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GENISLETiLM i$ OZET

Regresyon, d#skenler arasindaki gki ve bantilarin incelenmesini
sgglayan oOnemli bir istatistiksel metottur. Regresyorkurami ginimuizde
birbirinden farkl bircok alanda kullanilabilmekied Regresyon analizi,
degiskenler arasindaki Bantinin en iyisekilde aciklandii bir modele dayalidir.

Ikinci bolumde, en kigclk kareler (EKK) yontemi aemngtir. EKK
teknigi, regresyon analizinde sabit varyans (homoscedggti varsayiminin
sglanmasi durumunda kullaniimasi uygun olan ve enkctllanilan yontemlerden
biridir, ancak uygulamalarda hatalaringsgen varyansli (heteroscedasticity) olmasi
durumu ile kagilasilabilir. Degisen varyansin ortaya ¢ikmasinin ggtli

nedenlerisdyle siralanabilir:

1. Onemli aciklayici dgskenlerin model dunda tutulmasi,

2. Yatay kesit verilerinin kullaniimasi

3. Mevsimsellik gésteren zaman serisinin modeldeitydesisken olarak
kullaniimasi,

4. Yanit d@iskenin 6lciminin veya taniminin yanlapilmasi ve bu
hatanin yanit dasken(ler)e goére dgsmesi,

Coklu dgrusal regresyon modelinde gigen varyans problemi olgunda
genellatiriimis en kicik kareler tekgi (GEKK), EKK teknigine alternatif olarak
geligtirilmi stir.

Uciincii boélumde, karma tahmin ediciler anlatshmi Uygulamalarda
orneklem bilgisine ek olarak yardimci bilgi de ayamda gorilebilmektedir.
Orneklem ve yardimci bilgiyi ayni anda kullanardeeedilen yeni bir tahmin
edici ilk olarak Durbin (1953) tarafindan o6neriii. Daha sonra Theil ve
Goldberger (1961) ve Theil (1963), orneklem ve ya bilgiyi birlestirerek
karma tahmin tekgini gelistirmiglerdir.



Doérdinci bélimdeyanit degiskende kayip veri olmasi durumunda ve
ayrica X matrisinin tam olmamasi durumunda tahmin ydnteinmeelenecektir.

Besinci bolimde, oncelikle Schaffrin ve Toutenburg 9@9 tarafindan
tanimlanan @rlikh karma tahmin edici (WME) ve bu tahmin eigie basli olarak
tanimlanmg yeni tahmin edicileri ve onlarin kalastiriimalarini inceleyecggz.

Altinci bolim sonug ve 6neriler bolumidir. Bu galada 6ncelikli olarak
agirhikh tahmin yontemleri ele alintir. Daha sonra bilinen bazi tahmin
yontemlerinin birlgtirilmesiyle tanimlanan yeni bazi tahmin edicilegirhkli
karma Liu tahmin edici, @arlikli karma Ridge tahmin edicigalikh karma hemen
hemen yansiz Ridge tahmin edici v@irakl karma hemen hemen yansiz Liu
tahmin ediciler ve ¢gtli kriterlere gore bunlarin kadastirilmasi incelennstir.
Sonraki calmalarda benzer tahmin edicilerin tanimlanmasi velliéerinin

incelenmesi dgiindlmektedir.
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1.GIRIS Dunya KARAPINAR

1.GIRIS

Regresyon, d#skenler arasindaki gki ve bantilarin incelenmesini
sglayan oOnemli bir istatistiksel metottur. Regresyorkurami ginimuizde
birbirinden farkh bircok alanda kullanilabilmekied Regresyon analizi,
degiskenler arasindaki gntinin en iyisekilde agiklandii bir modele dayahdir.
Cok sayida faktore Igh olarak deisim gosteren sosyal, psikolojik ve ekonomik
olaylarin gerisindeki sebep-sonugcskisini ortaya cikarabilmek icin kullanilan
istatistiksel yaklsgimlardan biri, coklu regresyon analizidir. Bu yaktada, bir
veya daha c¢ok aciklayici gigken bir yanit dgisken ile birlikte secilerek, yanit
degiskenin gercek olcumleri ile aciklayici glgkenler yardimiyla elde edilen
tahmini Olguimleri arasindaki mesafeyi minimum kilam kiicik kareler yontemi
(EKK) ile regresyon katsayilari tahmin edilir. Oktemden elde edilen bu
regresyon denklemi ile d@akenler arasinda var olan sebep-sonugkigini
belirlemenin yaninda gelegia tahmini de daha givenli birsekilde
yapilabilmektedir. EKK tekmi, regresyon analizinde sabit varyans
(homoscedasticity) varsayimininginmasi durumunda kullanilmasi uygun olan
ve en c¢ok kullanilan yontemlerden biridir, ancalguiamalarda hatalarin gigen
varyansli (heteroscedasticity) olmasi durumu ileikasilabilir.

Coklu dgrusal regresyon modelinde gigen varyans problemi olgunda
genellagtiriimis en kiclk kareler tekgi (GEKK), EKK teknigine alternatif olarak
gelistirilmi stir. Degisen varyans durumunda EKK tahminleri yansiz olmadtaak
varyans ve kovaryans tahminleri etkgitii (minimum varyansh) yitirdiinden
istatistiksel hipotez testleri gecergiini kaybetmektedir. Benzer sorunlar hatalarin
iliskisiz varsayiminin ihlaline dayanan ve otokorela@syolarak adlandirilan
problemde de ortaya ¢ikmaktadir.

Bu calgmada dgisen varyans ve otokorelasyonlu lineer regresyon

modellerinde o©ncelikle gened@rilmis / agirhkli en kicuk kareler tahmin

1



1.GIRIS Dunya KARAPINAR

yontemleri incelenmgtir. Daha sonra, érneklem bilgisi ve parametrelakikinda

yardimci bilgi oldgunda kullanilan karma tahmin ediciler incelegtmni

Ayrica X matrisinin tam olmamasi durumunda literatiirde wdan
agirlikh karma tahmin edici ele alingtir. Bunlara ek olarak ,galikli karma ridge
tahmin edici ve @irlikli karma Liu tahmin ediciler sa olmak tzere bunlara gla

olarak tanimlanmgidiger girlikli tahmin ediciler incelenngtir.



2.LINEER REGRESYON MODELLERVE TAHMIN YONTEMLERI
Dunya KARAPINAR

2. LINEER REGRESYON MODELLER 1 VE TAHM iN YONTEMLER i

y=Xp+e (2.1)

coklu lineer regresyon modeli verilgniolsun. Buraday, nx1 tipinde yanit

degiskenlerin  vektodri, X, nxp tipinde stokastik olmayan agiklayici
degiskenlerin gozlenen matrisi, 5, pX1 tipinde bilinmeyen regresyon
parametrelerinin vektorig , € ~ N (0,0°1,) olan nx1 tipinde rasgele hatalarin

vektoraddar.
2.1.EKK Yo&nteminin Varsayimlari

EKK tekniginin gerek dgiskenler gerekse hata terimine ait bir takim
varsayimlari bulunmaktadir. Bunlar temel varsayrmkaek varsayimlar olarak iki
grupta incelenebilir.

Temel varsayimlar,
(i) X, nx p tipinde p < n ile stokastik olmayan bir matristir.
(i) X matrisinin rankip 'dir yani, tam kolon ranklidir.
(i) nx1 tipindeki y vektord, elemanlari gbzlemlenebilen rasgele vekidr
(iv) nx1 tipindeki & vektorinin elemanlari gb6zlenemeyen rasgele
degiskenlerdir dyle ki,E(£) =0 ve CoV(&) =0 | dir.
Ek varsayim,
(v) &€ vektoran desiskenli normal dagilir.
Temel varsayimlara ilaveten ek varsayim déasayorsa bu model “Klasik Lineer

Regresyon Modeli” olarak adlandirilir.



2.LINEER REGRESYON MODELLERVE TAHMIN YONTEMLERI
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2.2. En Klcuk Kareler Ydntemi

Bilinmeyen parametre vektoriB'nin EKK tahmin edicisi hata kareler
toplamini minimum yaparak bulunure =y— X[ olmak Uzere hata kareler

toplami;

Zn:sfzs'e
i=1

=(y=XB)(y- XB)=(y-8" X)(y- X3)
SY'Y- Y XB-B' X X KB

olarak elde edilir. Buna gore hata kareler toplami;
EIE:ny_ZﬁIXIy+ﬁI XI w

olur. O halde

0(£'¢)
————=2X'y+2X'XB=0
Y y B

X' XB=X"y

normal denklemi elde edilir. Buradafi’nin EKK tahmini edicisi
b=(X'X)! X'y

olarak elde edilir 'nin ortalamasi ve kovaryansyagida verilmitir:
E(b)=4

ve
Covb=c?( X' X 2.2)
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EKK tahmin edicisi Gaus Markov teoremi ggirece en iyi lineer yansiz
tahmin edicidir (BLUE).
(2.1) modeli icin £ hata vektorinin 6zdevaryansli ve elemanlarinin

ili skisiz oldygunu temel varsayimlardan biliyoruz. Bu varsayimilzrumlarda
sazlanamayabilir. Burada hata vektoriE[e€]=® =0’V seklinde ifade

edilebilir. BuradaV , bilinen pozitif taniml simetrik bir matristir.

2.3. Ozdey Olmayan Kovaryans Matrisli Genel Lineer Model

y=XB+e (2.3)
coklu lineer regresyon modeli verilgniolsun. Burada,y, nx1 tipinde yanit
degiskenlerin vektori, X, nxp tipinde stokastik olmayan agciklayici
degiskenlerin gozlenen matrisi, 3, px1 tipinde bilinmeyen regresyon
parametrelerinin  vektort, e, nx1 tipinde E[d=0 ortalamali ve
E[e€] = ® = g?V kovaryans matrisli rasgele hata vektoriidgir-(N(0,0°V) ).

Ayrica V, nxn tipinde pozitif tanimli simetrik bir matris ver’, bilinmeyen

skalerdir. (2.3) modelindeki hata terimleri (2dg’ verilen modelin hata

terimlerinden farkl yapidadir, yan'UZIn varsayimi 0’V varsayimi olarak
degismektedir.e rastgele déskenlerinin varyansi 6zgedegildir ve i Z | igin e
ve g, arasindaki kovaryans sifir olmayabilir.

E[ee] = 0?1, varsayiminin gegersiz yarit] €] =0*V oldusu zaman
[’nin en iyi yansiz tahmini incelenecektir. Bunurinig/apilan ilk adim (2.3)

modeli Uzerinde doniimler yapmaktir.nx n tipindeki V. matrisinin bilindgini

5



2.LINEER REGRESYON MODELLERVE TAHMIN YONTEMLERI
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varsayalim.V pozitif tanimli oldgundan dolayi P'P=V™" yani PVP'= |

ssitliklerinin saglayan bir P matrisi her zaman vardir.

Dondsturalmids model

Py= PXG+ Pe
ya da
V.= X[B+e (2.4)
olarak yazilabilir. Buraday, = Py, X, =PX ve € = Pedir. Donlsturtlmis
model i¢in hata yapisinin ortalamasi,
Ele] = & PE= PEJe0
ve kovaryans matrisi,

Coe)= He.€]= E PeeF
=PHed P
=Po’V P’
=g’PVP'=0’l,

olarak bulunur. Béylece dosiiirilmis model EKK ydnteminin varsayimlarini

sglamis olur.
2.4.Genellgtirilmi s En Kicuk Kareler Yontemi

(2.4) dongturtlmis modele uygulanan EKK yontemi genetlélmis en

kicuk kareler (garhkl en kiicuk kareler) yontemi olarak adlandrr(iGEKK).



2.LINEER REGRESYON MODELLERVE TAHMIN YONTEMLERI

Dunya KARAPINAR
GEKK tahmin edicisi, EKK da oldiu gibi, hata kareler toplamini minimum

yapacalgsekilde elde edilir.
e=y-XpB

ief: e'e
i=1

=(Py=PXB)(Py- PX3)=( -5 X) V(¥ %)
SYVIY- Y VIXB-B XV B X Vg

dir. Buna gore hata kareler toplami;
e'e=yV'y28" XV ¥ XV §

olur. B’nin tahmin edicisie ' €'1 minimum yapar. O halde normal denklemleri,
de’e)_

op
X'VIXB=X'V'y

22X 'V'y+2X'V* XB=0

olup buradanB’nin GEKK tahmini

B =(XVEX)EX VY
olarak elde edilir. GEKK tahmin edicisinin beklendggeri
E(G)=8

kovaryans matrisi,

CoUB,)= (X' VXY™ (2.5)



2.LINEER REGRESYON MODELLERVE TAHMIN YONTEMLERI
Dunya KARAPINAR
olup (2.4) modeli altinda GEKK tahmin edicisinin BE oldusu goralir.

2.5. Da&isen Varyans

(2.3) genel lineer istatistiksel model icin,

E(e =OveE[ed =d=0°V

oldugunda V 'nin kbdsegen elemanlarinin 6zgdeolmadgi durum “Desisen
Varyans” olarak adlandirilr.

Degisen varyansin ortaya cikmasinin cgtli nedenleri soyle
siralanabilir:

Onemli agiklayici dgiskenlerin model dinda tutulmasi,

Yatay kesit verilerinin kullaniimasi

Mevsimsellik gosteren zaman serisinin modelde yaiefisken olarak

kullanilmasi,

Yanit dgiskenin 6lciminin veya taniminin yanyapiimasi ve bu hatanin

yanit dgisken(ler)e gore dgsmesi,

Degisen Varyansin Yol Ac¢tgl Sorunlar
Sabit varyans varsayiminin modelin anlar@iilveya her bir regresyon
katsayisinin anlamligi testlerini yapabilmek ve given araliklarini gilurmak icin
gerekli old@gunu biliyoruz. Dgisen varyans durumunda EKK tahminleri yansizlik
(unbiased) ve tutarlilik (consistent) 6z&lii korumakta, fakat minimum varyansli

veya etkinlik (efficient) olarak bilinen 6zelliklig kaybetmektedir. Bu durumda

Var(,/;"j) guvenilir olmayan istatistiksel testlere neden ahtadir. Regresyon

katsayilarinin tahminlerinin standart hataISE(,[;’j) dogrudan bu varyanslardan
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Dunya KARAPINAR

elde edildgi icin, degisen varyans durumu vardaistatistikleri ve geneF testleri
guvenilirliklerini  kaybetmektedir. Ayrica gstirilen modelle gercekkgirilen

ongoriler guavenilir olmamaktadir, (S6kit,2011).

2.6. Dgisen Varyans Altinda GEKK Tahmin Edicisi

(2.3) modelinde genel kovaryans yapisinin sadeggsate varyanstan

kaynaklandgini disinelim. Yani,

g/ O 0
0 o o| .

Eleq=d=| = 7 = diago? d2,...,0%)
0O 0 .. o

n

o, t=(,2,...n) ve dolayisiyla® biliniyorsa B’nin en iyi yansiz tahmin

edicisi olan GEKK tahmin edicisi,
Ba=(X'@7X) X Dy

olarak elde edilir. Bu tahmin edi€b = oV oldugundan dolayi daha 6nce verilen

A

B =(X'V*X)™ X'V ytahmin edicisi ile aynidir:

Yo (x vt x vty

VARV !
(X'qD_lX)_lX'(D_ly:(x v Xj X'V

o? o?

Sonug olarak hata kovaryans matrisini bir sabilgpgak GEKK tahmin edicisini

degistirmeyecektir. P'P=®"" olacak sekilde bir P matrisinin oldgunu

biliyoruz.



2.LINEER REGRESYON MODELLERVE TAHMIN YONTEMLERI
Dunya KARAPINAR

B.=(X'P'PX)* X' P Py
=(X'X)' X'y

olarak yazilir. Burada uyguR matrisi,
P =diag(o;*, 0,7, ....,0.)

olur ve bu durumda dostiirilmis gozlemler,

Yo} [ W/0
y*: y:2* — y2/:0-2
Yo y,lo,
X.) (gt 0 ... 0)\X " (X'ag,
" = Xp |_| 0 o' .. 0| X"|_| X;70,
X 0 0 .. g')\X,) (X0,

seklindedir. BuradaXt'* ve X,' sirasi ile dongtiridlmis ve orijinal aciklayici

degiskenlerin (L% p) tipinde olant-inci satir vektérleridir. Dongttirtilmis model

icin t-inci gozlem,

£:£ﬁ+i
g, 0 O,
Yo = X' Bt &

olarak yazilir. Yani hata kovaryans matrisis&fien formda d#sen varyansli
oldugu zaman yanit ve agiklayici g@igken hatanin standart sapmasina bdélinerek
sabit varyansh forma dosiiirtalir. Dongturdlmis gozlemlere bilinen EKK
uygulanir. Bu prosedir hata standart sapmasingi iter szirhklandirildigindan

dolay: “Agirhklandiriimis En Kiguk Kareler (AEKK)” olarak adlandirilir.
10
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e. :3 donGturdlmis hatanin varyansi,
t

Ele.] = E{[%J ]=% =1

olur ve gorildigl tzere, dongilrilmis hatanin varyansi bir ile sabittir. AEKK
2
tahmin edicisi,Z(ij =(y—-XB)'®*(y- XB)'’yi minimum yapar. Buradan
t=1 t

AEKK tahmin edicisinin bir dier formu,

n 1,
B, =(Za{2xtxtJ DA
t=1 t=1
olarak yaZ|IabiIir.,[§A’n|n kovaryansi,

CovB) = (X" X)* =( X 3 [Za XX j

olarak elde edilir.

2.7. Otokorelasyon
y=XpB+e Eledl =d=0°V

genel lineer istatistiksel modeli verilgniolsun. Bu kisimda E[££] = oI

n
varsayiminin sdanmadgi otokorelasyon altinda tahmin ele alinacaktir.

Otokorelasyona neden olan bazi durumiagalaki gibidir:

11
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Zaman serileriyle, 0Ozellikle trend iceren zaman ilegyle tahmin

yapilmasi

Denklemde bulunmasi geregthalde bulunmayan aciklayici glgkenlerin
varhgi

Modelin yanlg belirlenmesi

Yanit deiskende sistematik, yani rassal olmayan olgme hatetar
bulunmasi

Yapisal dgisikli gin varligi

Birinci Dereceden Otoregresif Hatalar

Otokorelasyonun bazi olasi formlari vardir ve hei bata kovaryans

matrisi igin farkh yapilara yol agar. Otokorelasym en bilindik formu olarak 1.

dereceden otoregresif prosesin (AR(1)) dir. Genmeder model, t=1,2,...n

olmak Uzere,
Y =XB+e (2.6)
g=pe,+y u-~N(@OO0’l) (2.7)

olarak verilir. Burada y,, t zamanindaki yanit ggkenin gozlemi, X',
X'= (X4 X210 % ), 1xp tipinde p tane stokastk olmayan agciklayici
desiskendeki t-inci gozlemi ve §, px1 tipinde tahmin edilecek parametre
vektorudur. o ve [ bilinmemektedir. (2.7)'den gorul@ii Uzere, € hata

denklemi onceki hata derlerine dayanir. (2.7) modelindekiggr hata terimiu, :

akgurulta serisidir:

12
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E(u) =0, E[W] =0,* ve E[u, u] =0, s# t.

u'=(u,u,...,y,) iseu akgurilti hatalarin 6zellikleri matris formundggdaki

gibidir:
E(u) =0 ve E[uu]=01..

(2.7) modeli icin dier 6nemli iki varsayimdan birincisi,[o| <1 ve
e ~ N(0,0° / (1- p?)) kosulunun sglanmasidir. Bu varsayim dgan proses

icin gereklidir (Koopmans, 1942). Yani bu ki sglandginda € hatalarin
ortalamasi, varyans ve kovaryansi zaman igingesatemektedir.

Diger onemli kgul ise |p| <1 ve g sabittir (ya da keyfi dalimli u,,..u,
den bg&msizdir). Yani keyfi bir dgilim izleyen € 'e izin vererek durgan olmayan

prosesi goz dnune almaktir (Dufour, 1990).
Bir cok yazar bu model icin ¢ikarim yontemlerinhiganslardir. Ozellikle,

alternatif tahmin yontemlerinin etkilerinin kalastiriimasi ele alinngtir.
E[e€] =®’'nin  kdésegen elemanlart icin Var(e)’'nin  bulunmasi

gerekmektedir. Proses dgem oldgundan ve varyansi zaman iginde
degismeyecginden dolay! (2.7) dtliginin her iki tarafinin varyansini alarak

yazalim.

Var(g) = p*Var(g,) + Vaf y)
ya da
0_62 = pzaez + Juz

buradano,’yi gekersek,

13
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g2=_"u (2.8)

olarak elde edilir. Bir donem arginda iki hata arasindaki kovaryans,

Elee,=pEE]+ Eg U

2

PO,
= 0‘2:—U
o=

iki donem arakinda iki hata arasindaki kovaryans,

Elee,l=pEe, el + [Esg Ju

2 4+ 2

p’o,

= 20'2:
proi=1"7

ve S dbnem arafiinda iki hata arasindaki kovaryans

Sa. 2
_p“z (2.9)

i)

Elee ] =p°0}=

[ERN

olarak elde edilir. s donem arafiinda iki hata denklemi arasindakisKiyi

(korelasyonu) bulmak icin (2.9%idi gini (2.8) ssitli gine boleriz:

Eleed _poll@-p)_
[E@E) ™ o’ /1-p)

(2.10)

Hata kovaryans matrisingagidaki gibi yazabiliriz:

14
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2

€ €68 ... €f

Eled)=® =| 7 é o 2F

e &¢ ... f
B 1 0 ,02 pn—l_
N < P
=1_;)2 P op 1 P
_pn—l pn—z pma 1 i

Daha 6nce® =0?V olarak tanimlamtik. Bu bélimdeo?’yi o’ skaler gibi

lyilestirmek igin gagidaki yapi uygun olacaktir.

® =gV

u

olarak yazilabilir. Burada,

1 p p2 pn—l
p 1 p P
V - 1 2 1 n-3
-0 2 7
_pn—l pn—2 pn—3 1 |

dir.
2.8. Birinci Dereceden Hareketli Ortalamali Hatalar
Otokorelasyona alternatif yollardan biri 1. deremedareketli ortalama

(MA(1)) modelidir. (2.6) eiliginde verilen modeli gbz 6nine alalim. Hatalar

MA(1) yapisinda ise hatalar

15
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g =y+ry,, |7<1 (2.11)

olarak formile edilebilir. Burada, ~ (0,0,?) dir ve 7 bilinmemektedir. (2.11)

esitli ginden faydalanaralg 'nin varyansi

Var(g) = Var(y) +7°Vaf y,)

2 2 2 2
o, =0, +T0'u

SR (2.12)
Ue _Ju (1+T )

olarak elde edilir. Bir donem arginda iki hata arasindaki kovaryans,

Elee,] =T E {]

w (2.13)

iki ve S donem arafiinda iki hata arasindaki kovaryans,

Elee,] =0, E[ee ] =0

olur. (2.12) ve (2.13) gitliklerini kullanarak MA(1) hatalarina gkin kovaryans

matrisi
€ g6 .. gg
Eled]=® = &2 ? o oF
g 6¢ ... f
1+72 r 0 .. O 0

r 1+ r ... O 0

16
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olarak elde edilir. (2.11)s@li ginden dolayi

1+1 r 0 .. O 0

2
0-6
1+ 72

E[e€] =

olur. Bu durumda/ matrisi aagidaki gibi elde edilir.

1+ 1 0 .. O 0
T 1+1° 0 0
. 1 . :
1+717 '
0 0 0 .. Br* r1
0 0 0 r Hr
2.9. Otokorelasyon Katsayisinin Tahmini

Otokokerasyon katsayisp ve 1 genelde bilinmez. Tahmin edilgi

GEKK yontemi, (2.5)'de verilen dostiiriimis modeleV bilinmediginden dolayi

£ tahminin kullaniimasi ile elde edileV tahminini kullanarak uygulanan

yontemi ifade etmektedir:

By =(X'VEIX) X Vy (2.14)
Buradaki problemp'yu tahmin etmektir. Bunun icirg hatalari biliniyorsa (2.7)
modelinden 0 model katsayisi gibi gundlir. g hatalari bilinmiyorsa, (2.6)
modelinden EKK rezidiisii olag = y - x' b ile giincellenereké = p&, + i

olarak
17



2.LINEER REGRESYON MODELLERVE TAHMIN YONTEMLERI
Dunya KARAPINAR

L yazilabilir ve o ’nun tahmini igin uygun bir model elde edilir. Buoatelden o
icin EKK tahmin edicisku sekilde elde edilir.

n-1
€&
ﬁ = t=1

n

&

t=1

(2.15)

Otokorelasyon Altinda Hata Kovaryans Yapisi

Uygulamalarda geneld¥ bilinmez bu durumlardd/ tahmin edilir. V

matrisinin tahminlerinin bazilarn Trenkler (1984#)ringuetti (1989) ve Bayhan ve
Bayhan (1998) tarafindan verilgtir.

Trenkler'in (1984) onergi V matrisi;

(2.16)

olup burada hata vektorunin elamanl&i=y +7 y_, [7|<1 yapisina yani
MA(1) yapisina sahiptir.
Firinguetti'nin (1989) onergi V matrisi;

1 0 pn—l
v=_ L | P 1 o

1-p°| :
pn—l pn—Z 1

(2.17)

18
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burada hata vektdriinin elemanlagi= pe_ + y, || <1 yapisina yani AR(1)
yapisina sahiptir.u, hata terimleri u, ~ N(0,0%) olan normal dalimdan

gelmektedir. AyricaE(uu ) =0, Ui # j varsayimini slamaktadir.

Bayhan ve Bayhan'in (1998) onegdi oeplitz formdaki V matrisi;

1 P o P
el A e P

pn—l pn—Z pn—3 1 (218)

olup buradgo,

A

(3, =12(éj—é)(qﬂ—_e) i=0,1,..n—_ olmak uzere p =% esitli gi
n =1 !

0

kullanilarak tahmin edilen i-nci gecikme otokorglas katsayini ifade etmektedir.

19
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3. KARMA TAHM IN EDICI

Uygulamalarda drneklem bilgisine ek olarak yardinbdgi de ayni anda
gorilebilmektedir. Orneklem ve yardimci bilgiyi ayanda kullanarak elde
edilen yeni bir tahmin edici ilk olarak Durbin (I®btarafindan onerilrgiir.

Daha sonra Theil ve Goldberger (1961) ve Theil 896rneklem ve yardimci
bilgiyi birlestirerek karma tahmin tekgini gelistirmislerdir. Ozonur (2011)

tarafindan karma tahmin tegnincelenmitir.

3.1. Karma Tahmin Edici

Pratik uygulamalards(,y, X) matrisinin érneklem bilgilerine ek olarak

¢Ogu zaman,

r=RB+¢g, @~ (O,O'ZV) (3.1)

tipinde ifade edilen bir lineer stokastik kisitdidi de bulunur. Burada :mx1 ve
R:mx p tipinde matrisler,rank(R): n’ dir. Ayrica R ve V 'nin bilindigi
kabul edilmektedirVV >0 olsun.r vektori E(r) = R[S beklenen dgeri ile bir

rasgele dgisken olarak yorumlanabilir. Bdylece (3.1) kisitlamba anlamda tam

olarak sg@lanmaz. r 'nin bilindigi kabul edilirse butun beklenen gkxler r'ye

bagh E(/;"\r) gibi kosullu beklenen dgerler olur. Durbin (1953) 6rneklem

bilgilerini ve yardimci (ek) bilgiyi ayni anda kalharak, parametrelerin stepwise
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(asamali, kademeli) tahmin edicisini tanimlayan illgitir. Theil ve Goldberger
(1961) ve Theil (1963) 6rneklem bilgilerini ve Oibdiyi,

kel

ortak modelinde birlgirerek karma tahmin tekgini ortaya koymuglardir. Burada

hatalar arasinda korelasyon olmadkabul edilmektedir. Yani;
E(ep)=0 (3.3)

dir. Daha 6nceki varsayimlarin aksine burada gergresyon modeli kabul edilir

ve E(EE') = 0°W olur. (3.3) kullanilarak varyans-kovaryans marisi

efeer = (3 0

seklinde yazilabilir. Karma model,
y=XB+&, £~(0,0°W) (3.4)

olarak yazilir. Burada,

22
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drr. rank( 5() = rank( X) = f olduzundan (3.4) modeli, genejliilmis lineer

model gibi gérinirS= X'W™ X olmak lizere g@gidaki teorem elde edilir.

Teorem 3.1.(3.2) karma modelind¢3 icin en iyi lineer yansiz tahmin edici;

A

B(R)=(S+ RV* B ( XW y RV)
=b+S*R( v+ RS 13:1( ¥ @t (3.5)

dir ve 3(R) nin varyans-kovaryans matris;

COV(,@( R)):az( st RV' R (3.6)

dir. ,@(R) tahmin edicisif 'nin karma tahmin edicisi olarak adlandirilir.

A

B(R) ile GEKK’ nin Kar silastirnimast:

Karma tahmin edicisi yansizdir ve GEKK den dahatkulbir varyans-

kovaryans matrisine sahiptir, yani

cov(fs)-covB(R)=0>S R ¥ RS'R Rso0

dir. Karma tahmin edicisinin daha kucik varyanshipsalmasi E(r):R,B

esitli ginin salanip sglanmamasindan gansizdir.
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3.2. Varyans-Kovaryans Matrisi Uzerine Varsayimlar

(3.1) modelindeE (@#) = 0V kabul edilmitir. Pratikte bu gésterim
yeterli olmayabilir. Dolayisiyla, bazeE((/{d) =V gosterimi daha gercekgi

olabilir. Bilinmeyen g?'yi iceren karma tahmin edici,

B(Ro?)=(0?S+ RV* R (072 XW y RV)
seklinde ifade edilebilir.

,[?(R,JZ)’deki o®’yi Tahmin Etmek icin, Orneklem Varyansi s°’nin

Kullaniimasi

s’’nin ¢®'yi tahmin etmek icin kullanilmasi Theil (1963) #&imdan

Onerilmistir. Genelde,@’(R,sz) tahmin edicisi yansiz @édir. Belirli kosullar

seglamrsa,@’(R, 52) asimptotik olarak yansiz ve asimptotik olarﬁ( R, sz) ile

ayni varyans-kovaryans matrisine sahiptir. Bu tahneidicinin 6zelliklerini
inceleyenler arasinda, Giles ve Srivastava (19@dkwani (1968, 1974), Mehta ve
Swamy (1970), Nagar ve Kakwani (1964), Srivastawa @handra (1985),
Srivastava ve Upadhyaya (1975), Swamy ve MehtaQ)1§6sterilebilir.

Tanm  3.1. ,[AS’l ve ,[;’2, B’ nin  iki  tahmini  olsun.

MSEM(ﬁ’,ﬁ)z E[(ﬁ—ﬁ)(,@—ﬁ)'] hata kareler ortalamasi (MSE) matrisi
olmak Uzere;
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i. A(B, 3,) = MSEM(B,, )~ MSEMS,, )= 0 ise 0 zamar3,,

MSE- | (MSEM) kriterine gore ,@;dan dstundur denir.

i. E[(B-B)(B,-B)|-E[(B,-B) (B, B |=t{aB,5))=0ise o

Zaman

,[32, MSE-II kriterine gbre@l’dan astundur denir.

i
E[(XB,~ XB)(XB,~ XB) |~ B ( XB,~ XB)( B,~ B)|=
E[(B-B)SB~-B) |- B (B.,~B) $B.,-B)|= & B(B,B)} =0

ise 0 zamanj3,, MSE-IIl kriterine gore3,'dan Ustiindiir denir.

3.2.1. MSE-I Kriterine Gore 3(R)’nin /3, Uzerine Ustiinliiii
D ; varyans-kovaryans matrislerinin farki olmak tizere
COV(4)- Cov{B( B)= D .
=0’28_1F\’(V+ RS F}_l RSZO( "
elde edilir. Ayrica,

bias( 3(R).5)= s { W R$ R's 9
= Dd

25
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dir. Burada, R" = R( RR)™ ve d=E(r)-RB olmak iizere,d = SR>
dir. Bu nedenle,bias(,[;’( R),,B)DD( D)'dir ve asagidaki teorem verilebilir.

O(D), D nin kolon uzayini géstermektedir.

Teorem 3.2.Yanli tahmin edici’'nin MSE-| kriterine gore GEKK,[;’G’den daha
Ustiin olabilmesi icin gerek ve yeterskg

A=029(V+RS'R) o<1 (3.9)

olmasidir.€ ve @ bagimsiz olarak normal gaima sahiplersel ,

1 ~\ 1 ~
F :m—sz(r—R[a’G) (V+RrRS'R( F &) (3.10)
istatistiginin merkezi olmama parametresidir. Burada merkegimayan
Fonp (4) daziimi Hy 1A <1 hipotezi altinda bulunur.
3.2.2. MSE-I Kriterine Gore f.'nin B(R) Uzerine Ustinligii

MSE matrisleri farkinin n.n.d. yani,

A

A(B(R).Bs) = MSEM(B( B.B)- CONA,)
=-0’S*R(Vv+ RS' B~ R$

+bias(B(R).8) bia 3( B.8) 20
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olmasi icin gerek ve yeter fal,

1/2

-1, +(V+RS*R) "5 (w RS R 20 (3.11)

olmasidir.

3.2.3. MSE-ll Kriterine Gore 3(R)'nin 3, Uzerine Ustiinligii

Karma tahmin edici3(R),

ufa(2. AR
:tr{cov 3,)- cov(B( F))}— biaf( RB) bidB( RA)20 (3.12)

ise MSE-II kriterine gére GLSE@’G’dan daha iyidir. (3.7) ile (3.8) formullerinin

uygulanmasi veA =V + RS* R notasyonunun kullanilmasiyla (3.12),
Q(d)=0?dA'RS'S' RAS< { S 'RA R$ (3.13)

seklinde yazilabilir. Bu kgul, Q(0) merkezi olmama parametreli bir istatistik

yoksa test edilemez. Buithi gin sglanmasi icin yeter kal, Wallace'in (1972)

distincesine dayall olarak aranir.

0?0A'RS'GS' RARO=0"7 M=)
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olacak sekilde px p tipinde bir G simetrik matrisi oldgu kabul edilsin.

R" = R( RFQ)_1 icin, G=S+ SR VR ’dir. Buradan da RS'GS' R=

olur. Boylece;

0?0 A'RS*GS! RM: A

(G170 0) Q(e)

veya denk olarak,

A
Auin (G)

Q(9) =

dir. Boylece,

= “"min

15 (G)u(STR(v+ RS BT RY=4,

(3.14)

kosulunun, (3.13) formialinin glanmasi icin yeterli kaul oldugu séylenebilir.

3.2.4. B(R) ve A, icin MSE-lll Kar silagtirmasi

MSE-III kriteri tanimina goéreA=V + RS* R olmak lizere,

tr{SA(,@'G,,é(R))}:aztr{ A'RS' B-5 A RS 'RE20 (3.15)

ise veya denk olarak, 2 A, =...2 A >0 olmak tizere,
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oPIARS'RASS m ff A

(1+4,)" (3.16)

M

m_

J

=304, 1+ 4)

=1

1
-

-1

ise 5(R) tahmin edicisi MSE-IIl kriterine gorg, 'den daha iyidir. Burada

A’ler VY2 RS R VY% matrisinin 6zdgerleridir. Bu aagidaki gibi

gOsterilebilir;

tr(AV) =tr (VV2A V) = tr((v— V2 p\ 1,2)—1)

:tr{(l +V ‘1’2R51RV1’2)_1} = f(wA) )= (1ea) .

j=1
(3.16) denkleminin sol yani, (3.9)’'da tanimlandnile asagidakisekilde sinirlanir:
oI A (RS R+ -\ AS
=0 0A0-0 0 ANVAD
<oA= A,

-1

A<y A (1+4) =4, (3.17)
j=1
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4. TAM OLMAYAN VER i KUMELER INDE TAHM iN

Bolim 2 ve 3 te lineer regresyon modelinde hatalagkin varsayimlarin
sgglanmamasi durumunda kullanilan gahikh En Kuigik Kareler” ydntemi
incelenmitir. Daha sonra, 6rneklem bilgisi ve parametrelakikinda yardimci
bilgi oldugunda kullanilan karma tahmin ediciler incelegtimi

Burada yanit déskende kayip veri olmasi durumunda ve ayri¥a
matrislerinin tam olmamasi durumunda tahmin yongemRao ve ark.(2008) ‘dan
yararlanarak incelenecektir.

4.1.Yanit Degiskende Kayip Olmasi Durumu

Y, yanit dgiskeni, X, nx p tipinde matris,
y=XB+eg, &~N(0,0°) (4.1)
biciminde lineer regresyon modeli olsyfinin en kuglk kareler tahmin edicisi
b=(X'X)' X'y
ve ¢°‘nin yansiz tahmin edicisi

S =(y- X)'(y- Xpn- p°
=>%-%*/(-p
t=1
oldugunu biliyoruz. Yanit dgiskende kayip veri olmasi durumundaag@adaki
metot Yates (1933) tarafindan énergtini
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4.1.1.Tamamlanms Veri icin En Kiiciik Kareler Analizi —Yates Metodu

Y ‘de t. =n-t, tane yanit dg@iskeninin kayip oldgunu varsayalim. Veri

matrisi yeniden diizenlenirse,
EHED
ymis x* &

seklinde yazilir. Burada c tam kismi, * modelin kesmtam olmayan kismini

gOsterir. Bu durumda Xtamamen gozlenstir. * indisi gozlenmemi yanitlarla

baglantili olan veriyi gosterir'nin tam durum tahmin edicisi

b, = (X{X)™ X, Yobe (4.3)

seklinde verilir. BuradaX_, t.xp boyutlu matris, y,. g6zlenms yanitlari

gosterir.(n -4 tipindeki y, ;. vektorinun ongorisu

9mis = x* bc
dir.

Tamamlanmy modeldeB’ y1 tahmin etmek ve ) icin (4.2) modelinde bu
tahmin ediciyi yerlgtirmek p ya gére gagidaki fonksiyonu minimum yapma ile
denktir.
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so={2)-(5 o} (-5 )

YW XB7+ Y (- 4B

t=to+1

Birinci toplam (4.3) de verilencble minimum yapilir , bnin ikinci toplamdap *
nin yerine yerlgiriimesiyle bu toplam 0’a @tlenmis olur. Bu ylzden b
tamamlanmy modelde’nin EKK tahmin edicisidir.

4.1.2. Varyansin Tahmini

Eger veri tam ise 62 ‘nin tahmin edicisi

=3 (4=~ p

dir.

Eger t-t tane durum tam dgse ; yani y.s gdzlemleri kayip ise® varyansi

tC
Dy = %)
5-2 —t=1

¢ (t.—p)

kullanarak tahmin edilebilir. [Zer yandan , ger kayip veri Yates in metoduna
go6re tamamlanirsa bu durumda
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(n=p)

t=1 t=t,+1

“ 1 ks n noo. "
Uiatef—{Z(yr Y2+ D> (V- )

tC
Dy - %)°
— t=1

(n=p)

tahmin edici kullanilir.

4.1.3. X Matrisindeki Kayip Degerler

|

Biyoloji veya eczaciliktaki deneysel tasarim mérsden farkli olarak,
ekonometrik modellerde X matrisi sabit bir tasarisahip olmayabilir. Bazi
verilerin kaybolma olasgh vardir. Genel olarak verininga@zidaki yapiya sahip

oldugunu varsayabiliriz.

yobs xobs
Yoo |=| X |B+E, €~N(0,0°1 )
yobs Xmis

Ymisin tahmini 6ngort problemine katik gelir. Xqenin kullaniimasiyla ys'in

0Ongorisu Yates metoduna denktir.
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4.1.4. Genel Model

Yukaridaki bilgileri kullanarak ; (¥s , Xopg durumunun cikariimasiyla
modelimiz gagidaki yapiya indirgenir.

Xobs
= +
yobs ( X ' j ﬁ &

mis

notasyonu gegidaki gibi degistirelim.

yc - Xc ‘gc ‘sc 2
{y*j_{xjﬁ{&j’ (f*j~(0’al ) @4
alt model

Y. = XB+E&, (4.5)

tamamen gozlenmi verileri gosterir. Buradyg, it x1 X :t.x p tipinde ve
rank( X.) = p. Ayrica X stokastik olmagi varsayilmgtir. (4.4)'in geri kalan
parcasl ; yani

V. =X [B+&
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dir. y. vektori tamamen gozlemlergtii. X, tam olmayan kismi gosterir. (4.4)
modele karma tahmin edici yontemi uygulanirsa (élég edilir.

BX) = (XX + X X)X y+ X.y)

(4.6)
=b+STX(L+ X ST XNy XD

Burada b, = (X, X)) Xy, (4.5) deki p'nin EKK tahmin edicisi ve

S. = X X dir. B(X.) , B icin yansizdir ve ggidaki varyans-kovaryans
matrisine sahiptir.

V(B(X.) =0*(S+ 9™
buradaS = X X dir.

4.2. Tam Olmayan X Matrisleri igcin Tahmin Yontemleri

4.2.1. Maksimum Olabilirlik Yontemi

Hatalarin normal daldigini varsayalim.(¢ ~ N (0,071 )) . Bu durumda
(4.4) modelin olabilirlik fonksiyonu

1
20.2

|nLUia{xJ:—gkﬂbﬂ—g"Wf)—

(Y, = X, ¥ - xm(” ) X°ﬁj

Y. — X

seklinde yazilabilir
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B.o>ve X a gore turevleri alinirsa

dlnL _ 1 — —— _
55 —Zaz{Xc(yc XB)+ X(y- XB) }=0
alnL:
00*?

20°

| XY (4 X)+ (v XY (3= X} =0

onL _ 1
oX. 20°

(. - XB)B =0

olur.

B veo? icin ¢cozilmesiyle
B=b=5"X y,
A2 1 r
o :E(yc_ xcbc) ( Yo~ xcb‘)

maksimum olabilirlik tahmin edicileri elde edilir.

N

X, maksimum olabilirlik tahmini
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denkleminin ¢ézimudur. p = 1 igcin ¢6zum tektir.

X ==
b,

Buradab, =(x.x.)*X.y . (cf.Kmenta,1971).

Herhangi bir X. ¢6zUmunl karma modeldeXi yerine yazarsak , yani

Gl

0 zaman gagidaki 6zdglik elde edilir.

=p+(s+ X X) (5+ X X) §* e,

4.2.2. SifinnciMertebeden Regresyon

Sifirnci mertebeden regresyon (ZOR) metodu Wilk83B) tarafindan
bulunmutur. Ayrica bu metod drneklem ortalamalari metoliuak adlandirilir.
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m. degisken X ‘nin x; degeri kayipsa , Xnin gozlenen dgerlerinin ortalamasi
bu degerin yerine yerlgtirilir.

@ :{i 1% kaylp} 4.7

Xj nin kayip dgerlerinin kimesinin indeksini gostersin vg mg deki
elemanlarin sayisi olsun. Bu durumda sabit j i¥in daki herhangi kayip ger
icin x; yerine tum mevcut durumlarin kullaniimasiyla

. . 1
Rt e 0

veya sadece tam durumlarin kullaniimasiyla

yerlestirilir.

j. kolonun, m; bilinmeyen ortlamasi i¢in 6rneklem ortalamasininky
tahmin edici olmasi beklenginden bu metod tavsiye edilir. §ir yandan j.

kolondaki veri bir trende veyasasel sekle sahipsex; iyi bir tahmin edici dgildir

ve bunun kullanimi yanlga neden olur.
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X. matrisindeki tum kayip deerler yerine , kaulik gelen kolonun ortalamalaix;
yerlestirilirse bu tamamlanngi matris X(l) verir . Boylece (4.4) karma modelin

uygulanabilir versiyonu
X £
(ycj: gl &),
¥.) Xy £

seklinde olur.

Hatalar vektori

o) = (X, - X(l)),[?+é:
seklindedir ve

£y ~{ (X.=Xy)B.0%, }

dir.Burada t=t-t dir.

4.2.3. Birinci Mertebeden Regresyon

Birinci Mertebeden Regresyon (FOR) X matrisiningkiii yapisini
kullanggli hale getirmek icin kullanilan bir metotlar kuinis. (4.7) dakig indeks
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kiimelerine bal olarak herhangi bir Xkolonunun geri kalan kolonlarla gianlili g

ek regresyonlarla modellenir. Yani,

p p
)gj:@oj+2)ﬁ0:u. +y iDgo=qu:g+1,...,n
I=1 =1

%]

dir. X, ‘In X; kayip deerleri ayagidaki gibi tahmin edilir.

Ornek. (indislerin @ ayrik kimeleri)

X, t.xp boyutluve X 2x p boyutlu matris gagidaki gibi olsun.

X = * Xtc+l,2 Xtc+1,3 """ Xtc+1,K
’ Xtc+2,l * Xt+2,3 ...... X

Buradaki “*” kayip deerleri gostermektedir. Kautik gelen indeks kiimeleri

o, ={t. +1} ,0,={t.+3 ®,= .0 =0
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p
=g ={t.+1t.+3
j=1

seklindedir. O haldesagidaki regresyon denklemlerine sahip oluruz.

p
% =0+t %4, +u, i=1.t
1=2

p
X S0+ %00 %4+ Y, =11
1=3

Yukaridaki iki denklemdeki parametrelere gk gelen é’l ve éz EKK tahmin
edicileriyle tahmin edilir ve sirasiylajxve %; asagidaki gibi tahmin edilir.

+1lQl

p

+1 1 Z
1=2

p

+2 2 Z

1=1
122

Bu islem gagidaki X. matrisi verir.

~ Xtc+l,1 Xtc+1,2 """ )ﬂc+ 1K
XK= = X
Xtc+2,l Xtc+ 22" )ﬂc+ 2K

Boylece glevsellatirilmi s karma model
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dir. Burada hata vektori

X[C+l,l_ Xg*l,l (OLEETRRPP 0. 0
O X[C_,_sz_ XC‘FZ,Z """ O ...... 0

(Xtc+l,1 - XC+1,1) B N (é’tcﬂJ

(Xtc+2,2 - XC+ 2,2) B,

C

dir.

4.2.4. Karma Agirliklandiriimi s Tahmin Ediciler

Herhangi bir durumdaX. daki kayip dgerler icin , ZOR model i¢inX ,,,

FOR model i¢inX ,, ve ML igin X. tamamlannmy matrislerini X ile gosterelim.

Bu durumda uygulanabilir karma modebgidaki gibi yazilabilir.
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X £
y.) (X)" \ew
Burada&, =(X. — Xg)B+& dir. 0 =(X. - Xy)B olsun. Genel olarako # 0
olamasini bekleriz. (4.8) modelindgknin en kiguk kareler tahmin edicisi

A

B(Xe)=(S+ )7 ( X ¥+ %)

karma tahmin edicisi ile verilir. Buradg, = X, X.ve S; = X; X; olmak lizere

min, S(B) = min,{ (%, = XBY (¥~ XB)+ (y= %8V (y- XB)}

minimizasyon probleminin ¢ozumudur. Karma tahewicinin beklenen dgeri
p -1
E(B(X:))=B+(S+8)" %o

ve eer %0 ise B(Xz) yanhdir.

Yanli tahmin ediciler ile yansiz tahmin edicilemarklastirmak icin skaler MSE-2
ve MSE-3 kriterini kullaninzp’ yi1 tahmin etmek icin gozlenemeyeX; matrisini

gozlenen X_ matrisinden (yada ¢rneklemden elde edil®p matrisinden) farkli

bir agirhk vererek ¢cézmek Toutenburg (1989) ve Toutegbug Schaffrin (1989)
tarafindan gagidaki gibi 6nerilmgtir. Yani, w bir skaler faktor olmak tizere
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min, { (¥, = XB8) (Y. = XB)+ Wy - XB)(y— XB)} (4.9)

(4.9) ninp ‘ya gobre turevi alinirsa ve sifirasigenmesiyle aagidaki normal
denklemi verir.

(S +ws)B-(X y+ wk.y=0
Bu ¢Ozim

b(w)=(S+ wS) (X y+ wX .y (4.10)

dir ve bu &rliklandinimis karma tahmin edici (WMRE) olarak adlandirilir. Bu
tahmin edici bilinen karma tahmin edici olarak ymfanabilir. Bu durumda model
asagidaki gibi ifade edilir.

(s o )
Jwy, ) (Vwx, Jvé )
EgerZ=Z(W=(S+ wg) ved=(X.-X,)B ise
b(w) = ZH( X, X B+ Xe.+ WX X8+ wis)
= BHWZX (X = X) B+ ZH( X e+ wXe)
dir .
Bias(l( W) = wZ' X0 (4.11)

ve varyans-kovaryans matrisi
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CoV(W)=0"Z'($+A° 9 Z 12
dir.

4.2.5. w Parametresinin Segimi

y=XpB+&, &~(0,0%)

olsun. Regresyon modelinin gézlenemeyen herhangiddéeri

p=Xb(w

ile 6ngordlebilir. Bu durumda p’nin MDEP’si (Ong@én sapmalarin hatalarin
ortalamasi)

E(p-¥)* = EX(K W-p)-8)°
= (XBiag l{ W))* + (% b W "*x0”

dir. (4.11) ve (4.12) kullanilarak
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E(p-9°= oW
=WA(XZ'X00 X, ZY+02KZ( S+ W9 Z w0 ? (4.13)

elde edilir.

Asagidaki iliskiler kullanilarak

OtrAZ™" r otrAZ' 0Z7!

ow 0z ow’
otrAz™t
0zt -
0z” = _Z—la_z Z1
ow AW

Bu sonug

.02

itrAZ‘1 =—trz*AZ
ow ow

seklinde bulunur.

Simdi Z= Z(w) i¢in

0Z _
ow
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olur.

w'ya gore (4.13) deki g(w) tirevinin alinmasiylaséira gitlenmesiyle

%—a%(w)=w(s<2‘l X0)2 - WXZ'§ 74 X0 X Z° x
W
+0°WXZ'S, Z"%0¥%Z' S Z( & Wp Z
=0
elde edilir.
Buradan
1

W= -2 -1 !
1+07p,(W)p, (W)
bulunur. Burada

p(W)=XZ1S ZH XS5 %, 77
(W) =XZ1S 7' S Zx

dir.

Bdylece gozlenemeyen matris sadece bir satirdaguysosa , yanit, =1 ise,
problemin ¢6zimu daha basit olacaktir.
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Y. =xp+&, & ~(0,0°).

O haldeS; = %, %, O0=(X— %) (skaler) olmak uzere

p(W) =(XZ7] Z" x)( & Z7)0”
P (W) = (XZ7%)(RZ*§ Z7K

olur. Boylece

we_ L1
1+ 0720?

bulunur.

Herhangi birsekilde X matrisinde kayip derler olmasi durumunda
agirhkli karma tahmin edici (WME)'nin  Toutenburg 489) ve Toutenburg ve
Schaffrin (1989) tarafindan (4.10) daki gibi veigicii gordik. Bu diglincenin
genkletiimesiyle, X matrisi tam iken, Schaffrin ve Toutenburg (19%afindan

agirlikl karma regresyon metodu tanimlagtmt
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5. AGIRLIKLI KARMA TAHM iN EDICi VE BU TAHM iN EDICIiYE
DAYANAN YEN I TAHM iN YONTEMLER i

(2.1) lineer regresyon modelini ve (3.1) stokasitiker kisitini ele alalim. (2.1) ile
verilen drneklem bilgisi ve (3.1) ile verilen onldiiesit agirhiga sahip dglken,
Schaffin ve Toutenburg (1990) tarafindagrikli mixed (karma) tahmin edici
(WME)

Bune(W) = (S+ WRV' B Xy WRV)r

: ) L (5.1)
=B+WS'R(V+ WRS KR'( + B 0< wl

seklinde tanimlanngtir. BuradaS= X' X ve W, stokastik olmayan skaler bir
agirliktir. Bu bdlimde karma tahmin edici (WME) vbu tahmin ediciye g
olarak tanimlanngi yeni tahmin edicileri ve onlarin Ikalastiriimalarini
inceleyecgiz.

Ayrica, model (2.1) i¢in, Liu(1993) tarafindamianlanan Liu tahmin edici

Be(d)=(S+ 1) (X'y+dB), 0< d< 1 (5.2)

seklinde tanimlanmtir. (5.1)’de ,[3 yerine (5.2)’'de tanimlanan Liu tahmin edici

yerlestirilerek elde edilen @rhikl karma Liu tahmin edici (WMLE);
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BueW, d) = Be(d)+ wS* RO wRS RY + R ()M
=STEX' y+wS' K W WRS R( + RS, FXy
=(S*'-wS'R W wWwRS R' R¥ ,F'X+y WR'Y
=(S+WRV'BR'( FX ¥ WRV)r

Yang ve ark.(2009) tarafindan éneriftii. BuradaF, = (S+ 1)™(S+ d)) dir.
Ayrica,

MSEM(Bpc(W 9)=0” A F SF+ WRV RHA, b
MSEMZ,(W)=? AS WRV R A

MSEMB.(9d)=0*E S' F+ bb

seklindedir.BuradaA = (S+ wR V' X'
b, = BiaS Byue(W d)= A E- ) B b, =BiadB.(d)=(F - ) du.

,&NME(W) ve ,[AXNMLE(W, d) ’'nin Kar silastirimasi (Yang ve ark.(2009)):

MSEM(Z e W)~ MSEMA, gl W 3}
=?AS+WRV' R Ac® AFSH WRV)RA
:ale_blql

olup buradaD, = A(S- F SE') £seklindedir.

Teorem 5.1.MSE-| kriterine gdre,&NMLE(W, d) 'nin ,&NME(W)’den ustlin olmasi

icin gerek ve yeter kall, b ' D, ", < 0 olmasidir.
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,@LE(d) ve ,&NMLE(W, d) 'nin Kar silastiriimasi:

MSHA:(0) - MSER e WH=0" FS &+ ,bb(0® (AFSF *WRV) RA,!

olup buradaD, =(F,S*F,'- A £ SE+ W RV R seklindedir.

Teorem 5.2.MSE-| kriterine gdrq&NMLE(W, d) 'nin ,@’LE (d) 'den ustiin olmasi igin

gerek ve yeter kal b (0°D, +b,b,)™ <1 olmasidir.

Bununla birlikte, model (2.1) igin, ridge tahmini@dHoerl ve Kennard
(1970) tarafindan

Lee(K) = (S+ k) Xy= §* Xy k>0 (5.4)

seklinde tanimlanngtir. Burada, S =St Kkl dir.
T =(1+kS'y'=5'S=SS"' ve T, ve S* desismeli oldusundan

,éRE(k) = Tk,é =T.S* Xy seklinde yazilabilir. Benzegekilde (5.1)’de,[3 yerine

(5.4)'de tanimlanan ridge tahmin edici yatiglerek elde edilen @rlikli karma
ridge tahmin edici (WMRE);

BanameW,K) = B+ WS' R V- WRS R+ B( )k
=STTXWwWS RW¥ WRER(-r RS TXy
=ST-WwS'RW WRS R' Ry, TXy WS(RV WRE'F
=(S*T-wWS'R W wRS R' RE, TXy WRY(5.5)
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Li ve Yang (2011) tarafindan 6nerilgtir.

Efmre(W K) = (SFWRV BH(T S WRV B=p+ (AT )IR
COV(Bynre( W R) =0%(SH WRV BT SF WRVY )@ ' RV)R
=?AT,ST+ WRV' R A

Burada

A=(S+wRV'R!

dir. Boylece,

MSEM(B,e(W) =0? A S+ W RV R A
MSEM(B(K)=0? T S' T+ bh
MSEM(B,re(R) =0 T AT+ bh
MSEM(Bure(W R)=0° AT ST+ WRV RA, b

olur. Burada
b, = BiaSBure(W K) = AT~ ) B,
b, =(T, - A,
A=(S+R V! F)l‘l

dir.

Al = MSEM(I&NME( V\)) - MSEMBWMRE( w k)
=0’ A(S+ WRV' R A(g? AT SF WRV)R+A b

= Ule - blbi’
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A, = MSEM(Bre(K) = MSEMBrdl W R
=0 TS'T+hbh-(0? AT ST+ WRV RA, P
= 02D2 +b,b, - b4,

By = MSEM(Byre( K) — MSEMByedl W ¥
=0 T,AT.+bB—-(c? AT ST+ WRV RA,Hb
= 0?D, +b,b, - b,

Burada,

D,=AS-TS]) A
D, :TkS_l-l;— AT ST+ W RV R
D,=T AT, - AT, ST+ WRV R/
dir.
Teorem 5.3. MSE-| kriterine gore ,&NMRE(W, K) tahmin edicisinin ,&NME(W)

tahmin edicisinden Ustin olmasi icif,<A, olmasi icin, gerek ve yeter fd

bD;'b, < o olmasidir.

Teorem 5.4. A (A(T, ST+ W RV* R A TS J'<1 olsun. MSE-I kriterine
gore yeni stokastik WMRE,&NMRE(W, K) ridge tahmin edicisinin,/;"RE(k) dan
ustin  olmasi icin, O<A, olmasi icin, gerek ve yeter ¢d
bi(o?D, +b,B) <1 olmasidir.

Li ve Yang (2011) airhklandiriimis karma tahmin proseduriinde en kigik kareler

tahmin edici yerine ridge tahmin edicisini yatleerek airliklandiriimis karma
ridge tahmin edicisini 6nergtir (\(WMRE).

Akdeniz ve Erol(2003) hemen hemen yansiz ridge taledicisini (AURE)
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Baore(K) = (1 =k*S2) B 5= (1+ kS) T8 (5.6)

elde etmitir.

Ayrica,

(S+WRV' R'= S—- w8'R¥ wWRS) R'RS
(5.7)
(S'"-WS'RW* WRS'RRp WRET W§ RV WRS

dir.
Agirliklandinimis karma tahmin edici ve hemen hemen yansiz ridgenitah

edicinin kullaniimasiyla, @rliklandirilmis karma hemen hemen yansiz ridge

tahmin edici

Bunse WK =B R+ 18 R ¥ WRERX( -1 Rl Nk
=(1 ) B+ WSt R ¥ WRE)Rx( -1 (R12K¥R)
=(S*™-wWS' R¥ WRS)R Rs( - IPKS Xy WG RV WRS, B.8r

seklinde Liu, Yang ve Wu,(2013) tarafindan tanmmniagtir.

(5.7) ve (5.8) kullanilarak,
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l&NMAURE(W’ K=(S'-wS' R *+ wRS'R" R}
x(1 =k?S%) X'y+ wR V'
=(S+WRV'RY((F RS) Xy wWRV).

seklinde yeniden diizenlenebilir. Ozel olarak,

ANMAURE(W’ 0)= ﬁ WME(W),
Bunnure(0,0)= B,

ve gger R=0 ise,

l&NMAURE(W' k) = ,éAURE(W, K) dir.

LS, WME,WMRE,AURE, ve WMAURE nin beklenen ger ve kovaryans
matrisleri aagidaki gibidir.

E(ﬁLS) =p,
COV(B) =0?S?,
E(Bue(W) = B,
COV(Bye(W)=0? ASH W RV R A
EBure(W K) =B+ AT,- ) B,
COV(Bume( W R) =07 AT ST+ W RV R,A
E(Bure(K) =(1-K2SHB=( 1+ kS") T8,
COV(B,me(K) = ?(1- RSH)SH(I1- K S?)
=0’(1 +kSH T, S T( K kS,
E(:&NMAURE(W’ K)=.3- K ASf B,
COV(Bummure W R) =02 A(1- K S?) B+ kK D+ W'RV)R
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dir. BuradaA=(S+ wR V* ' dir.

5.1.Tahmin Edicilerin Kuadratik Yanlili ga Goére Karsllastiriimasi
QB(Byre(K) = BiagB e B)' BiabB ued ¥
=k'B'S'B,
QB(Bure( W K) = BiagB e W B BiaB yued W
=k’FS§' A S B

QB(/&NMAURE(W K) = BiaiﬁWMAURE( ) Biasé wwaurk W R
=K'BSY A B

5.1.1. AURE ve WMAURE'nin Kuadrik Yanlli ginin Karsilastiriimasi

AURE ve WMAURE'nin kuadrik yanhiginin kaslilastiriimasini

inceleyecgiz.

B, = QB(Lrure(K) — QB Bunsure W B)
=k'BS'B-KB ST AS B8
=k'BS'B- KB $* SA S3B
=k'BS (1-SR$ SB.

olsun Oncelikle | —SA S matrisini digiinelim. (I —-SA S’ = |- SA dir

ve
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|-SKs=s§ s SA
=5(S%- A) S

dir. A2-S*=(S+t wRV' R- 550, yani A?> S dir. Béylece,
S?-K>0

dir. BoyleceA, >0 dur.
Teorem 5.5.Kuadratik yanlilik kriterine gére, WMAURE AURE'deratia iyidir.

5.1.2. WMRE ve WMAURE'nin Kuadratik Yanhli ga Gdre Karsilastiriimasi

Benzer sekilde WMRE VE WMAURE'nin  kuadratik yanlga gore

kargilagtirilmasini inceleyecgz.

A2 :QB(l&NMRE(\N’ k) - QH&WMAURL{ w R)
=k2ﬂ'8$1 A §l B- 1ﬁ' §S ZATS,B
=k°BSR(A-KS AP SMB

dir. BoyleceA, >0 dir.

Teorem 5.6.Kuadratik yanhlik kriterine gére, WMAURE WMRE’'deneh zaman
daha iyidir.
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5.2.Tahmin Edicilerin Hata Kareler Ortalamasinin Kar silastiriimasi

WME,WMRE,AURE VE WMAURE ‘nin hata kareler ortalamamatrisleri
asagidaki gibidir:

MSEM(B.,) = o? S%,

MSEM(Z,,c(W) =0? A S+ W RV R A

MSEM(Bure( W B)=0° AT ST+ RV RHA, hb

MSEM(B,re(K) =0°(1+ k) TS T + K+ ,8b

MSEM(Bpunc( W R) =0 A(( I+ k) TS T + kY+ WRWRxA+QH,

Burada,
b= A(T, - 1)SB,
b, =-K'S*A
b, =-K*A” P
dir.

M (ANME(W)uéWMAURE(W’ K)) = MSEWWML( W) - MSEM:& wwaurk W R
=0’ D, - b3b3'

Teorem 5.7. MSE-I kriterine gére, WMAUREL yaurc(W, K), WME e (W)
'den daha iyidir. Yani,M(,éNME(W),/;’WMAURE(W, k))= 0 olmasi igin gerek ve

yetersart b, D'h, < o olmasidir. Burada,
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M (BonvreWs K), Bunare W K)) = MSEMB yaind W B)— MSENB el WH
= JZDz + b3b3' - blq'

Teorem 5.8. MSE-l kriterine goére, WMAURE :&NMAURE(W’ k), WMRE
,&NMRE(W, K) 'den daha iyidir. YaniM (,&NMAURE(W, k),,éWMRE(W, K))< 0 olmasi

icin gerek ve yetegart b’ (o D, +b,b;)™ >1 olmasidir.

M (Brure(K): Bunaorel Wi K))
= MSEM(B,ure( K = MSEMBunmurd W ¥
= JZDs +b2b2' # b3b¢:

Teoremb5.9.
AN +KSH T ST F k) + WRV )R(@H K§, T, $T+1 Ry <1
oldugunda, MSE-I kriterine gére WMAURE AURE’den Ustlnduiyani,

M(ﬁAURE(k),,[;’WMAURE(W,k))ZO olmasi i¢cin gerek ve yeter kad

b, (¢° D, +b,b,) " b,<1 olmasidir.
M (B.s: BunaureW: K))

= MSEM(8,5) ~ MSEMBymnurd W K)
=(0’ST-0*A+(0*A0*AS WRV' R)Ao? B ,hbl
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Teorem 5.10. MSE-I kriterine gbre, WMAURE LS’den ustinddr. Yani,
M(,é’LS,BWMAURE(W,k))ZO olmasi  i¢in gerek ve yeter fd

b, (0 St-c?A(1+ kSYH T ST + k3)+ W'RV )R)ADO olmasidir.

Akdeniz ve Erol(2003) tarafindan tanimlanan hememén yansiz ridge tahmin
edicisini (AURE) (5.6) ile vermgtik. Ayrica Akdeniz ve Erol(2003) hemen hemen
yansiz Liu tahmin edicisini (AULEu sekilde tanimlanstir:

Broe(d) = (1 =(@-d)*(S+ )?)As. (5.8)

Karma tahmin edici (ME) Theil(1963) tarafindaga@daki sekilde tanimlannstir.

~

Bue =(S+ RVTB( Xy RV )

Stokastik  girliklandirimis  karma hemen hemen vyansiz ridge tahmin

edici/}R(W, k) ve stokastik grliklandiriimis karma hemen hemen yansiz Liu

tahmin edic';[;’L (w, d) asagidakisekilde Liu ve ark.(2014) tarafindan oneritit

Ba(W,K) = (1= K2 S B W,
B(w,d) = (1= (2= d) (S+ 1)Be (W

Ayrica,
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(S+WRV'R'= S- wS'R¥Y wRS)R RS
(ST-wS'R W wRS 'R RS WRV=r WS( RV WREF

dir. (5.1) ile verilen grhkli karma tahmin edici(WME) yeniden yazilirsa

Bae(W) = B+ WS R(V+ WRS R + Rs)
olur.
Ayrica, bazi 6zel durumlarda,

Be(O,W)= B (W) = B, (4, W),
Be(0.0)= Bone = B(11),
Bx(0,0)=B.s = B.(1,0),
Be(K,0)= By e(K),
B.(d,0)= By (d).

dir. Bazi jlemlerle WME,AURE,AULE,SRRE,SRLE,B,(k,w) ve A (d,w)

tahmin edicilerinin yanlilik vektorleri ve kovaryanmatrisleri hesaplanabilir.

Bunlar sirasiyla ggidaki sekildedir:

Bias Aue(W) = el W)~ B =0,

COV(B,c(W) =c>K St W RV R A

Bias( B, ne(K) = HBued B)-B=-K S8,

COV(Byee(R) =0?(1-K S) S F K §),

Bias(Byuc(d) = BB 9)-B=-(1- 9°(S )8,
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COV(@AULE@):o{(I—(l— d’(S+ )?) S'*( FI- 9( S YD),

Bias( Byrre K) = B snef B) = B=~ kSB,

COV(Buged B) = 0 T,AT,

Bias(Bsp () = HBsud 9)-B=-1~ I( S )8,

COV(Bspe( 9) =0° F, AF,

Bias(B:(k W)= Bf:(k W)-B8=-k S5,

COV(Bu(k W)=0(1-K ) AS "RV R(A K3

Bias(5 (d W)= HA (d W-B=-01- F( S y°B,

COV(B.(d W)=c?(I-(1- d’*(Sr )?)AS WRV R (A1~ )( )P

dir. BuradaA=(S+ RV* B* ve A=(S+ wR V' ! dir.

5.3.Tahmin Edicilerin Kuadratik Yanlili ga Goére Karsllastiriimasi

QB(Bure(K) = BiagB e B)' Bia pued ¥
=k'B'S B,

QB(Bye () = Biag B,y c( 9)' BiaB,,(
=(1-d)* B (S+ I)*B,

QB(Bugre(K) = Biag 3 seef B)' Biahl ufe ¥
=k*B'S. B,

QB(Burc(d)) = Biag B { 9)' Biabh uf 9
=(1-d)’ B (S+ )28,
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QB(Bx(k W) = Biagfx( k W) BiaBx( Kk
=k‘B'S*B,

QB(B.(d, W) = BiagA, ( d W) Bia&3 ( d W
=@1-d)*B(S+ )L

SRRE ve,BR(k, W) nin karsilastiriimasi aagidaki sekildedir:

B, (Bsgee), B K, W) = QBB sk K)~ QBB ( k W)
- kzﬂ,szzﬂ_ Klﬂr $4ﬂ
- kZﬂlszl( |- k2 $2) %Jﬁ

Teorem5.11. Kuadratik yanlilik kriterine g(‘jrq@R(k,w) :Z;,SRRE(k) 'den daha

ustiindiir. Yani, A, (Bszrd(K), B Lk, W) = O dir.

SRLE ve,[;’L(d, W) karsilastirilmasi gagidaki sekildedir:

D, (Brie(d), B (d, W) = QBB d)- QBB (d W)
= QB(SBare( ) - QBB (d W)
=(1-d)B(S+ )?6-(@1- d)*B (St VB
=(1-d?B/(S+ )'(I- @~ d)*(S+ ?)(S+ )'B.

Teorem5.12. Kuadratik yanhlik kriterine g(’jre,[;’L(d,W), ,[AS’SRLE(d)’den daha

ustiindiir. Yani, A, (Bsq (d), B,(d, W)= O dir.
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5.4. Tahmin Edicilerin Varyansa Goére Karsilastirmasi

WME ve ,BR(k,W) arasindaki varyans-kovaryans matrisinin farkagedaki

sekildedir:

B, = COV(Bype(W) - COMBr( k W)
=0°D,, -0%(1 -k?S;) D,(1- k*S?)
=0°D,.

BuradaD, = A(S+ W RV' R/ ve D, =D, -(l -k?S;?) D,(I-k*S?) dir.
Gerekli hesaplamalar yapildiktan sorida= 0 oldugu gérilur. Yani,

COV(B,(k W) < COMByye( W oldugu gorlir.

WME ve ,[;’L(d, W) nin varyans-kovaryans matris farki

A, = COV(Bye(W) ~ COMB,(d W)
=0°D,—o*(I —(1-d)*(S+ 1)?D, x (1 - (1-d)*(S+ 1)?)
=0°D,.

dir.
BuradaD, =D, —(1 —(1-d)*(S+ 1)*D, (1 - (1-d)*(S+ 1)"®) dir.
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Gerekli hesaplamalar yapildiktan sonr®, >0 oldugu gorulur. Yani,

COV (A, (d, W) < COV(B,,e( W) oldugu goraltr

AURE ve [S’R(k,w) nin varyans-kovaryans matris farki

Dy = COV(Bure(K) — COMBH( k W)
=0?(1 -k’S) S I- RS-0 + KS) [ + RS
=0?(1 -k (S*- D)(I- K$D.

dir.

Gerekli hesaplamalar yapildiktan sonrd; >0 oldugu gorulir. Yani,

COV(Br(k W) < COMByee( B oldugu gorillir.

Benzersekilde, WME ve,fS’L (d,w)icin

A4 ZCOV(IéAULE(d))_ CO\’(BL( d V)’)
=0*(I =(@=d)*(S+ 1)) SH(1-- d)*(Sr )?)
—0*(I -(@1-d)*(S+ 1) * D, x (I - (1-d)*(S+ 1))
=0*(1 -@1=d)*(S+ )*)(S'- R)x(I1- (- d)*(S+ )?).
dir.

Gerekli hesaplamalar yapildiktan sokg > 0 oldugu gordlar. Yani,

COV(A, (d, W) < COMBye( ) oldugu goralir.

SRRE ve ,[;’R(k,w)arasmdaki varyans-kovaryans matrisinin  farki

asagldaki sekildedir:
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D = COV(Lerre K) — COMB { k W)
=02TkATk —0’2( |- kZSZ) QV( - I S,f)

=0°D,.

Burada D, =T, AT —(1-K*S?) Q( I- K § dir.
Gerekli hesaplamalar yapildiktan sonr®, >0 oldugu gorulur. Yani,
COV(Be(k W) < COMBsred B) oldugu gorillir.

SRLE ve,fS’L (d, w)icin,

B = COV(Bsp ()~ COMB,( d W)
=0°F,AF, -0’(1 —(A-d)*(S+ I)?D,x (1-@-d)*(S+ 1) ?)
=0°D,.
dir.
BuradaD, = F,AF, — (I —(1-d)*(S+ I)> D, (1- (1- d)*(S+ Iy ?) dir.

GerekKili hesaplamalar yapildiktan sonra D,>0. Yani,

COV(A, (d, W) < COMBane( 9) oldugu gorlar.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calgmada oncelikli olarak @arhkl tahmin yontemleri ele alinrgtir. Daha
sonra bilinen bazi tahmin yontemlerinin bgtldlmesiyle tanimlanan yeni bazi
tahmin ediciler, girlikli karma Liu tahmin edici, @rlikh karma Ridge tahmin
edici, airhkh karma hemen hemen yansiz Ridge tahmin edicesirhikli karma
hemen hemen yansiz Liu tahmin ediciler vesitgekriterlere gére bunlarin
kargilagtirlmasi incelenmgtir. Sonraki cakmalarda benzer tahmin edicilerin

tanimlanmasi ve 6zelliklerinin incelenmeskdttimektedir.
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