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AMAC

Calisma alanlarinin ¢ogunda yanit degisken iki degerlidir. Yamit iki degerli
oldugunda lineer regresyon model uygun olmadigindan lojistik regresyon model
kullanilir. Lojistik regresyon model son yillarda biyoloji, tip, ekonomi, tarim ve tagima
sahalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Lojistik regresyon modelinde veriler ig¢
iligkili oldugu durumunda en cok olabilirlik kestirimi yetersiz kalir. Bu problemi yok
etmek icin lineer regresyonda kullamilan bazi kestiriciler lojistik regresyona da

uygulanmastir.

Bu caligmadaki esas amacimiz, lineer regresyonda kullanilan Liu kestiricisini
lojistik regresyona uyarlamak ve daha onceden verilmis olan bazi lojistik regresyon

kestiricilerle karsilastirmaktir.



OZET

Bu calisma dort boliimden olugmaktadir.

Birinci béliimde, lojistik regresyon modeli ve dzellikleri verilmektedir. Ayrica,
lojistik regresyonun kullanildigi calisma alanlar1 ve tarihsel gelismeler ile lineer

regresyona gore avantajlari verilmektedir.

Ikinci boliimde, lojistik regresyonda kullanilan yansiz kestiriciler verilmistir.
Ayrica, lojistik regresyonda verilerin i¢ iligkili olmasi ve i¢ iligkinin yansiz kestiricilere
etkisi verilmektedir. Bundan baska, veriler i¢ iliskili oldugu durumlarda kullanilan bazi

yanl kestiriciler tanitilmaktadir.

Uciincii boliimde, lojistik regresyonda veriler ig iliskili oldugunda kullanilan
bazi yanh kestiriciler alaninda yapilmis olan bazi ¢alismalar incelenerek bu kestiriciler

ile ilgili temel bilgiler verilmistir.

Son boliimde, lineer regresyonda kullanilan 6zel bir kestirim lojistik regresyona

uyarlanmistir. Son olarak, bu kestirici ile yanli ve yansiz kestiriciler karsilagtirilmistir.



vi

ABSTRACT

This study consists of four chapters.

In the first chapter, logistic regression model and its properties are given.
Moreover, previous progresses and the study fields in logistic regression are given with

its advantages in comparison linear regression.

In the second chapter, unbiased estimators in logistic regression are given.
Moreover, collinearity and its effects to the unbiased estimation in logistic regression
are given. Furthermore, some biased estimators are introduced when the data are

collinear.

In the third chapter, some fundamental information are given about some biased
estimators in logistic regression when the data are collinear by analyzing the previous

works in this field.

In the final chapter, a special estimation in linear regression is adapted to the
logistic regression. Finally, this estimator is compared with both biased and unbiased

estimators.



BOLUM 1.

LOJISTIK REGRESYON MODEL

1.1. GIRIS

Regresyon yontemleri, bir tepki degisken ile bir veya daha fazla acgiklayici
degisken arasindaki iliskileri inceleyen, her biri veri analizinin integral bilesenidir.
Genel bir durum ise sonu¢ degiskeninin kesikli olup, iki veya daha fazla olas1 deger
almasidir. Lojistik regresyon model bu durumun analizini yapan standart yontem haline
gelmigtir. 1950° lerde genellestirilmis lineer model kesfedilmeden once, lojistik

regresyon biyoistatistik uygulamalarinda kullanilmistir.

Lojistik regresyon yontemi kullanilarak yapilan analizin amaci, istatistikte
kullanilan diger model olusturma yontemleri ile aynidir, yani, yanit degisken ile
aciklayict degiskenlerin kiimesi arasindaki iliskiyi inceleyen en uygun ve biyolojik
olarak miimkiin olan en ucuz modeli saptamaktir. Bu agiklayici degiskenler genellikle

“ortak degisken (covariate)” olarak adlandirilir.

Lojistik regresyon modelini diger modellerden ayiran 6zellik, lojistik
regresyondaki tepki degiskeninin ikili veya iki degerli (dichotomous) olmasidir. Lojistik
ve lineer regresyon arasindaki bu fark hem parametrik model seciminde hem de
yaklagimlarda gozlemlenir. Herhangi bir regresyon probleminde en onemli nicelik,
verilen bir bagimsiz degisken degeri i¢in sonucun ortalama degeridir. Bu “kosullu

ortalama” olarak adlandirilir. ¥ yanit degiskeni ve x agiklayict degisken olmak iizere,



E (Y |X) seklinde gosterilir. Lineer regresyonda, bu ortalama X’ in bir denklemi olarak

E(Y|X)= 5, +Bx

seklinde yazilabilir. Bu ifadeden goriildiigii gibi, X' in (—oo,+oo) araligindaki
degerlerine gore E(Y|X) deger alir. Tablo 1.1 de 100 kiside yapilan incelemeler

sonucu, AGE yas, CHD koroner kalp hastaliginin olmasi (“1”) ve olmamas1 (“0”)

olmak tiizere tablo olusturulmus [14].

CHD
AGE n [Olmayan(0) Olan(1) [Ortalama
20-29 10 9 1 0,10
30-34 15 13 2 0,13
35-39 12 9 3 0,25
40-44 15 10 5 0,33
45-49 13 7 6 0,46
50-54 8 3 5 0,63
55-59 17 4 13 0,76
60-69 10 2 8 0,80
Toplam 100 57 43 0.43

Tablo 1.1. CHD'ye gore yas grubu frekans tablosu

Iki degerli veriler ile ortalama, yukarida da goriildiigii gibi 0 ile 1 arasindadur,
yani 0 < E(Y |X) <1 dir. iki degerli sonug degiskenlerinin analizinde kullanilabilen ¢ok
sayida dagilim vardir, bu dagilimlardan lojistik dagilimi1 segmek i¢in baslica iki sebep:

1) matematiksel acidan ¢ok esnek ve kolay kullanilabilir bir fonksiyon olmasi,

2) biyolojik olarak anlamli yorumlara elverisli olmasidir.



Lojistik dagiliminda E (Y |X) = 7 (X) olmak tizere, lojistik regresyon modeli

Po+Bix
e
7(X) =

(1.1)

1+ eﬁo‘*’ﬂlx

seklindedir. Lineer regresyon modeli esnek ve yorumu kolay oldugundan, lojistik
regresyon modeli asagida verilen lojit doniisiimii kullanilarak lineer modele

dontstiiriliir.

ENEECONE
9(x) —h{l_ﬂ(x)} = i+ BX

Kolayca goriilecegi gibi g(X) lineerdir, X'e bagh olarak (—oo,+c0 ) araliginda deger alir.
Lineer ve lojistik model arasindaki bir baska 6nemli fark sonu¢ degiskeninin kosullu
dagilim icermesidir. Lineer regresyon modelinde sonu¢ degiskeninin gdzlemi

y=E(Y |X)+¢& olarak yazilabilir. Buradaki ¢ hatadir ve kosullu ortalamadan sapan

gbzlemleri ifade eder. Genel varsayim, &£’ nun O ortalamali ve bagimsiz degiskenlerin

seviyeleri arasinda sabit varyanshi bir normal dagilima sahip oldugudur. Bu da X
bilinirken sonu¢ degiskeninin kosullu dagilimimin E (Y |X) ortalamal1 ve sabit varyansl
normal dagilim olmas1 demektir. Fakat bu durum iki degerli sonug degiskeni i¢in gecerli
degildir. Bu durumda x bilinirken sonug¢ degiskeni y = 7(X)+ ¢ olarak ifade edilebilir.
Burada ¢ iki olas1 degerden biridir; ya y=1 ise 7(X) olasiligiyla 1-7(x) dir, yada
y=0 ise 1-7z(x) olasihgiyla z(x) dir. Boylece & ‘0> ortalamali ve z(x)[1-7z(X)]

varyansli dagilima sahip olur.

Ozet olarak, sonug degisken iki degerli oldugunda regresyon analizinde:
e Regresyon denkleminin kosullu ortalamasi 0 ile 1 arasinda formiile edilmelidir.

(1.1) ile verilen z(x) lojistik regresyon modeli bu kosulu saglar.

e Binom dagilim, ¢ nun dagilimimi tanimlar ve analizin temeline dayanan
istatistiksel dagilimdir.
e Lineer regresyon kullanarak yapilan analiz varsayimlar: lojistik regresyonda da

gecerlidir.



1.2. LOJISTIK REGRESYONUN LINEER REGRESYON ILE
ILiSKisSI

Model olusturmanin en sik kullanilan yontemi, sonug degiskeni siirekli olan lineer

regresyon modelidir.

Lojistik regresyon ile lineer regresyon arasindaki en belirgin fark; lojistik
regresyonda sonug¢ degiskeninin ikili ya da ¢oklu olmasidir. Aralarindaki bu fark hem

parametrik model se¢imine hem de varsayimlara yansimaktadir.

Lineer regresyon analizinde oldugu gibi, lojistik regresyon analizinde de bazi
degisken degerleri géz oniline alinarak kestirim yapilmaya calisilir. Fakat bu iki analiz
arasinda ii¢ 6nemli fark vardir.

a) Lineer regresyonda kestirilecek bagimli degisken siirekli ancak lojistik
regresyonda bagimli degisken kesikli degerler alir.

b) Lineer regresyon analizinde bagimsiz degiskenin c¢ok degiskenli normal
dagilima sahip olma kosulu aranirken lojistik regresyonda bdyle bir kosul aranmaz.

¢) Lineer regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri kestirilirken, lojistik
regresyon analizinde bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin ger¢eklesme

olasilig1 kestirilir.

Dolayisiyla lojistik regresyona baslarken, lineer regresyonda kullanilan

yontemlerden yararlanacagiz.

1.3. NEDEN LOJISTIK REGRESYON DAHA iYiDiR?

Lojistik regresyonun alternatif olmasinin en énemli 6zelliklerinden biri, lojistik
regresyonda risk kestiriminin her zaman 0 ile 1 arasinda olmasidir. Diger bir 6zellik ise
yanit iki degerlidir. Birinci 06zelligi gostermek icin, lojistik modelin dayandigi

matematiksel formu tanimlayan lojistik fonksiyon



1
l+e?

f(z2)=

, —o0O<ZI<O

olarak alinsin. z, (—oo,oo)arasmda deger aldik¢a bu fonksiyonun degerleri sekil 1’

deki gibi olur.

g
S

L

&
L J

Sekil 1.1: S-bigimi

Seklin sag tarafinda z, +oo da deger aldik¢a f(z)=1, sol tarafinda ise, z, -oco
da deger aldik¢a f(z)=0 oldugu, yani 0< f(z)<1 oldugu goriiliiyor. f(z)’ nin 0 ile 1

arasinda deger aliyor olmasi lojistik modeli daha kullanigl hale getirir.

Lojistik model, elde edilecek risk kestiriminin her zaman 0 ile 1 arasinda
olmasini garanti eder. Bu nedenle lojistik modelde hicbir zaman risk kestirimi 1’in
istiinde ve 0’1n altinda elde edilmez. Bu diger modellerde her zaman saglanmadigindan

model se¢imi yapilmasi durumunda ilk tercih lojistik model olmalidir.

Lojistik modelin tercih edilmesinin bir bagka sebebi; lojistik fonksiyonun

seklinden kaynaklanir. z, -oo’ dan deger almaya baslandiginda, f(z) once 0’ a

yakinsar sonra 1’e dogru artar. Bu sonuglarin olusturdugu sekle S-bi¢imi denir.

Lojistik fonksiyonun S-bi¢imi, z degiskeni birka¢ risk faktoriiniin etkilerini

kapsayan bir gostergeyi ve f(z) de verilen bir z igin riski temsil ettiginden, bir¢ok



saglik birimi i¢in ozellikle epidemiolojistler (salgin hastalik bilimcileri) i¢in lojistik

fonksiyonun S-bi¢iminin kullanimi ¢ok caziptir.

f(2)’ nin S-bigimi, bireysel risk tizerindeki z 'nin etkisinin esige (threshold)
gelinene kadar kiigiik z ’ler i¢in en az oldugunu gosteriyor. Epidemiolojistler bu esigi,
hastalik durumlarinin bir ¢esidine uygulanacagini diisiinmiistiir. Bagka deyisle, bir
epidemiolojik arastirmanin ¢ok degiskenli dogasi ele alindiginda S-bigim modeli genis

uygulama alanlarina sahiptir [17].

Ozetle, lojistik model asagidaki nedenlerden dolay1 daha kullamshdir, ¢iinkii
lojistik fonksiyonda:
e Kestirimler 0 ile 1 arasindadir.

e S-bicimi, bir hastalik icin birkag risk faktoriiniin etkilerini kapsar.

Lojistik modelin tercih edilmesinin bir baska ©Onemli sebebi ise, calisma
alanlarinin ¢ogunda yanit degisken olarak iki degerli (dichotomous) degiskenlerin
kullanilmasidir. Ornegin; bir hastaligm olmasi durumunda Y=1, olmamasi durumu i¢in
de Y=0 alindiginda, bu degisken ile kan basinci, yas ve sigara icme aligkanligi gibi
aciklayic1 degiskenler arasinda iliski olup olmadiginin bilinmesi gerekir. Normallik

varsayimina dayanan lineer regresyon bu durum i¢in uygun degildir.

Vo= +e , 1=12,..,n
& ~N(0,0%) ve =0, +06X

Lineer regresyon modeli goz Oniine alindiginda Yy, ve €, iki degerli dagilima sahip

degiskenler oldugundan normallik varsayimi beklenmez. Varyansin homojenligi sadece

= 5 1, j=1,..,n durumunda mevcuttur ki, bu ilgilenilen durum degildir.



1.4. LOJISTIK REGRESYONUN KULLANIM ALANLARI VE
TARIHSEL GELISIMI

Lojistik regresyon modelleri, son yillarda biyoloji, tip, ekonomi, tarim,
veterinerlik ve tasima sahalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Lojistik modelin
biyolojik deneylerin analizi i¢in kullanim1 ilk olarak Berkson (1944) tarafindan
onerilmis, Cox (1970) bu modeli gdzden gegirerek c¢esitli uygulamalarini yapmis, 6zet
gelismeler ise ilk Anderson (1979, 1983) tarafindan verilmistir. Ayrica verilerin lojistik
modele uyumu ile ilgili birgok ¢aligmalar da yapilmistir. Bunlar arasinda Aranda-Ordaz
(1981) ve Johnson (1985) tarafindan yapilan c¢alismalar en onemlileridir. Pregibon
(1981) iki grup lojistik modelde etkin (influential), aykir1 (outlier) gozlemleri ve
belirleme 6l¢iitlerini (diagnostic), Lesaffre (1986), Lesaffre ve Albert (1989) ise ¢oklu
grup lojistik modellerde etkin ve aykiri gozlemlerle belirleme Olgiitlerini
incelemislerdir. Lojistik regresyon modellerinin yaygin bir sekilde kullanilir hale
gelmesi, hatay1 kestirim yontemlerinin gelistirilmesi ve lojistik regresyon modellerinin
daha ayritili incelenmesine sebep olmustur. Cornfield (1962), lojistik regresyondaki
katsay1 kestirim iglemlerinde ayirict fonksiyon yaklasimini ilk kez kullanarak popiiler

hale getirmistir.

Halpern ve Blackwelden (1971)° de ¢ok degiskenli lojistik fonksiyonda
discriminant fonksiyon ve en c¢ok olabilirlik kestiricisini karsilagtirmigtir. Ayni
karsilastirmay1 bu kez Hosmer, D.W., Hosmer, T. ve Fisher(1983), siirekli ve kesikli
degiskenler, lizerine yapmistir. Hosmer, Wang, Lin ve Lemeshow (1978) lojistik
regresyonda en ¢ok olabilirlik kestirimi kullanarak bir program gelistirmistir. Coklu log-
regresyon analizinde Lemeshow ve Hosmer odds oranlarin kestirimi iizerine ¢aligma
yapmistir. Epidemilolojik veriler kullanilarak Kleinbaum, Kupper ve Mongenstern
(1982)’ de lojistik regresyon analizi yapmis, Gren ve Symons (1983) ve Hauck (1985)
lojistik fonksiyon ile orantil1 tehlikeli (hazard) modeli karsilagtirmistir. Ardindan Abbott
(1985) yasam analizde log-regresyon yapmis, Bren ve Arnesen (1985) biraz daha
gelistirerek risk faktorlerini se¢im icin lojistik regresyon ve cox regresyon modellerinin
karsilastirmasin1 yapmis, Albert ve Anderson (1984) ve Chambless ve Boyle (1985)

lojistik modelde MLE {izerine ¢aligmalar yapmuigtir.



Shaeffer (1986)° da veriler i¢ iliskili oldugu durum igin alternatif olarak Ridge,
Stein ve Temel Bilesenler kestiricilerini inceleyerek, bunlarin En ¢ok Olabilirlik
kestiricisi ile karsilastirilmasina iliskin bir simiilasyon ¢alismasi yapmustir. Aguilera,
Escabias ve Valderamann (2006)’ da c¢oklu dogrusal i¢ iligkili durumunu i¢in Temel
Bilesenler kestiricisini gelistirerek bunun i¢in bir simulasyon calismasi yapmistir.
Kestiriciler iizerine, Liang (1987) Mantel-Haenszel kestirim yontemini uygulamis ve

Hjont (1988) modelin yanlis oldugu durumlar i¢in ¢aligmalar yapmustir.

Dufty (1986) ve Duffy ve Santner (1989) lojistik regresyonda En Cok Olabilirlik

|-l

= olan
o

kestiricisine alternatif bir kestirici onermislerdir. Bu kestirici ceza terimi

en ¢ok cezali olabilirlik kestiricisidir, burada s , onsel dagilimin ortalamasi ve o’

varyansidir.

Nyquist (1991), Schaeffer ve Marx’in Ridge kestiricisine benzer sinirlandirilmis
bir kestirici O6nermistir. Onerdigi bu kestiricinin Ridge kestiricisinden farki, bu

kestiricinin yinelenerek hesaplaniyor olmasidir. Nyquist’ in kestiricisi

p+l1

. . 1 s . . 5 on,
Bi(k)=(XVX+KI) XZ | Z=(2..2) ve ;izz;xijﬁjJr(yi—M %
J:

seklindedir. Schaffer ve Nyquist’in kestiricileri arasindaki fark, V matrisinin ve Z

vektoriiniin @ ’da degilde ér(k) > da degerlendirilmesidir.

Le Cessie ve Von HouWeligen(1992), Duffy ve Santner (1989)’in bu
yaklagimindan Ridge lojistik regresyon kestiricisinin Nygquist’ inkine benzeyen farkl
bir kullanimin1 énermistir. Calismalarinda 6zel dagilimi 0 ortalamali ve k™' varyansh

normal dagilim olarak ele almistir.

Lee (1984) basit doniistimlii (cross-over) deneme planlart i¢in lineer lojistik
modeller iizerinde durmustur. Bonney (1987) lojistik regresyon modelinin kullanim1 ve

gelistirilmesi tlizerinde c¢alismistir. Robert (1987) lojistik regresyonda standart kikare,



olabilirlik oran (G?), “yalanci (pseudo)” en ¢ok olabilirlik kestirimleri, uyum
mitkemmelligi ve hipotez testleri iizerine ¢aligmalar yapmislardir. Duffy (1990) lojistik
regresyonda hata terimlerinin dagilist ve parametre degerlerinin gercek degerlere
yaklagimint incelemistir. Basarir (1990) klinik verilerde ¢ok degiskenli lojistik
regresyon analizi ve ayrimsama sorunu iizerinde calismistir. Hsu ve Leonard (1995)
lojistik regresyon fonksiyonlarinda Bayes kestirimlerinin elde edilmesi islemleri lizerine
calismiglar ve lojistik regresyonda Monte Carlo doniisiimiiniin kullanilabilecegini
gostermislerdir. Akkaya ve Pazarlioglu (1998) lojistik regresyon modellerinin ekonomi
alaninda kullanimin1 6rneklerle incelemislerdir. Cox (1998) kardiovaskiiler hastaliklar
ve hipertansiyon arasindaki iligkiyi incelemislerdir. Gardside ve Glueck (1995)
insanlarda beslenme sekli, sigara ve alkol kullanimi, fiziksel aktivite gibi risk

faktorlerinin kalp hastaligi tizerindeki etkilerini incelemistir [35].

Kloiber, Winn, Shaffer ve Hassanein (1996), Buescher, Larson, Nelson ve
Lenihan (1993) kadinlarda diisiik dogum agirhigini etkileyen risk faktorlerini; Santos
(1998) kafein tiiketimi ve diisilk dogum agirlig1 arasindaki iliskiyi, Sable ve Herman

(1997) erken dogum ve diisiik dogum agirlig1 arasindaki iligkiyi incelemislerdir.



BOLUM 2.

LOJISTIK REGRESYONDA PARAMETRELERIN
KESTIRILMESI

2.1. ALISILMIS PARAMETRE KESTIRICILERI
2.1.1. En Cok Olabilirlik Kestirimi (MLE)

Lojistik regresyon, kanonik bag fonksiyonu kullanilan ikili veya binom dagilimli

degisken modelidir. Veriler gruplanmis olsun, i-inci veri noktasinda n, deneme birimi

ve X =B+ B X, +..+ B X olmak tizere (1.1) modeli,

EC(y,) =n z(X)

1
"14e 2

=n i=1,2,...m

olarak yazilir. Yy,,Y,,...,Y,, bagimsiz binom rastgele degiskenlerinin gdzlem

degerleridir.

Var(y,) =n z(x)[1-7(x)]

10
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n ve 7z icin olasilik fonksiyon; (njﬂy (1-m7)" dir. Log-olabilirlik belirlendiginde
y

n
( J, [ parametresi igermediginden atilir ve bdylece lojistik regresyon modeli i¢in
y

Log-olabilirlik fonksiyonu

In[ £(z:y)]= Z{ y.In {%}+n ln[l—ﬂ(xl.)]} @.1)

i=1

seklinde elde edilir. Burada ln[1 ﬂ(i") )} , lojit olarak adlandirilir ve
—7(x,

1

ﬂ-('xi) ot
h{l—ﬂ(xi)} - xié

k
:ﬂ0+2xij L i=1L2,..,m m=k+1
j=1

seklinde elde edilir. Sonug olarak, (2.1) denklemi

In[ £(B;y) | = iZy[xyﬂj ~Sn ln(l+exp2xyﬂj] (2.2)

i=1 j=I i=1

olarak yazilabilir. (2.2) denkleminin f,’ye gore en biiyiik degerini bulmak igin, (2.2)

denkleminin matris formu,

In| £(B;y) | = Fxv=3n, In(1+ exp(x/3) (2.3)

i=1

seklinde olusturulur. (2.3) denkleminin S ya gére tiirevinin alinmast ile

aln[ﬁ(é;z)]_ LoNO| | s
T‘Xz‘gheﬂe
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elde edilir.
e’ 1
TN m =T\ X,
(1+e) (1+e) ()

oldugundan,

aln[ﬁ(g;z)] L
T = Xz—;n/z'(xi)xi

seklinde yazilir. Binom rastgele degiskeninin ortalamas: n7(x;) oldugundan, sag taraf

matris gosterimiyle X'( y— ) olarak yazilir, burada

u=|". ve  u=nz(x)

seklindedir. Sonug olarak en ¢ok olabilirlik kestirimi
X'(y—p)=0 (2.4)

“skor denkleminin” ¢6ziimii ile bulunur. n bagimsiz gozlem, p ortak degisken ve 7, bag

fonksiyonuna sahip lojistik model goz Oniline alindiginda, bu model icin skor

fonksiyonunun j-inci elemani

n

ol T :
vs)= 8(5):2 v Om Y

i-1 T; (l_ﬂ-i) o, ’

olarak yazilir. Ayrica bu model icin skor vektorii ise

s@=[u@) U@) ... UG, =Xy
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olarak elde edilir. Burada X = (x),x),..., x]) tasarim matrisi, y =(y,,,,....y,) gdzlem

A

vektorii ve @ = (7,,7,,...,%, ), © =(m,7,,...,,) olasihk vektdriiniin en ¢ok olabilirlik

kestirimidir. v, = m,(1—m7,) =Var(y,) ve V = diag(v,) olmak iizere bilgi matrisi
i(B)=XVX
seklindedir.

Schaefer (1979) ve Bradly ve Gart (1962) calismalarinda asimptotik sonuglarin

asagidaki kosullar1 sagladigi tizerinde durmustur. Bu kosullar:

, tim 1 ve j ler i¢in sinirlidir.

1) ‘xl.j

i
i1) lim @ —Q , (Q sonlu determinanta sahip pozitif tanimli matris.)

n—o0

Eger bazi1 degiskenler birinci kosulu saglamazsa, bu degiskenlerin sinirlart keyfi
olarak genisletilebilir. Olusturulan kesilmis (truncated) rasgele degiskenler orijinal

degiskenlerle ayni asimptotik 6zelliklere sahiptir [9].

Ikinci kosul ise, x* lerin dagilimmnimn sonlu ikinci momente sahip olmasina
denktir. Bu varsayim, asimptotik dagilimin kovaryans matrisinin iyi tanimli ve uygun

yapiya sahip olmasini garanti eder. Biiylk orneklem i¢in 3’ nin en ¢ok olabilirlik

kestirimi:

i) £(8-5)=0
if) Var(8)=(xx)"

2

i) MSE(B) = Iz (Var (8)) +|(8'mn yam)| = 37A . A, i(8) "nn Szdegerler
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Ozelliklerini saglar [33]. En ¢ok olabilirlik kestirimi yansiz olmasina ragmen, kiiclik
orneklemler icin genellikle yanli ¢ikar. En ¢ok olabilirlik kestiriminin yaninin bir

yaklagimi i¢in Taylor agilimi kullanilarak, S(3) skor vektoriiniin kestirimi,

s| |(B-2) @) |(5-8) s"@)(5-s)
0=S)=| i |+ : -0,5 : (2.5)

O -8 56 |(3-8) s"6,(3-5)

olarak bulunur. S'(8)=—-X"VX (Y’ye bagh olmayan bir sabit) ve E(S(3,))=0

esitlikleri kullanilarak, (2.5) denleminin her iki tarafinin beklenen degerinin alinmasiyla

spel(a-g)|  |E|13-8) S"@n(3-g)

0= ~0,5 : (2.6)

SGE(B-8) | (3-8) 573,)(3-5)
elde edilir. Ayrica

S@E(3-5)
: ——(xvx)E|(3-3)|
s3]

Ve

E

(@—QYSﬁﬂﬂé—ﬁﬁ:S%@»&{E

(3-8 (5-9)|

s {S”(ﬁi) Var(@)} ~ Iz {S//(ﬁi)<X/VX)*1}

oldugundan (2.6) denklemi
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Iz {s" @) (xvx) '}
0=—(xXVx)E|(3-8)|- 0.5 :
Iz {s"(8,)(xvx) "}

olarak elde edilir. Bu durumda en ¢ok olabilirlik kestiricisinin yanliligi,

s @) (xvx) '}
E[(@- @] =—0,5(x¥x)" : (2.7)
i {s"3,)(xvx) ")

elde edilir. b, Taylor serisinin ilk teriminin kullanilmasiyla hesaplanan yaklagik yan
olmak {izere, @T = é —b esitligine karsilik gelen yukaridaki yaklasima dayali kestirici
Anderson ve Richardson (1979), Schaefer (1983), Copas (1988) ve Cordeiro ve
McCoullagh (1991) tarafindan kullanilmistir. 5= é’ da elde edilen, i(@) bilgi matrisi
ve S”(8.), skor vektoriiniin i-inci elemaninin ikinci tiirevinin olusturdugu matris olmak

lizere,

E={s"(8)i(3) "}
b=-0,5i(3)"
E={s"3,)i3) "'}
esitligi elde edilir. Buradan b yanliligi,

b=—0.5i(B)" 3505 R~ #)x/i(B)

denkleminin hesaplanmasiyla bulunur.
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2.1.2. Agirhiklandirilmis En Kiiciik Kareler Kestirimi (WLS)

Lojistik regresyon i¢in (2.4) denklemindeki skor fonksiyonunu ele alalim. (2.4)
denklemi ve WLS arasinda bir baglanti vardir, bu baglantinin bir taslagi asagida

verilmektedir. Ornegin agirliklandirilmus kalan karelerin toplamu,

i=1

S i{%} (2.8)

*Xi,ﬂ
olarak verildiginde, u, =nz(z,) dir ve o] =nzx(x,)[1-7(x,)]= n—>— olacak
(1 ye it

sekilde i-inci veri noktasinin binom varyansidir. Ayni sekilde sabit o,° varyansh

minS=mini M
N ’

O.

1

elde edilir. S’nin tirevinin alinmasi ile

)

O,

1

ifadesi elde edilir. Burada

1 ,
— = Ok _ nz(x)[1-7(x,)]x =o’x,
1+e %’ op

oldugundan, o, ile agirliklandirilmig kalan kareleri toplaminin en kiigiik yapilmastyla,

u,=nx(x)=n,

Z(yi _lui)xi =0
i=1
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denklemi elde edilir ve bu (2.4) denklemindeki X'(y— ) =0 skor denklemine denktir.

Sonu¢ olarak, tekrarli yeniden agirliklandirilmis en kiigiik kareler yontemi “skor

denkleminin” ¢Oziimiinii lretmek icin kullamilir ve MLE’nin b,,b,,...,b, sayisal

degerleri elde edilir [26].

2.1.3. Tekrarh Agirhklandirilmis En Kiiciik Kareler Kestirimi (IWLS)

X bagimsiz degiskenlerin matrisi ve X, bu matrisin i-inci siitunu olmak iizere

(1.2) modeli
7, =1/(1+exp[-%/8])
= f(5.8)

dir. Burada £, $, lerin ((p+1)x1) vektori, y, (nx1) vektér ve 7, 7, :f(fci’,ﬁ) nin

(nx1) vektoriidiir. £’ nin kestirimi tekrarli agirliklandirilmis en kiigtik kareler (IWLS)
teknigi ile de bulunabilir. ML veya IWLS kestiriminde, £ nin (/+1)-inci tekrar1

B =B +(XVX)' X' (y-7) (2.9)

seklindedir. 7,, B ve V, =diag {#,(1-7,)} 'nin kullanilmasiyla elde edilen 7 ’nin
kestirim vektoriidiir ve 7,, 7,’nin i-inci elemanidir. Bu tekrarlar yakinsama elde

edinceye kadar devam eder. Sonug kestirim ,B ile gosterilir ve ¢ok degiskenli normal

dagilima yaklasmas1 beklenir.
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2.2. DOGRUSAL iC ILiSKi

Regresyon modelleri, ¢esitli uygulamalar i¢in kullanilir. Bir regresyon modelinin
kullanilishigini carpici bir bigimde etkileyen ciddi bir problem dogrusal i¢ iliski veya
aciklayict degiskenler arasindaki dogrusal bagliliktir. Tasarim matrisi tekil ise agiklayici

degiskenler arasinda ig iligki vardir.

/l:E [ i|1€-] maksimum veya minimum deger almasi ve en ¢ok olabilirlik

kestiricisinin parametre uzaymin sinirlarina yaklagmasi durumunda da baska cesit i¢
iligki vardir. Bu i¢ iligkiye de ML-i¢ iliski denir [18]. Her iki i¢ iliski ayn1 anda

bulunabilir.
Bu iki farkl i¢ iligki formu gdstermek igin,

) 0,25 0 1
diag(v,v,) = 0 al’ X:[ﬁzz]:

olarak ele alinsin. Buradan bilgi matrisinin kestirimi,

A 0,254+4a 0,254+ 2a)
XVX = 5
0,2542aXx 0,25+aA

olarak elde edilir. ¥ matrisinin tekil olmasi ancak ve ancak a =0 olmasi ile

miimkiindiir, bu durumda da bilgi matrisinin kestirimi

X — lo,zs 0,25}

0,25 0,25

dir. X'VX matrisi tim X\’ lar icin tekildir. Fakat v, =a =0 olmas1 ancak ve ancak
fi, =EY, =1|x]= pt,,.. veya p,;,, olmasi ile miimkiindiir. Lojistik regresyonda ise
v, =a =0 olmasi ancak ve ancak /i, = E [Y, =1|x,]=1veya 0 olmasi ile miimkiindir.

Buda B nin art1 sonsuz veya eksi sonsuzlukta deger almasiyla gerceklesir. Bu durumda
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ML-i¢ iliski kesinlikle vardir ve tasarim matrisi tekil olmadigi halde bilgi matrisi

tekildir.

X tasarim matrisinin tekillii A’ nin degerine baglidir. Eger A=2 ise X

matrisinin siitunlari esit ve tekil olur. Bu durumda bilgi matrisinin kestirimi,

N 0,25+4a 0,25+ 2
XVX = )
0,25+2aX 0,25+ a)

0,254+4a 0,25+4«
0,254+4a 0,25+ 4«

olarak bulunur. XVX matrisi tim o’ lar icin tekildir. Bu durumda da agiklayici

degiskenler arasinda ig iligki vardir.

X'VX matrisi kotii-kosullu oldugunda; X matrisi tekil ise (A — 2) agiklayici

degiskenler arasinda ic iliski vardir, V matrisi tekil ise (a — 0) ML-i¢ iligki vardir.

Lesaffre ve Marx (1993) calismalarinda biri agiklayici degiskenler arasinda ig
iliski olan, digeri ise agiklayict de§iskenler arasinda i¢ iliski olmayan ama ML-ig iligkili

iki yapay ornek vermisler, bunlar sirastyla Sekil 2.1 ve Sekil 2.2 de gosterilmistir.

MODEL A R o-degeri
X1 0.46 0.20 0.02
X2 0.45 0.19 0.02
X1 2.75 2.90 0.34
X2 -2.75 2.80 0.42

Tablo 2.1: Iki aciklayic degiskenli lojistik regresyonda ig iliski tablosu
(Lesaffre & Marx, 1993)
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25 + %
®
20 ® _x_
P
15 %
x1 _% ® *
o —
1 e ®X
*
| ®
5 ° o
>
o * . . . : .
°| 5 19 15 20 25
X2
YANIT DEGISKEN
¥H Yei
. Y=g
Sekil 2.1: Iki agiklayici degiskenli lojistik regresyonda ig iliski grafigi
MODEL i & -degeri
p s( B) p-eed
-1.02 0.41 0.01
X1
X2 0.99 0.4 0.01
X1 -5.02 4.17 23
x2 5.12 4.30 .23

Tablo 2.2: Iki aciklayici degiskenli lojistik regresyonda ML-ig iliski tablosu
(Lesaffre & Marx, 1993)
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5 * * * * *
] X > * ® ®
3 x >* * ® e

X1
2 ~ >* ® ® ® ®
1 > L ® o e
a

L] 1 2 3 4 5
X2
YANIT DEGISKEN
* Y1
@ v=o

Sekil 2.2: Iki aciklayici degiskenli lojistik regresyonda ML-ig iliski grafigi.

Yukarida verilen iki degiskenli 6rnekler i¢cin Tablo 2.1 ve Tablo 2.2 de bulunan
her aciklayici degiskenin tek tek ele alinip digeri ile karsilagtirilmasiyla i¢ iligkinin ve
ML-i¢ iligskinin etkisi anlasilmaktadir. Bu degiskenler beraber ele alindiginda

varyanslarin ve parametrelerin kestirim degerlerinin arttig1 goriilebilir.

Bu iki tip i¢ iliski arasinda biiyiik fark vardir. Ac¢iklayici degiskenler arasindaki
i¢ iliski lineer modellerdeki gibidir. Bireysel parametrelerin degerlerine ya da
isaretlerine iliskin yeterli bilgi olmamakla birlikte baz1 parametrelerin lineer
kombinasyonlar1 ile ilgili bilgi vardir. Bu dogrusal kombinasyon tasarim matrisinin
birinci bilesenidir, bu da Sekil 2.3a, 3b ve 3¢ de gosterilmistir. Sekil 2.3a da kesen
(intercept) parametresi ile ilgili iyi bilgi oldugu fakat diger parametrelerle ilgili bilgi
olmadig1 goriiliir. Kesen parametresindeki degisim olabilirlik fonksiyonunda biiytik
degisikliklere yol agar. Benzer olarak Sekil 2.3b’de de parametrelerden sadece biri ile
ilgili iyi bilgi oldugu goriiliir. Sekil 2.3¢ de ise parametrelerin higbiri ile ilgili bilgi elde

edilememektedir.



b)

b+
L 1
]
logit(y]
1
= [ ]
-
2
fegt[y)
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- A |
Z ' 7
d
. ® )
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Sekil 2.3: Agiklayici degiskenler arasindaki giiglii i¢ iligki

22
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Lineer regresyonda i¢ iligkiyi belirlemek i¢in bir¢ok yol vardir. Bunlardan

bazilar1 asagidaki gibi verilebilir:

i)

iii)

vi)

vii)

Aciklayici degiskenler arasindaki basit korelasyon: X’ in i-inci siitunu

X, ve j-inci situnu x, (i = j; i,/ =1,2,..., p) arasindaki korelasyon olan
r; 0,7 den biiyiikse ig iliski problemi vardir.

R’ ¢oklu korelasyon katsayisi: Herhangi bir R} (i=1,2,..,p) I’e
yakinsarsa ig iliski problemi vardir.

VIF, Varyans  sisirme  faktori:  Varyans  sisirme  faktorii:
VIF,=(1-R*) ', i=12...p dir. VIF>4 olmasi R*>0,75 oldugu ve

VIF,>10 olmas1 R’>0,9 oldugu anlamina gelir. Eger VIF,>10 ise ig iliski
vardir ve alternatif yanl kestiriciler kullanilir (Snee,1983).

XX matrisinin Ozdegeri: X'X matrisinin en kii¢iik 6zdegeri 0’ a
yakinsarsa i¢ iliski problemi vardir.

XX matrisinin kosul sayis: ), X'X matrisinin en biiyiik (maksimal)

Ozdegeri ve A\, X X matrisinin en kiigiik (minimal) dzdegeri olmak

lizere k_kosul sayisi: k = ))\\—1 seklinde tanimlanir. Buna gore eger:
P

k<100 ise i¢ iliski yoktur,

100<k, <900 ise i¢ iligki problemi olabilir,

k.>900 ise giiglii i¢ iliski problemi vardir.
C, kosul indeksi: ),, X'X matrisinin i-inci 6zdegeri olmak iizere i-inci
kosul indeksi: C, :% seklinde tanimlanir. C, kosul sayis1 Olgiitleri ile
ayni Ozelliklere sahiptir.

XX  matrisinin determinanti:  X'X matrisinin determinantt 0’ a

yakinsarsa i¢ iliski problemi vardir.
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T, tolerans faktorii: Tolerans faktorii i¢ iliskiyi belirleyerek, degiskenleri

modele yerlestirmekte kullanilan bir Olgiittiir. Tolerans faktorii:

T =1/VIF, , i=12,..,p seklindedir. Bir degisken ile modelde bulunan
diger degiskenler arasindaki korelasyon, tolerans faktoriinii gecerse o
degisken modelden kaldirilir.

Varyanslarm orani: N\, >\, >..> X\ ,.1 tasarim matrisinin - birim
uzunluga standartlastirilmasiyla olusan X X bilgi matrisinin
dzdegerleri ve 7, =(Y",sy,sy) X X bilgi matrisinin i-inci

6zvektorli olamak tizere, i-inci bilesenin varyansi,

e (1)’
Var(3) =>4
Jj=1 i

dir. Buradan i-inci bilesenin varyans orani prop, ile gosterilmek tizere,

rop.. = A
prop; = e <”)/Zi)2
=1 )‘1:

dir. Bdylece varyans oranlarmin bir matrisi Tablo 2.3 deki gibi
olusturulabilir. Kii¢iik bir 6zdegerin olmasi en az iki biiyiik varyans
oraninin varligimi gosterir, bu durumda da i¢ iligki problemi vardir

[24:34].



25

Sirali 6zdegerler Var(@l) Var(@z) Co Var(Bp )
>\1* propy, propy, - Propyp.y
>\; Prop,, prop, Coe PrOPyp1y

A;H Prop ., i | ProP,i1y2 - PrOPp 1y p+1

Tablo 2.3: Standartlastirilmis bilgi matrisinin i-inci bilesenlerinin varyans oranlart.

(Marx&Smith, 1990b)

Lineer regresyon i¢in gegerli olan bu dlgiitler lojistik regresyona uygulanabilir.

2.3. DOGRUSAL iC iLiSKiNiN EN COK OLABILIRLIiK LOJISTIiK
KESTIRICISINE ETKISI

Dogrusal i¢ iliski igin bircok Ol¢iim Onerilmistir ve bunlardan en c¢ok
kullanilanlari,

1) Rf , J-inci bagimsiz degiskenin regresyondaki belirleyicilik katsayisi,
1) (5/'5 ; ) , (1) de soz edilen regresyondaki kalan kareler toplamu,

iil) g;, (XVX) matrisinin g <y, <...<u, seklinde sirali ayirtedici

(latent) kokleridir.

Verilen bu karakterizasyonlar i¢in,
1) R? ‘nin bazi j ler icin 1’ e yakinsamasti,
i1) (5;5 j) ‘nin bazi j ler igin 0’ a yakinsamasi,
1) g, ‘nin bazi j ler i¢in 0" a yakinsamast

durumunda dogrusal i¢ iliskinin oldugu sdylenebilir. Dogrusal i¢ iligkinin derecesi bu

Olgiimlerin limitlerine (sirasiyla 1,0 ve 0) olan yakinlhig: ile saptanir. Bu o6l¢timlerin

avantaj ve dezavantajlar1 vardir. Ornegin; Rf ‘nin avantaji, kolay yorumlanir olmasi ve

en kiigiik kareler kestiriminin degisim artiginin Olglimiinti, VIF= 1/ l—RAf oldugundan,
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VIF’e yakin olmasidir, dezavantaji ise birkag¢ tane bir arada olan dogrusal i¢ iliskiyi

tanimada basarisiz olmasidir.

A °nin kovaryans matrisi (XVX )71 dir ve biiyiik n degeri i¢in Var( ,Bj) yaklasik
olarak (X'VX )_l matrisinin (j, j) -inci elemani olan (XVX )jj dir. x,, X matrisinin /-
inci stitunu ve X, X matrisinin j-inci siitununun silinmesiyle kalan (nx p) matris, X

matrisi [x X j} seklinde boliinmiis matris olarak yazildiginda [30],

Var(ﬁj) ~ (X’I}X)jj
(2.10)

’ ’ ’ L -
{ijxj—ijXj(XiVXi) Xijj}

seklinde bulunur. (2.10) modelinde, a; sabitlerin vektorii olmak tizere, bazi;” ler i¢in

x, yerine x, = X a,+06, yazildiginda,
A , -1
Var(B,) ~(5,S5,)

olarak elde edilir. Buradaki S, S =V -VX, (X VX, )71 X'V matrisidir. Uygulamada x,

nin elemanlari sonludur, bu nedenle n — oo igin lim(1/n)(XVX) matrisi sonlu pozitif
tanimlidir. V' simirhi oldugundan, S de smirli elde edilir. Boylece veriler daha fazla
dogrusal ig iliskili oldugunda, bazi j ler i¢in &6, —0 ve Var( ,é j)—>oo olur. Eger

dogrusal i¢ iliskinin derecesi biiyiikse, kestirimlerin biri veya daha fazlasi belirsiz

olacaktir ve kestirimler bagimsiz degiskenlerin dogru etkilerini yansitmayacaktir.

2.3.1. Lojistik Regresyonda Dogrusal i¢ Iliskiye 6rnek

Once kurulmus iki veri kiime analizine sonra verinin gidisatina bakilacak. Her

iki veri kiimesi de 0-1 ikili yanit degiskenler ve x,y agiklayici degiskenlerden olusuyor
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[18]. Tablo 2.4’ de goriilecegi gibi agiklayict degiskenler tek basina iken yanitta anlamli
(significant) etkiye sahip olduklar1 halde, birlikte iken Wald testine gbre bu anlamin
kayboldugu goriilir. Bu da standart c¢oklu regresyonda bir i¢ iliski probleminin

oldugunu gosterir.

Type | Model | coeff | SE(coeff) | P(Wald) | %corr

UNIV | x -1,02 |1 0,41 0,01 %72

UNIV |y 0,99 0,40 0,01 %68

MULT | x -5,02 | 4,17 0,23 %84
y 5,12 4,30 0,23

Tablo 2.4 : Birinci veri kiimesi i¢in x ve y degiskenlerinin katsay1 degerleri

Isaretlerdeki baz1 degisikliklerle Tablo 2.5 de de ayn1 sonuglar elde edilir. ki agiklayici
degisken bir arada oldugunda, sisirilmis varyans kestirimi ve sisirilmis regresyon
katsayilar1 elde ediliyor. Medikal uygulamalarda sik¢a kullanilan bir yol agiklayici
degiskenlerden birinin ¢ikarilmasidir, boylece birinci veri kiimesinde dogru
siniflandirma oranm1 %84 den %72 veya %68’ e diiser, ikinci veri kiimesinde ise bu oran

%92’ den %92 veya %84’ e diiger.

Type | Model | coeff | SE(coeff) | P(Wald) | %corr
UNIV | x 0,46 0,20 0,02 %92
UNIV |y 0,45 0,19 0,02 %84
MULT | x 2,75 2,90 0,34
%92
y 2,27 12,84 0,42

Tablo 2.5 : ikinci veri kiimesi igin x ve y degiskenlerinin katsay1 degerleri

Agiklayict degiskenlerden birinin silinmesiyle birinci veri kiimesinde verimde
bazi kayiplar olur. Bu kayiplar, veri kiimesinin boyutu ve performans o6l¢iimiinde

siiflandirma oraninin gii¢liigiidiir, daha biiyiik farklar da sagilim grafiginde goriiliir.
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Kestiricilerin asimptotik kovaryans matrisi
(X'VX)"
dir. Burada X tasarim matrisi, p(z;), =, ortak degiskenli vektorlii lojistik modelde i-inci

gozlemin olasilig1 olmak tizere V', V =diag(v,) , v, = p(z,)[1-p(z,)], dir.

Fisher bilgi matrisi

W=X'VX

]
seklindedir. Eger S = VAX ‘nin ranki tam siitun ranktan az ise Fisher matrisi tekildir.

(V% ,yar1 pozitif tanimli olan nxn tipindeki V' matrisinin karekdkiidiir.) Fakat biitlin

dogrusal sonlu regresyon katsayilarimin kiimesi i¢in V' matrisi pozitif tanimlh

oldugundan W sadece X tam siitun rankli olmadiginda singiilerdir [18].

2.4. ALTERNATIF KESTIRICILER
2.4.1. Ridge Kestiricisi

Lineer regresyonda ic iliski problemini yok etmek i¢in Hoerl ve Kennard’in
(1970a,1970b) one siirdiigii Ridge kestirimi kullanilabilir. Schaefer (1979) ve Schaffer,
Roi ve Wolfe (1984) calismalarinda Ridge kestirimini verilerin i¢ iliski oldugu durumda
lojistik regresyon icin gelistirmistir. Agirlikli tasarim matrisinin siitunlar1 arasinda i¢
iliski oldugunda en ¢ok olabilirlik kestiricisinin beklenen normu ¢ok biiyilik oldugundan
Ridge kestiriminin kullanimi daha uygundur. Ridge kestiricisinin normu en c¢ok
olabilirlik  kestiricisinin normundan daha kiigiiktiir ve Ridge kestiricisinin

/

( y— 7?) ( y— 7%) agirliklt hata kareler toplami da en ¢ok olabilirlik kestiricisininkinden

daha kiiciiktiir. Ridge kestiricisi ﬁR ile gosterilir ve asagidaki sekildedir,
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Bo=(XVX +K)" XVXB . (2.11)

Buradaki £ Ridge parametresi olarak adlandirilir. £’ nin 0 degeri i¢in Ridge kestiricisi

en ¢ok olabilirlik kestiricisine esittir. & arttik¢a Ridge kestiricisinin normu kiigiiliir ve

0’ a yaklagir. ﬁ'R, ,3 nin ve (X 12:¢ )_1 in bir fonksiyonu oldugundan hesaplanmasi

kolaydir. ,é ve (X VX )_1 in ikisi de lojistik regresyon i¢in mevcut paket

programlarindan kolayca elde edilir.

k> nin sabit ve stokastik degeri i¢in Ridge regresyonun asimptotik 6zellikleri

asagidaki gibidir [29],

1) B I B > nin tutarli bir kestirimidir,

i1) Jn ( @  — B) 0 ortalamal1 ve (X VX )71 varyansli normal dagilima yakinsar

, ive j’ nin tim degerleri i¢in sinirlidir.

iif) |x,

iv) QO sonlu determinanta sahip pozitif tanimli bir matris olmak tizere

lim @H O dir.

n—oo n

v) k sabit olmak iizere, k Uyarlayici (adaptive) Ridge parametresinin limiti

~

lim E — k dir.

n—oon

Buradan Ridge kestiricisinin (2.11) deki denklemi,

(X'VX kI jl XVX »
n n

Br

n

olarak yazilabilir. En ¢ok olabilirlik kestiricisinin asimptotik 6zelliklerinin ve (v)

Ozelliginin kullanilmasiyla Ridge regresyon kestiricisinin dagilimi (Q—l—k] )_IQB
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ortalamali ve (Q—Hd )71Q(Q+kl )71 varyansli normal dagilima yaklasir [16]. k

Uyarlayici Ridge parametresinin limiti £ =0’ a yaklastiginda Ridge regresyon kestiricisi
A ~1
B~ NIB(XTX) ]

olarak elde edilir. Bu kestirici tutarli ve asimptotik olarak en ¢ok olabilirlik kestiricisine

denktir.

Ridge regresyon kullanmaktaki asil amag, hata kareler ortalamasi (MSE) ve
varyansi daha kii¢iik olan en cok olabilirlik kestirimini kii¢iilten bir kestirim ydntemi
olmasidir. Coklu regresyonda 4 * nin se¢imi hala ¢oziimsiizdiir, bu ylizden & 'nin se¢imi

icin kesin bir kural heniiz olmamakla birlikte verilen bazi se¢im yollari,

a) k= ! —
)
b k=27
B
c) k= AI,A
B

[11;13;30] seklindedir. Buradaki 3, 3’ nm en ¢ok olabilirlik kestiricisi, Vs (X VX )

bilgi matrisinin j-inci 6zdegerlerine karsilik gelen ayirtedici vektorleri ve p aciklayici

degisken sayisidir. Coklu regresyonda iyi sonu¢ veren ve lojistik regresyona

genisletilmisi olan

olarak segilen k parametresi lojistik regresyon i¢in umut vericidir. Bunlara ek olarak

Lee ve Silvapulle (1988) Uyarlayic1 Ridge parametre kestiricisi i¢in

o L)
BXVX)p

sabitini belirlemislerdir.
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2.4.2. Temel Bilesenler Kestiricisi

Genellestirilmis lineer modellerde temel bilesenler yonteminin kullanimi, bilgi
matrisinin spektral ayrisimi kullanilarak yeniden parametrelestirilmesiyle ele alinir.

Yeniden parametrelestirme modelin kanonik formu olarak bilinir ve

n=XB+e=Za+e

olarak yazilir. Buradaki o = M ’g dir. Burada, M ’ nin i-inci siitunu bilgi matrisinin i-
inci 6zdegerine karsilik gelen 6zvektorlerden olusan matristir. Z = XM , (p+1) tane

olacak sekildeki iligkili olmayan z,

temel bilesen olarak bilinen Z = ( 2, +1)>

degiskenleri {iretir.

Bu model i¢in A =diag(\) ve \ >\, >..>\ | bilgi matrisinin 6zdegerleri

olmak iizere, Iz {Var(&)}” i asimptotik olarak,

[z (Var(@)} = Iz {(2'VZ) }

2 |
{ (MX'AXM) } Iz A 2.12)

-5

i=

Ny

seklinde elde edilir. z bileseni ile taniml1 agirlikli tasarim matrisinin varyans orani,

A
prop(z;) =—7

S
i=1

seklindedir. Eger bilgi matrisi iyi kosullu ise en kiigciik 6zdegere iliskin bilesenin
varyansa katkis1 ¢ok az olur. Bu bilesen modelden ¢ikarildiginda ¢ok kiigiik bir bilgi
kaybedileceginden ve bilesenler dik oldugundan kalan parametrelerin kestirimi bu

elemeden etkilenmeyecektir. Fakat (2.12) esitliginden de goriildiigii gibi en kiiciik
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ozdegerin Iz {Var(&)}’ e katkist ¢ok biiyiiktiir. En kiigiik 6zdegere iliskin bilesen
modelden ¢ikarilirsa /z {Var(d)}’ in degeri ¢ok azalacaktir. Modele katkilar1 az olan

birden fazla bilesen modelden ¢ikarilabilir. Bu bilesenlerin bazilarmin silinmesiyle
parametreler hakkinda az miktarda bilgi kaybedilir ancak kestiricinin varyansinda

biiyiik oranda artis meydana gelir.

Bu sonuglardan faydalanilarak iki farkli temel bilesen kestiricisi ele alinmistir

[31]. Birinci tip temel bilesen kestiricisi tekrarli yontem ile elde edilir ve

XS (x7x) X (v—4,)

=1

A +

3, =(XX)

seklindedir. Buradaki ¢, toplam tekrar sayisi, )\1* > )\; > > )\; . ler (X X ) matrisinin
ozdegerleri, m’, (X 'X) matrisinin i-inci 6zdegerine karsilik gelen 6zvektor ve r,

silinen bilesen sayis1 olmak iizere

(XX) = ZA—*I

i=1 i

/
pHl—r ml* (m* )

Ve

seklinde elde edilir. Buradaki A, >\, >..> A (X7x) matrisinin 1-inci

(p+D)I >

tekrarindaki 6zdegerleri ve m,, (X 156 ) matrisinin i-inci 6zdegerine karsilik gelen

Ozvektordiir. Bu tekrarli kestirici her tekrarda (X 12 ) ’in degerini gerektirir. Bundan

dolay1r Schaefer (1986) tek adimda hesaplanacak baska bir temel bilesen lojistik

A

kestiricisi One sirmistir. (§, [’ nm en ¢ok olabilirlik kestiricisi ve

/
pHl—r m. (m )

A + i i
(X’VX) =>> -

i=1 ]

olmak iizere ikinci temel bilesen lojistik kestiricisi,
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3, = (X’I?X)+ (X7x)3

olarak verilir. Marx (1988) ve Marx ve Smith (1990a), uygun bilgi matrisi kullanarak
temel bilesenler kestirimini genellestirilmis lineer modellere genisletmisler ve tekrarli
yontemde en c¢ok olabilirlik kestiricisinin yaklagimina gerek duyulmadig: icin tekrarh
yontemin tek adim yonteminden daha iyi oldugunu gostermislerdir. Genellestirilmis
lineer modelde ve lojistik regresyonda i¢ iliski varliginda tek adim ve tekrarli temel

bilesenler kestirimleri en ¢ok olabilirlik kestiriminden daha iyi sonuglar verir [23;31].

2.4.3. Stein Kestiricisi

Lojistik regresyon modelde, (3’ nin en ¢ok olabilirlik kestiricisinin varyansi
A A A7 .
Var(B) = E{[B —E@)|[8-E®) } ~(X'7X)
olarak yazilir. Her iki tarafin izi alindiginda:

i { £ - E(B)H@_E(@]'} — B|I: {[5—E(B)H6—E<B)]’H

=F

{[ﬂ—E(B)Hﬁ—E(B)}'H

E(B’B) - E(B’)E(B) ~ Iz (XVX)

elde edilir. [E (BA)}/ E (B) >0 oldugundan
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olur. A >\, >..> A , olmak iizere A= diag()\l,)\z,... A ), X'VX bilgi matrisinin

27 p+1
ozdegerlerinin olusturdugu kosegen matrisidir. )\, 6zdegerleri 0° a yaklastikga i¢ iliski
ortaya ¢ikar ve en ¢ok olabilirlik kestiricisi olan B ’ nin normunun karesinin beklenen

degeri biiylir. Stein (1960) lineer regresyon iizerine calismasinda en ¢ok olabilirlik

kestiricisini kiicliltecek Stein kestirim teknigini one slirmiistiir. Schaefer (1976) bu
kestiriciyi lojistik regresyona genisletmistir. B , en ¢ok olabilirlik kestiricisi olmak {izere

Stein kestiricisi

MSEG3) = E|[3 - 8] |3 - 8]

— Iz [Var(B)|+ | (e~ Bml £([e3-5)

=cIz (X'I}X)+(c—1)2 38’3
olarak elde edilir. Stein kestiricisi BS > yi minimum yapan ¢ degeri,

% =2clz (X’I?X) +2(c—=1F'B=0
oc
_ B3
BB+1 (XVx)

olarak bulunur. ¢’ nin bu degeri i¢in lojistik regresyonda elde edilen kestirimin

performansi Ridge regresyon kestiricisinin performansindan daha koétiidiir [29].

¢’ nin se¢imi i¢in dnerilen bir baska 6l¢iit ise hata kareler ortalamasini (MSE)

degil de
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=F

-] xlei-

beklenen degerini minimum yapan ¢ degeridir [23].
M, iinci situnu  m, = (m,,...,m,,,,) olacak sekildeki X VX matrisinin i-inci
ozvektorlerinin olusturdugu matris, A = diag(),) olmak iizere, bilgi matrisinin spektral

ayrigimindan elde edilen

L=F

= 5}' MAM' |3~ ﬁ]]

ve ), X'VX bilgi matrisinin 6zdegeri ve o = M’{3 kullanilmasiyla

/

L:E[[cd—a] A[cd—a]]

:E[f[cdi—aif)\i]

i=l

olarak elde edilir. Buradan

p+1

L=¢’ (p+1)+2<c—1)2 a’\

i=1

olur. L’ yi minimum yapan ¢ degeri ise:

(?L p+l1
a—zzc(p—kl)—i—ZZ(C—l)Oéiz)\i =0
c i=1

p+l1
z : 2
ai )‘i
i=1
p+l1

(P+D+> al)
i=1

C =

olarak bulunur. ¢’ nin bu degerinin performansi ile ilgili calismalar Valverde (1997)

tarafindan yapilmstir.



BOLUM 3.

BAZI YANLI KESTIiRICILER ILE ILGILI GELISMELER

3.1. RIDGE LOJISTiK KESTIRIiCiSI (Schaeffer,Roi,Wolfe, 1984)

Genel lojistik model,
Y, =m+¢ , 1=1,2,...,n (3.1)
seklinde verilir. Burada,
7w =Py, =) =1/1+exp{- B, = BXy...— By, |
y; :0 veya 1 degeri alan i-inci gozlem degeri,
&:E(g)=0, v, ={7zi (l—ﬂ'i)} , V =diag{v;}
B; :bilinmeyen parametreler,

X;; : gozlemlenebilir bagimsiz degiskenlerdir.

X bagimsiz degiskenlerin matrisi ve X/, X matrisin i-inci satir1 olmak tizere 7,,
7T = 1/(1 + exp[—f({ﬁ])
= f(X.8)
seklinde yazilabilir. Burada £, ; nin ((p+1)x1) vektoriidir. £ nin ML kestirimi B,
X'(y-7)=0
ML denkleminin ¢dziimiiyle bulunur. Buradaki y, (nx1) vektér ve 7, 7, = f ()?i’, i )

nin (nx1)- vektortidiir.

Bu calismada ¢oklu dogrusal i¢ iliski i¢in; 1) Rj2 ‘nin bazi j ler i¢in 1’ e yakinsamasi,

1) (5;5 j ) ‘nin bazi j ler i¢in 0” a yakinsamasi, iii) x; 'nin bazi j ler i¢in 0" a

36
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yakinsamasi Olgiitleri ele alinmaktadir. Dogrusal i¢ iliskinin derecesi bu Olgiitlerin

limitlerine olan yakinlig1 ile saptanir.

Schaeffer, Roi ve Wolfe (1984) lojistik regresyonda kullanmak i¢in Ridge

kestiricisini ele almis ve
E(ﬁﬁ) = ,3',3 +1z {Var(,@")} + ﬁ'nln yaninin karesi > ,@'ﬁ+ z Var(,é")

oldugunu gostermis. Buradan hareketle verilerin dogrusal i¢ iligkili oldugu durumda en

cok olabilirlik kestiriminin ortalamadan ¢ok uzun olacagini belirtmislerdir. ,é , IWLS

kestiricisi oldugunda, ,5’ yaklasik olarak Agirlikli Hata kareler toplamini (WSSE) en
kiictik yapar. Buradan Ridge lojistik kestirici, WSSE yi arttiracak minimum uzunluga
sahip kestirici olarak belirlenir [30]. Sabit kestiriciler i¢in ,[;’ yerine B yazilarak WSSE

deki artis,
p=[2p-2B) | v [2(p-#B) |+ 2[ 2B -2 B |V [y-2(B)] (B.D)

ile verilir. Buradaki z%(é) , J’nin kestirimi olarak B’ nin kullanilmast ile elde edilen

7 ’nin kestirimidir. 7 larin dogrusallastirilmasi ile

p=(B-p) xvx(B-p) (3.2)
esitligi elde edilir. B’nn uzunlugunun en kii¢iik yapilmasiyla Ridge lojistik kestirici

B =(XVX +KI)" XVXJ (3.3)

olarak elde edilir. Buradaki &, kiicik ¢ degerli (3.2) deki kisitlamay1 saglayacak
sekilde segilir. Uygulamalarda &’ y1 sectikten sonra ¢’ yi hesaplamak kolaylasirken, V'

yerine kestirimi olan Vv yazilarak
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fo=(XVx k) XVXP

ifadesi kullanilir. Ancak lojistik regresyon programlarinda (3.3) denklemindeki

kestirim yontemi bulundugu i¢in (3.3) denkleminin kullanimi1 daha caziptir.

MSE (,5’), k ve ,5’ (O)Zﬁ ya gore sabit oldugundan, &’ nin sadece pozitif yonde
0’ a yaklasmasi ile MSE ( ﬁ(k)) > nin negatif egilimde oldugunu gdstermek gerekir. ,é ’
nin MSE degeri O( ;) siralamasindan bulunabilir [4]. (1.2) ML denklemindeki 7 igin

Taylor agilimi kullanilarak yeniden diizenlenmesi ile,
B-B)=(XVX)" X'e—(B)(XVX) " Xm' (3.4)

esitligi elde edilir. Burada ¢, ¢, nin bir vektorii ve m’, ( ,é -p ) daki karesel bigimlerin

bir vektoriidiir. ( ,5’—,6’) icin m" yerine yaklasik bir ¢oziimiin konmasiyla (3.4)

denklemi
(B-B)=(XVX)" X'e—(h)(XVX)" Xm (3.5)

elde edilir. Burada m, &’ nun karesel bi¢imlerinin bir vektoridir. E(g)=0 ve

Var(e)=V kabul edildiginden, ,5’ > nin yanliligt ve varyanst (3.5) denkleminin

kullanilmasi ile

MSE(B) = Iz {(X’VX)‘1 [ XVX +(%) X Var(m)X = X'Cov(e,m)X | (XVX)“}
(3.6)
+Vi(XRY (XVX) 7 (Xh)

olarak elde edilir. Buradaki #, m’ nin beklenen degeridir. n yeterince biiyiik

alindiginda O( ) terimleri ihmal edilebilir.
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(3.3) de ,@(k) , ,@ ‘nin lineer doniisiimii oldugundan, ,5’ ‘nin varyansi ve yanliligi

kullanilarak ,5’(k) ‘nin varyansi ve yanliligi elde edilebilir, ayrica ,5’(k) ‘nin MSE si,

MSE( o)) = Iz {(X'VX)_I [ XVX +()6) X Var(m)X —X’Cov(g,m)X](X'VX)_l}
(3.7)
+ {(—kﬁ—%x%)' (XVX +K)" (—kﬁ—%X?z)}

olarak elde edilir. 4, (XVX) matrisinin 4 <4 <..<A, seklinde sirali ayirtedici

kokleri ve y; ayirtedici vektorleri olsun. Bu degerler (3.7) denkleminde kullanilmast ile

MSE(ﬂ(k)) = Z(/?,j + k)72 {/11, + ij'[% Var(m)—Cov(e, m)]X}/j} 58)

-2

+Z(ij +k) {y;(—kﬂ—%)(%)}z

olarak elde edilir. Baska bir durum belirtilmedigi siirece j i¢in tiim toplamlar 0 dan p ye

kadar alinir.

Genelligi bozmadan, veriler arasinda sadece bir ¢oklu dogrusal i¢ iligki oldugu

ve sadece 4,’m 0’ a yaklagtigi kabul edilsin. n’ nin biyik olmasi ve O();)

terimlerinin ihmal edilmesi varsayimindan, (3.8) in &’ ya gore tiirevi (kK — 0 igin)
MSE( ﬁ(O*)) =252 (1= (%) (7, x)(7,8)]

olarak bulunur [29]. Burada ¢, x;’ nin smirlarina bagl bir sabit olmak tizere
LX) (ri8) < et

esitsizligini saglar. A, ler pozitif oldugundan,

MSE'( ﬂ‘(o+)) <227 (1—cJ/Tj ) (3.9)
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olarak elde edilir. Burada lj"z (l—c\//Tj ), \/Z :%C degeri i¢in sonlu minimuma

sahiptir. Boylece (3.9),

4

MSE'($(0")) < —2/102(l—c\/l_o)—Zp{l—c(%c)}/(%c)
<24 (1=ef% ) +(2p/3) (3¢c/4)’

olarak yeniden diizenlenebilir. Coklu dogrusal i¢ iligskinin derecesi ¢ok siddetli oldukga,

A, =0 ve MSE'(ﬁ(O+))—>—oo olur. Buradan biiyilk » ve i¢ iligkili veriler i¢in,

k— 0" olduk¢a MSE ( ,é(k)) negatif olur ve boylece MSE ( ,B(k)) < MSE ( ,B ) olacak

sekilde bir k bulunabilir.

Boylece veriler ¢coklu dogrusal i¢ iliskili ve n yeterince biiylik oldugunda bazi
k lar i¢in Ridge Lojistik kestirici ,5’ > ninkinden daha kiiciik MSE’ ye sahiptir.
Asagidaki deneysel caligmada, orneklem biiyiikligi 250 ve ¢oklu dogrusal i¢ iliskinin
derecesi siddetli (R* =0.90) ise Ridge kestiricisinin daha kiiciik MSE ye sahip oldugu

gosterilmistir.

Bu deneysel calismanin amact: 1) n’ yi ve ML kestiriciden daha iyi
performansa sahip Ridge kestirici i¢in dogrusal i¢ iliskinin derecesini belirlemek, 2) &’

nin verilerden kestirilebildigini belirlemektir. & degeri verilerden kestirilebildiginde

Ridge kestirici, ,3 > dan daha kii¢iik MSE ye sahip olacaktir.

k ’nin sec¢imi icin kesin bir kural olmamakla birlikte verilen baz1 se¢im yollar

asagidaki gibidir.

A

I) k:;, ;/}, (X VX )’ in ayirtedici vektorleri [11;12]
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Uygulamalarda I) ve II)’ yi hesaplamak kolaydir. I) ve II)’ ye ek olarak diger bir se¢im,

1

) k =—
B

[30]

>

dir. Bu deneysel calismadaki deneysel veriler 1968-1975 yillar1 arasinda on iki yanik
ihtisas enstitlisiinden alinmigtir (Feller ve Crane,1971). Bagimli degisken Oliimciil
yaniklar ve bagimsiz degiskenler Olimcil yaniklarin  anlamli  agiklayici
degiskenlerinden secilmistir (Cornell ve Feller,1979). Bagimsiz degiskenler cinsiyet,
yas, viicudun toplam yamigi (TB), lglincii derece yanik (FTB) olarak alimustir.
Buradaki TB ve FTB i¢ iligkilidir. Bu i¢ iligskinin etkisini incelemek icin yas, TB ve
FTB degiskenler merkezilestirilmeden i¢ iliskisinin derecesi yapay olarak arttirilmistir.

Tablo 3.1’ de tiim degisken kiimelerinin R],2 degerleri verilmistir.

Degiskenler Cinsiyet | Yas (Yas )2 TB (TB)2 FTB (FTB)2

Merkezilestirilmi
i ; %4.44 | %36.86 | %37.89 | %76.99 | %77.61 | %86.56 | %84.88

Karesel Terimler

Merkezilestirilmemi
zriestint ; %4.40 | %90.63 | %90.64 | %93.59 | %94.46 | %92.24 | %92.03

Karesel Terimler

Tablo 3.1: Deneysel ¢alismadaki merkezilestirilmis ve merkezilestirilmemis verilerin Rjz degerleri.

icin 14313 birimlik veri kiimesi 250 birimlik 57 alt kiimeye rasgele bolinmiistiir ve
boliinme 500 birimlik 28 kiime elde etmek i¢in tekrar yapilmistir. Bu veri kiimesiyle k’
nin ii¢ degeri i¢in li¢ Ridge kestirimi ve En Cok olabilirlik kestirimi lojistik regresyon
kullanilarak hesaplanmis ve bu hesaplamalar Tablo 3.2 ile karsilastinnlmistir. Coklu

regresyonda Ridge kestiricilerinin performansinin, p bagimsiz degisken sayisi ve [ ile

i¢ iligkili vektor arasindaki @ agisindan etkilendigi goriilmektedir. p arttikca veya

60 =90" olunca Ridge kestiricisinin performansi iyilesir.



I¢ Iliskinin derecesi

Kestiriciler
Boyut Az Cok

MLE 250 | 495.06 £ 507.56 (57) 2131.50 % 2479.17 (57)

500 | 143.43%122.45(28) 881.72 *836.87 (28)
Ridge Kestirici 250 | 369.671361.42(57) 1496.05 * 1852.10 (57)
[k’nin(I) degeri i¢in] 500 | 124.761100.95 (28) 688.55 £ 715.56 (28)
Ridge Kestirici 250 | 397.271+385.52(57) 1597.11 £ 1903.68 (57)
[k’nin(II) degeri i¢in] 500 | 130.21£106.25(28) 881.72 *836.87 (28)
Ridge Kestirici 250 | 222.17%123.04 (57) 561.41 £544.26 (57)
[k’ nin(I1I) degeri i¢in] 500 | 115.16£78.76 (28) 353.69 X 316.06 (28)

42

Tablo 3.2: Orneklem boyutuna gére ML ve Ridge kestiricilerin MSE £ MSE nin standart

sapmasi

3.2. VERILERIN iC iLISKIiLi OLDUGU LOJISTIiK
REGRESYONDA ALTERNATIF KESTRICILER (Schaeffer, 1986)

Lojistik model
= P(y = l‘xpxz""’xpfl)
= [1 +exp(—f4, — Bix, _"'_ﬂpflxpfl}

-1

7 =[1+exp(-x'B)]" (3.10)

esitligi ile verilir. Burada y, ikili (0/1) degerler alan yanit degisken, S, parametre

vektori, x"=(1,x,...,x pfl) bagimsiz degisken vektorii ya da risk faktorleridir.

Tekrarli agirliklandirilmis en kiiciik kareler kestirimi (IWLS) ile elde edilen S’

nin kestiriminin (/+1) -inci tekrari

B =B +XVX)' X' (y-7)

seklindeki (2.9) denklemidir.
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(X 'I}IX ), ,é > nin kovaryans matrisinin bir yaklagimi olarak kullanilir.
V, =diag {#,(1- #,)} ve #,, (1.1) denkleminde S igin J°y1 saglayan 7z, ’nin en gok

olabilirlik kestirimidir.

I¢ iliskinin genel tanimi, kesin veya yaklasik olarak tekil olan X’ de sonuglanan
bagimsiz degiskenler arasinda kesin veya yakin lineer bagimlilik olmasidir. Bu
calismada i¢ iliski i¢in

1) Rf : kalan bagimsiz degiskenlerde ;-inci bagimsiz degiskenin regresyonunda

determinasyon katsayisi.

i) w0 (XX)’in gy <y, <...< ) sirali ayirtedici kok
oOlgiitleri kullanilmistir. Eger R‘f I’e veya p, 0’a yakinsarsa bu durumda i¢ iligki vardr.

Her iki dl¢iimiinde avantaj ve dezavantajlar1 vardir. Ornegin, R_f. ’ye bagvurulma nedeni

kolay yorumlanir olmasi ve dik olmasi durumda en kiigiik kareler kestiriminin degisim

artisin1 Olcen VIF’ e (varyans sisirme faktorii) yakin olmasidir. Rf. ‘nin dezavantaji ise,

birkag tane bir arada olan veriler arasindaki i¢ iligskiyi tanimada basarisiz olmasidir.

j-inci en kiiciik kareler kestiriminin varyanst1 o (XX)? oldugunda

(XX)7,(XX)"*in (j, j)-inci elemani olup

(XX)” =(1-R;)"(USSQ,)"

SR
:zﬂk Vi
k=1

oldugu gosterilebilir. USSQ;, j-inci bagimsiz degiskenin dizeltilmemis (uncorrected)
kareler toplami, y, ayirtedici vektoriin j-inci elemanidir. Bazi j ler igin, i¢ iligkinin
derecesi ¢oklu regresyondaki en kiiciik karelerin varyanslarmi arttirdigi gibi bu artis
kestirimi de belirsizlestirir. Sezgisel olarak, lojistik regresyondaki i¢ iliski, (X VX )71
kullanilarak bulunan Var( ,8)’ nin yaklagiminda da buna benzer problemlere neden

olabilir.



44

Bu calismaya gore, sadece iki degisken arasinda i¢ iliski varsa £’ in 0 a yakin
oldugu varsayilmaktadir. g’ lar (X VX ) nin ayrtedici kokleri olmak tizere,
4, < (%),ul oldugunu gostermek kolaydir ve ayirtedici kok i¢ iliskinin Olgiitii
oldugundan ig iligki lojistik regresyonda da sorun olur. Ayrica, y, , 4, ile ilgili (X VX )

. o . o e * * . . . .
in ayirtedici vektorii ve y,;, y, 'nin j-inci elemani olmak tizere,

Var(B,) = (X'I}X)jj

() (i) 2 () () 24" (7))

p
k=1

seklindedir. Bazi j ler igin, , ; sifir olmayacaktir ve bdylece karsilik gelen varyans

kestirimi biiyiik ve belirsiz olacaktir.

Sonug olarak i¢ iliski, ML lojistik regresyon kestiriminde kesinlik problemlerine
sebep olur. Bagimsiz degiskenler arasindaki i¢ iligkinin bulunusunda lojistik modeldeki

[ °nin kestirimi ¢ok belirsizdir ve analizin amaci tehlikeye girecektir. i¢ iliski problemi

bir kesinlik problemi oldugundan, bir sonraki boliimde kesinlik problemine deginen
alternatif tahmin ediciler gosterilecektir. Bu ¢alismada verilen alternatif {i¢ kestirici; (1)

Ridge Kestiricisi, (2) Temel Bilesenler Kestiricisi ve (3) Stein Kestiricisidir.
I¢ iliski problemi Hoerl ve Kennard (1970a.b) in Ridge kestirim tekniginin

kullanilmastyla ele alinabilir. Schaffer, Roi ve Wolfe (1984) lojistik regresyonda Ridge

kestiricisi kullanmigtir. Ridge kestiricisi ,@R ile gosterilir ve

B =(XVX +kI)" XVXJ

olarak elde edilir, buradaki & Ridge parametresi olarak adlandirilir.
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k nin se¢imi ¢oklu regresyonda hala ¢6ziimsiizdiir, bu yiizden & 'nin se¢imi i¢in
kesin bir kural heniiz yoktur. Bununla beraber Hoerl, Kennard ve Baldwin (1975) ¢oklu

regresyonda 1iyi ¢alisan bir alternatif bulmustur ve lojistik regresyona genisletilmisi olan

degeri umut vericidir [30]. & ’nin bu se¢im kurali Ridge regresyon kestiricisi ele

alinirken kullanilmustir.

Webster, Gunst ve Mason (1974)° min gosterimine benzer bir gosterim

kullanilmasiyla, Temel Bilesenler Kestiriciyi gostermek icin bazi ek teknik terimlere

ithtiyag vardir. ( y:,, 7/;) siral ayirtedici kokler olsun ve (X VX ) ’in vektorlerine karsilik

gelsin, buna gore

P
(X,VX):Z,Uﬂ]/ﬂ?/ﬂ

J=1

seklinde yazilir. ML ve IWLS tekrar yontemi i¢in tipik bir baglangic noktasi en kiigiik

kareler kestirimidir. Bu tekrarlama

(3.11)

seklindedir. Buradaki L, kestirimin yakinsak oldugu tekrar sayisi ve ,5’0, f°nin en
kiiciik kareler kestirimidir. Eger tek bir i iliski oldugu varsayilirsa, g, 0’a yakinsar bu
durumda z,” de 0’a yakimsar. Burada (XX) ve (X VX ) deki cok kiigiik degisimin
birinci temel bilesenin silinmesiyle kayboldugu kanitlanacaktir. Temel bilesenler

kestiricisini elde etmek igin (3.11) denkleminde (XX )_l i¢in
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P
2H'Y,7]
=2

ve (X VX )_1 icin

Z/’l]/ 7/?/ }/]l

kullanilir. Boylece Temel bilesenler kestiricisi

A P L L2
Bo=>w'a,y + > u v,

=2 =0 j=2

olur. Burada
a; =y, Xy
ve
a, =y, X'(y-1)

dir. (XX Z,uj 7,V ve (X'VX) Z,uﬂ ;/,yﬂ olmak iizere, daha basit bir

gosterimin kullanilmastyla Temel bilesenler kestiricisi

B=(XX) XYy +i( 'VX) (y-#) (3.12)

A -1
seklinde elde edilir. Fakat (X 12,4 ) matrisinin her tekrarlamada hesaplanmasi

gerektiginden Temel bilesenler kestiricisini elde etmek zordur, bu yiizden asagidaki

alternatif Oonerilmektedir.

Lojistik fonksiyon igin, x sabit olmak tizere ,3 daki kiigiik degisiklikler 7, de
ve dolayisiyla Vde c¢ok kiiciik degisiklikler meydana getirir. Bdylece
(X VX ) ~ (X VX ) ve (X VX )+ ~ (X VX )+ olur. #, Temel bilesenler ¢oklu

regresyondaki en kiigiik kareler tahminin doniisiimiine benzer bi¢imde,
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elde edilir. Burada (X VX ), C"(XX) ve (X VX )+ ,C (XX)" yaklasimi yapilmustir.

Dolayisiyla ,B > nin basit bir doniisiimii, yaklasik olarak (3.12) denklemindeki Temel

bilesenler kestiricisine esittir.

Ugﬁncﬁ alternatif kestirici igin,
E(BB)= Iz (Var(By) = Iz {(x VX)) 2 4 > 4y

oldugu gosterilebilir. I¢ iliski varliginda ,3 ortalama olarak fazla uzun olacaktir. ML

kestiricisini kiigliltmek igin,

degeri kullanilir.

Bu kestirici ¢cogu lojistik regresyon programlarinda kolaylikla elde edilebilen

niceliklere bagli oldugundan bu kestiricinin kullanim1 kolaydir.
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Ozet olarak, Ridge, Temel Bilesenler ve Stein Kestiricilerin varyanslar1 En Cok
Olabilirlik kestiricisinin varyansindan daha kiiclik varyansa sahip oldugundan, i¢
iliskiden daha az etkilenir. Boylece bu kestiriciler i¢ iliskinin varyans tizerindeki

etkilerini azaltarak, i¢ iliski problemiyle ilgilenir ve daha kesin kestirimle sonuglanir.

Bu calismada, veriler i¢ iligkili oldugu durumlar icin ML kestiricisine alternatif
olarak cesitli lojistik kestiriciler gosterilmistir. Simiilasyon sonuglar1 ile lojistik
regresyondaki i¢ iliskinin ML kestiricisini ciddi olarak etkiledigini ispatlanmistir. Bu
etki, i¢ iliskinin yonii ve [ paralel oldugunda biiyilk ve dengesiz kestirimler
tiretmesidir. Bu durumda hem Ridge kestiricisi hem de Temel Bilesenler kestiricisi
MSE’ yi azaltmada ve diisiik degerli hata kareler liretmede daha iyi performans
gostermistir. Stein kestiricisinin performansinin da iyi oldugu gosterilmistir. Ancak i¢

iliski vektori ile £’ nin dik olmas1 durumunda, ML kestiricisinin performans: biiyiik

Olctlide daha iyidir.

Bu alternatif kestiricilerin avantaji, i¢ iligkinin etkisini azaltmasi1 ve kestirilen
bagimsiz degiskenlerin etkilerinin belirsizligini ve dogrulugunu degerlendirmesidir. Ug
kestiricinin baska bir avantaji ise, ML kestiricisinin basit bir doniisiimii olduklarindan

var olan lojistik regresyon programlarindan kolayca elde edilmesidir.

3.3. YUKSEK DERECEDE COKLU iC ILISKILi LOJiSTiK
REGRESYONUN KESTIRIMIi iCIN TEMEL BiLESENLERIN
KULLANIMI (Aguilera, Escabias, Valderrama, 2006)

Coklu i¢ iliski durumunda lojistik model parametrelerinin kestirimini bulmak ve
stirekli ortak degiskenli problemin boyutunu azaltmak ig¢in, orijinal agiklayict
degiskenlerin en iyi temel bilesenlerinin indirgenmis kiimesini agiklayic1 degiskenler
olarak kullanilmas1 onerilmistir. Onerilen temel bilesenler icin lojistik regresyon

modelinin performansi bir simiilasyon ¢alismasi ile analiz edilmistir.
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Bu c¢alismada Massy (1965)’ nin ortaya koydugu lineer durumda temel
bilesenler regresyon modelinin (PCR) bir genisletilmisi olan temel bilesen lojistik
regresyon model (PCLR) onerilmistir.

L, %,,.... &, hatasiz gozlemlenmis stirekli degiskenler kiimesi, bu degiskenlerin
n gozlemlerin matrisi de & =(xij) dir. Y =(y,... y, ),, &’ deki gozlemlere gore Y

nxp

ikili yanit degiskenin rasgele orneklemi ve y, € {0,1},1‘ =1,...,n dir. Logistik regresyon

model

V=7 tE i=12,..,n (3.13)

., (fll =X, =X, X, = xl.p) bilinirken Y’ nin beklenen degeridir ve

} CXp {ﬂo * ixvﬂj}

ﬁi:P{y:H(x:xi1="1:2:xi2""’xp:xip) - p
1+exp{ﬂo +le.jﬂj}

(3.14)

dir. Buradaki £, §,,..., B, ler model parametreleri, ¢&,, 0 ortalamali bagimsiz hatalar ve

Var(e)=n,(1-x,), i=1,..,n.

TT; 7T

gozlemlenmis

1

Lojit doniisiim Zl.:ln{ J, i=1,...,n dir. Buradaki

_ﬂ-i

X, = (xl.l,...,xl. p) degerleri i¢in Y =1 yamt1 i¢in odds degerini gosterir.

Lojistik regresyon model bag fonksiyonu olarak lojit doniisiimiin kullanilmasi ile

genellestirilmis lineer model olarak elde edilebilir, boylece L = X/ matris biciminde

ifade  edilebilir[25].  Buradaki ~ L=(1,l,,...,1, )' lojit  dontisim  vektori,

L= ( B> Brserns B, )' parametre vektorii, 12(1,1,...,1)’ birlerin n boyutlu vektdrii olmak
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lizere X = (l | .‘l) tasarim matrisidir. (3.14) denkleminde j-inci prediktor degisken bir

birimle artarken, diger prediktdrler kontrol edildiginde, j-inci parametrenin {ssii

basarnin (Y =1) odds orani olarak elde edilir ve bu da

ﬁ(x[,...,xjﬂ,...,xp)

1—72'()61., X xp)

SRR S EREE)

O(AX, =1|%, =x,,Vk # j)= =exp{f,}

ﬂ(xi,...,xj,...,xp)

l—ﬁ(xl.,...,xj,...,xp)

seklindedir. Buradaki x,,...,x, agiklanabilir degigkenlerin tekil gézlemleridir.

Lojistik modeli kestirmek i¢in en ¢ok kullanilan yontem Hosmer ve Lemeshow

(1989) ve Ryan (1997) ¢ahismalarinda oldugu gibi en ¢ok olabilirliktir. L(Y; /)

olabilirlik olmak tizere

L(Y;ﬂ):ﬁﬁiy" (1—7[7;)]_”

dir.

Cok degiskenli temel bilesenler analizi, 20.yilizyil baglarinda Karl Pearson
tarafindan ortaya konmus ve Harold Hoétteling (1993) tarafindan gelistirilmistir. Temel
bilesenler, en biiylik varyansa sahip iliskili olmayan verilerin silinmesiyle olusan iligkili
degiskenlerin kiimesini agiklamaya dayali ¢oklu degisken teknigidir.

p, surekli degiskenlerin bir kiimesini ve yeni X =(x,),., seklindeki matrisi

nxp

olugturan n gozlemleri ele alindiginda yeni matrisin siitun vektorleri &,4,,..., &,

seklindedir.

S =-L ’ (xij —fj)(xik—)?k) ve X, :%Z;xij (j=12,...p)



51

olmak {izere Orneklemin kovaryans matrisi S = (s fk) ile gosterilsin. Gozlemlerin
% pxp

merkezilestirildigi yani X, =..=X,=0 ele alinrsa, orneklemin kovaryans matrisi

S :ﬁ%'% olur.

Orneklem, temel bilesenler & matrisinin siitunlarinin maksimum varyansl dik

dogrusal yayilmi olan £, =XV (j=1,..., p) ile gosterilir. Temel bilesenlerin katsayisi

olan Z{,?{,...,% vektorleri, temel bilesenlerin varyanslart ve 2)\2....2)\p >0

0zdegerlerine karsilik gelen 6rneklem kovaryans matrisinin 6zvektorleridir.

Orneklem kovaryans matrisi 2/ dik ve siitunlar1 6rneklem kovaryans matrisinin

0zdegerlerinden olusan & = <vjk) seklindedir ve A =diag()\,...,\,) olmak iizere
pxp

S =?A?' seklindedir, bdylece gdzlem matrisi .2 = £2 olur.

Regresorlerin merkezilestirildigi varsayimi altinda

exp{ﬁo +ix[jﬁj}

1+exp{ﬁo +ijx,,ﬂj}

modelinin basar1 olasilig, temel bilesen terimleriyle

m. =

1

eXP{ﬁo +Zj=121f:1 Zikvjkﬁj} exXp {ﬁo +Zzl::1 Zik’Yk}
7'('i = =
I+exp {50 + Z; Zli:l 2Vl } I+exp {ﬁo + Zli:l ZiK Vi }

seklinde ifade edilir. Burada z, (i=1,...,n; k=1,..., p), olmak lizere £ =2V temel
p

bilesenler matrisinin elemanlar1 ve -, :Evﬂﬁj dir. Lojit doniisiimlerle ve temel
j=1

bilesenlerle, lojistik model matris bigiminde,

L=XB=2ZV'B=2Zy (3.15)
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1o
olv

Lojit modelin parametreleri =V~ ile bulunabilir. En ¢ok olabilirlik kullanilarak

seklinde yazilabilir. Burada Z = (1 | £ ) , V=

] ,0=(0,..,0) , 1=(L...,1)' dir.

B= V4 ve 6n kestirim ¥ = 7 elde edilir.

I¢ iliski varhiginda orijinal parametrelerin kestirimi igin temel bilesenlerin
silinmig bir kiimesi ele alimarak Temel Bilesenler Lojistik Regresyon modeli

olusturulur. Bunun i¢in Z ve V' ayrik matrisleri asagidaki gibi yazilir.

1 Z, Zio | Zig Zy,
L, 1z, 2, Zos i Z, :(Z(s) Z(r)) , (r=p—ys)
Iz, ... z,|Zu - Zmp
0 0] 0 0
0 v v, |V z
r=|" " o lp :(Vm Vm)
0 v, - z,|z,u - Z,

Z, =XV, ve Z, =XV,

(- Yyazilarak orijinal parametreler

6 = V’V = V(S)’V(s) + V(;~)7(;~) » V= (70 Yy Vs | Vs ""Yp)l = (7: | ’V:)l

olarak agiklanir. (3.15) denklemi ile verilen temel bilesenlerin tiim terimli lojit modeli
L=Zy=2,y.+2%,7. seklinde yazilir. s-temel bilesenli PCLR modeli (PCLR(s)),

denklemdeki son r-temel bilesenlerinin kaldirilmasiyla

Y =7 T €y

olarak elde edilir. Burada 7, ,, (i=1,2,...,n) i¢in
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exp{yo +Zzijyj}
j=1
Tits) = :
1+ Xp{}/o + Zzijyj}

J=1

seklindedir. Bu model i¢in [, = ln(ﬂi(s) / I—IZ'M)) bilesenli lojit doniisiimiiniin matris

yazilimi
Ly =21 =XV =X B,
seklindedir. Bu, PCLR modelindeki £ parametrelerinin

Py =VioZe

seklindeki en ¢ok olabilirlik kestirimini verir.



BOLUM 4.

LOJISTIK REGRESYON ICIN LiU KESTIRIMi

4.1. LIU KESTIRICIiSi

Kejian (1993) lineer modelde coklu i¢ iliski olmast durumunda i¢ iligki

problemini yok edecek bir kestirici onermistir. Liu ad1 verilen bu kestirici
By = (XX + |)’1(xv +d,8)

dir. Buradaki ,é , en kiigiik kareler kestirimi ve d, 0 <d <1 dir. Liu kestiricisi Ridge ve

Stein kestiricilerinin avantajlarin1 kapsamaktadir. Kejian (1993) teoride ve simiilasyon

kestiricisinin Ridge kestiricisinden avantaj1 ise, £, nin d’ nin lineer bir fonksiyonu

olmasidir.
d ’ nin se¢imi i¢in verilen baz1 yontemler:

i) C, kriteriile d degeri

54
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i1) Mcdonald-Galarneau yontemi ile d degeri

P OA{iZ )4 &12 : .y 14 diZ | 2
Z‘M[[Zﬂ, +1j - ;(zﬁ +1)2Z&]

i=

Bu calismada lineer modeldeki ig¢ iliskiyi yok etmek i¢in verilen Liu kestiricisini
Lojistik regresyona uyarlayarak en ¢ok olabilirlik kestiricisi ve Ridge kestiricisi ile

karsilagtirmalar1 yapilacaktir.

4.1.1. Liu Lojistik Kestirici icin Yanhlik, Varyans Kovaryans ve Hata

Kareler Ortalamasi
Dogrusal i¢ iliski problemi i¢in bir bagka alternatif kestirici Liu Kejian (1993)’
nin 6ne siirdiigii Liu kestiricisidir. Bu kestiricinin lojistik regresyon igin gosterimi

asagidaki gibi bulunur.

7T, = 1/1+exp{—xlﬂ}

BB = BB+ Iz (Var(B)|+(Yan(B))(Yan(B)) = BB+ Var(B)

p=[ 2B -#B) | V[ 2B~ B) |+ 2[ #(B)-2B) | V[ y-2(D)]
7 lar dogrusallastirilarak
p=(B-3) xvx(B-p)

elde edilir. B° min uzunlugunu kiigiiltmek i¢in, Lagrangian probleminden
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F =é’z§+%{(z§—ﬁ)' X'VX(lA?—,é)—d

seklinde yazilir buradan da 0= k% B+¢e , dfi=f+¢ genisletilmesiyle
B=p,=(XVX+I1) (XVX +dl)p (4.1)

Liu lojistik kestiricisi bulunur. Buradaki d, 0<d<l aralifinda deger alan bir

parametredir.

,é > min MSE’ sini bulmak i¢in, O()/.) dizilimi asagidaki gibi yapilir. m, ¢ da

kuadratik form vektorii olmak tizere, Taylor acilimindan

B, =B+(XVX+I) (I+d(XVX)")X'e

{ B (4.2)
(XX 1) (7+d(XVX)" ) X'm

seklinde yazilir. E(¢)=0 ve Var(¢)=V varsayildigindan, ,3 ’ nin yani ve varyansi

(4.2) denkleminden asagidaki gibi bulunur.

MSE(B,) = Iz {(X'VX +1) " (1+d(x VX))
.[X'VX ++ XVar(m)X — X Cov(e, m)X]

(XVX+1)" (1 +d(XVXY" )} +[(-ad)g-1x%]

(1+d(xVx)" ) (XVX +1)” (1+d(xVx)" )[(1 ~d)B 1+ Xh]

A, ler (XWX) in 4, <A <..<A, seklinde siral ayirtedici kokleri ve y; ler de

ayirtedici vektorleri olmak tizere
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MSE()=3 (2, +1)" (1+d 4"}
{4, +7,X'[1Var(m)-Cov(e,m)| Xy, (4.3)
+2(4 1) (102 ) {p[a-d)B L]

yazilabilir.

4.2. LIU LOJISTIK KESTIRICiSI ILE EN COK OLABILIRLIiK
KESTIRICISININ KARSILASTIRILMASI

Genelligi kaybetmeden veriler arasinda sadece bir ig iliski oldugu ve sadece A’

1n sifira yaklastig1 varsayimi altinda, (4.3) denkleminin d ye gore tiirevi alinip, yeterince

biiyiik n i¢in O(n%) sirast thmal edildiginde

[MSER) ] =23 (4, +1)" (1+427)(4,)

=234 +1) " (1+44) (7,6) 44)
{rla-dp-1xn])

seklinde bulunur. d =1 i¢in f = /3, oldugundan MSE'(f)=MSE'(j,_,) olur. d=1 i¢in

MSE'(B,.,).,
(MSEB,)] =2 (2, +1) 42322 {7 [3 X0} (76)

dir. D (4+ 1)‘2 (1+d2;" )2 >0 oldugundan 0<d <1 igin MSE'()>MSE'(3,) olur.

Yani 0<d <1 igin MSE(f)—MSE(f3,) n.n.d. dir, bu da Liu lojistik kestiriminin en

cok olabilirlik kestriminden daha iyi oldugu anlamina gelir.
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4.3. LIU LOJISTIK KESTIRICISI ILE RIDGE KESTIRICISININ
KARSILASTIRILMASI

Liu kestiricisinin Ridge kestiricisinden daha 1iyi kestirici olmast ig¢in

MSE(f3,) - MSE(f3(k)) < 0 olmahdr.

Bunu gostermek i¢in ([MSE(,‘&,)]!—[MSE(,@(k))]J—)—oo oldugunu

gostermek yeterlidir. Genelligi kaybetmeden veriler arasinda sadece bir i¢ iliski oldugu

ve sadece A’ 1 sifira yaklastig1 varsayimi altinda, (4.3) denkleminin d ye gore tiirevi

alinip, yeterince biiyiik n igin 0(’7%) siras1 ihmal edildiginde

[MsE) | =254, +1) " (1+a2)(2,) =23 (2, +1) (144} (7,6)
{rila-a)p-+xm])

seklinde bulunmustu.

Ridge kestiricisinin hata kareler ortalamasi, 4,, (XVX)’in A <A <..<4,

seklinde sirali ayirtedici kokleri ve y; ayirtedici vektorleri olmak tizere

MSE(B())=2(4,+k) " {2, +v,X'[JiVar(m)~Cov(e,m)]| X7,

_2 ) (3.8)
+3(4,+k) {y) (~kp- ) X))

seklinde elde edilir. O();) terimleri ihmal edildiginde, MSE(S(k))’ mn k’ ya gore
tirevinden ve k£—0 dan [MSE(ﬁ(O*))} =-2347° {1 - (%)(}/;Xh)(;/;ﬂ)} elde

edilmisti. d =1 igin [ MSE(3,) ] .
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[MSEB,.) | =23 (4, +1) 4, [1-4(7,x0)(7,5)]
dir. ¢, x; nin sinirlaria bagl bir sabit olmak tizere [29]

LA xm)(7,8) <3,
esitsizliginden Liu ve Ridge kestiricilerinin d —1 ve k£ — 0 i¢in MSE’ lerinin tiirevleri
[ MSE(B, )]' <23 (4,+1) 4 [1-c 7 |
| MSE( /3)(03)}' <2327 (1-¢ 4,

seklinde elde edilir. Buradan
[MSEB, )] < {Z(ﬁj 1) 2, [MSE( [f(k))U

dir. 4,>0 ve 0<A/1+4 <1 oldugundan ([MSE(,BC,)]—[MSE(,@(k))]j negatif

sonsuzlukta deger alir. Lowner kismi siralamasina gore MSE (,@k) - MSE (,@d) n.n.d. dir,
MSE(f,)<MSE(f3,) dir. Bu durumda Liu lojistik kestiricisi Ridge Lojistik

kestiricisinden daha 1iyi bir kestiricidir.
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4.4. SONUCLAR VE ONERILER

Lojistik regresyon modelinde veriler i¢ iliskili olabilir. Verilerin ig iligkili olmasi
durumunda bu modelde yansiz kestiriciler yetersiz kaldigindan yanli kestiricilerin
uygulandigi 3. boliimde verilmis olan ¢aligmalarin 15181nda lojistik regresyon modeline,

0zel bir yanl kestirici olan Liu kestiricisi uygulanmustir.

Uygulanan Liu Lojistik kestiricisi ile yansiz kestirici olan En Cok olabilirlik
Lojistik kestiricisi MSE 0lgiitlerine gore karsilastirilmistir. Sonug olarak Liu Lojistik
kestiricisinin MSE degerinin daha kii¢iilk oldugu yani, bu kestiricinin daha iyi bir

kestirici oldugu gosterilmistir.

Ridge Lojistik kestiricisi [20] ve Liu Lojistik kestiricisi de MSE 6lciitlerine gore
karsilastirtlmis ve yine Liu Lojistik kestiricisinin daha iyi bir kestirici oldugu

gosterilmistir.

Bundan sonraki c¢alismalarda, teorik olarak gosterilen bu karsilagtirmalar
orneklem biiyiikliikleri ve veriler arasindaki acilar farkli alinarak bu karsilastirmalar

incelenebilir.

Verilen yanli ve yansiz kestiriciler ve Liu Lojistik kestirici i¢in kalanlar

bulunarak hata yayilim ortalamasi (MDE) olglitlerine gore karsilastirmalar yapilabilir.
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SEMBOL LIiSTESI

AGE
CHD
TB
FTB

E(Y|x)
ML
MLE

N

yas
koroner kalp hastalig1
viicudun tamaminin yanik olmasi

ticiincii derecede yanik

kosullu ortalama

en c¢ok olabilirlik

en ¢ok olabilirlik kestirimi
X'X matrisinin i-inci 6zdegeri
rasgele hata vektorii

gruplandirilmis verilerde i-inci veri noktasindaki deneme birimi

tasarim matrisi

(nx1) tipinde gozlemlerin vektorii
bilgi matrisi
sonlu determinanta sahip pozitif taniml1 matris

score vektori

agirliklandirilmis kalan kareler toplami

varyans sisirme faktorii

XX matrisinin kosul say1s1

XX matrisinin i-inci kosul indeksi

tolerans faktorii

i-inci bilesenin varyans orant

j-inci bagimsiz degiskenin belirleyicilik katsayisi

(XX) in j-inci ayirtedici kokii
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n.n.d.

agirliklandirilmig hata kareler toplami
agirliklandirilmis en kiigiik kareler
tekrarli agirliklandirilmig en kiigiik kareler
temel bilesenler regresyon modeli

temel bilesenler lojistik regresyon modeli
(X'VX)_1 ’in (/, j) -inci elemani

kalan kareler toplami1

Fisher bilgi matrisi

Ridge kestiricisi

Ridge parametresi

Uyarlayict Ridge parametresi

Temel bilesenler kestiricisi

Stein kestiricisi
(X VX ) nin ayirtedici kokleri
(X VX ) > in ayritedici vektorleri

Liu kestiricisi

negatif olmayan tanimh

65



66

TANIM LISTESI

Tamim 1. (Pozitif tammmh) Simetrik A matrisi i¢in x'Ax karesel formu ele alinsin.
Vx # 0 igin x'Ax karesel formu 0’ dan biiyiik ise A matrisine pozitif taniml

denir.

Tanmim 2. (Yar1 Pozitif tanimli) Simetrik A matrisi i¢in x'Ax karesel formu ele alinsin.
En az bir x #0 i¢in x'Ax karesel formu 0’ dan biiyiik ya da esit ise A

matrisine pozitif yar1 tanimli denir.

Tamm 3. (Negatif olmayan tammmli) Bir A matrisi pozitif tanimli ya da pozitif yari

taniml1 ise A matrisine negatif olmayan tanimli denir.

Tamm 4. (Spektral ayrisim) V; pxp tipinde kolonlar1 XX matrisinin 6zdegerlerine
karsilik gelen normallestirilmis 6zvektorler olan dik matris, Z=XV ve a=Vf
olmak iizere, XX matrisinin spektral ayrisimi; XX=VAV've (ZZ)"'=A"
seklindedir.

Tanim 5. (C, Kriteri) SS; (L), L’ ye bagl kalan kareler toplam1 olmak iizere

SSre. (L) 3
~2

C, = n+2+212(H)

dir. (Mallows,1973). Liu Kestirici i¢in H,
H=X(XX+I) (XX +dI) X'
dir.

Tamm 6. (Lowner kismi siralamasi) A ve B mxm tipinde iki matris olsun. B-A

n.n.d. ise B matrisi A matrisinden daha biiyiiktiir ve A <B olarak yazilir.
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