ve baz1 degerlendirmelerde bulunulmustur. Yapilan ¢alisma sonucunda bu iki
veri seti i¢in BCSE daraltilmis kovaryans tahmin edici yonteminin veri seti lizerinde
daha etkili olduguna karar verilmistir. Bilindigi {izere, regresyon yontemlerinde bazi
sorunlar ortaya ¢ikmaktadir. Bu sorunlardan birkaci, ¢oklu baglanti ve kovaryans
matrisi izerinde yasanan sorunlardir. Bu sorunlar1 diizeltebilmek veya azaltabilmek
i¢in daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerine ihtiya¢ duyulmustur. Bu iki veri
setinde ¢oklu baglant1 problemi bulunmaktadir. Ayn1 zamanda veri setleri kovaryans
matrislerinin tersinin alinabildigi durumlar i¢in 6rnek olusturmaktadir. Boyle bir
durumda daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinden yararlanilarak bazi
degerlendirmelerde bulunulmustur. Oncelikle veri setleri iizerinde c¢oklu baglant:
sorununu daha net bir sekilde gorebilmek i¢in kosul indeks degerleri hesaplanmaistir.
Daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemlerinin etkisiyle hesaplanan kosul indeks
degerleriyle anlasilmaktadir ki, klasik kovaryans matrisinden daha uygun veya daha
etkili olan daraltilmig kovaryans tahmin edici yontemleri bulunmaktadir. Buradan
coklu baglantinin oldugu veri setlerinde, daraltilmis kovaryans tahmin edici
yontemlerinin sorunu azalttig1 gériilmiistiir. Bu degerlendirmelerden sonra, kovaryans
matrisinin tersinin alinamadigi durumlarda da bu yoOntemin uygulanabilecegi
Onerilmektedir. Ancak gilivenilir olup olmadigi konusunda temkinli olmak
gerekmektedir. Ayrica ¢ok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi igin
daraltilmis kovaryans tahmin edici yontemleri kullanilarak rank degerlerinin tahmin
edilmesi de Onerilmektedir. Son olarak; iki simiilasyon g¢alismasinda daraltilmis
kovaryans tahmin edici yontemlerinden MLE / EB kovaryans tahmin edici yonteminin
cok degiskenli indirgenmis rank regresyon yontemi icin daha etkili veya daha uygun
bir model olduguna karar verilmisken, bu durum gercek bir veri seti uygulamasinda
farklilik gostermistir. BCSE tahmin edici yonteminin, Epilepsi ve LASERI veri setleri

i¢in daha uygun oldugu goriilmiistiir.
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