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OZET

COKLU BAGLANTI DURUMUNDA YANLI REGRESYON
YONTEMLERININ iINCELENMESI

DILDAR AYSE DERMAN
ORDU UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTIiTUSU
ZOOTEKNIi ANABILIM DALI

YUKSEK LiSANS TEZI 69 SAYFA
(TEZ DANISMANI: DR. OGR. UYESI YELiZ KASKO ARICI)

Bu tez ¢alismasinin amaci, bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu baglanti olmasi
durumunda en kiigiik kareler regresyonu yerine kullanilmasi 6nerilen yanli regresyon
yontemlerinin incelenmesidir. Bu amagla, bir bagimli degisken ile aralarinda ¢oklu
baglanti oldugu belirlenen alti bagimsiz degiskenin yer aldigi gercek bir veri seti
kullanilmistir. Baz1 tavuk yumurtasi kalite parametrelerini igeren Vveri setinde, yumurta
ak agirligi ve yumurta sar1 agirh@ bagimh degiskenler olarak, diger kalite
parametreleri (yumurta eni, yumurta boyu, yumurta agirligi, sekil indeksi, kabuk
agirligl, kabuk kalinligl) ise bagimsiz degiskenler olarak kabul edilmistir. Hem
yumurta ak agirliginin hem de yumurta sar1 agirliginin bagiml degisken oldugu iki
adet regresyon modeli olusturulmustur. Yanli regresyon ydntemi olarak, Ridge
regresyon analizi, temel bilesenler regresyon analizi ve kismi en kiigiik kareler
regresyon analizi yontemleri kullanilmis ve bu yontemlerin sonuglari en kiigiik kareler
regresyonu ile karsilagtirilmistir. Performans Kriteri olarak, tahmin edilen katsayilarin
standart hata degerleri, hata kareler ortalamas1 (HKO), diizeltilmis belirleme katsayisi
(R%-diiz) ve Akaike Bilgi Kriteri (AIC) kullamlmstir. En kiiciik kareler regresyon
yonteminde daha diisik HKO ve daha yiiksek R?-diiz degerleri elde edilmesine
ragmen, tahminlenen regresyon katsayilarimin standart hata degerlerlerinin daha
yiiksek oldugu belirlenmistir. Coklu baglantt durumunda, en kiigiik kareler regresyonu
yerine yanli regresyon yontemlerinin kullanilmasimin tahmin edilen regresyon
katsayilarinin standart hatalarin1 normallestirdigi, dolayisiyla daha giivenilir sonuglar
verdigi ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: Coklu Baglanti, En Kiiciikk Kareler Regresyonu, Ridge
Regresyon Analizi, Kismi En Kiigiik Kareler Regresyon
Analizi, Temel Bilesenler Regresyon Analizi



ABSTRACT

EXAMINATION OF BIASED REGRESSION METHODS UNDER
MULTICOLLINEARITY

DILDAR AYSE DERMAN

ORDU UNIVERSITY INSTITUTE OF NATURAL AND APPLIED
SCIENCES

ANIMAL SCIENCE

MASTER’S THESIS, 69 PAGES
(SUPERVISOR: ASSIST. PROF. DR. YELiZ KASKO ARICI)

The aim of this thesis study is to investigate the biased regression methods that are
suggested to be used instead of least squares regression method in case of happening
multicollinearity between independent variables. For this purpose, a real data set
including six dependent variables, which are identified as having multicollinearity, is
used with a dependent variable. In the data set including some chicken egg quality
parameters, egg albumen weight and egg yolk weight were accepted as dependent
variables, whereas other quality parameters (egg width, egg height, egg weight, shape
index, shell weight, shell thickness) were accepted as independent variables. Two
regression models were made up, in which both the egg albumen weight and the egg
yolk weight were dependent variables. Ridge regression analysis, principal component
regression analysis and partial least squares regression analysis were used as the biased
regression and the results of these methods were compared with the least squares
regression. The standard errors of the coefficient estimates (SEE), mean squared error
(MSE), adjusted coefficient of determination (R%*-adj) and Akaike Information
Criterion (AIC) were used as performance criteria. Although lower MSE and higher
R2-adj values were obtained in the least squares regression, the coefficient estimates
had higher standard error values. In case of multicollinearity, the use of regression
methods instead of the least squares regression revealed that regression coefficients
gave more reliable results because of normalizing the SEE.

Keywords: Multicollinearity, Least Square Regression, Ridge Regression Analysis,
Partial Least Squares Regression Analysis, Principal Components
Regression Analysis
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1. GIRIS

Bagimli degisken; diger degiskenlerden etkilenen, agiklanan degisken iken, bagimsiz
degisken; aciklayan, neden olan degiskendir (Alpar, 2003). Arastiricilar bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi matematiksel modelle agiklamay1 hedeflerler
(Alpar, 2003). Regresyon analizi, aralarinda sebep sonug iligkisi olan iki veya daha
fazla degisken arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kullanilan istatistiksel analiz
yontemidir (Vural, 2007). Bir bagimli ve bir bagimsiz degiskenden olusan regresyon
modellerinde, matematiksel modelle iliski ortaya konarak bilinen bagimsiz degisken
ile bilinmeyen bagimli degisken tahmin edilebilir (Alpar, 2003). Yani, bagiml
degiskeni aciklayan bir bagimsiz degisken varsa basit regresyon analizi denir (Tung,
2018). Bir bagimsiz degisken ile bir bagimli degisken arasindaki iliski, dogrusal ve
dogrusal olmayan iligkiler olarak ikiye ayrilir. Dogrusal iliskilerde, bagimsiz
degiskenin bagimli degiskene etkisi dogrusaldir ve toplanabilir yapidadir. Dogrusal
olmayan iliskide, bagimsiz degiskenin bagimli degiskene etkisi toplanabilir yapida
degildir (Tung, 2018). Bagimli degiskeni etkileyen birden ¢ok bagimsiz degisken
varliginda coklu regresyon analizi olusur. Coklu regresyon analizi ile; bagiml
degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiler model dogrultusunda incelenir,
baglantilar kurulur (Alpar, 2003). Elde edilecek model dogrultusunda 6nemli amaglar

sunlardir;

1. Bagimli degiskenin hangi bagimsiz degiskenlerden etkilendigini bulmak ve
etkileyenler icerisinde hangi degiskenlerin etkisinin daha fazla oldugunu
arastirmaktir.

2. Bagimsiz degiskenler vasitasiyla miimkiin olan en yiiksek isabet derecesi ile

bagimli degiskenin degerini tahmin etmektir.

Coklu regresyon analizinde kullanilan en yaygin yontem “en kiigiik kareler (OLS)
regresyonu”dur. En kiiciik kareler regresyonu, hatalarin normal dagilim gosterdigi,
degisken ve hata hakkindaki varsayimlarin saglanmasi durumunda gecerlilik kazanir
(Yildirim, 2010). Varsayimlarin saglanamamasit durumunda hesaplamalarin ve
olusturulan regresyon denklemlerinin istatistiksel olarak gegerliligi olmamaktadir.
Ciinkii, elde edilen regresyon denkleminden yapilacak tahminlerin tutarsiz olma

thtimali artar (Sahinler, 1997).



Bagimsiz degiskenler arasinda bir veya daha fazla dogrusal baginti olmasi ¢oklu
baglant1 (multicollinearity) sorununu olusturur (Alpar, 2003). Bagimsiz degiskenler
arasindaki yiiksek korelasyon ile ortaya ¢ikan ¢oklu baglanti sorunu, ¢oklu regresyon
modelleri igin varsayimlarini ihlal eden 6nemli bir husustur. Coklu baglant1 sorununu
giderebilmek i¢in en kiigiik kareler regresyonu yerine yanli tahmin edicilere sahip olan

“yanli regresyon yontemleri”nin kullanilmas1 dnerilmektedir.

Coklu baglant1 sorunu ile karsilasildiginda en kiigiik kareler regresyonu yerine
Onerilen yanli regresyon yontemlerinden biri “Ridge regresyon analizi”dir. Ridge
regresyon analizi, hatay1r en aza indirmeyi amaglayan regresyon yontemi olup,
genellikle modeldeki iki yada daha fazla bagimsiz degisken arasinda yiiksek dereceden
ilisgki olmas1 durumunda kullanilir. Bu yontem uygulanirken ilk olarak bagimsiz

degiskenler standartlastirilir (Karadavut ve ark., 2005).

Yanli regresyon yontemlerinden bir digeri “temel bilesenler regresyon analizi”dir.
Temel bilesenler regresyonu; 'her dogrusal regresyon modelinin bir dik bagimsiz
degiskenler topluluguna dayanarak yeniden agiklanabilecegi' temeli iizerine
olusturulmus bir yontemdir. Olusturulan bu yeni ve dik agiklayict (bagimsiz)
degiskenler, orijinal degiskenlerin dogrusal bileseni olarak elde edilirler ve bagimsiz
degiskenlerin temel bilesenlerini adini alirlar (Alpar, 2003). Temel bilesenler
regresyonunun amaci, veri indirgemesi ve veri tahminlemesini analiz etmektir (Foong,

2007).

Coklu baglant1 sorunu ile bas etmek i¢in kullanilan yanli regresyon yontemlerinden
bir digeri ise “kismi en kiiciik kareler regresyon analizi”dir. Bu yontemde, boyut
indirgeme temel alinarak, kismi en kii¢iik kareler analizi ile ¢oklu dogrusal regresyon
analizinin bir arada kullanilmasiyla olusur. Kismi en kiigiik kareler regresyonu, ¢oklu
baglant1 sorununu ortadan kaldirmada degiskenlerin gézlem sayisindan ¢ok, gozlem
sayisinin degisken sayisindan ¢ok oldugu durumlarda kullanilabilen bir yontemdir

(Bulut ve Alin, 2009).

En kiiciik varyansa sahip olmasi sebebiyle yansiz lineer tahmin ediciler arasinda en
kiiglik kareler regresyonu farkli yontemler ile olusturulmus regresyon modellerinin
karsilastirilmasinin en basit yoludur. Ancak bu durum en kiigiik kareler regresyonu ile

elde edilen varyanstan daha kiiciik varyans elde edilemeyecegini garanti etmez. Bu



sebeple HKO degeri kiiciik olan model daha tercih edilir (Coskuntuncel, 2010).
Regresyon modellerinin  karsilagtirllmasinda HKO’nun yani sira tahminlenen
regresyon katsayilarinin standart hatalari, modele ait diizeltilmis belirleme katsayisi
(R?-diiz), ve Akaike Bilgi Kriteri (AIC) kullanilmaktadir. Bu performans gostergeleri
icin; her zaman standart hata, HKO ve AIC degerlerinin kii¢iik, (R2-d{iz) degerinin ise
yiiksek olmasi istenilmektedir (Shibata, 1981).

Bu tez ¢alismasinda, yanli tahmin yontemleri olarak isimlendirilen Ridge regresyon
analizi, temel bilesenler regresyon analizi, kismi en kiigiik kareler regresyon analizi
yontemlerinin incelenmesi amaglanmistir. Oncelikle ¢oklu baglant1 sorunu ve tespit
etme yontemleri agiklanmis sonrasinda ise s6z konusu yontemler agiklanmustir.
Yontemlerin ¢oklu baglanti sorunu karsisindaki durumlarinin incelenmesi amaciyla
tavuk yumurta kalite parametreleri olarak adlandirilan degiskenlerden olusturulan
gercek bir veri seti kullanilmistir. Yontemlerin degerlendirilmesinde tahminlenen
katsayilarin standart hatalarinin yani sira Hata Kareler Ortalamas1 (HKO), modele ait

diizeltilmis belirleme katsayis1 (R?-diiz) ve Akaike Bilgi Kriteri (AIC) kullanilmistir.



2. GENEL BILGILER

2.1 En Kiigciik Kareler (OLS) Regresyonu

En kiiclik kareler varsayimlar1 saglandiginda regresyon analizinde en yaygin
kullanilan tahmin edicidir. En kiigiik kareler regresyonu, normallik, sabit varyanslilik,
sapan deger icermeme gibi varsayimlarin saglandigi durumlarda giivenilir tahminler

elde eder (Neter, 1996; Fox, 1997; Alma ve Vupa, 2008).
En kiiciik kareler, bagimsiz degiskenlerin birim degeri degisirken, bagimli degiskenin
birim degerinin varyansmin sabit kalacagini varsaymaktadir (Gujarati, 1995;

Orhunbilge, 2000; Tar1, 2006; Yamak ve Kdseoglu, 2006; Albayrak, 2008).

En kiiclik kareler regresyonunun amaci; hata terimlerinin kareleri toplamin1 en aza

indirgeme yaparak, modeli en uygun konuma getirmektir (Eker, 2011).

Qo) = ) e = > 313 1)
i i=1

i=1

Yukaridaki fonksiyonda en kiigiik kareler regresyonu sayesinde gergek y; degerleri ile
tahmin edilen y; degerleri arasindaki farkin kareleri toplami yani b katsayisi tahmin

edilerek sonucun minimum olmasi hedeflenir.
Hata terimlerinin kareleri,
n n n
2 _ = \2 _— _ 2
Yet= > 5igt= ) (vi-Bo—Brx) 22)
i=1 i=1 i=1

ise bu ifadeyi en kii¢iik yapan tahmin degerleri (¢, B1), Bo ve [1'e gore tiirev alinip

sifira esitlenerek bulunur.

Y e’ .
TR = —ZZei =0 ise Zei =0 (2.2a)
Y e’ .
= —ZZ e;x;j = 0 ise Z eix;j =0 (2.2b)
9B,

Bo, B1 : Regresyon katsay1 degerleridir.



o, regresyonun y eksenini kestigi noktay: ifade eder ve sabit degerdir. f1, bagimsiz
degiskende bir birim degisiklik oldugunda bagimli degiskendeki degisimi ifade eder
(Tung, 2018).

En kiiciik kareler regresyonunun 6zellikleri asagida belirtilmistir:
1. Hata terimlerinin beklenen degeri (ortalamasi) sifirdir.

Y. e; = 0 oldugu i¢in ), e;/n = 0 olur.

2. Hata terimleri y; tahminleri ile iliskisizdir.
3. Hata terimleri X; ile iligkisizdir.
Y. eix; = 0dir.

En kiiciik kareler regresyonu, varsayimlarinin saglanamamasi durumunda yanh
tahminler yapmaktadir. Bu durumda anlamlilik testleri gerekliligini yitirmektedir

(Orhunbilge, 2000).
2.1.1 En Kiic¢iik Kareler (OLS) Regresyonunun Varsayimlari

En kiigiik kareler regresyonunun varsayimlari, gergek regresyon modelinin ideal
durumunu agiklar. En kiigiik karelerin iyi bir tahmin edici olmasi i¢in varsayimlari
karsilanmalidir. En kiigiik kareler regresyonunun varsayimlarini bilmek, sonuglarin
sapmasizligint koruyabilmek acisindan 6nemlidir. En kii¢iik kareler regresyonunun

varsayimlari asagida belirtilmistir:

1. Regresyon modeli dogrusaldir. Yani iki degiskenli modelde; yi = fo + PiXi iken;

birden ¢ok bagimsiz degisken olan modelde; yi = Bo+ PiX1i + B2Xai +.......+ PBpXpi Olarak

ifade edilir. iki regresyon modelinde de katsayilar dogrusaldir fakat x ve y degiskenleri

dogrusal olmayabilir.

2. Hata terimlerinin (ei) ortalamasi sifirdir. Yani iki degiskenli model de;

Y. e;/X; = 0 ve ¢ok degiskenli modelde; E (ei / Xui, X2i, Xpi) olarak ifade edilir.
3. Varyans sabittir. Yani iki degiskenli modelde;

Var (ei/x; ) = E[e; — E(ep) /x; |* = E[e;/x]* = 6 (E(e;) = 0'dir.)
Yukaridaki denklem ¢ok degiskenli model iginde gegerlidir. 62 sabit say1ya esittir.

Yani, her xi degeri i¢in y'nin varyansinin sabit oldugunu gosterir.
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4. Hata terimlerinin arasinda otokorelasyon yoktur. En kiigiik karelerde xi ve X;
gibi iki x degeri igin e; ve ej arasinda korelasyon sifirdir. Iki degiskenli model igin
gecerli olan ¢ok degiskenli modelde de gecerlidir. Bu varsayimin saglanamamasi
durumunda otokorelasyon sorunu olusur. Otokorelasyon sorununu ortaya ¢ikaran

durumlar;

v Bagimsiz degiskenlerin modeli yeteri kadar agiklamamasi,

v Gozlem sayisinin yetersizligi,

v" Modelin uygun olmamasi,

v’ Bagimsiz degiskenler arasinda giiclii iligki olmasi durumlaridir.

Yanlis model se¢imi yada alimmasi gereken bagimsiz degiskenin modele dahil
edilmemesinden kaynaklanan duruma 'sahte otokorelasyon' denir. Hata terimleri

arasinda gergek iliski olmasindan kaynaklanan duruma ise 'gercek otokorelasyon'

denir (Albayrak, 2014).

Otokorelasyon sorununun tespiti grafik yontemi, Durbin-Watson testleri ve Von-

Neumann testleri ile yapilir (Tung, 2018).

Otokorelasyon varliginda en kiigiik kareler regresyon analizi sonuglarinda varyans-

kovaryans matrisi gegerliligi ortadan kalkar (Albayrak, 2014).
5. Bagimsiz degiskenler arasinda kovaryans sifirdir. iki degiskenli model de;
Cov (ei,xi)  =E[ei-E(e)][xi- E(xi)] (2.3)

= Efei (xi- E(x)]
= E[ei xi - ei. E(Xi)]
= E.(ei xi) - E(Xi) E(ei)
= E(eixi)
=0

sonucu elde edilir. Yani, bagimsiz degiskenler arasinda anlamli iliski yoktur

(Albayrak, 2014).

6. X degerleri tekrarlanan orneklerde degismez. X degerleri rastgele secilen

degiskenler degildir. Ciinkii 6rnek seciminde her x degerine karsilik gelen y
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degerlerinden biri rastgele secilir. Yani, bagimsiz degiskenler sabit, bagimli degisken

rastgele olmalidir.
7. Gozlem sayisi, degisken sayisindan biiyiik olmahidir.
8. Model dogru tanimlanmal, tiim degiskenler dikkate alinmalidir.

9. Bagimsiz degiskenler arasinda iliski olmamahdir. Bu varsayimin yerine

gelmemesi durumunda ¢oklu baglanti sorunu olugsmaktadir.
2.1.2 Gauss-Markov Teoremi

Gauss-Markov  teoremine gore, dogrusal regresyon analizinde varsayimlar
saglandiginda en kiigiik kareler regresyon analizi en sapmasiz, en yansiz, dogrusal ve

en kiigiik varyansa sahip tahmin edicidir (Kizilirmak, 2016).

En kiigiik kareler regresyonu bir bagimli degiskene etki eden birden fazla bagimsiz
degisken oldugunda da yani ¢oklu regresyon analizinde de 'bagimsiz degiskenler
arasinda c¢oklu baglanti olmamasit' durumunda tutarlt sonuglar verir. Ancak ¢oklu
dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal iligki varsa
coklu baglant1 sorunu ortaya ¢ikar. Bu durumda bagimsiz degiskenlerin korelasyonu

ve standart hatalari artar. Sonugta, regresyon analizi yanlis yorumlanir (Kasko, 2007).
2.2 Coklu Baglant1 (Multicollinearity)

Coklu regresyon analizlerinde bazen bagimsiz degiskenler arasinda bir iligki glindeme
gelmektedir. Bagimsiz degiskenler arasinda bu sekilde dogrusal bir iligkinin olusmasi
ile regresyon modelinin giivenilirligi azalir, regresyon denklemi ile ulasilan sonuglar
gercek degerlerinden farklilik gosterir (Kasko, 2007). Oysa c¢oklu regresyon
analizlerinde bagimsiz degiskenler arasinda iligskili olmamasi saglanmasi gereken
varsayimdir. Bu varsayimin saglanmamasit durumunda, yani bagimsiz degiskenler
arasinda dogrusal iliskinin olusmasi ¢oklu baglanti (multicollinearity) sorununu

olusturur (Alpar, 2003).

Bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal ya da dogrusala yakin iliski olmasina ¢oklu
baglant1 denir. Coklu baglantinin olmasi halinde bagimsiz degiskenlerin bagiml
degiskenler iizerindeki etkisini degerlendirmek zor olabilmektedir (Pimentel ve ark.,
2007; Eker, 2011).Yani regresyon katsayilarinin varyans ve kovaryanslar1 artmakta,

R? degeri yiiksek olmasina ragmen t testi sonuglar1 giivenli olmamaktadir (Gujarati,
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1995). Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonun 0.80'in iizerinde olmast ¢oklu

baglant1 sorununun olustugunu gosterir (Garson, 2006; Kasko, 2007).
2.2.1 Coklu Baglantinin Nedenleri
Coklu baglantinin nedenleri asagidaki gibi siralanabilir;

v" Ornegin populasyonu yeteri kadar temsil etmemesi,
v Bagimsiz degiskenler arasinda gercekten iligki olmasi,

v Gozlem sayisiin degisken sayisindan kiigiik olmasi (n<p+1),

v Bir degisken grubunun indirgenmesi ile yapilan yanlislik,

v' Arastiricidan kaynaklanan hatalarin olusmasi durumlaridir (Alpar, 2003; Kasko,

2007).
2.2.2 Coklu Baglantiy1 Belirleme Yontemleri

Coklu baglantiy1 olusturan bir ¢ok sebep olabilir. En basta iki degisken arasindaki
korelasyon katsayisinin 1°¢ yakin olmasi (0.80’den biiylikse) ¢oklu baglantiy1 gosterir.

Bir bagka sebep, regresyon katsayilarmin biiyiikligii ve isaretidir. Regresyon
katsayilarina ait regresyon modelindeki katsayilarin biiyiikligli ve isaretlerin

beklenenin tersi olmasi ¢oklu baglanti olugsmasina sebep olur.

Bagimsiz degiskenin regresyon modeline eklenmesi ya da reresyon modelinden
cikarilmasi ile regresyon katsayilarinda istenilmeyen degisiklik meydana gelir. Bu da

coklu baglantiya sebep olur (Pamukcu, 2010).

Coklu baglantinin belirlenmesi kadar derecesinin belirlenmesi de biiyliik 6nem

tagimaktadir (Kasko, 2007). Coklu baglantinin derecesinin 6l¢iitleri;

Bagimsiz degiskenlere iliskin korelasyon katsayilarinin belirlenmesi: iki degisken
arasindaki basit korelasyon katsayis1 anlamli fakat kismi korelasyon katsayis1 anlamsiz
ise ¢oklu baglanti sorunundan bahsedilir. Fakat bu yontem her zaman giivenilir
sonuglar vermeyebilir. Yani, kismi korelasyon katsayilarmin yiiksek olmasi
durumunda da ¢oklu baglanti olusabilir (Pamukg¢u, 2010).

Korelasyon matrisiyle belirlenmesi: Coklu baglantinin tespit edilmesinde
uygulanmasi en kolay yontemdir (Pamukgu, 2010).

Korelasyon matrisi ile ¢oklu baglant1 belirlenirken bagimsiz degiskenler;



p

Xij =(Xij- Xj) /Z]_=1(Xi]- - >'(j)2 (2.4)

Denklem 2.4 ile X X standartlastirilir. X X standartlastirilmis korelasyon matrisindeki
kosegen dist rij‘nin elemanlar1 konrol edilir. rij: Xi Ve Xj arasindaki acinin kosiniisiidiir
(Farrar ve Glauber, 1967; Pamukgu, 2010). Irjjl 1 veya 1’e yakinsa ¢oklu baglanti
sorunundan bahsedilir (Pamukgu, 2010). Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon
katsayis1 yliksek (r>0.80) ise, ¢oklu baglant1 probleminin varligindan bahsedilir (Neter
ve ark., 1990; Gujarati, 1995; Eker, 2011).
Tolerans degeri Ve varyans biiyiitme faktorii: Bagimsiz degiskenlerin korelasyon
matrisinin tersinin kdsegen Ogelerine varyans biliylitme degerleri denir. Varyans
biiylitme faktorii ile g¢oklu baglanti probleminden dolayr varyanslarin gergek
degerlerden ne kadar uzaklastigi tespit edilir. VIF; seklinde gosterilir. VIF; degerleri
tolerans degeri ile ilgili olarak esitlik 2.5°teki gibi hesaplanir.

VIFi=1/(1-R{?) (2.5)
Varyans biiyiitme faktorii degerlerinin 10'un iizerinde olmasinin sebebi gii¢lii coklu
baglantidir. Boyle bir durumda regresyon katsayilar1 gozden gegirilmelidir (Albayrak,
2005; Meko, 2006; Kasko, 2007). VIF;j'ler iki ve daha fazla ¢oklu baglantinin varligini
belirlemede kullanilabilecek en iyi yontemdir (Alpar, 2003).

Coklu baglantinin belirlenmesinde diger yontem tolerans degerlerini hesaplamaktir.
Tolerans degeri,

T=1-R{ (2.6)
seklinde hesaplanir (Pamukgu, 2010). Varyans biiyiitme faktorii ve tolerans degeri
denklemleri incelendiginde, varyans biiylitme faktorii degerinin biiyiik, tolerans
degerinin kiiciik ¢iktig1 durumlarda ¢oklu baglanti goriiliir.

Ozdeger ve ozvektorlerin incelenmesi: Ozvektorler, degiskenlerin dogrusal
bilesenleri olup, degisken sayisi kadardir. Ozdegerler ise 6zvektorler araciligiyla
belirlenen varyansi ifade eder (Kasko, 2007). Coklu baglanti problemi yoksa
ozdegerler 1'e esittir. Ozdegerlerden en az birinin 1'den farkli olmas1 yada en az birinin
0'a yakin olmasi ¢oklu baglanti problemini olusturur. Fakat biitlin 6zdegerlerin tek tek
incelenmesi zor oldugu igin bunun yerine Virod ve Ulah, (1981) yapmis olduklar
calismada en biiylik 6zdeger ile en kiiclik 6zdegere dayali kosul indeksi 6nermislerdir.

Ozdegerler



Amax=A > Ay > A3 > -+ > A, = Ay seklinde gosterilirse,

Kosul indeksi (K1),

A
Kl= [== 2.7
Mmin ( )

seklinde hesaplanir.

KI1<10 ise ¢oklu baglanti problemi 6nemli seviyede degildir.

10<KI<30 ise ¢coklu baglant1 orta seviyededir.

30<KI ise ¢oklu baglant1 siddetlidir ve birden fazla ¢oklu baglant1 vardir (Pagel ve
Lunneborg, 1985; Gujarati, 1995; Rathert ve ark., 2011).

F ve t testlerinin karsilastirilmasi: F ve t testleri regresyon modelinin anlamlilig1
hakkinda bilgi verir. Regresyon katsayilarina ait t testi degerlerinin tamami1 anlamsiz
iken, F testinin anlamli ¢ikmasi ¢oklu baglantinin varligini belirtir. Ancak c¢oklu
baglantinin 6nemli diizeyde oldugu durumlarda bir ¢ok veri bu sekilde tutarli sonug

sergileyemedigi i¢in kuskulu bir yontemdir (Pamukgu, 2010).
2.2.3 Coklu Baglanti Sorununun Ortadan Kaldirilmasi

Coklu baglant1 probleminin ortadan kaldirilmasi ¢oklu baglantinin olugsma sebebine,
derecesine, regresyonun kullanim amacina ve c¢oklu baglanti sebebi etmenlerin
Oonemine gibi faktdrlere baglidir (Cankiiyer ve S6nmez, 1996; Kasko, 2007). Coklu
baglant1 probleminin ¢6ziimiinde en etkin yol; modeldeki degiskenleri ¢ikarmadan
regresyon katsayilarini yanli tahmin etmektir (Kasko, 2007). Coklu baglantinin
giderilmesi i¢in arastiricilar 6nerilerde bulunmuslardir (Gujarati, 1995; Neter, 1990;

Albayrak, 2005). Bunlar;

a) Ornek genisliginin artirllmasi: Gézlem sayisi artirilarak varyanslarin kiiciilmesi

saglanabilir.

b) Bagimsiz degiskenlerin regresyon modelinden ¢ikarilmasi: Asamali olarak daha
az etkili olan bagimsiz degiskenler ¢ikarilabilir. Eger coklu baglanti sorunu
orneklemeden kaynaklaniyorsa bu yol kullanilmamalidir. Ciinkii gercekte 6nemli olan
bir degisken baska degiskenlerle yapay iliskili goziikiip yanlis model olugsmasina sebep
olabilir (Kasko, 2007).
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c) Bagimsiz degiskenlerin birlestirilmesi: Birbiriyle baglantis1 bulunan bagimsiz
degiskenler birlestirilerek tek bir degisken elde edilir ve regresyon modeline tek bir

degisken olarak konulabilir. Cok tercih edilmeyen bir yontemdir.

d) Yanh tahmin yontemlerinin kullanilmasi: En kiigiik kareler regresyonu bagimsiz
degiskenler arasindaki iliski olmamasi durumunda en kiiclik varyansli istenilen
sonuglar1 vermektedir. Fakat bagimsiz degiskenler arasinda iliski s6z konusu
oldugunda en kii¢iik kareler giivenilir sonuglar vermemektedir. Yanli tahmin
yontemlerinin kullanilmasindaki amag, yanlilik terimi kullanarak kii¢iik varyansh

tahmin edici bulmaktir (Kasko, 2007).

Yanli tahmin yontemleri arasinda en yaygin olarak kullanilan yontemler; Ridge
regresyon analizi, temel bilesenler regresyon analizi, kismi en kiigiik kareler regresyon

analizidir.
2.3 Ridge Regresyon (RR)

Hoerl ve Kennard, (1970) c¢oklu baglant1 problemi ile karsilasildiginda en kiigiik
kareler regresyonuna alternatif olarak Ridge regresyon analizini 6nermislerdir. Ridge
regresyon, ¢oklu baglanti sorunu varliginda en kiigiik kareler regresyonundan daha
kiigiik varyansli parametre tahminlerinin elde edilmesini ve gereksiz degiskenlerin
modelden ¢ikarilmasini saglar (Karadavut ve ark., 2005). Bagimsiz degiskenlerin
birbirleri tizerindeki etkilerini en aza indirmeyi ve dogru tahminler yapmay1 hedefler
(Uckardes ve ark., 2012). Hoerl ve Kennard, (1970) tarafindan gelistirilen Ridge

regresyon analizinin amaglari;

1. Coklu baglant1 sorunu olustugunda katsayilarda meydana gelen degisikliklerin

grafik ile gosterilmesi,

2. Bagimsiz degiskenler arasinda iliski gozlemlendiginde en kiigiik kareler

regresyonundan daha kiiciik varyansli sonuglar olmasi,
3. Regresyon modelinde gereksiz oldugu belirlenen degiskenlerin ¢ikarilmasi
olarak belirlenmistir (Polat, 2010).

Ridge regresyon analizi en kiigiik kareler regresyonunun basamaklarinin tekrarlanmasi
ile olusur. Fakat Ridge regresyon analizinin en kiigiik karelerden farki, k Ridge

parametresinin ilave edilmesidir (Y1ldirim, 2010). Ridge regresyon k yanlilik sabitinin
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eklenmesi ile yanli tahminler yapmasma karsin, tahminlerin varyanslarini
azaltmaktadir. Sekil 2.1°de tahmin ediciye ait varyans ve yanlilik gosterilmistir
(Pamukgu, 2010).

Yansiz, biiyiik varyansh

|

E@) = B
I
|
I
B
|
|
!
|
l Yanl, kii¢iik varyansh
} : E(B)# B
ﬁ -
Sekil 2.1 Bir Tahmin Edicide Varyans ve Yanlilik
En kiigiik karelerin regresyon modeli,
Y=pX+e (2.8)
seklindedir. Burada;
Y : Bagiml degiskeni,
B . Regresyon dogrusunun Y eksenini kestigi noktayi,
X Bagimsiz degiskeni,
e . Tesadiifi hatay: ifade eder.
Gerekli dontisiimler yapildiktan sonra regresyon denklemi,
B=XX)"tXY (2.9)

seklinde bulunur.

Coklu baglanti sorunu olustugunda bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin ytliksek
olmasi X'X matrisinin varyansini biiyiitiir. X'X matrisinin biiyiimesi sonucunda 6énemli
olan parametre degerleri 6nemsiz ¢ikar. Bu sorunu ortadan kaldirmak i¢in denklemde
yer alan X'X matrisinin kdsegen elemanlarina pozitif k sabiti eklenerek bu matrisin

varyansinin kiigiiltiilmesi hedeflenir (Hoerl ve Kennard, 1970).
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Ridge regresyon i¢in parametre denklemi 2.10 numarali esitlikteki gibi elde edilir.
Bx= (X'X+kD™IXY 0<k<I (2.10)
seklinde elde edilir (Hoerl, 1962).
2.3.1 Ridge Regresyon ile En Kii¢iik Kareler Regresyonunun iliskisi
En kii¢iik kareler tahmincisine ait denklemin:
B = (X’X)"! X'Y seklinde hesaplandig1 daha 6nce belirtilmistir. Bu denklem,
X'X B = X'Y seklinde de yazilabilir.
Ridge regresyon parameter denkleminde X'Y yerine X'X 8 yazildiginda;
Bx= (X'X+KkDIX'XB (2.11)
denklemi elde edilir.
X' X matrisinin tersinin tersi kendisine esit oldugundan, Ridge regresyon denklemi:
Bx=[I1+kX X)" 1B (2.12)
seklini alir.
Z=[1+ k(X' X)7]7? olarak tanimlanirsa, (2.13)
Bx=1B (2.14)

haline doniistir. Ridge regresyon en kiiciik kareler regresyonunun basamaklarinin

tekrari ile elde edilmistir (Kurtulus, 2001).
2.3.2 Ridge Regresyonun Varyansi
Ridge regresyon analizine ait varyans denklemi:
V(B *) = V(X' X + KD)7IX'Y (2.15)
=c?(X'X+ kDX X (X' X+ kD)™? (2.16)
seklindedir.

2.3.3 Ridge Regresyon Hata Kareler Ortalamasi
Hata kareler ortalamasi (HKO),  #’ dan B'ya olan uzakliktir (Kurtulus, 2001).

HKO(B*) = E[B* - B]* = V[B* + E(B* — )] (2.17)
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yada;
HKO(B* )=V (B*) + (B* nin yanlili1)? dir. (2.18)
Yanllik (B*)=E[(B*)]—B=kB'(X'X+kI) 1B (2.19)

seklinde hesaplanir. Daha 6nce belirlenen Ridge regresyon varyans denklemi ile

yanlilik denklemi birlestirildiginde:
HKO =0 21z[(X "X+ kD) TX'X[(X'X+kD) 1]+ k2B (X'X+kI) 2B (2.20)
denklemi ile Ridge regresyona ait hata kareler ortalamasi bulunur.

Denklemde yer alan iz; bir kare matrisinin kdsegen iistiindeki degerlerinin toplamidir

(Pamukgu, 2010; Kuvat, 2018).
2.3.4 Ridge Regresyonda k Parametresinin Tespit Edilmesi

Ridge regresyon analizi i¢in k se¢imi 6nemlidir. Yanlilig1 en aza indiren ve hata kareler
ortalamasini azaltan k sabitini bulmak i¢in birgok yontem gelistirilmistir (Sinan,

2003). Bunlardan bazilar1 asagidaki gibidir;
v Ridge izi yontemi

v Hoerl ve Kennard yontemi

v" Lee ve Campbell yontemi

v Mcdonald ve Galarneau yontemi

v Lawless ve Wong yontemi

Hoerl ve Kennard, k sabitinin tek basina anlamli olmadigimi fakat ¢oklu baglanti
durumunda en kiigiik karelerden daha tutarli sonug¢ verdigini belirtmislerdir. Ridge
parametresi k sabitinin se¢imi i¢in en uygun yontemin Ridge izi oldugunu ifade
etmislerdir (Kuvat, 2018).

Anderson, (1998) Ridge regresyon analizindeki k sabitinin belirlenmesinde ‘varyans

biiyiitme faktorii degerlerinin 1°e yaklasimini belirleyen deger alinabilir’ demistir.

Ridge regresyon parametresi k sabitinin belirlenmesi 6zdegerler yontemine de dayanr.
k sabitinin belirlenmesi ile analizin duraganlastig1 noktalar veya 6zdegerin 1'e en yakin
oldugu nokta bulunur. Kurtulus (2001) tarafindan 6nerilen k sabitinin belirlenmesinde

kosul indeksinden faydalanilarak,
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k0 (2.21)

denklemi bulunmustur. Bu esitlik ile k sabitinin VIF degerinin 1'e en yakin oldugu
nokta belirlenir (Anderson, 1998). k sabitinin 1'e yaklastigi tahminlerin yanliliginin

artmasina ragmen varyanslari azalir.
2.3.5 Ridge Izi Yontemi

Ridge izi, coklu dogrusal baglantiy1 agikca gormek ve regresyon katsayilarinin
kararsizliklarini belirlemek igin bagvurulan grafiksel yontemdir (Sinan, 2003). Ridge
izi grafiginde, Ridge regresyon katsayilar1 diisey eksende, k degerleri yatay eksende
bulunur. Ridge izi grafiginde k degerleri arttikca, Ridge regresyon katsayilarinin hata
kareler ortalamasi azalir. En kiigiik kareler tahmin edicisinin regresyon katsayilarinin
hata kareler ortalamasindan daha kiiciik sonuglar veren Ridge tahmin edicisi bulmak
icin k degerindeki artisa ragmen regresyon katsayilarinin duraganlastigi noktadaki k

degeri Ridge parametresi olarak segilir (Hoerl ve Kennard, 1970).

k degeri segilirken Katsayilar ve hata kareler toplami istenmeyen biiyiikliige
ulagsmamalidir. Ayrica en kiigiik kareler regresyon analizi ile isareti degisen katsayilar

k parametresi ile isaret degistirerek uygun hale getirilir (Sinan, 2003).
k parametresi i¢in belirlenen aralik:
m=y-YL AR +k7" (2.22)

seklinde bulunur. Burada:

y : Bagiml degisken sayisi,
k : Ridge parametresidir.

Yukaridaki denklem 2.22°ye gore; k=0 i¢in m=0 dir. k—o m—n dir. Yani m, k
parametresinin sinirlarinin [0, o) araligindan, [0, n] araligina girmesini saglar. Bu

sekilde Ridge izi belirlenir (Sinan, 2003).
Ridge izi kolay ve anlasilir olmasindan dolay1 kullanim1 yaygin olan yontemdir.
2.4 Temel Bilesenler Regresyonu (PCR)

Temel bilesenler regresyonunun gecmisi, Beltrami, (1873) ve Jordan, (1874)
tarafindan bagimsiz elde edilen “Tekil Deger Ayrisimi”na kadar uzanmaktadir

(Stewart, 1993; Pamukgu, 2015). Giinlimiizde kullanilan temel bilesenler regresyon
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analizi Pearson, (1901) tarafindan bulunmustur (Pamukg¢u, 2015). Temel bilesenler
regresyon analizinin tekniginin bilgisayara uygulanmasini ve yorumlanmasini1 Cooley

ve Lohnes, (1971) yapmislardir (Pamukgu, 2015).

Temel bilesenler regresyonunun kullanimi, bagimsiz degiskenlerin sayisinin gozlem
sayisindan biiyiikk olmast ve bagimsiz degiskenlerin arasinda yiiksek iliski olmast
durumlarinda avantajlidir. Ciinkii bu gibi durumlarda, temel bilesenler regresyonu
aciklayici degiskenlerin sayisini indirgeyebilir ve regresyon katsayilari tahminini daha
dogru hale getirilebilir (Rencher, 2002). Temel bilesenler regresyon analizi, ¢coklu
baglantt sorunu ile karsilagildiginda, her dogrusal regresyon modelinin bir dik

aciklayici degiskenler kiimesi ile yeniden agiklanmasi esas alir (Ozkan, 2009).

Temel bilesenler regresyonunda amag, ¢ok sayida birarada bulunan degiskenlerin
boyut indirgeyerek anlamli daha az sayida degiskene doniistiiriilmesidir. Bu indirgeme
sonunda aralarinda korelasyon olmayan bagimsiz degiskenler elde edilir (Alkan,
2008). Boyut indirgeme yontemi olan temel bilesenler regresyon analizinde elde
edilebilecek maksimum degisken sayisi orjinal degisken sayisi kadardir. Temel
bilesenler regresyonu, degiskenler arasindaki varyansi maksimum aciklayabilecek

yeni degiskenler liretmeyi hedefler (Karakus, 2011).

2.4.1 Ozdegerler ve Ozvektorler
Matrisle ifade edilen sayilar ve vektorlerdir (Pamukgu, 2015). A, pxp boyutlu bir
matris olsun. A skaler (say1 ve birimle belirtilen), x vektorel (biiyiikligi, yonii ve

dogrultusu olan) biiyiikliikler olmak tizere (x#0):

Ax =x esitligi saglaniyorsa x, A matrisinin 6zvektorii, A matrisinin 6zdegeridir. Yani;

X, her bir A 6zdegerlerine karsilik gelen 6zvektordiir.

Ozdegerler ve 6zvektorler, bir matrisi analiz ederken kullanilan 6zayrisimi imkani
saglarlar. Ozayrisimi, matrislerin i¢indeki bulundugu fonksiyonlarin en biiyiik ve en
kiigiik degerlerini bulmak acisindan 6nemlidir. Temel bilesenler regresyon analizi, bir

korelasyon veya kovaryans 6zayrisimindan bulunmaktadir (Pamukgu, 2015).
Ozdeger ve dzvektorlere ait dzellikler asagida siralanmistir:
v' Ozdegerler sifir degerini alirken, 6zvektdrler sifir olamaz.

v' Ozdeger sifir oldugunda (A=0), A matrisinin (pxp) tersi alinamaz.
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Bir A matrisinin (pxp) tersinin alinabilmesi i¢in tim ozdegerler sifirdan farkl

olmalidir.

Bir A matrisinin (pxp) her 6zdegerine karsilik gelen 6zvektorlerin olusturdugu

kiimeye 6z uzay denir.

Ozdegerlerin sayisimin bulunmasi: A, pxp boyutlu A matrisinin 6zdegeri ve x

O0zvektori olmak lizere:

x#0, det(A- Alp) = 0 ise A matrisinin en fazla p tane farkli 6zdegeri vardir. Yani, A
matrisinin 6zdegerini bulabilmek i¢in (A- Alp)x =0 denkleminin ¢6ziim kiimesi sonsuz

olmalidir.

Ozdegerlerin bulunmasi: Bir pxp boyutlu A matrisinin 6zdegerleri asagidaki

basamaklar takip edilerek bulunur:
v det(A- Mp) = 0 hesaplanur.

v' det(A- Mp) = 0 i¢in denklemin kokleri bulunur. p tane oldugu i¢in A matrisinin

0zdegerleri p tanedir.
v Her 6zdeger igin (A- Mp)X = 0 dnkleminden 6zvektor bulunur.

Kosegen matrisi: Boyutu pxp olan A matrisinin px1lboyutlu, p tane 6zvektorleri
X1,X2.... Xp’dir. Ozvektor matrisi (P), bu 6zvektorleri siitunlarinda bulunduran matristir.

PLAP ise 6zdeger matrisidir.

P = (X1,X2.....Xp)

PIAP=A=] !

A, 0 - 0
P ] (2.23)

0 0 . A

Bir matrisin kdsegeninin bulunabilmesi i¢in 6zvektorleri dogrusal bagimsiz olmalidir
(Pamukeu, 2015).

2.4.2 Temel Bilesenlerin Belirlenmesi

Temel bilesenler regresyon analizinde ilk olarak degiskenler standardize edilmektedir.
Bunun i¢in hem bagimli hem bagimsiz degiskenlerin kendi ortalamalarindan farklar
alinir ve standart sapmalarina boliiniir. Sonrasinda yapilacak tiim hesaplamalar bu

standardize veriler ile yapilir. Temel bilesenler regresyonunda bagimsiz (agiklayici)
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degiskenler temel bilesenlerine doniistiiriiliir ve asagidaki esitlik elde edilir (Hintze,

2007; Topal ve ark., 2010).

X'X=PDP' =7"Z (2.24)
X'X :Bagimsiz degiskenlerin korelasyon matrisini,
D : X'X’in 6zdegerlerinin bir kdsegen matrisi (Temel bilesenleri tanimlar)
P : X'X’in 6zvektor matrisini,

Z : Veri matrisini ifade eder (Hintze, 2007; Topal ve ark., 2010).

Temel Bilesenler (P) ortogonal oldugundan P'P=I dir.

gibi degiskenlere doniistiiriiliir. Bu degiskenler temel bilesen oldugu icin aralarindaki
korelasyon sifirdir. Giiclii coklu baglant1 problemine sebep olan 6zdegeri kiigiik temel
bilesenler hesaplanmadan ¢ikarilir. Bu durumda Y'nin regresyon analizi yapildiginda
coklu baglant1 problemi ortadan kaldirilmis olur. X'e geri doniistiiriilen sonuglar ile

regresyon katsayilar1 tahmin edilir. Regresyon katsayilar1 tahmini asagidaki gibi;
A=(Z'7)7'7'Y =D71Z'Y (2.25)
bulunur. Bu esitlik en kiigiik kareler regresyonudur. A ve B ile iki regresyon modeli
iligkilendirilebilir;
A=P'B (2.26a)
=PA (2.26b)

A'nin sifira esit 6gesi temel bilesenler analizinden c¢ikarilabilir. Temel bilesenler

analizinin adimlar su sekildedir;

v X matrisi i¢in temel bilesenler regresyon analizi uygulanir ve temel bilesenler (Z)

elde edilir.
v A en kiiglik kare tahmini i¢in Z {izerine Y'nin regresyon analizi uygulanir.

v A'nin en son verisi sifira esitlenir ve B=PA esitligi ile hesaplanan katsayilar orijinal

Olgegine dontistiiriiliir (Albayrak, 2005; Hintze, 2007; Topal ve ark., 2010).

Temel bilesenler regresyon analizinde sonuglar Ridge regresyon analizinde oldugu
gibi yanli olur fakat varyansin kiigiiltiilmesinden dolayr yanliliktaki biiyiikliik
dengelenir. Yani temel bilesenler regresyon analizinin hata kareler ortalamasi en

kiiciik kareler regresyonuna gore daha kiigiiktiir (Hintze, 2007; Topal ve ark., 2010).
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Ridge regresyon analizinde belirleyici olan k yanlilik sabitinin seg¢iminde yasanan
belirsizlikten, temel bilesenler regresyon analizinde modelden g¢ikarilacak temel
bilesenlerin sayis1 daha tutarli sonuglar verir. Yani ¢coklu dogrusal baglantiy1 ortadan
kaldirmak temel bilesenler regresyon analizindeki 6zdegeri kii¢iik olan temel
bilesenlerin analizden c¢ikarilmasi daha kesin sonuglar verir (Albayrak, 2005; Al-
Hassan ve Al-Kassab, 2009; Aswani ve ark., 2011).

2.4.3 Temel Bilesen Sayisimin Belirlenmesi

Temel bilesenler regresyonunda, bilesen sayisinin belirlenmesi en 6nemli husustur.
Temel bilesenler belirlendikten sonra bilesen sayisi bazi yontemler ile belirlenir.

Temel bilesen sayinini belirlemek icin kullanilan yontemler asagidaki gibi siralabilir;

1. En basit ve kullanish yontem, toplam bilesen sayisinin agiklanan toplam
varyasyonun 2/3'tinden kiigiik olan 6zdegerlerin toplanmasi seklindedir. Rencher,

(2002) agiklanan toplam varyasyon oranini % 80 olarak bildirmistir (Eker, 2011).

2. Jolliffe Kriterine gore, 6zdegeri 0.70 ve daha biiyliik olan temel bilesenler

alinmalidir.

3. Cattell, (1966) tarafindan Onerilen grafik yonteminde temel bilesenlerin
O0zdegerlerinin  grafikleri ¢izilir. Grafik incelemesinde, tiim bilesenlerin

duraganlagsmaya basladig1 noktadan itibaren temel bilesenler alinir.

4. Temel bilesen sayisinin belirlendigi bir diger yontem; 6zdegeri birden biiylik olan
temel bilesenlerin belirlenmesidir (Kiigiikonder ve ark., 2004; Camdeviren ve ark.,

2005).
2.5 Kismi En Kii¢iik Kareler Regresyonu (PLS)

Kismi en kiiciik kareler regresyonu, kismi en kiigiik kareler analizi ile ¢oklu dogrusal
regresyon analizinden olusan istatistiksel bir yontemdir (Bulut ve Alin, 2009). Kismi
en kiigiik kareler regresyonu ilk olarak Herman Wold tarafindan 1966 yilinda
ekonomik ve sosyal olaylart modellemek i¢in kullanilmistir. Kemometri literatiiriinde
onemli bir yer edinmistir. Kowalski tarafindan 1979 yilinda kimya alaninda
kullanilmaya baslanmistir. Kismi en kiigiik kareler regresyonu istatistiksel 6zellikleri,
Wold (1984), Manne (1987), Naes ve Martens (1986), Helland (1988), Stone ve Brook
(1990) gibi istatistik¢i ve matematikgilerle anlamlandirilmistir (Bulut, 2011). 1980
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yilindan giiniimiize kadar birbiriyle dogrusal iliskili X ve Y degiskenlerinden olugan
kismi en kiiglik kareler regresyonu ile regresyon analizinin uygulanmasinin zor oldugu

karmasik veri setlerinin ¢oziimlenir (Polat, 2009).

Temel bilesenler regresyonu ile kismi en kiiciik kareler regresyonu benzer yapidadir.
Iki yontemde de aciklayici degiskenler yeni bilesenlere déniistiiriiliir. Elde edilen bu
yeni bilesenlerle bagimli degiskene en kiiciik kareler yontemi analizi yapilir. Fakat bu
iki yontemin farki; temel bilesenler regresyonunda bilesenler bagimsiz degiskenlerden
elde edilirken, kismi en kii¢iik kareler regresyonunda bagimsiz degiskenlerle beraber
bagimli degisken ile maksimum kovaryans olusturacak bilesenler tiretmektir (Naes ve

Martens, 1986; Bulut, 2011).

Kismi en kiigiik kareler regresyonu iligkili verilere kars1 duyarsizdir ve ¢ok sayida

bagimsiz degisken i¢in iglem yapabilir (Bulut, 2011).

Model olusturulurken daha az sayida bilesen hesaplanir ve modelin yeterliligine
bilesen sayis1 karar verir. Modele daha fazla bilesen eklenmesi modelin tahmin

yeteneginin artmasini saglar (Bulut, 2011).

Kismi en kiiclik kareler regresyonunda bilesenler y bagimli degiskeni ile yiiksek
diizeyde iliskilidir. Bu sebeple bilesen sayisi temel bilesenler regresyonuna gore daha
azdir. Kismi en kiigiik kareler regresyon modeli, temel bilesenler regresyon modeline
gore daha az duragandir. Yani, daha az bilesen kullanildig1 i¢in daha az varyans

aciklanir (Bulut, 2011).

Kismi en kiigiik kareler regresyonu algoritmalarla hesaplanir. Algoritmalarin
kullanilmasimnin amaci, hesaplama hizim1 artirmaktir. Algoritmalarla varyans-

kovaryans matrisleri ve iligki matrisleri hesaplanmaktir (Lindgren ve Rannar, 1998).

Kismi en kiigiik kareler regresyonunda kullanilan algoritmalarin tarihsel gelisimi

asagidaki gibidir (Kondylis, 2006).

Ortogonal skorlar kismi en kiigiik kareler regresyonu (Wold ve ark., 1984).
Ortogonal yiikler kismi en kareler regresyonu (Martens, 1985).

Ozvektor algoritmasi (Hdskuldsson, 1988).

Helland algoritmasi1 (Helland, 1988).
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SIMPLS algoritmast (De Jong, 1993).

SAMPLS algoritmasi (Bush ve Nachbar, 1993).

Cekirdek algoritmasi (Rannar, 1994).

UNIPALS algoritmasi (Glen, 1998).

2.5.1 Dogrusal Olmayan Yinelemeli En Kiiciik Kareler Algoritmasi (NIPALS)

Klasik kismi en kiigiik kareler algoritmasi olarak bilinen bu algoritma 1966 yilinda
Herman Wold tarafindan gelistirilmistir. Wold 1975 yilinda kendi gelistirdigi bu
algoritmaya katkida bulunmustur. Bu algoritmanin amaci, kovaryans matrisini
maksimum yapacak bilesenleri bulmaktir. Algoritmada bilesenler ayn1 anda elde
edilemeyeceginden dolay1 bilesenler icin yineleme yontemi uygulanir. Her asamada
tek bir bilesen ve bu bilesene ait agirlik ve yiik degerleri hesaplanir. Eger bagimh
degisken bir tane ise yineleme yontemine gerek kalmaz. Algoritma istenilen bilesen

sayisi elde edilince ya da X matrisi sifirlaninca sonlanir (Polat, 2009).

NIPALS algoritmasinda, NxK boyutlu X bagimsiz (agiklayici) degiskenler matrisi ve
NxP boyutlu Y bagimli degiskenler matrisidir (Bulut ve Alin, 2009).

Burada,
K : Bagimsiz degisken sayisini,
P . Bagimli degisken sayisin1 verir.

Algoritmada a bilesen sayisi olup a = 1,2,....,A dir. ilk adimda orijinal matrisler
(X1=X, Y1=Y)' nin kullanildig: algoritmanin basamaklar1 agagidaki gibidir.

1. Cok sayida bagimli degisken var ise, bu degiskenlerden olusan Y matrisinin en
yiiksek varyansa sahip olan siitunu ya da ilk siitunu, tek bagimli degisken var ise 0

degisken siitununa esit olur. u, = y' dir.

2. X'in Y'nin ilgili bileseni u, iizerine regresyonundan X ve u arasindaki

kovaryansi maksimum yapan w agirlik vektorii w,= Xju (vav,) elde edilir.
3. w, / |w,| ile boyu 1 olacak sekilde 6lgeklendirilir.

4. t, = Xyuw,ile X'in ilgili bileseni t,, w, agirhik vektori ile X'in dogrusal

kombinasyonu sekinde hesaplanir.
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5. t, bileseninin Y'yi agiklayan c, agirlik vektorii ¢, = Yat,/(tity) ile Y'nin

t, lizerine regresyonundan bulunur.
6. C, /| ¢yl ile boyu 1 olmalidir.

7. Y i¢in ilgili bilesen Uy(yeni), €a agirlik vektort ile Y'nin kombinasyonunu

olusturacak sekilde Y,c,/(c;c,) hesaplanir.

8. 2. basamaktaki u,degeri ile 7. Basamaktaki u, yeni) degeri arasinda yakinsama
olup olmadigina bakilir. Bu yakinsamanin 10~ gibi sifira ¢ok yakin bir deger olmasi
ile tespit edilir. Yakinsama saglanirsa sonraki basamaklara gecilir, saglanmazsa

U, (yeni) degeri u, yerine konularak algoritmaya devam edilir.

9. X'in 1lgili bileseni t, lizerine regresyonundan bilesenin bagimsiz degisken

tizerindeki etkisini ifade eden yiik vektorii p,, Xit,/(tit,) ile bulunur,

10.  Y'nin ilgili bileseni u, iizerine regresyonundan, bilesenin bagimli degisken

tizerindeki etkisini ifade eden yiik vektorii q,, Yau,/(uzuy,) ile bulunur,

11. X ve Y i¢in bilesenler ayr1 hesaplandigi i¢in bilesenler arasinda zayif bir iliski
mevcuttur. Bunu ortadan kaldirmak i¢in her bir bilesen i¢in Y'nin ilgili bileseni u,' nin
X'in ilgili bileseni t, izerine regresyonundan elde edilen b, katsayisib, = u,t,/

(tit,) ile hesaplanir.

12.  Elde edilen bilesenler ve yiikler degiskenleri modelde kullanilir. Bagimsiz
degisken X=TP" ve bagimli degisken Y=BTC" ile modellenir. Bir sonraki bileseni elde
etmek i¢in kullanilan X,,1 Ve Y41 artik matrisleri X,;,q = X, —t,paVve Yai1 —

Y, — bt,c; ile hesaplanur.

Algoritmaya degiskenlerdeki degisim biiyiik dl¢lide agiklanincaya kadar devam edilir.
Algoritma en az sayida bilesen sayisini verir (Bulut ve Alin, 2009).

2.5.2 PLS Analizinin Istatistiksel Olarak Esinlenilmis Degisikliginin Basit Bir
Uygulamasi (SIMPLS)

SIMPLS algoritmas1 1993 yilinda De Jong tarafindan 6nerilmistir. Bu algoritmanin
farki sonuglar1 indirgenmis X matrisleri yerine orijinal X matrislerinin

kombinasyonlarin1  kullanarak hesaplama yapmaktir. Bu sebepten NIPALS
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algoritmasindan farkli sonuglar verir. Ancak sonuglar arasindaki farklilik olduk¢a

azdir (Bulut, 2011).

SIMPLS algoritmasinda X matrislerinin orijinal kombinasyonlar1 kullanildig: igin
NIPALS algoritmasina gore daha hizlidir (De Jong, 1993). Bagimli degiskenler tek
boyutlu ise sonuglar iki algoritmada benzerlik gosterir. Fakat ¢ok degiskenli durum

s0z konusu oldugunda sonuglar farklilik gosterir (De Jong, 1993; Bulut, 2011).
2.5.3 Evrensel Kismi En Kiiciik Kareler Algoritmasi (UNIPALYS)

Glen tarafindan 1998 yilinda bulunan bu algoritma kismi en kiigiik karelerin
hesaplanmasinda daha kiigiik varyans-kovaryans matrislerini  kullanan ilk

algoritmadir.

NIPALS algoritmasinda oldugu gibi orijinal veri matrisinin indirgenmesiyle sonuglar
elde ettiginden UNIPALS VE NIPALS algoritmalarinin sonuclar1 benzerlik gosterir
(Lindgren ve Rannar, 1998).

2.5.4 Cekirdek Algoritmasi

Degisken sayisinin gdzlem sayisindan ya da gozlem sayisinin degisken sayisindan ¢ok
oldugu veri setlerinde NIPALS algoritmas: ile hesaplama yapmak zordur. Bu
durumlarda kullanilmasi i¢in Lindgren tarafindan ¢ekirdek algoritmasi gelistirilmistir.
Ikinci gekirdek lgoritmasi Rannar, (1994) tarafindan gelistirilmistir. ki algoritma
olduk¢a benzerdir ancak aralarindaki en onemli fark Ra@nnar'in Onerdigi cekirdek
algoritmasinda agiklayici degisken sayis1 gozlem sayisindan biiyiik oldugunda daha
tutarli sonu¢ vermektedir. Her iki ¢ekirdek algoritmasi da ¢oklu bagimli degisken

olmast durumunda iyi sonuglar verir.
2.5.5 Ornek-Uzakhk Kismi En Kiiciik Kareler Algoritmasi (SAMPLS)

Bu algoritma Bush ve Nachbar, (1993) tarafindan 6zel olarak ¢ok fazla agiklayici
degiskenin ve az sayida gézlem degerinin oldugu durumlar i¢in 6nerilmistir. SAMPLS
algoritmasinda bagimli degisken sayisi bir olmalidir. Hesaplama agisindan SAMPLS,
NIPALS algoritmasina gore daha dstiindiir. SAMPLS algoritmast diger
algoritmalardaki gibi agirlik ve ylik matrisleri vermez. Agirlik ve yilik matrislerini
vermedigi i¢in degigkenler arasinda korelasyon bilgisi kaybolur. Bu da SAMPLS

algoritmasinin 6nemli dezavantajidir. Bu algoritmada indirgeme islemi X ve Y
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matrislerinin birisini segme avantaji saglamaktadir. Bagimli degisken sayisi bir tane
oldugundan bagimli degiskeni indirgemek daha hizli sonug verir. Bu 6zelligi klasik

algoritmaya benzedigi i¢in sonuglarda benzerlik gosterir (Bush ve Nachbar, 1993).
2.5.6 Ozvektor Algoritmasi

Ozvektor algoritmas: cekirdek algoritmaya benzer bir yaprya sahiptir. Ozvektor
algoritmasinda kismi en kiigiik kareler bilesenlerinin sayisi kadar olan en biiyiik
Ozdegerlere karsilik gelen ozvektorler hesaplanir. Bu algoritma da indirgenme

olmadigindan biiylik problemlerde ¢6ziim iiretemez (Polat, 2009; Bulut, 2011).
2.6 Onceki Cahismalar

Ridge regresyon yonteminin Hoerl ve Kennard, (1970) tarafindan bulundugu kabul
edilir. Ridge regresyon analizi ile tahmin edilen regresyon katsayilarinin, en kiigiik
kareler regresyonuyla yapilan tahminlerden daha kiigiik hata kareler ortalamasina

sahip olduklar1 belirlenmis ve onerilmistir.

Mahajan ve ark., (1977) calismalarinda veri setinde ¢oklu baglanti sorunu olmasi
durumunda en kiiciik kareler regresyonu ile tahmin edilen pazarlama modellerine ait
regresyon katsayilarinin yanlis sonuglara gotiirecegini belirtmislerdir. Bu amacla

caligmalarinda Ridge regresyon analizini kullanmiglardir.

Askin ve Montgomery, (1980) genisletilmis veri kiimeleri ile gii¢clendirilmis saglam
tahmin ediciler tespit etmislerdir. Boylece regresyon yontemlerini birlestirme amacina

ulagmiglardir.

Kidwell ve Brown, (1982) ¢alismalarinda Ridge regresyon analizini yapay veriler ile
kullanmiglardir. Bulgular, tahminleyicilerin ortogonal (dik) olmadigr durumda, yani
coklu baglanti sorunu varliginda Ridge regresyonun en kii¢iik kareler regresyonundan

farkli sonuclar verdigini gostermistir.

Liu, (1993) yaptigi g¢alisma ile farkli tahmincilerin birlestirilmesi ile onlarin
avantajlarin1 da bir araya getirmeyi amaclamistir. Bu diisilince ile Stein tipi tahmincisi
ile Ridge tahmincisini birlestirerek Liu tahmincisini bulmustur. Liu regresyon
analizini, en kiigik kareler regresyonu ile c¢esitli veri setleri araciligiyla

karsilagtirmistir.
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Kurtulus, (2001) yapmis oldugu bir ¢aligmada, bagimsiz (agiklayici) degiskenler
arasinda coklu baglantt olmasi durumunda ortaya ¢ikan sorunlar1 gidermek igin
gelistirilmis olan Ridge regresyon analizi {izerine ¢alismis ve bu yontemi en kii¢iik

kareler regresyonu ile karsilastirmistir.

Ortabas, (2001) ¢alismasinda ¢oklu dogrusal baglanti sorununu ortadan kaldirmak igin
kullanilan temel bilesenler regresyon analizi ile Ridge regresyon analizi incelemistir.
Yanli regreyon yontemlerinin ¢oklu baglanti problemini ortadan kaldirdigini, standart

hatas1 daha kiicilik hata kareler ortalamali tahminlerin bulundugunu belirlemistir.

Graham, (2003) yaptigi c¢alismada c¢oklu baglanti problemine karsilik g¢esitli
istatistiksel yontemlerin kullanimini gostermistir. Calismasinda gergek ekolojik veriler
kullanmistir. Graham bu yaptigr ile gercek ekolojik verilere ait ¢oklu regresyon

modellerinde ¢oklu baglantili durumlarin yorumlanmasini kolaylastirmistir.

Ergiines, (2004) yaptig1 calismada en kiigiik kareler regresyonunu Ridge regresyon
analizi ile karsilastirmistir. Coklu baglanti sorununun yok edilmesi veya en aza
indirilmesi i¢in Ridge regresyon analizinin kullaniminin gerekliligini anlatmistir.
Giivenilir, saglam sonuglar i¢in en kiigiik kareler regresyonu yerine Ridge regresyon

analizini Onermistir.

Albayrak, (2005) yaptigi ¢alismada en kiigiik kareler regresyonunu, Ridge regresyon
analizi ve temel bilesenler regresyon analizi karsilagtirmistir. Karsilastirma
sonucunda, bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek ¢oklu baglanti probleminden
dolay1 Ridge regresyon ve temel bilesenler regresyonu, en kii¢ilik kareler regresyonuna
kiyasla daha diisiik standart hataya sahip olup, en kiigiik kareler regresyonundan daha

tutarli tahminler sagladigin tespit etmistir.

Karadavut ve ark., (2005) yapmis olduklar1 ¢aligmada nohut (cicer arietinum L.)
bitkisinin verimini etkileyen bazi 6zellikleri en kiiciik kareler regresyonu, Ridge
regresyon analizi ve M- regresyon analizi ile karsilastirmay1 hedeflemislerdir. Nohut
bitkisinin tane agirhigim1 etkileyen degiskenlere en kiigiik kareler regresyonu
uygulamiglardir. Analiz sonuglarinda ¢oklu baglanti problemini tespit ettikten sonra
Ridge regresyon ve M- regresyon analizleri uygulamislardir. Elde ettikleri parametre
tahminleri karsilastirilmis ve analiz sonuglarina goére M- regresyon analizinin diger

yontemlerden daha uygun ve tutarli oldugu tespit edilmistir.
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Yolacan ve ark., (2005) ¢alismalarinda ¢oklu baglanti sorunu olan ekonomik verilere
Ridge regresyon ve yapay sinir aglar1 algoritmalarimi uygulamis ve iki yontemi

karsilastirmali olarak yorumlamiglardir.

Cankaya ve ark., (2006) ¢oklu dogrusal regresyon yonteminde parametre
tahminlerinin  karsilagtirilmas1  iizerine c¢alismalar yapmislardir. Arastirmanin
sonucunda, aykirt degerler tespit edildiginde en kiiciik kareler regresyonunun en
yiiksek belirtme katsayisina sahip oldugunu belirtmislerdir. Aykir1 degerlerin ve
yiiksek u¢ degerlerin veri setinden uzaklastirilmamasi, etkilerinin arastirilmasi yeni

yontemler ile tutarli sonuglar bulunmasi tavsiye edilmistir.

Karakas, (2008) tarafindan yapilan ¢alismada ¢oklu dogrusal baglantinin sebepleri,
¢oklu baglantinin nasil belirlenecegi incelenmistir. Calismada Liu ve Ridge regresyon
yontemleri basta olmak iizere yanli regresyon yontemleri 6zellikleri ile birlikte
incelenmistir. Uygulama c¢alismasinda yanli regresyon yontemlerinden Ridge
regresyon ve Liu regresyon kullanilarak bir isttihdam modelinin tahmini
amaglanmistir. Calismanin sonucunda en kiiclik kareler, Ridge, Liu regresyon
analizleri karsilastirilmistir. Liu regresyon parametrelerinin anlamliligi agisindan daha

uygun olduguna karar verilmistir.

Pamukc¢u, (2010) calismasinda sistolik kan basmcinin (SKB) tahmini i¢in yanl
regresyon yontemlerini incelemeyi amaglamistir. Bu amag¢ dogrultusunda, 1 Ekim
2009-22 Aralik 2009 tarihleri arasinda Firat Universitesi Tip Merkezi Kardiyoloji
Poliklinigine gelen 128 hastadan yas, boy, karin ¢evresi, glikoz, HDL, LDL, iire,
kreatinin, potasyum, HGB, HCT ve diastolik kan basinci gibi agiklayic1 degiskenler
elde edilmistir. Yanli regresyon analizlerinden Ridge regresyon analizinde ¢oklu
baglantinin giderildigi gézlemlenmistir. Sonugta, diastolik kan basinci, karin ¢evresi
ve kreatin degiskenlerinin, sistolik kan basincinin tahmininde kullanilabilecegine,
temel bilesenler regresyonu analizi ve Ridge regresyon analizi ile daha tutarh
tahminler elde edildigi tespit edilmistir. Temel bilesenler regresyonu ve Ridge
regresyonu sonuglart kiyaslandiginda ise, temel bilesenler regresyonunun daha iyi

tahminler yaptig1 bulunmustur.

Tiylioglu ve Albayrak, (2010) ¢alismalarinda Tirkiye'de hayat pahaliligini1 6lgmek

amaciyla 2008 yilna ait 26 ili igeren TUIK tarafindan secilmis 375 iiriin ve hizmetin
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fiyatlarina temel bilesenler regresyonu uygulayarak, iller i¢in standartlastirilmig
mekansal tiiketici fiyat endekslerini hesaplamislardir. Sonuglara gore en pahali iller
Istanbul, Ankara, izmir iken; en ucuz il gruplar1 Sanlrfa-Diyarbakir, Gaziantep-
Adiyaman-Kilis, Mardin-Batman-Sirnak-Siirt'tir. Arastiricilar ¢alismalarinda Ridge
regresyon yontemi ile illerin genel fiyat diizeyleri ile diger alt gruplar arasindaki
iligkileri incelemiglerdir. Hayat pahaliligini belirleyen faktorlerin sirasiyla giyim,
mobilya ve ev esyasi, diger liriin ve hizmetler ile konut harcamalar1 oldugunu tespit

etmislerdir.

Yildirim, (2010) ¢alismasinda en kii¢iik kareler regresyonu, Ridge regresyon analizi
ve Robust regresyon analizini incelemeyi, analiz yaptiktan sonra sonuglar
karsilastirmayr ve aykirt degerlerin etkilerini belirlemeyi ama¢ edinmistir.
Arastirmalarinin sonucunda regresyon analizine ait belirtme katsayisi ve hata kareler
ortalamasi degerlerinin aykir1 deger varligindan etkilendigini, aykir1 degerin oldugu
durumda ve veri setinden ¢ikarildiktan sonra parametre tahminlerinden elde edilen t,
F degerlerinin farklilik gosterdigini, aykir1 degerlerin ¢coklu baglanti problemini en aza
indirdigini tespit etmistir.

Rathert ve ark., (2011) caligmalarinda Japon bildircinlarinda yumurta kalite
Ozelliklerinin tahmin edilmesinde temel bilesenler regresyonu ile en kiigiik kareler
regresyonunu karsilastirip incelemislerdir. Arastirmada yas araligi 20-24 hafta
arasinda olan, seleksiyona ugramamais, rastgele ¢iftlesmis Japon bildircin yumurtalar
kullanilmistir. Sonug olarak, tespit edilen ¢oklu baglant1 probleminin temel bilesenler

regresyonu ile ¢oziilebildigi goriilmiistiir.

Askin, (2011) ¢calismasinda sol atriyum ¢apinin, temel bilesenler regresyonu, kismi en
kiiciik kareler regresyonu ve yapay sinir aglart yontemleri ile tahminlerinin
yapilmasini amaglamistir. Bu amagla Firat Universitesi Tip Fakiiltesi Kardiyoloji
Poliklinigine bagvuran 127 hipertansif hastanin ekokardiyografi raporlarini prospektif
olarak toplamistir. Temel bilesenler regresyon yontemi, kismi en kiigiik kareler
regresyon analizi ve yapay sinir aglar1 yontemleri ile topladigit bu verileri analiz
etmistir. Analiz neticesinde, yapay sinir aglar1 yonteminin, sol atriyum ¢apinin

tahmininde daha 1yi sonug verdigini tespit etmistir.
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Eker, (2011) calismasinda regresyon analizinde ¢oklu baglanti probleminin tespit
edilmesi  durumunda en  kiigik kareler regresyonunun  varsayimlari
saglayamamasindan dolayi, ¢coklu baglanti problemini tespit ettikten sonra Ridge
regresyon ve temel bilesenler regresyon analizlerini incelemeyi hedeflemistir. Bu
amacla, Ondokuz Mayis Universitesi Arastirma ve Uygulama Ciftligi'nde yetistirilen
85 tane Karayaka kuzusundan cidago yiiksekligi, sagr yiiksekligi, viicut uzunlugu,
gogls genisligi, gogls cevresi, gogls derinligi, 6n, orta, arka sagr1 genisligi gibi viicut
Olctileri ile canli agirlik dlgiileri alinmistir (Veriler siitten kesim doneminde alinmaistir).
En kii¢iik kareler regresyonu ile yapilan analizler sonucunda 6n sagr1 ve orta sagri
genislikleri i¢in ¢oklu baglanti problemi tespit edilmistir. Verilere SPSS, MINITAB
ve NCSS gibi farkl istatistik programlar1 ile Ridge regresyon ve temel bilesenler
regresyonu uygulanmis; bagimsiz degiskenler {izerindeki ¢oklu baglantinin etkileri
ortadan kaldirilmigtir. Arastirict yaptigi analizler sonucunda, c¢oklu baglanti
probleminin varliginda en kiigiik kareler regresyonu yerine Ridge regresyon ve temel

bilesenler regresyon analizlerini kullanmay1 6nermistir.

Duran, (2011) ¢alismasinda parametrik ve semiparametrik regresyon modellerinde
coklu baglanti problemi varliginda kullanilabilecek yanli tahmin edici yontemleri
incelemistir. Parametrik olmayan regresyon yontemlerinde bagimsiz degisken sayisi
arttikca tahminler gerceklikten uzaklasacagi i¢in daha tutarli sonuglar icin alternatif
yontem olarak semiparametrik regresyon modellerini Onermistir. Semiparametrik
regresyon modelleri parametrik ve parametrik olmayan regresyonlarin bir
kombinasyonudur. Arastirict ¢alismasinda semiparametrik regresyon modellerinde
kullanilan Speckman ve cezali en kiigiik kareler regresyonu yontemlerine dayali yeni
Liu regresyon analizine gore tahmin ediciler lretmistir. Simiilasyon c¢aligmasi
sonucunda Liu regresyon analizinin standart hata kareler ortalamasi olgiitiine gore
diger yontemlerden {istiinliiglinii ispatlamistir. Coklu baglantinin giiclii olmasi

durumunda iistiinliigiin belirginlestigini tespit etmistir.

Demirci, (2014) calismasinda genetik algoritma yaklasimi ile Ridge regresyon
parametresi olan k sabitinin belirlenmesini incelemistir. Uygun k degerinin tespiti i¢in
Ridge izi analizi, iteratif Ridge analizi ve yonlendirilmis Ridge analizi ve genetik

algoritma iki farkli veriye uygulanmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Karsilagtirma
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sonucunda Ridge regresyonu parametresi olan k degeri genetik algoritma ile bir ¢6ziim

kiimesinden olusan ¢ok sayida deger ile incelenmistir.

Asar, (2015) ¢alismasinda Liu tipi lojistik regresyon tahmin edicileri tizerinde analizler
yapmustir. Binari lojistik regresyon yonteminde c¢oklu baglantt sorununun varligi
varyansi gisirmekte ve analizlerin performansi diismektedir. Bu yiizden ¢oklu baglanti
problemini ortadan kaldirmak igin lojistik regresyon kullanilmistir. Calismasinda,
Monte Carlo simiilasyonunu kullanmis ve daha onceki yontemlerle hata kareler
ortalamalar1 kriteri bakimindan performansi karsilastirma yapmistir. Calismasinin
sonucunda, parametrelerin se¢imi igin tekrarli (iterative) bir yontem kullanilmasini

Onermistir.

Kirdemir, (2017) farkli istatistik paket programlariyla Ridge regresyon analizini
incelemistir. Arastirma i¢in ilkdgretim 6. sinifta okuyan 40 6grenciyi rasgele segerek,
matematik dersindeki basariya tiirkge, fen, sosyal ve dil alanlarindaki basarinin etkisini
tespit etmeye c¢aligmistir. SPSS, NCSS, R studio programlar: ile arastirma ayrintili
incelenmistir. Arastirmanin sonucunda, agiklayici degiskenler arasinda giiclii ¢coklu
dogrusal baglanti oldugu zaman, Ridge regresyonun tutarli, gecerli, duragan ve

kuramsal beklentilere uygun tahminler sagladig1 saptamistir.

Kuvat, (2018) ¢alismasinda Ridge regresyon analizi i¢in saglam parametre bulmayi
amaclamistir. En 1y1 k parametresini bulmak i¢in onerilen k parametrelerinden en iyi
performansa sahip olanlar1 se¢mistir ve neticede en uygun k parametresini elde
etmistir. Diger parametrelerle elde ettigi bu parametreyi karsilastirmistir. En kiigiik
hata kareler ortalamast bakimindan karsilastirma yapildiginda, Onerilen k

parametresinin digerlerine gore daha fazla sonug verdigini tespit etmistir.

Tung, (2018) yaptig1 bir calismada en kiiciikk kareler regresyon analizi ve temel
bilesenler regresyon analizini karsilastirmayr hedeflemistir. Bu amagla, coklu
baglantinin derecesinin ve 6rnek genisliginin yeterliliginin tespiti i¢in simiilasyonla iki
farkli veri grubu tiiretmistir. Birinci veri grubu, ¢oklu baglantiya sahip 10 veri seti;
ikinci veri grubu Ornek genigligi farkli 10 veri setinden olugmustur. Simiilasyonla
tiiretilen bu verilerde ¢oklu baglantinin yaygin oldugunu tespit etmis ve tiim verilere
en kiigiik kareler regresyon analizi ve temel bilesenler regresyonu uygulamistir.

Uygulama sonucunda, en kiigiik kareler regresyon analizi ile elde edilen katsayilarin,
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temel bilesenler regresyonunda elde edilen katsayilardan isaret ve biiylikliik olarak
farkli oldugunu goézlemlemistir. Ayrica, temel bilesenler regresyon analizi sonucunda

elde edilen katsayilarin standart hatalarinin daha diisiik oldugunu tespit etmistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1 Materyal

Bu calismanin materyalini, basit tesadiifi 6rnekleme yolu ile segilen 100 adet
yumurtanin kalite parametreleri olarak adlandirilan degiskenlerine ait veriler
olusturmaktadir. Yumurtalar altlikli yer sisteminde yetistirilen yaklagik 40 haftalik
Be¢ tavuklarindan toplanmistir. Yumurtalar kalite dl¢limiinden once 24 saat oda

sicakliginda bekletilmistir.

3.2 Yontem
3.2.1 Calisma Degiskenleri

Calismada yumurta i¢ Ozelliklerinden ak agirhigi (AA) ve sart agirhgr (SA) dis
ozelliklerinden ise yumurta agirhigi (YA), yumurta eni (YE), yumurta boyu (YB),
kabuk agirhigi (KA), kabuk kalinhigi (KK) ve sekil indeksi (Si) ézellikleri kalite
parametreleri olarak dikkate alinmistir. Calismada degisken olarak dikkate alinan

yumurta kalite patametreleri Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1 Calisma Degiskenleri

Ak Agirligi (g) = Yumurta Agirligr - (Sar1 Agirhigi + Kabuk Agirlig)
Kabuk Kalinligi (mm) (Sivri u¢+Orta kisim+Kiit ug)/3

Sekil indeksi 100 * (Yumurta Genisligi / Yumurta Uzunlugu)
Sar1 Agirligi (g)

Yumurta Agirligi (g)
Yumurta Eni (mm)
Yumurta Boyu (mm)
Kabuk Agirligi (g)

3.2.2 Regresyon Yontemlerinin Performans Gostergeleri

Calismada kullanilan regresyon yoOntemlerinin incelenmesinde; tahminlenen
katsayilarin standart hatalarinin yani sira Hata Kareler Ortalamasi (HKO), modele ait
diizeltilmis belirleme katsayis1 (R2-diiz) ve Akaike Bilgi Kriteri (AIC) kullanilmistir.
Bu kriterler icin; her zaman standart hata, HKO ve AIC degerlerinin kiigiik, (R?-diiz)
degerinin ise yliksek olmasi istenilmektedir (Shibata, 1981).
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Calismada yapilan tiim hesaplamalar SPSS v25 (IBM Inc., Chicago, IL, USA), NCSS
9 (NCSS, LLC., Kaysville, Utah, USA, ncss.com/software/ncss) ve MINITAB 18
(Minitab Inc., PA, USA). istatistik paket programlar1 kullanilarak yapilmustir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

4.1 Bulgular
4.1.1 Cahsma Degiskenlerine Ait Tanitic1 istatistik Degerleri

Calismada kullanilan degiskenlere ait tanitici istatistik degerleri; Standart sapma,
ortalama, en kiigiik ve en biiyiik degerler olarak Cizelge 4.1°de verilmistir. Calismada
verilerin normal dagilim kontrolii yapilmis ve Kolmogorov-Smirnov testi tiim

degiskenlerin normal dagilim gosterdigini gostermistir (p>0.05).

Cizelge 4.1 Calismada Kullanilan Degiskenlere Ait Tanitic1 istatistikler

Standart En Kiiciik  En biiyiik

Degisken n Ortalama Sapma Deger Deger
Ak Agirhigi 100 20.06 1.71 16.67 23.52
Sar1 Agirligt 100 13.59 0.99 11.69 15.87
Yumurta Agirligi 100 40.14 2.35 34.03 45.70
Yumurta Eni 100 37.89 0.86 36.40 40.02
Yumurta Boyu 100 49.47 1.07 46.44 52.68
Sekil Indeksi 100 76.62 1.85 71.73 80.52
Kabuk Agirlig: 100 6.48 0.78 3.01 8.97

Kabuk Kalinlig1 100 0,54 0.04 0.42 0.69

Her bir bagimsiz degiskenin birbirleriyle ve bagimli degiskenler aralarindaki
korelasyon katsayilarina iligkin Pearson korelasyon katsayilar1 ve dnemlilik diizeyleri
Cizelge 4.2'deki korelasyon matrisinde verilmistir. En yiiksek korelasyon kabuk
agirhig ile kabuk kalinlig1 arasinda %85.5 olarak hesaplanmis ve istatistiksel olarak
onemli bulunmustur (p<0.001). Yumurta eni ve yumurta agirligi arasinda hesaplanan
korelasyon katsayist ise %85.2 olarak bulunmustur (p<0.001). En diisiik korelasyon,
bagimli degisken olan ak agirlik ile kabuk kalinligi arasinda %0.4 olarak
hesaplanmigtir  (p>0.05). Bagimsiz degiskenler arasinda gozlenen yiiksek
korelasyonlar ¢oklu baglantt sorununu isaret etmektedir. Ancak g¢oklu baglanti
sorununun varligindan emin olmak i¢in basit korelasyon katsayilar tek basina yeterli

degildir.
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Cizelge 4.2 Degiskenler Arasindaki Korelasyon Katsayilari

Degisken YA YE YB Si KA KK AA  SA
YA 1

YE 0.852%** 1

YB 0.569%* 0.396%* 1

Si 0.200%* 0.582** -0.515%* 1

KA 0.658** 0.507** 0.248* 0.250* 1

KK 0.460** 0.329** 0143 0178 0.855*** 1

AA 0.745%* 0.681** 0520** 0177 0123 0004 1

SA 0.566** 0.446** 0.254* 0184 0.557** 0.407** -0057 1

AA: Ak Agirlik; KA: Kabuk Agirhigi; KK: Kabuk Kalinhigi; SA: Sar1 Agirlik; Si: Sekil Indeksi; YA:
Yumurta Agirligi; YB: Yumurta Boyu; YE: Yumurta Eni
%19<0.05,%*p<0.01 ***:p<0.001

4.1.2 Yumurta Ak Agirhg Bagimh Degiskenine Ait Bulgular
4.1.2.1 En Kiiciik Kareler Analiz Sonuglar:

Calismada yumurta ak agirligi ve sar1 agirlign bagimlh degiskenler olarak dikkate
aliirken, yumurta eni, yumurta boyu, yumurta agirligi, sekil indeksi, kabuk agirlig
ve kabuk kalinlig1 bagimsiz degiskenler olarak dikkate alinmistir. En kiigiik kareler
regresyonu i¢in modele ait varyans analizi sonuglar verilmistir (Cizelge 4.3). Yapilan
varyans analizi sonucuna gore F 6nemlidir (p<0.01). Tabloya gére R? degeri 0.802
bulunmustur. Fakat ¢oklu regresyon analizi oldugu igin diizeltilmis R? degeri alinir.
R% degeri 0.790°dir. Yani bagimsiz degiskenler (yumurta agirhigi, yumurta eni,
yumurta boyu, kabuk agirligi, kabuk kalinligi, sekil indeksi) bagimli degiskendeki (ak
agirlik) degisimi % 79 agiklamaktadir. Ayrica yapilan analizlere gore Durbin-Watson
testi sonucu 1.861 olarak hesaplanmistir. Bu, otokorelasyon sorunu olmadigini

gostermektedir.

Cizelge 4.3 En Kiiciik Kareler Varyans Analizi Tablosu

Model Serbestlik Kareler Kareler F p
Derecesi Toplami Ortalamasi

Regresyon 6 233.019 38.836 62.916 0.000

Hata 93 57.406 0.617

Genel 99 290.425

R? 0.802

R%-diiz 0.790

En kiigiik kareler regresyon sonuglari, anlamlilik degeri ve modelin katsayilari

verilmistir (Cizelge 4.4). Yumurta agirhigmin katsayist 0.822 bulunmustur ve
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onemlidir (p<0.001). Kabuk agirliginin katsayisi -1.511 bulunmustur ve model i¢in
onemlidir (p<0.001). Fakat ak agirlik bagimli degiskeni ile kabuk agirlig1 ters yonde
(negatif) iligkilidir. Bagimsiz degiskenlerden yumurta eni, yumurta boyu ve sekil
indeksi bagimsiz degiskenlerinin varyans biiyiitme faktorii degerleri yiiksek ¢ikmistir
(VIF>10). Varyans biiylitme faktorleri yiiksek olan yumurta eni, yumurta boyu ve sekil

indeksi bagimsiz degiskenlerinin tolerans degerleri ¢ok kiiciiktiir.

Cizelge 4.4 En Kiigiik Kareler Coklu Regresyon Analizi Sonuglari

Standart Tolerans

Degisken Katsay1 Hata t p Degeri VIF
Sabit -252.505 125.061 -2.019 0.046

YA 0.822 0.088 9.368 0.000 0.146 6.842
YE -6.243 3.290 -1.898 0.061 0.001 1310.216
YB 4.891 2.502 1.955 0.054 0.001 1155.800
KA -1.511 0.241 -6.269 0.000 0.174 5.747
KK 2.787 3.653 0.763 0.448 0.248 4.027
SI 3.165 1.635 1.935 0.056 0.001 1480.038

Ozdegerler ve kosul indeksi verilmistir (Cizelge 4.5). Ozdegerler 1'e esit oldugunda
coklu baglanti1 olusmaz. Fakat 6zdegerlerden en az biri sifira yakin oldugu igin ¢oklu
baglant1 sorunu gozlemlenir. Cizelge 4.5 incelendiginde; 3, 4, 5, 6 ve 7 numarali
6zdegerlerde coklu baglant1 sorunu saptanir. Kosul indeksi 30'dan biiyiik oldugunda
birden fazla ¢oklu baglanti sorunu olustugu i¢in 3, 4, 5, 6 ve 7 giiclii goklu baglantiya

sebep olmustur.

Cizelge 4.5 Degiskenlere Ait Korelasyonlarin Ozdegerleri ve Kosul Indeksleri

Numara Ozdeger Kosul indeksi
1 6.984 1.000

2 0.012 24.030

3 0.002 56.809

4 0.001 88.453

5 0.001 104.261

6 0.000 329.251

7 0.000 8385.127

Yumurta kalite degiskenleri i¢cin ¢oklu baglanti sorununu belirleyen yontemler
incelendiginde (korelasyon matrisi, varyans biiyiitme degeri, tolerans, 6zdegerler ve
kosul indeksi) bagimsiz degiskenler arasinda coklu baglanti sorununun olustugu
gorilmiistiir. Yansiz olan en kii¢iik kareler regresyonu coklu baglanti sorununu

ortadan kaldiramadigi i¢in sonuglar tutarsiz olur.
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4.1.2.2 Ridge Regresyon Analiz Sonug¢lar:

Ak agirlik bagimhi degiskeni i¢in Ridge izi grafigi verilmistir (Sekil 4.1). Ridge izi
grafiginde dikey eksende standartlastirilmis k degerlerinin, yatay eksende k
parametresinin oldugu gozlemlenir. k parametresi arttikga standartlasan k degerleri
duraganlasir. Sekil 4.1 incelendiginde, k=0.004 sabitinden sonra regresyon

katsayilarinin daha duragan hale geldigi gortilmektedir.
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Sekil 4.1 Ak Agirlik I¢in Ridge 1zi Grafigi
Ak Agirlik Igin Ridge Regresyon VIF Grafigi Sekil 4.2'de verilmistir. k parametresinin
VIF degerlerindeki etkisini gosteren Sekil 4.2 incelendiginde k=0.004 sabitinden sonra

VIF degerlerinin 10'un altinda oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.2 Ak Agirlik icin Ridge Regresyon VIF Grafigi
Standartlagtirllmis Ridge parametresi k verilmistir (Cizelge 4.6). Cizelgeye gore
yumurta ak agirliginin pozitif iligkili olmasi beklenen bagimsiz degiskenler icin

k=0.004 sabiti segilerek ¢oklu baglanti sorunu ortadan kaldirilmistir.
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Cizelge 4.6 Standartlastirilmis Ridge Regresyon Degerleri

k YA YE YB KA KK Si

0.001 1.105 -0.5881 0.647 -0.7111 0.0839 0.695
0.002 1.0943 -0.2998 0.3822 -0.7058 0.081 0.3929
0.003 1.085 -0.1865 0.2817 -0.6996 0.0776 0.2768
0.004 1.0761 -0.1249 0.2297 -0.6932 0.0742 0.2156
0.005 1.0675 -0.0855 0.1984 -0.6867 0.0707 0.178
0.006 1.0592 -0.0577 0.1778 -0.6804 0.0674 0.1526
0.007 1.0511 -0.0368 0.1636 -0.6741 0.064 0.1345
0.008 1.0432 -0.0202 0.1534 -0.668 0.0608 0.1209
0.009 1.0355 -0.0066 0.1459 -0.6619 0.0576 0.1103
0.01 1.0279 0.0048 0.1402 -0.656 0.0545 0.102
0.02 0.9601 0.0698 0.1245 -0.6025 0.0268 0.0668
0.03 0.9037 0.1042 0.129 -0.5579 0.0044 0.0577
0.04 0.8559 0.1283 0.1367 -0.5201 -0.0138 0.0548
0.04 0.8559 0.1283 0.1367 -0.5201 -0.0138 0.0548
0.05 0.8149 0.1469 0.1446 -0.4878 -0.029 0.054
0.06 0.7792 0.1619 0.152 -0.4597 -0.0417 0.054
0.07 0.7479 0.1742 0.1585 -0.4351 -0.0524 0.0544
0.08 0.7201 0.1846 0.1643 -0.4132 -0.0614 0.0549
0.09 0.6953 0.1933 0.1695 -0.3938 -0.0692 0.0555
0.1 0.6729 0.2009 0.1739 -0.3763 -0.0758 0.0561
0.11 0.6514 0.2077 0.1781 -0.3594 -0.0819 0.0567
0.2 0.5294 0.2383 0.1972 -0.2643 -0.1083 0.0593
0.3 0.4533 0.247 0.2022 -0.2056 -0.1148 0.0594
0.4 0.404 0.2462 0.2007 -0.168 -0.1131 0.0582
0.5 0.3684 0.2418 0.1966 -0.1414 -0.1084 0.0565
0.6 0.3408 0.2357 0.1914 -0.1213 -0.1027 0.0548
0.7 0.3186 0.2291 0.1858 -0.1054 -0.0968 0.053
0.8 0.3 0.2223 0.1801 -0.0926 -0.091 0.0513
0.9 0.2842 0.2156 0.1745 -0.082 -0.0855 0.0496
1 0.2704 0.2091 0.1691 -0.073 -0.0804 0.0481

Ridge parametresi k'ye bagli olarak degisen parametreler verilmistir (Cizelge 4.7). k=0
sabiti i¢in R2 degeri en biiyiik oldugu icin, k sabiti sifira yakin olmalidir. Sigma, hata
kareler ortalamasinin karekokiidiir. Sigma, en kiigiik degerini en kiigiik kareler
regresyonunda aldigi B'B,
standartlastirilmis katsayilarin kareler toplamidir ve k sabitine gbére bu deger
duraganlagmalidir. Ortalama varyans biiylitme faktorli, varyans biiyiitme faktorii
degerlerinin ortalamasidir. En biiyiik varyans biiyiitme faktorii, k sabitinin varyans
biiyiitme degerinin en biiyligiinii verir. Bu parametrelerin beklentilerine gére en uygun

k=0.004 olarak secilmistir.

icin k degeri
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Cizelge 4.7 Ridge Regresyon k Analiz Tablosu

k R? SIGMA B'B Ort. VIF  En Biiyiik VIF
0.001 0.795 0.801 2.981 30.502 61.568
0.002 0.792 0.806 2.093 11.747 19.458
0.003 0.790 0.809 1.863 7.320 10.094
0.004 0.789 0.813 1.759 5.590 6.732
0.005 0.787 0.816 1.695 4.721 6.148
0.006 0.785 0.819 1.648 4.212 6.030
0.007 0.784 0.822 1.610 3.879 5.915
0.008 0.782 0.825 1.577 3.644 5.803
0.009 0.780 0.828 1.547 3.466 5.695
0.01 0.779 0.831 1.520 3.326 5.590
0.02 0.765 0.857 1.310 2.610 4.687
0.03 0.752 0.879 1.159 2.231 3.996
0.04 0.741 0.899 1.042 1.955 3.453
0.05 0.732 0.916 0.948 1.738 3.019
0.06 0.722 0.931 0.873 1.562 2.666
0.07 0.714 0.945 0.810 1.417 2.375
0.08 0.706 0.958 0.757 1.294 2.131
0.09 0.699 0.970 0.712 1.190 1.926
0.1 0.692 0.981 0.674 1.101 1.750
0.110 0.685 0.992 0.638 1.018 1.590
0.2 0.637 1.065 0.461 0.620 0.8146
0.3 0.596 1.123 0.366 0.432 0.570
0.4 0.563 1.169 0.309 0.333 0.436
0.5 0.534 1.207 0.268 0.272 0.353
0.6 0.509 1.239 0.237 0.230 0.295
0.7 0.486 1.267 0.212 0.200 0.253
0.8 0.466 1.291 0.191 0.176 0.221
0.9 0.448 1.313 0.174 0.157 0.195
1 0.431 1.333 0.160 0.142 0.174

Sigma: Hata kareler ortalamasi karekokii

k=0.004 sabitine gore Ridge regresyon ve en kiigiik kareler regresyon analizi sonuglari

verilmistir (Cizelge 4.8). Coklu baglanti sorununu ortadan kaldiran Ridge regresyon

analizinde her degiskenin standart hatasinda azalma meydana gelmistir. Coklu

baglantiya neden olan yumurta eni, yumurta boyu ve sekil indeksi bagimsiz

degiskenlerinin

standart hatalarinda yaklagik olarak

%82 oraninda azalma

goriilmiistiir. Ayrica yapilan analiz sonucunda diizeltilmis R? degeri en kiigiik kareler

(OLS) i¢in 0.790 iken, Ridge regresyon i¢in 0.775 bulunmustur. Yani Ridge regresyon

R?yi ¢ok degistirmeden daha diisiik standart hatal1 giivenilir sonuglar elde etmistir.
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Cizelge 4.8 Ridge Katsayis1 k=0.004 i¢in Ridge Regresyon ve En Kiiciik Kareler

Karsilastirilmasi
.. Ridge OLS . .

Degisken tsayis1 Katsayist Std. Ridge  Std. OLS  Ridge SH OLS SH
Sabit -27.204 -247.295

YA 0.782 0.822 1.076 1.130 0.087 0.088
YE -0.246 -6.098 -0.125 -3.093 0.243 3.267
YB 0.367 4.782 0.230 2.996 0.179 2.486
KA -1.511 -1.531 -0.693 -0.702 0.240 0.243
KK 2.951 3.188 -0.074 0.080 3.692 3.688
SI 0.199 3.094 0.216 3.356 0.106 1.625
R? 0.789 0.802

R2-diiz 0.775 0.790

SIGMA 0.812 0.785

Asagida Ridge regresyon igin k=0.004 sabiti i¢in katsayilara gore yumurta ak agirligini

etkileyen model:

-27.20421 + 0.7826706*YA - 0.2461512*YE + 0.3666491*YB -
1.511435%KA - 2.951395*KK + 0.1988136*Si 4.1)

seklinde bulunur. Burada;

YA : Yumurta agirhigi,
YE - Yumurta eni,
YB : Yumurta boyu,
KA : Kabuk agirlig:
KK : Kabuk kalinlig
Si : Sekil indeksidir.

Ridge regresyona ait katsayilar verilmistir (Cizelge 4.9). Standart hatalarin diistiigi,

varyans bilylitme faktorlerinin 10'un altina diistiigii goriilmektedir.

Cizelge 4.9 Ridge Regresyon Katsayilari

Standart Std. Reg

Degisken Katsay1 Hata Katsayisi VIF
Sabit -27.204

YA 0.782 0.086 1.076 6.270
YE -0.247 0.243 -0.124 6.731
YB 0.367 0.179 0.229 5.549
KA -1.511 0.240 -0.693 5.357
KK 2.951 3.692 0.074 3.787
Si 0.199 0.106 0.216 5.843
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k=0.004 sabiti i¢in Ridge regresyon varyans analizi sonuglari verilmistir (Cizelge
4.10). Cizelgeye gore yumurta ak agirliginda meydana gelen degisimin %77.5°1 Beg
tavuk yumurtasinin diger degiskenleri tarafindan agiklanmustir. Cizelgeye gore Beg
tavuk yumurtasinda ak agirlik, Be¢ tavuk yumurtasina ait diger degiskenlerle
aciklanabilmektedir (p<0.05).

Cizelge 4.10 Ridge Regresyon Varyans Analizi Tablosu

Serbestlik Kareler Kareler

Model Derecesi Toplami Ortalamasi F b
Sabit 1 40241.960 40241.960

Regresyon 6 228.994 38.166 57.780 0.000
Hata 93 61.430 0.660

Toplam 99 290.426 2.933

SIGMA 0.812

R? 0.789

R% 0.775

4.1.2.3 Temel Bilesenler Regresyon Analiz Sonuclar:

Temel bilesenlere ait regresyon analizi sonuglart verilmistir (Cizelge 4.11). Coklu
baglantinin olusmamasi i¢in 6zdegerler 1'e esit olmali ve kosul indeksi 30'dan biiyiik
olmamalidir. Temel bilesenler regresyonunda ¢oklu baglantiy1 ortadan kaldirmak igin
en kiigiik temel bilesen 6zvektorler araciligiyla analizden ¢ikarilir. Temel bilegenler
regresyonunda, temel bilesen sonuglart icin iki Onemli kriter vardir. Birincisi,
ozdegerleri 1'den biiyiikk olan degerler segilir. ikincisi, toplam varyansm 2/3’ii
gecinceye kadar olan kisim almir (Eker, 2011). Cizelge incelendiginde bu kriterleri
saglayanlarin 1 (3.171), 2 (1.554) ve 3 (1.05) oldugu goriilmektedir. Cizelgeye gore
6zdegeri 0’a en yakin olan ve kosul indeksi 30°dan biiyiik olan iki temel bilesende

dogrusal bagimlilik gézlemlenir.

Cizelge 4.11 Temel Bilesenler Regresyon Analiz Sonuglari

Numara Ozdeger Oran Kiimiilatif Kosul indeksi
1 3.171 52.850 52.850 1.000

2 1.554 25.900 78.750 2.040

3 1.050 17.500 96.260 3.020

4 0.139 2.310 98.570 22.890

5 0.086 1.430 100.000 36.980

6 0.000 0.000 100.000 12346.480

Beta izi grafigi Sekil 4.3'te verilmistir. Beta izi grafiginde dikey eksende

standartlastirilmis betalarin, yatay eksende temel bilesenlerin oldugu goézlemlenir.
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Temel bilesenlerin parametresi arttikca beta degerleri duraganlasir. Grafikte gorildigi

tizere 5 degerinin tlizerinde bagimsiz degiskenlerden yumurta eni, yumurta boyu ve

sekil indeksi duraganlagmamustir.
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Temel bilesenlere ait varyans biiyiitme degerleri verilmistir (Cizelge 4.12). Varyans
biiylitme faktorii 10'dan biiylik olan yumurta eni ve sekil indeksi ¢oklu baglanti

olusturmaktadir.

Cizelge 4.12 Temel Bilesenler Varyans Biiyiitme Degerleri

Temel )
Bilesen YA YE YB KA KK SI

1 0.083 0.073 0.020 0.073 0.051 0.016
2 0.093 0.079 0.324 0.073 0.052 0.337
3 0.159 0.289 0.372 0.260 0.444 0.393
4 1.666 1.183 0.865 2.244 2.739 0.477

5 6.777 2.165 1.480 5.701 4.017 0.534

6 6.841 1310.216  1155.800 5.747 4.027 1480.038

Temel bilesenler regresyonuna ait standardize edilmis katsayilar verilmistir (Cizelge

4.13). Bu iki deger carpildiginda temel bilesenler sonuglari elde edilir.

Cizelge 4.13 Degiskenlerin Secilen Temel Bilesenler ile Standardize Edilmis

Katsayilari
Temel
Bilesen YA YE YB KA KK Si
TB5 1.107 0.051 0.040 -0.712 0.080 0.010
TB6 1.130 -3.167 3.064 -0.693 0.071 3.432

TB: Temel Bilesen

Temel bilesenlere ait katsay1 segimi tablosu asagida verilmistir. R? degeri her temel
bilesenin bagimli degisken olan ak agirligi agiklama miktaridir. Coklu belirtme
katsayis1 olan R? degeri 0 ile 1 arasinda degismektedir. Cizelge 4.14 incelendiginde

ozdeger ile R? degerinin paralellik gosterdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.14 Temel Bilesenler Katsay1 Se¢imi

Temel Bilesen

Temel Bilesen Katsayisi R? Ozdeger
TB1 0.506 0.277 3.177
B2 -0.278 0.040 1.554
TB3 1.013 0.364 1.043
TB4 0.099 0.000 0.138
TB5 1.935 0.111 0.086
TB6 9.569 0.007 0.000

TB: Temel Bilesen
Gozardi edilen 2 temel bilesene gore hesaplanan regresyon katsayilart verilmistir

(Cizelge 4.15). Standart hatalarin kii¢iildiigli goriilmektedir. Ayrica varyans biiylitme
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faktorii degerleri kiigiilmiistiir (VIF<10). Yani temel bilesenlerden ¢oklu baglantiya

sebep olanlar gozardi edilerek ¢coklu baglanti sorunu ortadan kaldirilmistir.

Cizelge 4.15 Gozardi Edilen 2 Temel Bilesenle Hesaplanan Regresyon Katsayilari

Regresyon Standart Std.

Degisken Katsayisi Hata Regresyon Katsayisi VIF
Sabit -41.246

YA 0.257 0.054 0.354 1.666
YE 0.752 0.125 0.381 1.183
YB 0.481 0.086 0.302 0.865
KA -0.201 0.190 -0.092 2.244
KK -11.732 3.812 -0.297 2.738
SI 0.083 0.037 0.090 0.477

Cizelge 4.13’deki standartlagtirilmig katsayilara gére yumurta ak agirhigini etkileyen

model:

-41.24611 + 0.2574323*YA + 0.7520183*YE + 0.4813552*YB -
0.2015728*KA - 11.73254 *KK + 0.08275864*SI 4.2)
seklinde bulunur. Modelde,

YA : Yumurta agirhigi,
YE :Yumurta eni,

YB :Yumurta boyu,
KA : Kabuk agirligi
KK  :Kabuk kalinlig
Si - Sekil indeksidir.

Temel bilesenler regresyonuna ait varyans analizi sonuglar verilmistir (Cizelge 4.16).
Bagimsiz degiskenlerden yumurta eni, yumurta boyu ve sekil indeksi arasinda olusan
coklu baglantinin, temel bilesenler regresyonunda ortadan kaldirildigi goriilmektedir.

Bagimsiz degiskenler % 66.2 oraninda yumurta ak agirligin1 agiklamaktadir.
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Cizelge 4.16 Temel Bilesenler Regresyonu Varyans Analizi Tablosu

Kareler Kareler
Model SD Toplami Ortalamasi F p
Sabit 1 40241.960 40241.960
Regresyon 6 198.494 33.082 33.467 0.00
Hata 93 91.931 0.989
Toplam 99 290.425 2.934
SIGMA 0.995
R? 0.683
R%-diiz 0.662

4.1.2.4 Kismi En Kiiciik Kareler Regresyon Sonuglari

Kismi en kiigiik kareler regresyonu varyans analizi verilmistir (Cizelge 4.17). Minitab
18 paket programinda NIPALS algoritmasi kullanilarak elde edilen analiz sonuglarina
gore elde edilen regresyon modeli istatistiksel olarak 6nemlidir (p<0.001). Cizelgeye
gore diizeltilmis R? degeri 0.780 olarak hesaplanmistir. Bunun anlami, bagimh
degisken olan ak agirliginda meydana gelen degisimi bagimsiz degiskenler %78

oraninda agiklamaktadir.

Cizelge 4.17 Kismi En Kii¢iik Kareler Regresyonu Varyans Analizi Tablosu

Model Serbestlik Kareler Kareler o
Derecesi Toplam Ortalamasi

Regresyon 4 230.708 57.671 91.76 0.000

Hata 95 59.717 0.628

Toplam 99 290.425 2.933

R? 0.794

R%-diiz 0.780

Kismi en kii¢iik kareler regresyonu i¢in model se¢imi ve modelin gegerliligi verilmistir
(Cizelge 4.18). Model secimi, ideal olan bilesen sayisini belirler. Yumurta ak agirlig
i¢in secilen 4 bilesenli model degisiminde dordiincii bilesen bagimsiz degiskenlere ait
varyansi %97.7 agiklamaktadir. Modelin gegerliginin ve kestirimdeki basarisinin bir
Olgiisii olarak kullanilan PRESS istatistigi, regresyon modeli i¢in kestirim hata kareler
toplamidir. Genellikle, PRESS degeri nekadar kiigiikse modelin kestirim yetenegi o
kadar iyidir (Yeniay ve Goktas, 2002). Kestirilen R? (R? pred) modele yeni gozlem
eklendiginde bagimli degiskenin nasil etkilenecegini belirler. Yiiksek olan kestirilen

R? degeri modeli daha iyi anlatma 6zelligine sahiptir. PRESS, 6 tane PRESS artiginin
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kareleri toplamini1 ifade eder. R? (pred); yani R? kestirim ise, kestirim i¢in yaklasik bir
deger bulunmas1 amaciyla kullanilir. R?nin kestirim giiciine gére bu modelden yeni

gozlemlerin kestirilmesindeki degiskenligin %76’s1 aciklanir.

Cizelge 4.18 Kismi En Kiiclik Kareler Model Se¢imi ve Modelin Gegerliligi

Bilesen X Varyansi HKT R? PRESS R?(pred)
1 0.478 133.405 0.540 142.097 0.5107
2 0.712 86.151 0.703 93.515 0.678
3 0.934 79.703 0.725 88.389 0.695
4 0.977 59.717 0.794 68.895 0.762
5 59.682 0.794 70.940 0.755
6 57.406 0.802 68.962 0.762

HKT: Hata kareler toplam1

Kismi en kii¢iik kareler regresyonunda birden fazla Y degiskeni kullanilabilir. Birden
fazla Y degiskeni birbirleriyle iligkili ise ayr1 model kurulmasina gerek yoktur, analiz

tim Y degiskenleri i¢in yapilir. Bu kismi en kiigiik kareler regresyonunun avantajidir.
4.1.3 Sar1 Agirh@ Bagimh Degiskeni i¢cin Elde Edilen Sonuglar
4.1.3.1 En Kiiciik Kareler Analiz Sonuglar:

En kiiglik kareler regresyon analizi i¢in varyans analizi sonuglar1 verilmistir (Cizelge
4.19). Yapilan varyans analizi sonucuna gore F 6nemlidir (p<0.01). Tabloya gére R?
degeri 0.412 bulunmustur. Fakat ¢oklu regresyon analizi oldugu icin diizeltilmis R?
degeri dikkate alimir. R% degeri 0.374’tiir. Yani bagimsiz degiskenler (yumurta
agirhi@i, yumurta eni, yumurta boyu, kabuk agirligi, kabuk kalinligi, sekil indeksi)
bagimli degiskendeki (sar1 agirlik) degisimi %37.4 agiklamaktadir. Ayrica Durbin-

Watson 1.861 olarak hesaplanmis ve otokorelasyon olmadigini gostermistir.

Cizelge 4.19 En Kiigiik Kareler Varyans Analizi Tablosu

Model Serbestlik Kareler Kareler F p
Derecesi Toplami Ortalamasi

Regresyon 6 40.277 6.713 10.875 0.000

Hata 93 57.406 0.617

Genel 99 97.684

R? 0.412

R2-diiz 0.374

En kiiclik kareler regresyon analizi i¢in regresyon analizi sonuglari, anlamlilik degeri
ve modelin katsayilar1 verilmistir (Cizelge 4.20). Yumurta agirliginin katsayisi 0.178

bulunmustur ve dnemlidir (p<0.05). Kabuk agirliginin katsayis1 0.511 bulunmustur ve
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model i¢in 6nemlidir (p<0.05). Bagimsiz degiskenlerden yumurta eni, yumurta boyu
ve sekil indeksi bagimsiz degiskenlerinin varyans biiyiitme faktorii degerleri yiiksek
cikmistir (VIF>10). Varyans biiylitme faktorleri yiiksek olan yumurta eni, yumurta

boyu ve sekil indeksi bagimsiz degiskenlerinin tolerans degerleri ¢ok kiigiiktiir.

Cizelge 4.20 En Kiiciik Kareler Coklu Regresyon Analizi Sonuglari

. Standart Tolerans

Degisken Katsay: Hata t p Degeri VIF
Sabit 252.505 125.061 2.019 0.046

YA 0.178 0.088 2.034 0.045 0.146 6.842
YE 6.243 3.290 1.898 0.061 0.001 1310.216
YB -4.891 2.502 -1.955 0.054 0.001 1155.800
KA 0.511 0.241 2.119 0.037 0.174 5.747
KK -2.787 3.653 -0.763 0.448 0.248 4.027
Si -3.165 1.635 -1.935 0.056 0.001 1480.038

Korelasyonlara ait 6zdegerler ve kosul indeksi degerleri verilmistir (Cizelge 4.21).
Ozdegerler 1'e esit oldugunda ¢oklu baglant1 olusmaz. Fakat 6zdegelerden en az biri
stfira yakin oldugu i¢in ¢oklu baglanti sorunu gézlemlenir. Cizelge incelendiginde; 3,
4,5, 6 ve 7 numaral 6zdegerlerde ¢coklu baglanti sorunu saptanir. Kosul indeksi 30'dan
biiyiik oldugunda birden fazla ¢oklu baglant1 sorunu olustugu i¢in 3, 4, 5, 6 ve 7 gii¢lii
coklu baglantiya sahiptir.

Cizelge 4.21 Korelasyonlarm Ozdegerleri ve Kosul Indeks Degerleri

Numara Ozdeger Kosul indeksi
1 6.984 1.000

2 0.012 24.030

3 0.002 56.809

4 0.001 88.453

5 0.001 104.261

6 0.000 329.251

7 0.000 8385.127

Yumurta kalite degiskenleri i¢in ¢oklu baglanti varligimi belirleyen yodntemler
incelendiginde (korelasyon matrisi, varyans biiyiitme degeri, tolerans, 6zdegerler ve
kosul indeksi) bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanti sorununun olustugu
goriilmistiir. Yansiz olan en kiigiik kareler regresyonu coklu baglanti sorununu

ortadan kaldiramadigi i¢in sonugclar tutarsiz olur.
4.1.3.2 Ridge Regresyon Analiz Sonuglari

Ridge izi grafigi verilmistir (Sekil 4.5). Ridge izi grafiginde dikey eksende

standartlagtirilmis k degerlerinin, yatay eksende k parametresinin oldugu gézlemlenir.
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k parametresi arttikca k degerleri duraganlasir. Grafik incelendiginde, k=0.004

sabitinden sonra regresyon katsayilari daha duragan hale gelir.

Standartlastirilnus k degerleri

'4,m T rrrrmr Trromr T rrrorm

* 40° 30* Ww° w* 90 w0
K
Sekil 4.5 Sar1 Agirlik igin Ridge izi Grafigi
Sekil 4.6°da k parametresinin VIF degerlerindeki etkisi gozlenir. k=0.004 sabitinden

sonra VIF degerleri 10'un altindadir.
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Sekil 4.6 Sar1 Agirlik Icin Ridge Regresyon VIF Grafigi
Standartlastirilmis Ridge parametresi k verilmistir (Cizelge 4.22). Grafige gore
yumurta sar1 agirh@inin pozitif iligkili olmast beklenen bagimsiz degiskenler i¢in

k=0.004 sabiti segilerek ¢oklu baglanti sorunu ortadan kaldirilmistir.
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Cizelge 4.22 Standartlastirilmis Ridge Regresyon Degerleri

k YA YE YB KA KK Si

0.001 0.447 1.024 -1.112 0.446 -0.149 -1.199
0.002 0.448 0.535 -0.650 0.447 -0.149 -0.677
0.003 0.447 0.348 -0.470 0.446 -0.147 -0.475
0.004 0.446 0.249 -0.375 0.445 -0.146 -0.367
0.005 0.444 0.188 -0.315 0.444 -0.144 -0.301
0.006 0.442 0.147 -0.275 0.442 -0.142 -0.255
0.007 0.440 0.118 -0.245 0.441 -0.140 -0.222
0.008 0.438 0.096 -0.222 0.439 -0.138 -0.197
0.009 0.436 0.079 -0.204 0.437 -0.137 -0.177
0.010 0.434 0.066 -0.189 0.435 -0.135 -0.161
0.020 0.416 0.012 -0.116 0.419 -0.118 -0.086
0.030 0.400 0.001 -0.087 0.405 -0.102 -0.058
0.040 0.386 -0.001 -0.069 0.391 -0.089 -0.043
0.050 0.373 0.001 -0.056 0.380 -0.077 -0.033
0.060 0.362 0.005 -0.046 0.369 -0.066 -0.026
0.070 0.351 0.008 -0.037 0.359 -0.056 -0.020
0.080 0.342 0.012 -0.030 0.350 -0.047 -0.015
0.090 0.333 0.016 -0.024 0.341 -0.039 -0.011
0.100 0.325 0.020 -0.019 0.334 -0.032 -0.008
0.200 0.270 0.048 0.013 0.280 0.016 0.010
0.222 0.262 0.052 0.017 0.271 0.023 0.013
0.300 0.239 0.063 0.028 0.248 0.040 0.019
0.400 0.218 0.071 0.036 0.226 0.054 0.023
0.500 0.203 0.077 0.041 0.210 0.062 0.026
0.600 0.191 0.080 0.044 0.197 0.067 0.028
0.700 0.181 0.082 0.046 0.187 0.071 0.029
0.800 0.173 0.083 0.047 0.178 0.073 0.030
0.900 0.166 0.083 0.047 0.170 0.074 0.030
1.000 0.159 0.083 0.048 0.164 0.074 0.030

Ridge parametresi k'ye bagli olarak degisen parametreler Cizelge 4.23'de verilmistir.
k=0 sabiti i¢in R? degeri en biiyiik oldugu igin, k sabiti sifira yakin olmalidir. Sigma,
hata kareler ortalamasimnin karekokiidiir, en kiiciik degerini en kiigiik kareler
regresyonunda aldigr igin k degeri bu degerden ¢ok sapmamalidir. B'B,
standartlastirilmis katsayilarin kareler toplamidir ve k sabitine gbére bu deger
duraganlagsmalidir. Ortalama varyans biiyiitme faktorii, varyans biiylitme faktori
degerlerinin ortalamasidir. En biiyiik varyans biiyiitme faktorii, k sabitinin varyans
biiylitme degerinin en biiyliglinii verir. Bu parametrelerin beklentilerine gére en uygun

k=0.004 olarak secilmistir.
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Cizelge 4.23 Ridge Regresyon k Analiz Tablosu

k R? SIGMA B'B Ort. VIF  En Biiyiik VIF
0.001 0.394 0.798 4.145 30.502 61.568
0.002 0.392 0.799 1.589 11.747 19.458
0.003 0.391 0.800 0.988 7.320 10.094
0.004 0.390 0.801 0.755 5.590 6.732
0.005 0.389 0.801 0.640 4.721 6.148
0.006 0.388 0.802 0.573 4.212 6.030
0.007 0.388 0.802 0.530 3.879 5.915
0.008 0.387 0.802 0.501 3.644 5.803
0.009 0.387 0.803 0.479 3.466 5.695
0.010 0.386 0.803 0.462 3.326 5.590
0.020 0.382 0.806 0.384 2.610 4.687
0.030 0.379 0.808 0.345 2.231 3.996
0.040 0.375 0.810 0.317 1.955 3.453
0.050 0.372 0.812 0.293 1.738 3.019
0.060 0.369 0.814 0.274 1.562 2.666
0.070 0.367 0.816 0.257 1.417 2.375
0.080 0.364 0.817 0.243 1.294 2.131
0.090 0.362 0.819 0.230 1.190 1.926
0.100 0.360 0.820 0.219 1.101 1.750
0.200 0.342 0.832 0.154 0.620 0.846
0.222 0.338 0.834 0.146 0.565 0.752
0.300 0.328 0.840 0.125 0.432 0.570
0.400 0.316 0.848 0.109 0.333 0.436
0.500 0.306 0.854 0.097 0.272 0.353
0.600 0.297 0.860 0.089 0.230 0.295
0.700 0.288 0.865 0.082 0.200 0.253
0.800 0.280 0.870 0.077 0.176 0.221
0.900 0.273 0.874 0.072 0.157 0.195
1.000 0.266 0.878 0.068 0.142 0.174

k=0.004 sabitine gore Ridge ve en kiiciik kareler regresyon analizi karsilastirilmistir
(Cizelge 4.24). Coklu baglant1 sorununu ortadan kaldiran Ridge analizinde standart
hatada azalma meydana gelmistir. Ayrica yapilan analiz sonucunda diizeltilmis R? en
kiiglik kareler regresyonu igin 0.374 iken, Ridge i¢in 0.350 bulunmustur. Yani Ridge
regresyon R? yi ¢ok degistirmeden daha diisiik standart hatal1 giivenilir sonuglar elde

etmistir.
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Cizelge 4.24 Ridge Katsayis1 k=0.004 I¢in Ridge Regresyon ve En Kiiciik Kareler

Karsilasgtirilmasi
Degisken Ridge OoLS Std. Std. Ridge OoLS
Katsayisi Katsayisi Ridge OLS SH SH

Sabit 25.676 252.504

YA 0.189 0.178 0.450 0.423 0.086 0.087
YE 0.289 6.243 0.252 5.460 0.240 3.290
YB -0.350 -4.890 -0.379 -5.282 0.176 2.502
KA 0.540 0.510 0.428 0.404 0.236 0.240
KK -2.941 -2.786 -0.128 -0.122 3.609 3.653
Si -0.198 -3.165 -0.370 -5.919 0.104 1.635
R? 0.389 0.412

R?-diiz 0.350 0.374

SIGMA 0.800 0.785

Ridge regresyonun k=0.004 i¢in katsayilar1 verilmistir. Asagidaki katsayilara gore

yumurta sar1 agirligini etkileyen model:

25.67637 + 0.1898782*YA + 0.2886091*YE - 0.350875*YB + 0.540656*KA
- 2.94124*KK - 0.1982489*SI (4.3)
seklinde bulunur. Modelde;

YA : Yumurta agirhigi,
YE :Yumurtaeni,

YB :Yumurta boyu,
KA : Kabuk agirligi
KK : Kabuk kalinlig
Si - Sekil indeksidir.

Ridge regresyona ait Katsayilar verilmistir (Cizelge 4.25). Standart hatalarin diistiigi,

varyans bliylitme faktorlerinin 10'un altina diistiigii ¢izelgede goriilmektedir.

Cizelge 4.25 Ridge Regresyon Katsayilari

Degisken Katsay1 Sti{;ﬂ:rt Iitﬂlsgigl VIF
Sabit 25.676

YA 0.189 0.008 0.450 6.252
YE 0.289 0.240 0.252 6.681
YB -0.351 0.176 -0.375 5.504
KA 0.540 0.236 0.427 5.291
KK -2.941 3.609 -0.128 3.776
Si -0.198 0.104 -0.370 5.785
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k=0.004 sabiti i¢in Ridge regresyon varyans analizi yapilmis ve sonuglari verilmistir
(Cizelge 4.26). Yumurta sar1 agirliginda meydana gelen degisimin %35°1 yumurtanin

diger kalite degiskenleri tarafindan agiklanmistir.

Cizelge 4.26 Ridge Regresyon Varyans Analizi Tablosu

Degisken Se rbestl_ik Kareler Kareler = D
Derecesi Toplami Ortalamasi

Sabit 1 18480.77 18480.77

Model 6 37.951 6.325 9.848 0.000

Hata 93 59.723 0.642

Toplam 99 97.683 0.987

SIGMA 0.80

R? 0.389

R2-diiz 0.350

4.1.3.3 Temel Bilesenler Regresyon Analiz Sonuclar:

Temel bilesenlere ait regresyon analizi sonuglart verilmistir (Cizelge 4.27). Coklu
baglantinin olusmamasi i¢in 6zdegerler 1'e esit olmali ve kosul indeksi 30'dan biiyiik
olmamalidir. Temel bilesenler regresyonunda ¢oklu baglantiy1 ortadan kaldirmak i¢in
en kiigiik temel bilesen 6zvektorler araciligiyla analizden ¢ikarilir. Temel bilesenler
regresyonunda, temel bilesen sonuglari i¢in iki Onemli kriter vardir. Birincisi,
ozdegerleri 1'den biiyilk olan degerler segilir. Ikincisi, toplam varyansm 2/3’ii
gecinceye kadar olan kisim alinir (Eker, 2011). Bu kriterleri saglayanlarin 1 (3.171), 2
(1.554) ve 3 (1.05) oldugu goriilmektedir. Ozdegeleri 0’a yakin olan, ayn1 zamanda

kosul indeksi 30’un iizerinde olan iki bilesende dogrusal baglant1 bulunur.

Cizelge 4.27 Temel Bilesenler Regresyon Analiz Sonuglari

Numara Ozdeger Oran Kiimiilatif Kosul Indeksi
1 3.171 52.850 52.850 1.000

2 1.554 25.900 78.750 2.040

3 1.050 17.500 96.260 3.020

4 0.139 2.310 98.570 22.890

5 0.086 1.430 100.000 36.980

6 0.000 0.000 100.000 12346.480

Sar1 agirliga ait beta izi grafigi verilmistir (Sekil 4.7). Beta izi grafiginde dikey eksende
standartlastirilmis betalarin, yatay eksende temel bilesenlerin oldugu goézlemlenir.

Temel bilesenlerin parametresi arttikca beta degerleri duraganlasir. Grafikte goriildiigi
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tizere 5 degerinde bagimsiz degiskenlerden yumurta agirligi, kabuk kalinligi, kabuk

agirligr duraganlagsmstir.
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Sekil 4.7 Sar1 Agirlik i¢in Beta izi Grafigi
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Sar1 agirhiga ait temel bilesenlerin VIF degerleri verilmistir (Sekil 4.8). VIF

degerlerinin 10'dan kiiciik oldugunda temel bilesenlerin duraganlastigi goriiliir.

6,00 Degiskenler
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Temel Bilesenler
Sekil 4.8 Sar1 Agirlik i¢in Temel Bilesenler VIF Grafigi
Temel bilesenlere ait varyans biiyiitme faktorleri verilmistir (Cizelge 4.28). Yumurta

eni, yumurta boyu ve sekil indeksi bagimsiz degiskenlerinin VIF degerleri oldukca
biiyiiktiir (VIF>10).

Cizelge 4.28 Temel Bilesenler Varyans Biiyiitme Degerleri

Temel

Bilesen YA YE YB KA KK Si

1 0.083 0.072 0.019 0.073 0.051 0.016
2 0.093 0.079 0.324 0.073 0.052 0.336
3 0.159 0.289 0.372 0.259 0.443 0.393
4 1.666 1.183 0.865 2.244 2.738 0.476

5 6.777 2.165 1.480 5.701 4.017 0.534
6 6.841 1310.215 1155.800 5.746 4.027 1480.037

Temel bilesenler regresyonuna ait standardize edilmis katsayilar verilmistir (Cizelge

4.29). Bu iki deger ¢arpildiginda temel bilesenler sonuglari elde edilir.
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Cizelge 4.29 Degiskenlerin Segilen Temel Bilesenler ile Standardize Edilmis

Katsayilari
Temel
Bilesen YA YE YB KA KK Si
TB5 0.462 -0.085 -0.073 0.437 -0.137 0.021
TB6 0.423 5.461 -5.282 0.404 -0.122 -5.919

TB: Temel Bilesen

Temel bilesenlere ait katsay1 segimi tablosu asagida verilmistir. R? degeri her temel
bilesenin bagimli degisken olan sar1 agirligi agiklama miktaridir. Coklu belirtme
katsayis1 olan R? degeri 0 ile 1 arasinda degismektedir. Cizelge 4.30 incelendiginde

ozdeger ile R? degerinin paralellik gosterdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.30 Temel Bilesenler Katsay1 Se¢imi

Temel Bilesen

Temel Bilesen Katsayisi R? Ozdeger
TB1 0.325 0.341 3.171
TB2 -0.026 0.001 1.554
TB3 -0.044 0.002 1.043
TB4 0.563 0.044 0.138
TB5 0.066 0.000 0.086
TB6 -9.562 0.023 0.000

TB: Temel Bilesen

Gozardr edilen 2 temel bilesene gore hesaplanan regresyon katsayilart verilmistir
(Cizelge 4.31). Standart hatalarin kiiciildiigii goriilmektedir. Ayrica varyans biiyiitme
faktorii degerleri kiigiilmiistiir (VIF<10). Yani temel bilesenlerden ¢oklu baglantiya

sebep olanlar gozardi edilerek ¢coklu baglanti sorunu ortadan kaldirilmistir.

Cizelge 4.31 Gozardi Edilen 2 Temel Bilesenle Hesaplanan Regresyon Katsayilari

.. Regresyon Standart Std. Regresyon

Degisken Kz?tsa;f/lsn Hata Kats%nylsi/ VIF
Sabit 10.765

YA 0.176 0.044 0.418 1.665
YE 0.074 0.100 -0.065 1.183
YB -0.053 0.069 -0.058 0.865
KA 0.597 0.153 0.473 2.244
KK -3.643 3.073 -0.159 2.738
Si -0.008 0.029 -0.016 0.476
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Cizelge 4.28°deki standartlastirilmis katsayilara gore yumurta sar1 agirligini etkileyen

model:

10.7655 + 0.1762776*YA - 0.07473396*YE - 0.05347648*YB +
0.5977504*KA - 0.364338 *KK - 0.008688837*SI (4.9
seklinde bulunur. Modelde;

YA : Yumurta agirhigi,
YE :Yumurta eni,
YB :Yumurta boyu,
KA : Kabuk agirlig:
KK : Kabuk kalinlig
SI :Sekil indeksidir.

Temel bilesenler regresyonu varyans analizi sonuglari verilmistir (Cizelge 4.32).
Bagimsiz degiskenlerden yumurta eni, yumurta boyu ve sekil indeksi arasinda olusan
coklu baglanti, temel bilesenler regresyonunda ortadan kaldirilmistir. Bagimsiz

degiskenler % 34.9 oraninda yumurta sar1 agirligini agiklamaktadir.

Cizelge 4.32 Temel Bilesenler Regresyonu Varyans Analizi Tablosu

Kareler Kareler
Model SD Toplami Ortalamasi F p
Sabit 1 18480.77 18480.77
Regresyon 6 37.944 6.324 9.844 0.00
Hata 93 59.739 0.642
Toplam 99 97.683 0.986
Sigma 0.801
R? 0.388
R*-diiz 0.349

4.1.3.4 Kismi En Kiiciik Kareler Regresyon Analiz Sonuglari

Kismi en kii¢iik kareler regresyonu varyans analizi verilmistir (Cizelge 4.33). Minitab,
NIPALS algoritmasini kullanarak analiz sonuglar1 elde etmistir. Cizelge 4.33
incelendiginde, R2-diiz degerinin 0.304 oldugu goriilmektedir (p<0.001). Bagiml

degisken olan sar1 agirligi, %30.4 oraninda agiklamaktadir.
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Cizelge 4.33 Kismi En Kiigiik Kareler Regresyonu Varyans Analizi Tablosu

Model SD Kareler Kareler F p
Toplamm Ort.

Regresyon 1 33.8725 33.8725 51.78 0.000

Hata 98 63.8114 0.6511

Toplam 99 97.6839

R? 0.346

R2-diiz 0.304

Kismi en kii¢iik kareler regresyonu i¢in model se¢imi ve modelin gegerliligi verilmistir
(Cizelge 4.34). Model se¢imi, ideal olan bilesen sayisini belirler. Yumurta sar1 agirligi
icin secilen 4 bilesenli model degisiminde dordiincii bilesen varyansin %52.8’ini
aciklamaktadir. Kestirilen R? (R? pred) modele yeni gozlem eklendiginde bagimli
degiskenin nasil etkilenecegini belirler. Yiiksek olan kestirilen R? degeri modeli daha
iyi anlatma 6zelligine sahiptir. PRESS, 6 tane PRESS artiginin kareleri toplamini ifade
eder. R? (pred); yani R? kestirim ise, kestirim i¢in yaklasik bir deger bulunmasi
amactyla kullanilir. R*nin kestirim giiciine gdre bu modelden yeni gdzlemlerin

kestirilmesindeki degiskenligin %30.9°u aciklanir.

Cizelge 4.34 Kismi En Kii¢iik Kareler Model Se¢imi ve Modelin Gegerliligi

Bilesen X Varyansi HKT R? PRESS R?(pred)
1 0.528 63.914 0.345 67.417 0.309
2 61.725 0.368 71.497 0.268
3 59.777 0.388 70.488 0.278
4 59.569 0.390 69.827 0.285
5 59.520 0.390 71.407 0.268
6 57.357 0.412 69.466 0.288

HKT: Hata kareler toplam

Ak agirlik icin en kiigiik kareler ve yanli tahmin edici yontemler karsilastirilmis ve
sonuglar1 verilmistir (Cizelge 4.35). Sonuglarin giivenilirligi i¢in R? degeri yiiksek,
HKO degeri diisiik olmalidir. Sonuglar incelendiginde, en yiiksek R? degeri en kiigiik
kareler regresyonunda almasina ragmen gosterdigi yanliliktan dolay1 sonuglar tutarl
degildir. En diisiik hata kareler ortalamasi en kiiciik kareler regresyonunda olmasina
ragmen, yanl regresyon yontemleri degiskenleri standart hatalar kiigiilterek kullanir.
Ak agirlik icin yanli regresyon analizlerinden yiiksek diizeltilmis R? ve diisiik HKO

degeri kismi en kiigiik kareler analizinde gdzlemlenmistir.
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Cizelge 4.35 Ak Agirlik i¢in Analiz Sonuglarmnin incelenmesi

Yoéntem HKO R2-diiz AlIC
OLS 0.617 0.790 -42.476
RR 0.660 0.775 -35.739
PCR 0.989 0.662 4,908
PLS 0.628 0.780 -40.709

Sar1 agirlik i¢in en kiigiik kareler ve yanli tahmin edici yontemlerine ait performans
kritlerleri degerleri Cizelge 4.36 de verilmistir. Sonuglar incelendiginde, en yiiksek R?
degeri en kiicilik kareler regresyonunda almasina ragmen gosterdigi yanliliktan dolay1
sonuglar tutarli degildir. Sar1 agirlik ig¢in yanli regresyon analizlerinden Ridge
regresyon ve temel bilesenler regresyonunun hata kareler ortalamasi ayni olmasina

karsin, Ridge regresyonun diizeltilmis R? degeri yiiksektir.

Cizelge 4.36 Sar1 Agirlik I¢in Analiz Sonuclarinin Incelenmesi

Yontem HKO R?-diiz AlIC

OLS 0.617 0.374 -42.476

RR 0.642 0.350 -38.660

PCR 0.642 0.349 -31.294

PLS 0.651 0.304 -37.112
4.2 Tartisma

Bu tez ¢alismasinda, Ridge regresyon analizi sonucunda, Ridge parametresi k=0.004
sabitine gore Ridge katsayilarinin standart hatalar1 ve VIF degerleri azalmistir. En
kiigiik kareler regresyon analizi sonucunda; ak ve sar1 agirlik i¢in belirleme katsayisi
sirasiyla %80.2 ve %41.2°dir. Ridge regresyon analiz sonuglarina gore ise; ak ve sari
agirlik icin belirleme katsayisi sirasiyla %78.9 ve %38.9’dur. Yani Ridge regresyon
R%de ¢ok fazla degisime sebep olmadan, ¢olu baglanti sorununu ortadan kaldirarak
giivenilir sonuglar elde etmistir. Bu bulgular, Yilmaz (2018)’in Abra alba tiiriiniin,
kabuk agirlig1 ile morfolojik 6zellikler (kabuk boyu, kabuk eni ve kabuk kalinligr)
arasinda c¢oklu baglantiy1 belirleyip, Ridge regresyon analizi uyguladigi c¢alisma
bulgulari ile uyumludur.

Uckardes ve arkadaslar1 (2012), yapmus olduklar1 calismada, yumurta ak indeksinin
tahmininde kullanilan diger kalite 6zellikleri arasinda ¢oklu baglanti olugtugunu tespit
etmis ve verilere Ridge regresyon analizi uygulamislardir. Calismalarinda ¢oklu

baglanti sorunu varliginda, en kii¢iikk kareler yerine Ridge regresyon analizinin
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kullanilmasinin daha tutarli sonuglar verdigini bildirmislerdir. Bu ¢aligmanin bulgulari

ile calisma bulgularimiz benzerlik gostermektedir.

Calismada veri setine temel bilesenler regresyonu uygulanarak degiskenlerin seg¢ilen
temel bilesenler ile standartlagtirilmis katsayilar elde edilmistir. Temel bilesenler
katsay1 secimi yapildiktan sonra 6zdegerler ve R? degerleri paralellik gdstermistir. Goz
ard1 edilen 2 temel bilesene gore tekrar regresyon katsayilart hesaplanmis ve standart
hatalar1 ile VIF degerlerinin diistiigli goriilmiustiir. Temel bilesenler regresyonu ve
kismi en kii¢iik kareler regresyonu karsilastirilmistir. Temel bilesenler regresyon
analizi sonucunda ak ve sar1 agirlik igin sirasiyla R?; %68.3 ve %38.8°dir. Kismi en
kiiciik kareler regresyon analizi sonucunda ak ve sar1 agirhik igin sirasiyla R?; %79.4
ve %34.6°dir. Elde edilen sonuglarda yumurta ak agirliginda kismi en kiigiik kareler
regresyonu, temel bilesenler regresyonundan daha giivenilir sonuclar ortaya
koymaktadir. Bu sonug, Akylirek ve Akkol (2018)’un yumurta dis kalite 6zelliklerini
kullanilarak i¢ kalite 6zelliklerinden yumurta ak ve sar1 agirligi i¢in bir tahmin modeli

olusturduklar1 ¢alismadan elde edilen bulgular ile uyum gostermektedir
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5. SONUC ve ONERILER

Bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu baglanti sorununun varlii, en kiigiik kareler
regresyonunun kullanildigi1 dogrusal regresyon analizinin giivenirligini olumsuz yénde
etkilemektedir. En belirgin etki tahmin edilen regresyon katsayilarinin standart
hatalarinda gdzlenmektedir. HKO ve R? degerlerinde belirgin bir degisim s6z konusu
olmamasina ragmen, regresyon katsayilarinin standart hata degerlerinde belirgin bir
bliylimeye neden olmaktadir. Bu sebeple, bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglant
olmas1 durumunda, en kiigiik kareler regresyonu yerine “yanli regresyon yontemleri”
olarak isimlendirilen farkli tahmin edicilere sahip regresyon yontemlerinin kullanimi

Onerilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, yanli regresyon yontemleri isimlendirilen “Ridge regresyon
analizi”, “temel bilesenler regresyon analizi” ve “kismi en kii¢iik kareler regresyon
analizi” incelenmistir. Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanti oldugu belirlenen
gercek bir veri seti kullanilmis ve olusturulan regresyon modellerinde; katsayilara ait
standart hata, HKO, R2-diiz ve AIC degerleri hesaplanmistir. Elde edilen bulgular,
HKO, R2-diiz ve AIC degerleri bakimindan kiiciik farkliliklar gdzlenmesine ragmen,
en kiigiik kareler regresyon analizi ile tahmin edilen katsayilarin standart hatalarinin
yanli regresyon yoOntemlerine gore daha biiylik oldugunu gostermistir. Kendi
aralarinda sonuglar1 benzerlik gosteren yanli regresyon yontemleri, ¢coklu baglanti

varligindan etkilenmeyerek daha tutarl katsayi tahminleri yapilmasini saglamistir.

Sonug olarak, degiskenler arasinda sebep sonug iliskilerinin arastirildig1 veri setlerinde
degiskenler arasinda ¢oklu baglant1 varsa, en kiigiik kareler regresyonu yerine yanh
regresyon yontemlerinin kullanilmasinin regresyon katsayilarinin standart hatalarini

normallestirdigi dolayistyla daha giivenilir sonuglar verdigi ortaya konulmustur.
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