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Iligkili Bilesen Regresyonu:
DNA Hasarini Belirleme Modeli Uzerinde
Uygulanmasi

Correlated Component Regression:
Application on Model to Determination of
DNA Damage

OZET Amag: Agiklayict degisken sayisinin, 6rneklem biiyiikligii yaklastigt veya drnek genisligini gegti-
§i durumlarda, diger bir ifade ile yiiksek boyutlu veri setlerinde, regresyon modelleri ile tahminde, gii-
venilirligin nasil artirilacag: 6nemli sorunlardan birisidir. Bu amagla kullanilabilecek yeni yontemlerden
birisi, iliskili Bilesen Regresyonudur. Bu ¢aligmada, {liskili Bilesen Regresyonu hakkinda bilgi verilerek,
bir uygulama ile birlikte tanitilmas1 amaglanmistir. Gereg ve Yontemler: Regresyon analizi yapilmasi
gereken bilimsel ¢alismalarda, agiklayic1 degisken sayisi; 6rnek genisligine yaklastiginda veya 6rnek ge-
nigligini gectiginde (yliksek boyutlu veri setlerinde), standart regresyon analizi yontemiyle yapilacak
tahminlerde, tahmin edilen katsayilar, coklu baglant1 (kovaryans matrisinin tekil olmasi) nedeniyle de-
giskenlik gostermektedir. Bunun igin alternatif bir yéntem olarak, “Iliskili Bilesen Regresyonu” (IBR)
problemin ¢dziimiine yardime: olabilir. Cevap degiskeninin siirekli olmasi durumunda, IBR-Dogrusal
Regresyon ve ikili (binary) olmasi durumunda, IBR Logistik Regresyon kullamilabilirken, sagkalim veri-
lerinde IBR-Cox Regresyonu kullanilabilir. Yéntem, K adet iliskili bilesenleri kullanir. Bu iliskili bile-
senler, program tarafindan belirlenebilecegi gibi arastirici tarafindan da belirlenebilir. Bulgular: Galis-
mada 6rnek genisliginin kii¢iik, korelasyon katsayilarinin orta diizeyde ve degisken sayisinin fazla olma-
s1 nedeniyle, doymus regresyon modelinde asir1 uyum oldugundan m-kat ¢apraz gegerlilik testi yapilarak
IBR modeliyle bu asir1 uyum elemine edilebilmistir. Sonug: Regresyon analizlerinde karsilagilabilecek;
goklu baglanti, uyum eksikligi veya asir1 uyum gibi sorunlarin ¢6ziimii igin IBR’nin kullanilabilecegi ve

daha yiiksek giicii yakalayabilecegi soylenebilir.

Anahtar Kelimeler: {liskili bilesen regresyonu, regresyon ¢éziimlemesi; lojistik modeller;
dogrusal modeller; DNA hasar1

ABSTRACT Objective: The number of explanatory variables, where the sample size is approaching or
passing the sample size, the high-dimensional data sets in other words, the estimated regression model is
one of the important questions of how to increase the reliability. One of the new methods that can be
used, Correlated Component Regression Centerproduct. In this study, providing information about the
associated Component Regression is intended to be introduced along with an application. Material and
Methods: Regression analysis in the scientific work to be done, the number of explanatory variables;
sample width when approached or when the sample width late (in high-dimensional data sets), an esti-
mate will be made with standard regression analysis method, the estimated coefficients, multiple con-
nections (to be singular of covariance matrix) varies due. As an alternative to this, "Associated Compo-
nent Regression" (CCR) can help solving the problem. If there are continuous response variables, Iber-
linear regression and binary if there is, CCR is used in logistic regression, CCR is available on-Cox re-
gression in survival data. The method uses K number associated components. These related components,
as determined by the researchers can be determined by the program. Results: In this study sample size is
small, the correlation coefficients are moderate and numbers of variables are high. Therefore, we per-
formed m-fold cross-validation test due to extreme overfit of the saturated regression model. Conclu-
sion: Encountered in regression analysis; multiple connections, CCR can be used for solving problems
such as lack of or excessive integration and said can capture higher power.

Key Words: Correlated component regression, regression analysis; logistic models;
linear models; DNA damage
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ilimsel caligmalarda, ilgilenilen degisken

ile agiklayici degiskenler arasindaki dog-

rusal veya dogrusal olmayan iligkiyi be-
lirlemeye yonelik gelistirilen istatistik analiz
yontemleri, genel olarak regresyon analizi (¢6-
ziimlemesi) yontemleri olarak bilinir. Cevap
degiskeni ile agiklayici degiskenlerin siirekli
olmasi durumunda kullanilan standart c¢oklu
regresyon analizi, veya
onsartlarin saglanmasi durumunda, gigli bir

varsayimlarin

analiz yontemidir. Ancak uygulamalarda, ne-
den-sonug iligkisi ve ya tahmin denklemi bul-
maya yonelik caligmalarda, bu varsayimlarla
iligkili olarak; aciklayici degisken sayisi, 6rnek
genisligine yaklasmakta veya 6rnek genisligini
gecmektedir. Diger bir ifade ile yiiksek boyutlu
veri setleri ile karsilagilmaktadir. Bu durumda
standart regresyon analizi yontemiyle yapila-
cak tahminlerde, tahmin edilen katsayilar ¢ok-
lu baglanti (kovaryans matrisinin tekil olmasa)
nedeniyle yiksek degiskenlik gdstermektedir.
Bu problemin ¢o6ziimii i¢in; Cezali regresyon
yontemleri (Penalized Regression methods)
Lasso ve Elastik ag (net) iceren “Sinirli model
yaklagimlar1” ile Temel bilesenler regresyonu
ya da Kismi En Kiiciik Kareler Regresyonunu
iceren “Boyut Indirgeme Yaklagimlar1” olmak
izere iki yaklagim yaygin olarak kullanilmak-
tadir. Cezali regresyon yontemleri, diizenliles-
tirme (regularization) icin ceza terimini
(penalty term) modele dahil etmektedir. Kulla-
nilan bu terime gore de yontemler arasinda
farkliliklar bulunmaktadir. Lasso regresyon,
ceza terimi olarak “Manhattan Uzakligi”n1 kul-
lanirken, Ridge regresyon “Oklid Uzakligi™m
kullanir. Elastik ag ise her iki yontemin ceza
terimini kullanir ve hibrid yaklasim olarak ad-
landirilir. Temel Bilesenler regresyonu ile Kis-
mi En Kiictik Kareler regresyonu ise ¢oklu bag-
lant1 problemini gidermek iizere, 6ncelikle ori-
jinal degiskenleri temel bilesenlere cevirerek,
bu temel bilegenleri cevap degiskenini tahmin
etmek iizere modele agiklayici degisken olarak
alir. Boyut indirgeme yaklagimlarina alternatif
olarak 6nerilen bir diger yéntem, iligkili Bile-
sen Regresyonudur (Correlated Component
Regression).!

1 GEREG ve YONTEMLER

Bu ¢aligmada uygulama materyali olarak Van
Yiiksek Thtisas Hastanesi Nefroloji Poliklinigine
bagvuran 25 hemodiyaliz hastasina ait veriler kul-
lanilmistir.2

Calismada Cevap Degiskeni olarak; DNA Ha-
sar1 (8-OHdG/dG, oran) alinmis; Aciklayici De-
giskenler olarak; Yas, Viicut Kitle Indeksi (BMI)
Sistolik Kan Basinai (SKB), Diastolik Kan Basinci
(DKB), Total Kolesterol (TKOL), Diisiik Yogun-
luklu Kolesterol (LDL), Yiiksek Yogunluklu Ko-
lesterol (HDL), Trigliserit (TRIG), C-Reaktif Pro-
tein (CRP), Paratroid Hormon (PTH), Albiimin
(ALB), Katalaz (CAT), Malondialdehid (MDA),
Glutasyon Peroksidas (GPX), Superoksidaz Mutaz
(SOD) olmak tizere 15 degisken alinmigtir. Bu
degiskenlerin DNA hasar ile dogrusal iligkili ola-
bilecekleri varsayilmigtir. Bu degiskenlere ait ta-
nimlayic istatistikler Tablo 1’de sunulmustur.

Migkili ilk
Magidson (2010) tarafindan gelistirilmis olup, de-

Bilesen Regresyonu olarak
gisken sayisinin gozlem sayisina yaklagmas: veya
gozlem sayisini gecmesi durumunda, diger bir
ifade ile yiliksek boyutlu verilerde kullanilan bir
yontemdir. Yiiksek boyutlu verilerde, bilinen
klasik yontemlerin kullanilmasi durumunda, kar-
silagilabilen 6nemli sorunlardan birisi de agir
uyum veya uyum eksikligidir. Bunun yani sira,

TABLO 1: Degiskenlere ait tanimlayici istatistikler.

N Ort. St. Hata Min. Mak.
DNA 25 2,396 0,852 1,09 3,90
YAS 25 43,680 17,911 20,00 73,00
BMI 25 21,520 4,202 14,60 34,00
SKB 25 123,600 21,531 90,00 165,00
DKB 25 70,200 14,612 45,00 100,00
TKOL 25 159,952 57,689 87,70 298,00
LDL 25 93,188 25,587 58,00 149,00
HDL 25 34,284 4,515 24,00 41,00
TRIG 25 145,996 88,448 48,00 477,00
CRP 25 4,048 2,544 0,30 7,80
PTH 25 1237,136 182,158 1008,00 1763,00
ALB 25 4,0160 0,443 2,50 4,70
CAT 25 35,680 4,488 27,00 44,00
MDA 25 57141 2,050 3,45 10,45
GPX 25 7,623 4,259 2,04 17,86
SOD 25 5179 1,823 1,41 7,82
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¢oklu baglant:1 probleminin olmasi durumunda,
IBR diger yontemlere gore daha etkin bir yéntem
olarak kullanilabilmektedir.!

IBR diizenlilestirme (regularization) algorit-
mas1 olarak bilinir ve cevap degiskeninin tipine
gbre bu algoritmalar farklh sekilde adlandirilir.
Cevap degiskeninin siirekli olmasi1 durumunda;
[BR-Dogrusal Regresyon, ikili (binary) olmasi
durumunda IBR-Logistik Regresyon ve cevap de-
giskeninin sagkalim (survival) verileri olmasi du-
rumunda IBR-Cox Regresyon olarak adlandirilir.3

DUZENLILESTIRME ALGORITMASI

Niskili Bilesen Regresyonu algoritmast, K adet iligkili
bileseni kullanir. Bu iligkili bilegenler, program tara-
findan belirlenebilecegi gibi aragtirici tarafindan da
belirlenebilir. Temel Bilegenler Analizinde oldugu
gibi her bilesen orijinal degiskenlerin dogrusal kom-
binasyonudur. Ancak Temel Bilegenler Analizinden
farkh olarak, IBR’de agirliklar, cevap degiskenini (Y)
tahmin etmede en yiiksek tahmin giiciine sahip ola-
cak bilesenler seklinde belirlenir. IBR, cevap degis-
kenini tahmin etmek i¢in P adet agiklayic1 degisken
yerine, K adet iligkili bilegeni kullanir. Bu K adet bi-
lesen vektor olarak; S= (51, Sy, ..
labilir ve genelde K, aciklayic1 degisken sayisindan
(P) daha az olur yani K<P dir. Her bilegen (Sk), agik-
layic1 degiskenlerin (orijinal degiskenlerin) dogrusal
X= X, X, ..., Xp)]
tahminleme modelinde, orijinal degiskenlerin yerine
diizenlilestirme modeli olarak kullanilir. Birinci bile-
sen S1 cevap degiskeni tizerine en ¢ok etkili olan ori-

.» Sk) seklinde yazi-

kombinasyonudur ve

jinal degiskenleri bulur. IBR-Dogrusal Regresyon al-
goritmas agagidaki gibi caligir.!34

g=1,2, ..., P olmak tizere Si iizerinde her
bir agiklayici degiskenin yiikii olan A tahmin
edilir. Bu katsayilar Y icin regresyon denklemin-
deki basitge;
cov(Y, Xg)

var(X4)

seklindeki regresyon katsayilar1 olarak diistintilebi-
lir. Daha sonra S, birinci bilegendeki aciklayic1 de-

A =

giskenlerin agirliklandirilmis ortalama etkisi;

1o
Sl_E Zl/]g Xg
=

seklinde tanimlanir. Birinci bilesen IBR modelin-
deki Y icin tahmin edicilere ait katsayilar, Si1ile Y
arasindaki basit standart dogrusal regresyon mo-
delinden elde edilir. Benzer sekilde ikinci bilegen
IBR modeli igin tahmin edicilere ait katsayilar da
Y ile S1 ve Sz arasindaki basit standart regresyon
modeli ile tahmin edilir. Buradaki ikinci bilesen
olan Sz, baskilayic1 (suppressor) degiskenlerin et-
kisini bulmaya ¢alisir ki, bu degiskenler dogrudan
etkiye sahip bir veya daha fazla agiklayic1 degis-
kenden ilgisiz varyasyonun uzaklagtirilmas: ile
tahmin edilir.!-3#

1. Adim: Birinci Bilesenin Tahmini

Birinci bilegen, P adet aciklayici degiskenin mo-
dele dahil edilmesi ile Y i¢in biitiin agiklayic: de-
giskenlerin “l-tahmin edici model” de agirlik-
landirilmig ortalamasidir.

Buna gore model:
y=al +A0x, +el’ g=12..,P
olarak yazilir. Buradan birinci bilesen olan Si, “1-
tahmin edici model” den bulunan Ag parametrele-
rinin dogrusal kombinasyonu olarak ve O(él) ih-
mal edilerek;

S

S =2 A0 Xq

o=l

olarak yazilir. Bu bilegen, “1-tahmin edici model”
de Y nin X’lere olan regresyonunu, i¢in X'lere ait
dogrudan etkileri belirleyen bilegendir.

Buradan “1-Bilesen IBR” modeli;
G=a®+p0s,
olarak yazilir.

Burada S: agiklayic1 degiskenlere (Xlere) ait
vektorden olusur. Gortildigi tizere burada o ve b
katsayilar1 Y igin birinci bilesen olan S ile olusg-
turulan regresyon esitliginden yeniden tahmin
edilir. Buradan esitlik, X'lere ait diizenlilegtiril-
mis etkileri belirlemek iizere;

R P
Y=a®+p® > A0y,
o=

seklinde yazilabilir. Bu esitlik basitlestirilerek;

Turkiye Klinikleri J Biostat 2016;8(1)

47



Sadi ELASAN ve ark.

ILISKILI BILESEN REGRESYONU: DNA HASARINI BELIRLEME MODELI UZERINDE UYGULANMASI

g ® o3 O
Y=a¥+> Ng'Xq
g=1
* (1
olarak yazilir. Burada; A é) = b{l)Ag) olup, bun-

lar Xg'ler icin “1-Bilesen IBR” modelinde diizen-
lilestirilmig katsayilardur.

2. Adim: ikinci Bilesenin Tahmini
Ikinci bilesen; )\(gz)xg (g =1, 2, ..., g)lerin
agirhiklandirilmig ortalamas: olarak tanimlanir.
Burada her bir A\?, asagidaki “2-tahmin edici
model” den tahmin edilir.

y=a{ +y{s + Ay, +ef?

S2, Sr’in kontrol edilmesi ile regresyon kat-
sayilarinin ortalamasi oldugu i¢in, sabit ve her bir
X icin modeldeki Sr’e ait katsayilarin ihmal edil-

.. . . . . . p
mesi ile ikinci bilegen; 5=y )\(gz) Xq

o=1
olarak yazilir. Buradan “2-Bilesen IBR” modeli Si
Sz bilesenlerine
Y=a®@ +bPs +b@Ps,

ve olarak;

dayah

seklinde yazilir. Bu yeni modelde S: ve S2, X de-
giskenlerine ait bilegenler vektoriidiir. Buradan
a, ve sirasi ile S1 ve S2 ye ait regresyon katsayilar

olan b{z) bgz), yeniden tahmin edilir. Bu du-

rumda esitlik, Xlere ait diizenlilestirilmis etkile-
ri belirlemek tizere; X’lerin kombinasyonu;

P
- (2
Y=a@+3 Ny xq
gl
seklinde yazilir. Burada )\*éz) = b{z))\%) + bgz) )\(92)

olup, bunlar “2-Bilesen IBR” modelinde Xgler
icin diizenlilestirilmis katsayilardur.

3. Adim: Uciincii ve K. Bilesenin Tahmini

Bu islem, kalan K adet bilesen i¢in )\(gK))(g (g=1,
2, ..., g)'lerin agirlikli ortalamas: olarak tanimla-
nir. Burada her bir A(gK), agagidaki “2-tahmin
edici model” den elde edilir.

— ~(K) K) K) K-1) (K) (K)
Y_ag +y1(.g Sl+y(29 SZ+"'+V((K—1)QS<—1+/1Q /Yg+£g
g=12,..P

ve Sk; S =zp:)\(;)xg

g=1
olarak yazilir. S1 den Sx-’e kadar olan bilegenler i¢in
katsayilarin ve sabitlerin ihmal edilmesi ile (¢iinkii
Sk, S1 den Sk-1ya kadar olan katsayilarin kontrolii ile
regresyon katsayilarinin ortalamasidir), “K-Bilegen
IBR” modeli; Si ..., Sk bilegenlerine dayali olarak;

Y =a +p{M g +blVs, +. +b{) s,

seklinde yazilir. Burada Si1 ,..., Sk, X degiskenle-
rine ait bilegenler vektoridiir.

bﬁK) G=1,2, ..., K), “K-Bilesen iIBR” modelin-

de S; bilesenlerine ait regresyon katsayilaridir.
Buradan esitlik, X'lere ait diizenlilestirilmis etki-
leri belirlemek tizere;

Xg

seklinde yazilabilir. Burada;

N = b{OAD +bSIAD + .+ b NGO katsayilar,

Xg'ler icin “K-Bilesen IBR” modelinde diizenliles-
tirilmis katsayilardar.

M-Kat Gecerlilik

Capraz gegerlilik yontemi, iligkili bilesenler ana-
lizi i¢cin M-kat gecerlilik olarak bilinir. Tipik ola-
rak birden fazla caligtirilmasi icin M-kat gecerli-
lik gereklidir. Her agamada capraz gegerlilik icin
performans istatistikleri saglanmir. Boylece bir 6r-
nek icin her agama bir gozlem olarak diistiniiliir.
Bu durum her bir capraz gegerlilik istatistigi i¢in
standart hatalarin ve ortalamalarin hesaplanma-
sini saglar. Genel kural olarak 6rnekleme igin 50-
100 asama 6nerilmektedir.*>

indirgeme islemi

Degisken se¢me basitge indirgeme prosediiriinii
kullanir. Bu prosediir ise M-kat ¢apraz gecerlilik-
le iliskili olarak caligir. (iligkili bilesen) K’nin 6zel
bir degeri icin baglangicta model miimkiin olan
biittin agiklayic1 degiskenlerle tahmin edilir. Da-
ha sonra bu model M-kat gecerlilik ile degerlen-
dirilir. Bunun i¢in R? ve dogruluk degerleri he-
saplanir. Daha sonra bu modelden egitim 6rnegi
tizerine tahmin yapilir. Model katsayilar1 stan-
dardize edilir. Standart dogrusal regresyon mode-

Turkiye Klinikleri J Biostat 2016;8(1)

48



Sadi ELASAN ve ark.

ILISKILI BILESEN REGRESYONU: DNA HASARINI BELIRLEME MODELI UZERINDE UYGULANMASI

linde oldugu gibi bu siire¢ standardize edilmemis
katsayilar ile standardize edilmis katsayilarin ¢ar-
pium: ve bunlarin cevap degiskenlerine ait stan-
dart sapmaya bolimiini igerir.*

En disiik standardize edilmis etkiye sahip
olan agiklayici degisken egitim 6rneginden ¢1-
karilir. Ve bu siire¢ yeniden tekrar edilir. Bu
durumda, elde edilen R? bir 6ncekinden ¢ikari-
Lir. Bu stire¢, K'min 1 ile maksimum sayis: olan
aciklayici degisken arasindaki tim degerleri
icin R? elde edene kadar devam eder. Elde edi-
len her model i¢in ¢apraz gecerlilik performan-
s1 degiskenlerin maksimum sayisindan bir tah-
min edici degisken arasinda siiregte belirlenir.
Ve program dogrusal regresyon ya da logistik
regresyon icin en diisitk ¢apraz gegerlilik R?2
degerini dikkate alarak optimum tahmin edici
sayisini belirler. Optimum tahmin edici sayina
karar verildiginde bu indirgeme siireci biitiin
egitim Ornegi icin uygun tahmin edici degis-
kenlerin sayisinin belirlenmesi igin yeniden
caligtirthir. Kullanicilar, alternatif olarak, mo-
dellerin capraz gecerlilik degerlerini karsilagti-
rarak tahmin edici degisken sayini belirleyebi-
lir. Bu siire¢ klasik regresyon analizi program-
larindaki degisken se¢me yontemlerinden birisi
olan geriye dogru eliminasyon yontemine ben-
zerlik gostermektedir.*

Final IBR Modeli

Biitiin bilgilerin saglanabilmesi i¢in diizenlileg-
tirilmis son IBR modeli, optimum K ve P sayis1
ile biitlin egitim 6rneginde tahmin edilir. Cap-
raz gegerlilik ve indirgeme siireci optimum K
ve P degerlerinin sec¢imi i¢in ve tahmin edici
degiskenlerin 6nemliligi icin ek bir bilgi sagla-
maktadir.34

iBR’nin Dogrusal Ayirma Analizi ve Logistik Regresyon icin
Genisletilmesi

Cevap degiskeni ikili (binary) oldugu durumlarda
logistik regresyon ve dogrusal ayirma analizi kul-
lanilmaktadir. IBR modeli de bu iki analiz icin
benzer iglem siirecini izlemektedir.3>

I BULGULAR

Degisken arasi Pearson Korelasyon Katsayilar
Tablo 2’de verilmistir. Tablo 2’de gorildiigi tize-
re, en yiksel korelasyonlar sirasiyla DNA hasar1
ile; LDL (0,643), CRP (0,497) ve SKB (-0,412) ara-
sinda izlenmigtir. Klinik olarak yorumlandiginda;
hastalarda LDL diizeyindeki artigsa bagh olarak %
64,3 oraninda DNA hasarinda da artis meydana
gelmesi beklenmektedir. Bunun yami sira cevap
degiskeni olan DNA ile CRP pozitif korelasyonlu
bulunurken, SKB ile negatif korelasyonlu bulun-
mustur.

TABLO 2. Korelasyon katsayilari.

YAS BMI SKB DKB TKOL LDL  HDL
YAS 1

BMI 199 1

SKB 058 271 1

DKB -280 084 577* 1

TKOL 027 129 108  -082 1

LDL 4180 121 -197 245 154 1

HDL 020 081 101 -184 145  -129 1
TRIG 162 -046 -088 033 ,460* 430" -179
CRP -162 018 -359 085 156  ,396* 055
PTH -253 -129  -188  -076 -237 044  -091
ALB 198 -302  -087 -010 -236 308  -057
CAT 284 033 025 -142 216 -100 120
MDA -005 (076 054 -175 370 046  -367
GPX 171 291 .27 -236 02 100 337
SOD -318  -089 -051 -150 -143  -276 330

** p<0.01 ; *p<0.05.

TRIGL CRP PTH ALB CAT MDA GPX SOD DNA
1

,075 1

-,047 147 1

,285 -258 139 1

,100 264 -193  -387 1

,087 017 -273 019 222 1

-,031 JA75 129 303 144 -015 1

-,281 -333 031 -197 053 -093 ,158 1
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Caligmada, iligkili bilesen regresyonunun yani
sira kargilagtirma amach olarak Standart regresyon,
Ridge regresyon ve Temel Bilesenler regresyonu
analizleri i¢in Agiklayic1 degiskenlere ait Regresyon
katsayilar1 ve Standart hatalar1 Tablo 3’te verilmis-
ar.

Tablo 3’te goriildigl tizere Standart regres-
yon analizi sonuglarina goére R? %84 ve %5 diize-
yinde anlamli olarak bulunmus olmasina ragmen,
aciklayic1 degiskenlere ait regresyon katsayila-
rindan higbiri istatistik olarak anlamli bulunma-
mistir. Regresyon katsayilarinin ¢ogunda standart
sapmalar yiiksek yani regresyon katsayilar asiri
degiskenlik gostermektedir. Diger yandan regres-
yon analizi goéreceli olarak kiiciik 6rnekte yapil-
digindan ve her ne kadar Tablo 2’deki korelasyon
katsayilar1 orta diizeyde olsa da modelin yaklagik
%84’liik R? ile agir1 uyum gosterme olasilig: yiik-
sektir. Bununla birlikte bu durum ¢oklu baglant:
sorununa da isaret etmektedir. Dolayisiyla asir1
uyum, coklu baglanti problemlerinin yani sira
degisken sayisinin gozlem sayisina yaklagmasi
nedeniyle bu verilere Iligkili Bilesenler Regres-
yonu yapilmas: 6ngoriilmistiir.

MNigkili bilesenler regresyonu analizinde ilk
olarak aciklayic1 degiskenlerin tiimii modele da-

hil edilmis ve buna iligkin Regresyon katsayilar
(bi) ve standart hatalar1 (Ski) Tablo 3’te verilmis-
tir. Daha once de belirtildigi tizere, biitiin degis-
kenlerin modele dahil edilmesi (doymus model)
ile elde edilen sonuglar standart regresyon analizi
sonuglartyla esdegerdir. Iliskili bilesenler regres-
yonu diizenlilestirme i¢in uygun bilesen sayisini
belirlemede capraz gecerlilik R? (belirleme katsa-
yis1) istatistigini kullanmaktadir. M-kat capraz
gegerlilik testinde m’nin 5 ile 10 arasinda belir-
lenmesinin uygun olacag1 disinilmistir. Goz-
lem sayis1 25 oldugundan, kolay bélinebilme
amactyla m=5 ve asgari dongii (round) sayis1 100
alinarak, IBR analizi yapilmis ve sonuglar Tablo
3’te verilmistir. Tablo 3’te gortuldiugi tizere; kat-
sayilar tahmin edilirken, 6rnegin LDL’ye ait don-
gl sayis1 500 iken, CRP ye ait dongii sayis1 416
olarak gozlenmistir.

Aciklayici degiskenlere ait regresyon katsa-
yilarinin bir kisminda ¢apraz gegerlilik sonucun-
da isaret degisikligi gozlenmistir. Ornegin GPX
ve TRIG’e ait regresyon katsayilar: negatif iken,
pozitif isaretli bulunmus. Diger yandan CAT ve
MDA‘ya ait regresyon katsayilar1 pozitif iken de
negatif isaretli bulunmusgtur. Bu analiz sonucun-
da Tablo 3’te goriildiigii tizere, doymus regresyon

TABLO 3. Regresyon analizi sonuglari.

iligkili Bilesen Regresyonu

Standart Regresyon Ridge Regresyon Temel Bilesenler Regresyonu

P=15 m= 5, Capraz Gecerlilik
bi £Shi p bi £Shi bi £Shi bi bi Doéngu Sayisi

-0,001 0,011 0,973 -0,0004 0,011 0,0032+ 0,012 - 246

-0,030 £0,013 0,051 -0,0278 £ 0,012 -0,0103 £ 0,007

TKOL 0,006 +0,003 0,112 0,0052 + 0,003 0,0037 + 0,003 0,006 0,001

: 147
HDL 0102+0046 0,055 0,0969 + 0,045 0,0393 + 0,032 0,102 0,012 186

CRP 0,002 +0,105 0,988 0,0097 + 0,100 0,1507 + 0,067 0,002 0,078 416

ALB 0,767 +0,502 0,161 0,7530 + 0,495 1,0167 £ 0,511 0,767 0,342 348

0,012 £0,089 0,892 0,0063 + 0,088 -0,0673 £ 0,087 241

-0,094 +0,122 0,462 -0,0872 £ 0,118 0,0421 + 0,106 225
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TABLO 4. Final modellere ait katsayilar.
Final Model P=5, K=5 Final Model P=5, K=1
Katsayilar Bilesen Agirliklari Katsayilar Bilesen Agirliklari

Standardize Standardize Standardize Standardize Standardize Standardize Standardize Standardize

Edilmemig Edilmis Edilmemig Edilmis Edilmemig Edilmis Edilmemis Edilmis
Regr. Sabiti 2,014 -0,859
LDL 0,012 0,368 0,628 0,847 0,013 0,382 0,021 0,477
CRP 0,117 0,351 0,794 0,113 0,099 0,296 0,166 0,369
SKB -0,006 -0,151 0,955 0,065 -0,010 -0,245 -0,016 -0,306
PTH 0,001 0,188 0,905 0,042 0,001 0,195 0,002 0,243
ALB 0,609 0,317 0,200 0,025 0,433 0,225 0,728 0,281

R?=0,655 R?=0,643

modelinde agir1 uyumu, m-kat (m=5) capraz ge Ornek genisliginin diisiik olmasi, korelasyon
cerlilik testi yapilarak IBR modeliyle bu agiri katsayilarinin orta diizeyde olmasi ve degisken
uyum elemine edilebilmis ve dongili sayisina ba- sayisinin fazla olmasi nedeniyle doymus regres-
kilarak modele en fazla katki saglayan degisken- yon modelinde agir1 uyum oldugundan m-kat
lerin; LDL, CRP, SKB, PTH ve ALB oldugu belir- capraz gecerlilik testi yapilarak IBR modeliyle bu
lenmistir. asir1 uyum elemine edilebilmistir. Diger yandan 5

Bu degiskenlere gore P=5 ve K=5 olmak ve 1 bilesenli modellerin daha iyi sonuglar verdi-
gi ve ad1 gecen bu iki bilesen modeli arasinda da

iizere yeniden IBR yapilmis ve analiz sonugla-
fark olmadigini soylemek miimkiindiir.

r1 Tablo 4’te verilmistir. Bu sonuca gére mo-
dele ait R? %65,5 olarak bulunmustur. Bunun

yani sira agiklayici degiskenlerden CRP ve ITART|$MA ve SONUG

ALB’ye ait regresyon katsayilar1 belirgin degi- Son zamanlardaki gelismeler; yiiksek boyutlu ve-

sim gostermigtir. Ve son olarak P=5 ve K=1 rilerde, 6zellikle agiklayic1 degisken sayisinin 6r-
alinarak IBR yapilmis ve R? %64,3 olarak bu- nek genisliginden fazla olmasi durumunda reg-
lunmustur. resyon modelleri ile tahminlemedeki giivenilirli-

K1 olan model ile K=5 olan model arasinda gin nasil arttirilacag tizerine yogunlagmistir.

R? bakimindan belirgin degisim gézlenmedigin- Tibshirani (1996) calismasinda, Lasso ve
den K=1 olan modelin final model olarak benim- Ridge regresyonun performanslarini incelemis
senecegi sdylenebilir. Bu modele gére de bilege- ve n>p (n: gozlem sayisi, p: agiklayici degisken
nin standardize edilmis ve edilmemis bilegen sayis1) oldugu durumlarda Lasso regresyonun
agirhik degerleri sirastyla; 0.595 ve 0.802 olarak performansinin Ridge regresyonun performan-
bulunmustur (Tablo 5). sindan daha yiiksek oldugunu belirtmistir.®

Benzer sekilde, Zou ve Hastie (2005), p>n ol-
dugu durumlarda Elastik ag’in kullanilabilece-

TABLO 5. Final modellere ait bilesen agirlg. gini Onerirken, bu kosullarda Lasso’un tatmin-
Bilesen agirlgi kar bir degisken se¢me yontemi olmadig: vur-

gulamistir ve Elastik ag’'in Lasso’dan daha ¢ok

Model Standardize Edilmemig Standardize Edilmig modele ag1k1ay1c1 degisken dahil etme egili—
p5 k=t 1 0,595 0,802 minde oldugunu ve bunun 6zellikle aciklayici
1 0,628 0,847 degiskenler arasinda yiiksek korelasyon oldugu

2 0,794 0,113 durumda gerceklestigini vurgulamistir.” Diger

p=5ks5 3 0,955 0,065 yandan Fu (1998) degisik kiiciiltme veya da-
4 0,905 0,042 raltma parametrelerini (shrinkage parameter)

5 0,200 0,025 (y) kullanarak Bridge regresyon, Standart reg-
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resyon (y=0), Lasso regresyon (y=1) ve Ridge
regresyon (Y =2) yontemlerini bir simiilasyon
caligmasi ile kargilagtirmis ve ¢alisma sonucun-
da Bridge regresyonun digerlerinden daha iyi
performans gosterdigini belirtmistir.

Bu caligmada; yiiksek boyutlu verilerde,
ozellikle degisken sayisinin gozlem sayina esit
oldugu veya gectigi durumlarda kullanilabilecek
yontemlere alternatif olarak onerilebilecek yon-
tem olan [liskili Bilesen regresyonu tanitilmigtir.
Ayrica standart dogrusal regresyon, Ridge regres-
yon ve Temel Bilegenler regresyonu ile karsilag-

tirmali1 olarak degerlendirilmistir. Bu sonugclara
gore; Iligkili Bilegen regresyonunun belirtilen ko-
sullarda, (degisken sayisinin gozlem sayisina yak-
lagmas: ve ge¢mesi durumunda) standart regres-
yona gore daha iyi performans gosterdigi soyle-
nebilir. Ayrica regresyon katsayilarindaki degis-
kenlik ve asir1 uyum gibi problemleri de elemine
etmede bagarili oldugu soylenebilir. Ancak, yon-
temin performansini degerlendirmek ve diger
yontemlerle kargilagtirmali olarak incelemek tize-
re simiilasyon caligmalarimin gerekliligi unutul-
mamalidir.
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