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Gecikmesi sonlu dagitilmis modeller, aym1 degiskenin gecikmeli ve
gecikmesiz degerlerine sahip oldugundan yiiksek iligkili degiskenlere sahip
olurlar. Bu durumda bagimsiz degiskenler arasinda bagimsizlik varsayimi gegerli
olmayabilir ve bu da ¢oklu i¢ iligki problemine neden olur. Bu modellere en kiigiik
kareler yontemi ya da Almon ve Koyck modeli gibi ekonometrik modeller
uygulandiginda bazi sorunlarla karsilagilir.

Bu calismada Almon modelinde ortaya ¢ikan ¢oklu i¢ iliski problemini
ortadan kaldirmak icin stokastik olmayan kisit altinda Almon-modified ridge,
Almon-kisitli ridge, Almon-Liu, Almon-(r-k) smif, Almon-(r-d) smif, Almon-
modified Liu tahmin edicileri Almon tahmin ediciye alternatif olarak
tanimlanmistir. Bu tahmin edicilerin performanslart Monte Carlo simiilasyon
calismasi ile incelenmistir. Ardindan bu alternatif yanli edicilerden bazilar1 hata
kareler ortalama matrisi kriterine gore karsilagtirilmistir.

Coklu i¢ iliski problemini ortadan kaldirmak i¢in kullanilan baska bir
yontem ise stokastik kisitlh modeller ile ¢alismaktir. Bu anlamda gecikmesi
dagitilmis modellerde stokastik kisit altinda Almon tahmin ediciye alternatif
tahmin ediciler incelenmis ve Bayesyen Liu tipi Shiller ve Bayesyen Liu tipi
Lindley tahmin edicileri &nerilmistir. Onerilen tahmin edicilerin performanslar
Almon (1965) veri seti ile incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Gecikmesi dagitilmis modeller, Coklu i¢ iliski, Almon
tahmin edici, Yanli tahmin ediciler
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The finite distributed lag models include highly correlated variables as well
as lagged and unlagged values of the same variables. In this case, the assumptions
of independence between the explanatory variables cannot be valid, and this leads
to multicollinearity problem. Some problems are faced for these models when
applying the ordinary least squares method or econometric models such as Almon
and Koyck models.

In this study, Almon-kisitli ridge, Almon-Liu, Almon-(r-k) sinif, Almon-(7-
d) smif, Almon-modified Liu estimators are defined under the nonstochastic
restriction in order to overcome the problem of multicollinearity occurred in
Almon model. In addition, the performances of the defined estimators are
examined with a Monte Carlo simulations. Then, some of these alternative biased
estimators are compared according to the mean square error matrix criterion.

Another method to eliminate the multicollinearity is to consider the
stochastic restricted models. In this sense, the alternative estimators to the Almon
estimator are examined under the stochastic restriction and Bayesian Liu type
Shiller and Bayesian Liu type Lindley estimators have been proposed. The
performance of the proposed estimators is investigated with Almon (1965) data
set.

Key Words: Distributed lag models, Multicollinearity, Almon estimator, Biased
estimators
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1.GIRIS Berrin GULTAY

1. GIRiS

Ekonometrik modellerde yer alan ge¢mis donem degerlerini ifade eden
degiskenlere gecikmeli degisken denir. Gecikmeli degiskenlerin yer aldigi, bu
nedenle gegmis donemlerin etkilerini de igeren modellere ise dinamik modeller adi
verilir. Dinamik modellerden bagimli degiskenin sadece gecikmeli bagimsiz
degiskenler tarafindan etkilendigi modeller gecikmesi dagitilmis modeller olarak
adlandirilir.

Gecikmesi dagitilmis modellerin tahmininde en kiiciik kareler (EKK) yontemi
kullanilabilir. Ancak bu modellerde ayni degiskenin gecikmeli ve gecikmesiz
degerleri bulundugundan bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek iligki ortaya
cikmaktadir. Bu durumda bagimsiz degiskenler arasinda bagimsizlik varsayimi
gecerli olmayabilir ve bu da ¢oklu i¢ iligski problemine neden olur. Dolayisiyla EKK
yontemini kullanarak parametrelerin dogru tahminleri elde edilemez.

Gecikmesi dagitilmis modellerin EKK yontemiyle tahmininde karsilasilan
sorunlar nedeniyle farkli varsayimlara dayanan modeller ortaya konmustur. Koyck

(1954), gecikmesi dagitilmis modellerin tahmini i¢in b ’larin zamana bagli bir
sekilde geometrik olarak azaldigini varsayan bir yontem onermistir. Nerlove (1956)

v bagiml degiskeninin gozlenen degeri y, yerine, bu degiskenin istenen degeri
y, ’m kullanildig1 Kismi Uyarlama veya Stok Uyarlama olarak adlandirdigi modeli

onermistir. Cagan ve Friedman (1956), Koyck modelindeki bazi eksiklikleri
gidermek amaciyla bagimli degiskendeki degismelerin bagimsiz degiskenin beklenen
degerine bagl oldugu fikrine dayanan Uyarlamali Beklenti Modelleri adi verilen
yontemi Onermistir. Ancak Onerilen bu yontemler varsayimlar1 nedeniyle oldukca
sinirlayict  olmustur.  Almon (1965), matematikte Weierstrass teoreminden
yararlanarak model parametrelerinin uygun dereceden bir polinom ile yaklasik olarak
bulunabilecegini varsaymistir. Bu yontem gecikmesi dagitilmis modellerin
tahmininde siklikla kullanilmistir.

Yurdakul (1998), bir tarim {riinii olan pamuk {iretimi ve pamuk fiyatinin

gecikmeli degerlerinin Koyck ve Almon modellerinin hangisi ile daha iyi



1.GIRIS Berrin GULTAY

aciklanabilecegini incelemis ve Almon modelinin daha iyi aciklayabildigini ortaya
koymustur.

Almon modeli ¢esitli gecikme yapilarini igerecek esnek bir yontem sunmus
olsa da, modelde ¢oklu ig iligki problemi ile siklikla karsilagiimaktadir. Bu ¢aligmada
Almon modelinde ortaya ¢ikan ¢oklu i¢ iliski problemini ortadan kaldirmak ig¢in
cesitli tahmin yontemleri ele alinmistir. Bunun i¢in ¢alismanin ikinci bdliimiinde
klasik ¢oklu regresyon modelinde ortaya ¢ikan coklu i¢ iliski problemini gideren
tahmin ediciler incelenmistir. Bunlardan ilki regresyon modeli iizerine bazi lineer
kisitlamalar1 uygulayarak elde edilen kisith EKK (KEKK) tahmin edicidir.
Literatiirde siklikla yer alan bir diger yontem ise Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan
tanimlanan ridge tahmin edicidir. Burada b ’nin yansizlik 6zelliginden vazgegerek
ridge regresyon yontemini kullanilarak b ’nin yanli tahmin edicisi elde edilmistir.
Swindel (1976), ridge tahmin edici ile 6n bilgiyi bir araya getirerek modified ridge
(MR) tahmin ediciyi tanimlamistir. Sarkar (1992) ridge regresyon diisilincesi ile,
KEKK diislincesinin birlestirilmesiyle kisitli ridge tahmin ediciyi tanimlamistir.
Temel bilesenler (TB) tahmin edici ¢oklu i¢ iliskiyi gidermek i¢in kullanilan diger
bir yanli tahmin edicidir. Ik olarak Hotelling (1933) tarafindan ele alinan temel
bilesenler regresyonu, modeldeki temel bilesenlerin tamamindan daha az sayidaki
temel bilesenleri kullanarak coklu i¢ iliskiyi gidermeye c¢alisir. Baye ve Parker
(1984) coklu i¢ iliskinin etkilerini gidermek i¢in ridge ve temel bilesenler tahmin
edicilerini birlestirerek » - k£ sinif tahmin ediciyi tanimlamislardir. Bu tahmin edici
bazi1 6zel durumlarda EKK, ridge ve TB tahmin edicilerinin genel bir halidir. Coklu
i¢ iliskinin etkilerini gidermek i¢in Onerilen en 6nemli yontemlerden biri de Liu
tahmin edicidir. Liu (1993), ridge tahmin edici ve Stein (1956) tahmin edicinin
avantajlarim1 birlestirerek yeni bir tahmin edici tanimlamistir. Bu tahmin edici
Akdeniz ve Kagiranlar (1995) ve Gruber (1998) tarafindan Liu tahmin edici olarak
adlandirilmigtir. Li ve Yang (2012) ise Liu tahmin ediciyi bir adim &teye tasiyarak
b tlizerindeki Onbilgiyi Liu tahmin edicisi ile birlestirip modified Liu tahmin
edicisini tanimlamiglardir. Kaciranlar ve Sakallioglu (2001) Liu ve TB tahmin
edicilerin avantajlarin1 birlestiren » - d smf tahmin ediciyi tanimlamiglardir. Bu

tahmin edici 6zel durumlarda EKK, TB ve Liu tahmin edicilerini verir.
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Maddala (1974) tarafindan ise gecikmesi dagitilmis modellerde ridge tipi
tahmin edicilerin performanslar1 incelenmistir. Buradan hareketle bu tez
calismasinda Almon modelinde ortaya ¢ikan ¢oklu i¢ iliski probleminin iistesinden
gelebilmek i¢in ikinci boliimde ele alinan yanli tahmin edicilerin Almon tahmin edici
ile kombinasyonlar1 tanimlanmistir. Bu tahmin edicilerin performanslar1 sayisal bir
ornek iizerinde incelenmistir. Buradan gecikmesi dagitilmis modeller i¢in 6zellikle
Almon-ridge, Almon-modified ridge, Almon-Liu ve Almon-modified Liu tahmin
edicilerinin 1yi sonuglar verdigi goriilmiistiir ve dordiincii boliimde bu alternatif
tahmin ediciler hata kareler ortalama matris (MSE) kriterine gore karsilastirilmistir.
Ayrica bu tahmin ediciler skaler hata kareler ortalamast (SMSE) kriterine gore
Almon (1965) veri seti kullanilarak degerlendirilmistir.

Shiller (1973), gecikmesi dagitilmis modellerde alternatif bir yaklasim olarak

b ’lar1 yeniden parametrelendirmek yerine stokastik diizglin Onbilgi (Onsel)

kullanimin1 6nermistir. Bu yontemi en etkili ve en anlamli sekilde uygulamanin yolu
ise Bayesyen yaklasimi kullanmaktir. Lindley ve Smith (1972) ise Almon
polinomunu sifirincr derece olarak ifade eden bir 6n bilgi kullanmay1 6nermislerdir.
Bu yaklagimlardan yola ¢ikarak altinci boliimde Bayesyen yaklasimlar iizerinde
durulmugstur. Ayrica altinc1 boliimde Shiller ve Lindley tahmin edicilerinin aslinda
birer ridge tipi tahmin ediciler oldugu gosterilmistir. Ardindan Bayesyen Liu tipi
tahmin ediciler incelenmistir ve gecikmesi dagitilmis modellerde stokastik kisit
altinda Lindley ve Shiller tahmin edicilerinin EKK tahmin edicisi ile konveks
kombinasyonlar1 tanimlanmustir. Onerilen yeni tahmin edicilerin performanslart

Almon (1965) verisi ile incelenmistir.
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2. LINEER REGRESYON MODELI VE BAZI YANLI TAHMIN EDiCIiLER
2.1. Genel Lineer Model

y, p bagimsiz degisken x,x,,K,x, tarafindan bir f fonksiyonu ile
agiklanabilen bagimli degiskeni gostersin. y ile x,,x,,K,x, arasindaki iligki

hakkinda kesin bir bilgiye sahip olunmadiginda aradaki iligkiyi ortaya ¢ikarmak i¢in
yzf(xlaxzaK:xp)+“ (2.1.)

seklinde regresyon modeli kullanilmaktadir. f/ fonksiyonu lineer oldugunda (2.1)

esitligi,
Y, =bx, +byx, +K+b x , +u, t=12.K,T (2.2)

formundadir ve (2.2) esitligi lineer regresyon modeli olarak adlandirilmaktadir.
Burada b,,b,,K,b, bilinmeyen regresyon katsayilari, y, bagimli degisken vektord,
x, her biri gozlemleri igeren p bagimsiz degisken vektorii ve u, bilinmeyen hatalarin

vektoriidiir. (2.2) esitligi ¢coklu lineer regresyon modeli olup matris formunda
y = Xb +y (23)

seklinde ifade edilmektedir. Ayrica, 7; gozlem sayisi, p; bagimsiz degisken sayisi
olmak tizere y, T~ 1 tipinde bagimli degiskene ait gbzlem vektdrii X, 7~ p tipinde
tam siitun rankli p tane bagimsiz degiskenin gozlem matrisi, b , p” 1 tipinde

bilinmeyen regresyon katsayilarmin vektorii ve u, T~ 1 tipinde hata vektoridiir.

Coklu lineer regresyonda temel ama¢ 7 gozlemi kullanarak b 'nin elemanlarini

tahmin etmektir. Ayrica regresyon modelleri, verinin tanimlanmasi, parametre
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tahmini, 6n tahmin ve kontrol amacli da kullanilabilir. (2.3) modelinin temel
varsayimlarini sdyle siralayabiliriz:

Varsayim 1: X matrisi stokastik olmayan bir matristir. X% matrisi ise singiiler
olmayan bir matristir ve rank(X X ) = p olmaldir.

Varsayim 2: X matrisinin siitun vektorleri lineer bagimsizdir (rank(X ) = p) .Yani
bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal veya dogrusala yakin bir iliski yoktur. Bu
varsayimin saglanmamasit durumunda X & matrisinin tersi alinamayacagindan,
parametre tahminleri yapilamaz. Ancak tersinin alinabilindigi durumlarda ise
parametre tahminleri tutarsiz ve tahminlerin varyanslar biiyiik olacaktir.

Varsayum 3: T 3 p ’dir. X matrisinin tam siitun rankl1 olabilmesi i¢in gozlem sayisi,
modeldeki bagimsiz degisken sayisindan fazla olmalidir.

Varsayim 4: E (u) =0’dir. Yani hata teriminin ortalamas: sifira esittir. Bu varsayim
saglanmadig durumlarda, parametre tahminleri gergek degerlerinden daha biiytlik
veya kii¢iik degerler alirlar. Bu durumda yanli parametre tahminleri elde edilir
(Graybil, 1961).

Varsayim 5: Var(u) =s ] olmalidir. Bu varsayima gore hata teriminin varyansi

bagimsiz degiskendeki degismelere bagl olarak degismeyip aym kalir, yani hatalar
sabit varyanslidir (Myers, 1990). Ayrica Cov(ui,uj)=0 i,j=12,K,T ’dir. Yani

hatalar birbirleriyle iliskisizdir. Bu varsayim saglanmadigi durumda ise hata terimleri
arasinda otokorelasyon vardir. Bunun sonucunda ise parametre tahminleri yansiz
olmakla birlikte etkin olmayacak, hata teriminin varyansi oldugundan daha kiiciik

tahmin edilecektir.

2.2. En Kiiciik Kareler (EKK) Tahmin Edici ve Alternatif Tahmin Edicilerin
Gerekliligi

EKK yontemi, klasik ¢oklu dogrusal regresyon modelinde parametreleri
tahmin edebilmek igin siklikla kullanilmaktadir. Onceki béliimde verilen varsayimlar
altinda (2.3) modelindeki hata kareler toplamini minimum yapacak sekilde parametre

tahminleri bulunur. Bunun i¢in,
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S(b)=& u? =ut=(v- x0){y- xv) (24)
t=1
=yy-2bX 9 +bXXb (2.5.)
fonksiyonun b ’ya gore tiirevi alinip sifira esitlenir. Buradan,
W) yap - x=0 26)
b
bulunur. Boylece en kiiclik kareler normal denklemleri,
X%b = X§¢ (2.7.)

olur. X tam siitun rankli oldugunda (2.7)’nin ¢odziimiinden b ’nin EKK tahmin

edicisi,

b=(x%)'Xx¢ (2.8.)
olarak elde edilir. Ancak X tam rankli degilse,

b=Gx$ (2.9.)

olacak sekilde bir G matrisi bulunabilir. Bu G matrisi tek degildir ve X X matrisinin

genellestirilmis tersine esittir. b , b ile tahmin edildiginde, hata vektorii u igin,

i=y- Xb (2.10.)

seklinde tahmin edicisi elde edilir. Ayrica tahmin edilen hata kareler toplam1 7-p ile

boliindiigiinde,
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04
T-p

f2
S, =

2.11.)

formunda s? 'nun yansiz ve tutarh bir tahmini elde edili. b "nin Srneklem

Ozellikleri ise,

(p)

E|(x®) ' x¢|=(x&) ' x&(y)=b (2.12.)

ve varyans-kovaryans matrisi,

Varlp)= Egb “b)b- b)(gz (X&) XE(udx (X&)’

=s2(x«)" (2.13)

seklindedir. b *nin EKK tahmin edicisi b , en 1yi lineer yansiz tahmin edici (BLUE)
ozelligine sahiptir.

Onceki boliimde verilen lineer model ile ilgili varsayimlarm saglanmamasi
durumunda EKK yontemiyle tahmin edilen parametreler giivenilir olmayabilir.
Bunun yan1 sira X matrisindeki bazi bagimsiz degiskenler arasinda lineer bagimlilik
meydana gelebilir. Bu durumda bagimsiz degiskenler arasinda bagimsizlik varsayimi
gecerli olmayabilir ve bu da ¢oklu i¢ iliski problemine neden olur. Coklu i¢ iliski

olan bir veride, parametrelerin EKK tahminlerinin mutlak degerce biiyiik oldugu
bilinmektedir (Montgomery ve Peck, 1992). Yani b , vektorii genellikle b

vektoriinden biiyiiktiir. Bu da EKK yonteminin regresyon katsayilarinin mutlak
degerce biiyiik tahminlerini {irettigi anlamina gelmektedir. Ayrica ¢oklu i¢ iligkinin
oldugu veride EKK tahmin yontemi kullanildiginda biiylik 6rneklem varyanslar
ortaya ¢ikmaktadir. Bunun sonucunda parametreler hakkindaki giiven araliklari genis
olur, anlamli regresyon katsayilar1 modelden ¢ikarilabilir ve nokta tahminler iyi
sonuclar vermezler. Regresyon c¢oziimlemesinde EKK yontemi kullanildiginda

karsilagilan bu gibi nedenlerden dolay1 farkli yontemlere ihtiyag vardir.
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Regresyonda karsilasilan ¢oklu i¢ iliski problemini ortadan kaldirmak i¢in
siklikla basvurulan yontem yanli tahmin edicileri kullanmaktir. Bunun igin
kullanilacak tahmin edicinin yansiz olmasi 6zelliginden vazgegilerek daha kiiclik
varyansa sahip yanli tahmin ediciler tercih edilmektedir. Bu boliimde EKK tahmin
edicisine alternatif bazi yanli tahmin ediciler incelenecektir.

Literatiirde birgok tahmin edici olmas1 nedeniyle tahmin edicilerin se¢imi ile

kars1 karstya kalinabilir. Bunun i¢in Gauss (1809)’da tahmin edicilerin se¢imi i¢in en
uygun kriteri MSE olarak 6nermistir. b *nin herhangi bir b tahmin edicisinin MSE

matrisi,
MSE(H,b)zEée;‘fE- b )b - b)(g

olarak tanimlanmistir. b ’nin varyans-kovaryans matrisi Var(bN), b ile E (5)

arasindaki fark Bias (5) olmak iizere MSE matrisi,
MSE(bN, b ) = Var(b~)+ Bias(H)Bias(S)(

formundadir. b ’nin hata kareler ortalama matrisinin izi olarak tanimlanan SMSE

ise,

SMSE(H,b):ngG- b)((H- b)g

= trVar(5)+ Bias (5)¢Bias (N)

olarak tamimlanmaktadir. SMSE (bN,b) ‘nin  temel kriter olarak alinmasi

MSE (5, b ) nin kosegen dis1 elemanlarini gézardi etmemize neden olur. Bu nedenle

MSE daha iyi bir karsilasgtirma kriteridir. Ancak bazi uygulamalarda SMSE Kkriterini

hesaplamak daha elverisli olabilir.
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2.3. Coklu i fliskinin Varhg

Coklu lineer regresyon modelinde uygulamalarda siklikla bagimsiz

degiskenler ( x,,x,,K,x, ) arasinda iliski olmasi durumuyla karsi karsiya

kalinmaktadir. Bu durumda lineer regresyon modelindeki bagimsiz degiskenler
arasindaki bagimsizlik varsayimi gegerli olmayabilir ve c¢oklu i¢ iliski problemi

ortaya ¢ikar. X ;, X' matrisinin j-inci siitun vektori (X = lX LXK X pJ) olsun.

gl‘,X,:O 2.14.
a4,

J=

olacak sekilde hepsi sifir olmayan, tl,tz,K,tp sabitleri varsa X,,X,,K, X,

vektorleri lineer bagimhidir. Eger bagimsiz degiskenler arasinda lineer iligski yoksa,
bagimsiz degiskenler ortogonaldir denir. X’in siitunlarinin bir kiimesi icin (2.14)
saglantyorsa “tam coklu i¢i iligki” vardir (Silvey, 1969). Bu durumda X matrisinin
ranki p’den kiiclik olur ve X & matrisinin tersi bulunamayacaktir. Buna koti
kosulluluk problemi denir. Ancak (2.14), X’in siitunlarinin bazi alt kiimeleri i¢in
yaklasik olarak dogru ise “yaklasik ¢oklu i¢ iligki” vardir. Ayrica det(X X ) degeri
sifira yakin ise modelde “zayif ¢oklu i¢ iliski” ortaya ¢ikmaktadir. Coklu i¢ iliskinin
dort temel nedeni vardir (Montgomery ve Peck, 1992). Bunlar s6yle 6zetlenebilir:

- Uygulanan veri toplama metodu : Arastirmacinin (2.14) ile tanimli bir
bolgenin alt uzayindan 6rneklem almasi ¢oklu i¢ iligski problemine neden olur.

- Modeldeki veya kitledeki zorunluluklar : Kitledeki zorunluluklar daha ¢ok
bagimsiz degiskenlerin kimyasal veriler ya da iiretim siirecleri oldugu durumlarda
ortaya cikar. Ornegin; bir kimyasal reaksiyonun gerceklesmesi igin belli iceriklerin
sabit oranda olmasi gibi.

- Modelin belirlenmesi : x,,x,,K,x, degiskenlerinin degisim araligi kiigiik
iken bir regresyon modeline polinom teriminin eklenmesi c¢oklu i¢ iligkiye neden

olur.

10
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- Modelin asir1 tammmlanmasi : Gozlemlerden ¢ok bagimsiz degiskenlerin
oldugu modellere asir1 tanimli modeller denir. Daha ¢ok tibbi arastirmalarda ve
ekonometrik modellerde ortaya cikar. Bu gibi durumlarda bagimsiz degiskenlerin
bazilart modelden ¢ikarilabilir.

Coklu i¢ iliskinin belirlenmesi i¢in c¢esitli yontemler Onerilmistir. Bu
yontemlerden bazilar ele alinacaktir.

- Korelasyon matrisinin incelenmesi : X% matrisinin herbir kosegen disi

elemant 7, olarak ifade edilsin. 7; ’lerin incelenmesi ¢oklu i¢ iliskinin

i
belirlenmesinde en kolay yontemlerden biridir. x; ve x; bagimsiz degiskeleri lineer
bagimli ise |rl.j| bire yakin olur. Ancak r, ’lerin incelenmesi sadece ikili bagimsiz
degiskenler arasinda lineer bagimlilig1 incelemede yararli olur. Ikiden fazla bagimsiz
degisken arasinda lineer bagimlilik varsa r, ’ler uygun 6l¢ii olmayabilir.

- Varyans sisirme faktori (VIF) : (X [1g )'1 matrisinin j-inci kdsegen

elemanina j-inci varyans sisirme faktorii (VIF j) denir. R?,

x, 'nin diger p-1 bagimsiz
degisken lizerine olan regresyon modelinden ¢oklu belirleyicilik katsayist olmak
tzere VIF, = (1- Rjz. )_l olarak ifade edilir. x, diger bagimsiz degiskenlerin bir alt

kiimesi ile yaklasik olarak bagimli ise R‘f 1’e yaklasir ve VIF, biylir. Herhangi bir

VIF degeri 10°dan biiyiikse ¢oklu i¢ iliski vardir.
- XX matrisinin 6zdegerlerinin analizi : X% matrisinin 6zdegerleri olan

I'),1,,K,l ,’den bir veya daha fazla 6zdegeri kiigiik olmasi veride ¢oklu i¢ iliskinin

varhgmi gostermektedir. | . ve | X & matrisinin minimum ve maksimum

min max

max

0zdegerleri olmak iizere, K = olarak tanimlanan kosul sayisi ¢oklu i¢ iliskiyi

belirlemek i¢in kullanilmaktadir. K <100 ise veride c¢oklu i¢ iliski yoktur.
100 < K <1000 ise orta siddetli ¢oklu ig¢ iliski vardir ve K >1000 ise siddetli ¢oklu
i¢ iliski vardir.

- Tekil deger ayrisinm : Belsley, Kuh ve Welsh (1980), ¢oklu i¢ iliskiyi

belirlemek icin tekil deger ayrisimindan yararlanmiglardir. Bunun i¢in n" p

11
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tipindeki X' matrisinin X =UDT( seklinde pargalandigi varsayilmistir. Burada U:
n p,T: p° pveUU=I veD:p p tipinde kosegen elemanlar1 negatif olmayan

m, j=12,K,p olan kdsegen matristir. m, ’lere X’in tekil degerleri denir ve

X =UDT( formu da X’in tekil deger ayrisimi olarak adlandirilmaktadir.

x% =(uprd'(Uprd
= TDUCDT¢
=TD’T¢
=7LT¢

oldugundan tekil deger ayrisimi 6zdeger ve ozvektor fikri ile iliskilidir. X in tekil
degerlerinin kareleri X X ’in 6zdegerleridir. T ise X & ’in 6zvektorlerinin matrisi ve
U, kolonlart X% matrisinin sifirdan farkli p 0©zdegerine karsilik gelen
ozvektorlerinin - oldugu matristir. X°deki kotii  kosulluluk tekil degerlerin
bliytikliiglinde ortaya c¢ikmaktadir. Her lineer bagimlilik i¢in bir tane kiiciik tekil
deger olacaktir. Ko6tii kosullulugun derecesi kiiciik tekil degerin en biiyiik tekil deger
ile nasil iligkili olduguna baglidir. Belsley, Kuh ve Welch (1980), X matrisinin kosul

indekslerini,

olarak tanimlamiglardir. h ;’nin en biiyiik degeri X’in kosul indeksine esittir ve bu

deger 30°dan biiyilik oldugunda veride ¢oklu i¢ iliski vardir. Tekil deger ayrisiminin

avantaji 6zdeger analizine gore niimerik olarak daha dayanikli olmasidir.

12
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2.4. Kasith En Kii¢iik Kareler Tahmin Edici

Bazi durumlarda (2.3) ile verilen klasik lineer regresyon modelindeki

bilinmeyen parametre vektorii b hakkinda yardimci bilgiler mevcuttur. Bu yardimci

bilgiler,
Rb =r (2.15.)

seklinde lineer denklem formunda yazilabiliyor olsun. Burada R, m  p tipinde
rank(R) =m olan bir matris ve r, m” 1 tipinde bir vektordiir. (2.15)’de tanimlanan

m lineer kisit birbirinden bagimsizdir.
Orneklem bilgisi ve yardime: bilgilerin es anli olarak kullanilabilmesi igin

hata kareler toplami1 § (b), Rb =7 kisit1 altinda minimum yapilmalidir. Bunun i¢in,

Lagrange fonksiyonu,
S(b,1 )= (- xb)(y- xb)- 21 ¢Rb - 1)

formundadir. Burada | ,m” 1 tipinde bir vektor olan Lagrange c¢arpanidir. S (b,l )

fonksiyonunun b ve | ’ya gore tiirevleri alinip sifira esitlendiginde,

%“SSTZ" )= X9+ x8b- RE =

2.16.)
lﬂS(b,l )=Rb- r=0
2 1

normal denklemleri elde edilir. (2.16) ile verilen normal denklemlerin ¢6ziimiinden

b ’nin kisith en kiiclik kareler tahmin edicisi (KEKK),

b, =(X&%)'x¢+(x&)'R¢ (2.17.)

13
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olarak elde edilir. Ote yandan (2.15) kisitinin

Rb, =r=Rb +R(X%)'R¢ (2.18.)
oldugu goriilmektedir. R(X 14 ) ' R¢> 0 olmasindan dolay, | ’nimn en uygun tahmini,

"= (R(x&) " RY (- RS) (2.19)
bulunur. |”, (2.17)’de yerine kondugunda, S = X% olmak iizere,

B, =6 +5Rers 'RY (- RB) (2.20))

formu elde edilir. (2.20)’den goriildiigii tizere KEKK tahmin edicisi, EKK tahmin
edicisi ile (2.15) kisitlamasini tam olarak saglayacak sekilde bir diizeltme teriminin

toplami olacak sekilde yazilmaktadir. Yani,

RE, = &b +[rs ' RY[RS 'R ' - RD)
=y 221)

olur. Rb = r kisit1 dogru iken, b » yansizdir, aksi halde yanlidir:
- -1 “1pd!
E(5,)=b+5R4RS 'R (- RD)

b, ’nin varyans-kovaryans matrisi ise,

Var(BR)zs 25715 jS'chfRS'liea]'lRS'1

14
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seklindedir. Goriildiigii gibi b » hin kovaryans matrisi R’ye baghdir. Bu da b » Din

A

varyansinin, b ’nin varyansi ile karsilastirildiginda her zaman daha kiigiik olacagini
gostermektedir. Yani,

~

Varlp)- var(b, )=s 25 R¢rS 'R RS 2 0 (2.22)

olmaktadir. Burada (2.22) esitliginin sag tarafindaki ifade negatif olmayan tanimh
(nnd) bir matristir. Dolayisiyla regresyon modeli {izerine lineer kisitlamalar

uygulamak etkili olmustur.
2.5. Ridge Tahmin Edici

EKK metodu ortogonal olmayan veriye uygulandiginda regresyon
katsayillarinin  kotii  tahminleri elde edilir. Regresyon katsayilarinin  EKK
tahminlerinin varyansi biiyiik olacak ve boyu gercek degerinden uzaklasacaktir. EKK

tahmin edici b 'nmin yansiz bir tahmin edicisidir. Gauss- Markov teoremi geregince

tiim lineer yansiz tahmin ediciler sinifi icinde minimum varyansa sahiptir. Ancak bu
varyans her zaman kiiclik olmayabilir. Bu varyans biiylimesinin {istesinden

gelebilmek i¢cin Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan b 'nin yansizlik 6zelliginden

vazgecerek b ‘nin yanli tahmin edicisi ridge regresyon yontemini kullanilarak elde

edilmistir. Bunun igin, b , bilinmeyen bir b 'nin herhangi bir tahmin edicisi olmak

~

tizere hata kareler ortalamasinin S (5) = (y - Xb )((y - Xb ) formu,

s(s):_ (v- Xb)E% x6)+(5- 6 xals- 5)

~  ~\ A~ ~ ~
seklinde yazilabilir. Burada (b - b) X% (b - b) , b yerine b kullanilmasindan

dolayr kaynaklanan yanliligin karesidir. X% kotii kosullu iken b ile b arasindaki
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uzaklik artmaktadir. Bu nedenle b tahmin edicisinin uzakliginin karesini minimum

yapmak isteriz. Minimumlastirma ise hata kareler toplaminin verilen belli bir
seviyesi i¢in uzakligin karesini minimum yapma seklinde olmalidir (ayn1 hata kareler
toplamina sahip birden fazla tahmin edici olabilir, bunlar arasindan en kii¢lik uzakligi

olan1 secilmelidir). | >0 hata kareler toplami igin verilen bir sabit olsun. Bu

durumda,
S()= 5, +i o

kosulunu saglayan tahmin edicilerin bir {5} kiimesi vardir. Buradaki amag¢ bu kiime

igerisindeki en kiigiik uzunluklu b tahmini bulmaktir. Bunun i¢in 1/k Lagrange

carpani olmak tiizere,

mbjn}ﬁ ) +(1/k)§6 -b )¢Xsr((6 -b ) ' 0?12 (2.23.)
|

ifadesi arastirilir. (2.23)’tin b ve 1/k ’ya gore tiirevleri,
b +%(XSF()(~ - B)=0 (2.24.)

f,=(b-6)xa(b-5) (2.25)

normal denklemlerini verir. Normal denklemlerin kullanilmasiyla (2.23) ifadesinin

¢Oziimii ile Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan b ’nin ridge tahmin edicisi,

b, =(x& +k1)' Xx¢ k30 (2.26.)
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olarak tanimlanmistir. Burada k sabitine daraltma (shrinkage) ya da yanlilik
parametresi denir ve k’min se¢cimi ridge tahmin edicisinin performansini
etkilemektedir. Ridge tahmin edici £ =0 iken EKK tahmin edicisini vermektedir.

S, = XX +kl olmak tizere ridge tahmin edici,
b, =S;'X¢ (2.27.)
formunda da yazilabilir. Bu form kullanilarak b , nin beklenen degeri,
Elb,)=5;"x&b =b - kS;'b (2.28.)

seklindedir. Bu esitlikteki - kS;'b parcasi yanlilhig: ifade etmektedir. Yani,

A

Bias(b, )= - kS;'b (2.29.)
olur. Varyans-kovaryans matrisi ise,

varlb, )=s 25; X &s;’ (2.30.)
dir. (2.29) ve (2.30)’un kullanilmastyla ridge tahmin edicinin MSE matrisi,

MSE(p, )= 5;'(s 2x & +k*bb ;' 231)

olarak elde edilir. Ayrica | I ,,K,I

LK, (X 'X ) matrisinin 6zdegerleri olmak {izere,

ridge tahmin edicinin hata kareler ortalama skaleri,

susE(p, )= tri Varlp, )+ [Bias(B, | [Bias(5, )]Z

17



2. LINEER REGRESYON MODELI VE BAZI YANLI TAHMIN EDICILER
Berrin GULTAY

= 2tr|(X & + ) XK (XK +k1) |+ Kb EX &K + k1) b

& | .
=sja(—)—f —+i’b XK +4l) b (2.32)
j:] |j+k

ya da

=g sk

2
il Y

SMSE(kSk ) = tr(MSE( (2.33.)

seklinde elde edilir. k >0 oldugundan k arttik¢a b . ‘nin yanliligi da artar. Ancak k
arttikca varyansi azalacaktir. Ridge tahmin edici kullanilirken varyanstaki azalig
yanliligin karesindeki artistan daha biiyiik olacak sekilde bir &£ degeri secilmelidir.
Bu durumda b . ‘nin MSE degeri b ’nin varyansindan daha kii¢iik olacaktir.

Hoerl ve Kennard (1970), k£ ’nin uygun bir se¢imi i¢in ridge izi (ridge trace)
onermislerdir. Ridge izi, & 'nin genellikle [0,1] kapali araligindaki degerleri igin

k’ya karsilik gelen b , ‘nin elemanlarmin grafigidir. £ arttikca tahminler kiigiiliir ve

belli bir £ degerinden sonra duragan olurlar. Bk ‘nin duragan oldugu en kiigiik &

degeri uygun bir deger olarak alinir. Hoerl ve Kennard (1970) 0 £ k£ £1 araliginm
onermislerdir. Ancak her veri i¢in bu aralik gecerli olmayabilir (Vinod ve Ullah,
1981). Ayrica Hoerl ve Kennard (1970) farkli birimlerdeki regresyon katsayilarini
karsilagtirabilmek  amaciyla  veriyi  standartlastirdiktan  sonra ridge izi
grafiklendirmeyi onermislerdir.

Marquard ve Snee (1975), [0,1] araligindaki & nin yaklasik 25 degerini
kullanmayr 6nermislerdir. Coklu i¢ iliski siddetli ise regresyon katsayilarindaki

duraganlik ridge izinden goriilecektir. k arttik¢a bazi ridge tahminleri birbirinden

olduk¢a farkli olacaktir. Baz1 k degerlerinde ise Bk degerleri duragan olacaktir.

Genel olarak Bk tahminlerinin duragan oldugu en kiigiik & degeri belirlenmelidir.
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Bu k& degerinin EKK'dan daha kiiciik MSE'ye sahip tahminleri vermesi beklenir.

Bunlarin yani sira literatiirde var olan &’nin farkli secim yontemleri ele alinacaktir.
2.5.1. Yanhlik Parametresi & ’nin Secimi

Ridge regresyon ile ilgili pek ¢ok tartismanin nedeni yanlilik parametresi
k’'nin secimi ile ilgilidir. & 'nin ridge izi yardimiyla belirlenmesi analizciden
analizciye degisebilir. Bu nedenle bazi aragtirmacilar & 'nin se¢imi i¢in daha analitik

yontemler 6nermislerdir. Bunlardan bazilarini sdyle siralayabiliriz:

1. Hoerl ve ark. (1975) ridge tahmin edicinin hata kareler ortalama degerini

minimum yapan

olmasini 6nermislerdir. Burada S’ ve b,s, ve b 'nin EKK ¢oziimleridir.

Simiilasyon caligmasi yaparak IQHKB icin ridge tahmin edicinin EKK’dan daha iyi
MSE’ye sahip oldugunu gostermislerdir. Ayrica, Hoerl ve Kennard (1976), £’nin bu
tahminine bagl olarak iteratif tahmin yontemi Onermiglerdir. b ve &k 'nin ardisik

tahminleri,

o,
=
B
w.
=

>
>
g
(72}
=

o>

k-

19



2. LINEER REGRESYON MODELI VE BAZI YANLI TAHMIN EDICILER
Berrin GULTAY

A A

1

. : 1 . k., -k, _ ‘
seklindedir. 7T = —tr(X 'X ) ' olmak iizere —2°—2>207"" ise algoritmaya
p k

J

devam edilir. Aksi halde sonlandirilir ve Bkj kullanilir. Sonlandirma kriterinin bu
sekilde secilmesinin nedeni ise (X X )’in 0zdegerlerinin degiskenligi arttik¢a 7 'nin
artmasi1 ve kotii kosullulugun artmasi ile daha fazla biiziilmeye neden olmasidir.

2. Lawless ve Wang (1976), X% =17  varsayimi saglanmadigi durumlarda
ZY¥ =1, saglayacak sekilde, y =Zv+e, Z= X(Xﬁ’)' 2y = (XQF()”2 b

seklinde modeli yeniden parametrelendirmistir. Bu modelde Bayesyen yaklagimla

o2 o2

~ S S
k = p U — p u

A

96 bwab
tahminini vermislerdir. Monte Carlo simiilasyon c¢alismas1 yaparak 1€LW
kullanildiginda ridge tahmin edicinin EKK'dan daha iyi performans sagladigini

gostermislerdir.

3. Lindley ve Smith (1972), Bayesyen yaklagimiyla,

ol plpr)s:
LS n+2 66

yanlilik parametresini kullanarak bir ridge tahmin edici 6nermislerdir.

4. McDonald ve Galarneau (1975), Q = b - Sffé I j'l olmak tizere, Q >0 ise
Jj=1

5,95 . = O olacak sekilde bir k& degeri segilebilecegini gostermislerdir.

5. Theobald (1974) her ¥’ icin Eg(tik - b)w(s, - b)gEgb b)wls - b)ﬁ ‘dan

o2

u
A

A2
daha kiigiik olacak sekilde £’ nin tahminini &, = olarak vermislerdir.

b®
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2.6. Modified Ridge Tahmin Edici

Swindel (1976), ridge tahmin edici ile 6n bilgiyi bir araya getirerek modified
ridge (MR) tahmin ediciyi,

b, (k)= (XX +kI)'(X'y+kb,), k20 (2.34))

olarak tanimlamistir. Burada b,, p” 1 tipinde ve b hakkindaki 6n bilgiyi igeren
stokastik olmayan bir vektordiir. Dolayisiyla b,, b ’ya dayali hipotezleri ve 6n

bilgiyi iy1 yansitacak sekilde se¢ilmelidir. MR tahmin edici de ridge tahmin ediciye
benzer sekilde X% matrisinin kdsegen elemanlarina k sabiti eklenerek ¢oklu i¢
iliskinin etkisinin azaltilmasi1 amaglanmistir. (2.34) ifadesine ¢esitli matris islemleri
uygulandiktan sonra MR tahmin edici ile ilgili baz1 sonuglar elde edilebilir. Bunun

1¢in,

b,, (k)= (X' +k1 )" (X' y +kb,)

(xx+m)' xx(xx)'(x'y+kb,)

(I+k ) (b by +by + k(X' X) b)

(r+k(xx)')" (b b ) (2.35.)

esitligine ulasilir. MR tahmin edicinin (2.35)’deki gibi ifade edilmesi sonucunda

asagidaki ozellikler goriilebilir:

. b, = b alimrsa Bm (k)= b olur. Yani 6n bilgi olarak EKK tahmin edici
kullani1ldiginda MR tahmin edici EKK’ya doniigmiis olur.
ii. k=0 almrsab,(k=0)=b elde edilir. Yani, ridge tahmin edicide oldugu

gibi, MR tahmin edici de bu durumda EKK tahmin ediciye doniisiir.
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111. llcéng bAm (k) =b, olup yeterince biiyiikk & degerleri i¢in MR tahmin edici 6n
bilgi vektoriine yakinsar.

iv. b, =0 almirsa 6”1 (k) = 6k olur. Dolayisiyla herhangi bir 6n bilgi olmamasi

durumunda MR tahmin edici ridge tahmin ediciye doniisiir.

(11) ve (111)’deki ozelliklere bakildiginda MR tahmin edicinin EKK tahmin ediciyi b,

vektoriine dogru oteledigi goriilmektedir. £’nin degeri kiigiildiikge MR tahmin edici
EKK tahmin ediciye yaklasirken, £’nin degeri biiylidiikce bu tahmin edici 6n bilgi

vektoriine yakinsamaktadir.
S, =XX+kI ve §$=XX olmak iizere MR tahmin edicinin beklenen

degeri,

Elb,, (1)) = E(s; (x9+ kb, )= 5, 'E(X$ + kb,
=S;'(X &b +kb, )

= S;'Sb +kS;'b, (2.36.)

seklindedir. E (Bm (k))l b oldugundan MR tahmin edicinin yanli oldugu

goriilmektedir. Yanliligi,

Bias(p,, (k))= E(6,, (k))- b
=S:'Sb +kS:'b, - b
=(s;'5- 1,)b +kS;'b,
=(s;'(s+kt, - &1,)- 1, )b +kS;'5,
=(s;'s, - kS;' - 1, )b +kS;'b,
=-kS;'b +kS;'b,

=-kS;'(b - b,) (2.37)
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olarak bulunur. On bilgi vektorii bilinmeyen gercek parametre vektdriine

yakinsadikca MR tahmin edicinin yanlihd kiigiilecektir. Ozel olarak b, = b

oldugunda (6n bilgi dogru ise) A’'nin degeri ne olursa olsun MR tahmin edicinin

yansiz olacagi agiktir. MR tahmin edicinin varyans-kovaryans matrisi ise,

Var(t;m (k)) = Var( (X¢+kb,) )
= S;'Cov(X§ + kb, )S;!

=s25:'ss;! (2.38.)
u~k k

olarak bulunur. Dikkat edilirse ridge tahmin edicinin varyans-kovaryans matrisi ile
aynidir. On bilgi vektorii b, stokastik olmadigindan tahmin edicinin varyansini

etkilememektedir. (2.37) ve (2.38)’de verilen sonuglar kullanilarak MR tahmin

edicinin MSE matrisi,

MSE(B . (k)) = Var(tS . (k))+ Bias(ﬁ . (k))Bias(B . (k))<

=5 25:'SS;' +&2S;' (b - b, )b - B,)'S;’ (2.39.)

seklinde elde edilir.

Swindel (1976), EKK tahmin edici ile MR tahmin ediciyi hata kareler
ortalama matrislerine gore karsilagtirmis ve MR tahmin edicinin daha iistiin bir
tahmin edici oldugunu gostermistir. Pliskin (1987) ise ayn1 k degerini kullanarak MR
tahmin edici ile ridge tahmin ediciyi karsilastirmis ve MR tahmin edicinin ridge
tahmin ediciden hata kareler ortalama matrisine gore daha iyi olabilmesi i¢in gerek

ve yeter kosulu vermistir.
2.7. Kisith Ridge Tahmin Edici

Sarkar (1992) ridge regresyon diisiincesini, KEKK tahmin edicisine tagiyarak
kisitl ridge tahmin ediciyi
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1A

b *(k)z(lp +k(X$¥)'1) b,, k30, (2.40.)

olarak vermistir. Burada b x> (2.17)’de verilen KEKK tahmin edicisi olup, (2.15)’de
verilen kisitlar gecerli olmaktadir. (2.40)’daki b F 6*(k) y1 sifira dogru
biizmektedir. Yani b*(0)=b, ve limb’(k)=0 'dir. (2.40)daki S, matrisi ile
varyansta Onemli bir azalma olmasi beklenmektedir. Bu uygulama, b 'nin EKK
tahmin edicisine uygulanarak, Hoerl ve Kennard (1970)'in tanimladigi b 'nin ridge
tahmin edicisi gibidir. Bu benzerlikten dolay: b* (k), kisith ridge tahmin edici olarak
adlandirilir. Ancak burada tim y degerleri i¢in b'(k) , Rb”(k)=r kisiti
saglamamaktadir. Dolayisiyla 6*(1{), Rb =r kisitina gore bir kisith ridge tahmin
edici degildir (Gross, 2003). Ciinkii b*(k), Rb = r esitligi ile iiretilen alt uzaymn
disinda degerler alabilir. Gross (2003) bu sebeplerden dolay1 b igin yeni bir ridge
tipi tahmin edici tanimlamistir. Bunun i¢in Rb = kisitin1 saglayan sifir vektorii
yerine buna en yakin olarak kisitlamalar1 saglayan vektdr b, olsun. Boyle bir b,
vektoriic Gross (2003)’de b, =R'(RR')'IV olarak tanimlamistir. Bu vektor tahmin

ediciye uygulandiginda,
b(k.b,)= (XX +k1) (X' y+kR(RRY'F) k20 (2.41)

elde edilir. Bu ifade de (2.34)’de verilen MR tahmin edicide b, = b, almarak elde
edilmistir. Ancak (2.41)'deki tahmin edicide Rb =r kisitina karst kisith bir tahmin
edici degildir. Gross (2003) buna ek olarak S, = X'X +k/, olmak iizere Rb =r

kisitina kars1

5. (k)=b(k.b,)- 5; R[S R]' (6 (k.b,)- r) 3 0, 2.42))
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seklinde kisith ridge tahmin ediciyi elde etmistir. %@1)111 b r (k) =b, ve Lim b R (k) =b R

k®0

oldugundan £ arttikga b 2 (k) ) x den b,’a bir egri ¢izmektedir. Kagiranlar ve ark.
(2011)'de b, ve B(k, bo) esitliklerini (2.42)'de yerine koyup gerekli islemleri

yaparak b, (k) iin yeni ifade olarak,
8, (k)=b, - 5;'®[rs;'R]"(rB, - ) 2.43))

esitligini elde etmislerdir. (2.43)’den goriildiigii tizere kisith ridge tahmin edici
KEKK tahmin edicinin ridge tahmin ediciye genellestirilmis seklidir. Gross (2003)
kisitl ridge tahmin edicinin KEKK tahmin ediciden hata kareler ortalama matrisine
gore lstlin olmast icin gerek ve yeter kosullar1 vermistir. Ayrica Gross (2003)

tarafindan & 'nin uygun bir se¢imi i¢in bir teorem verilmistir.
2.8. Temel Bilesenler Tahmin Edici

Temel bilesenler tahmin edici ¢oklu i¢ iliskiyi gidermek i¢in kullanilan yanl
bir tahmin edicidir. 11k olarak Hotelling (1933) tarafindan ele aliman temel bilesenler
regresyonu, modeldeki temel bilesenlerin tamamindan daha az sayidaki temel
bilesenleri kullanarak ¢oklu i¢ iliskiyi gidermeye ¢alisir.

(2.3) ile verilen lineer regresyon modelini ele alalim. Boyle bir model yeniden
parametrelendirme yapilarak ortogonal formda yazilabilir. K matrisi, XK ’nin
kolonlarin1 ortogonal yapacak sekilde tekil olmayan bir matris olsun. Boylece (2.3)

ile verilen genel lineer model,
y=Xb +u=(XK)K 'b)+u (2.44.)

formunda yazilabilir. K matrisi farkli sekillerde tanimlanabilir. Burada K matrisinin
kolonlari, X% matrisinin ortonormal 6zvektorleri olan 7' ortagonal matrisi olsun.

Bununla birlikte Z = XT ve a =T olmak iizere (2.44) modeli,
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y=Za +u (2.45.)

kanonik forma donisur. | ,I,,K,I

X% matrisinin p~ p boyutlu 6zdegerleri

olmak tizere,

79 =TXXT =L =diag( ,,) ,.K,I ) (2.46.)

> p

esitligi vardir. Z 'nin kolonlan Z = |_Z 2, K Z p] olacak sekilde ortogonal bagimsiz

degiskenlerin temel bilesenleri denilen yeni bir kiimesini olusturur.
é &
Z¥=aaZZ¢t=L (2.49.)
i=l j=1

olmasindan dolay1 | ; 6zdegerine j-inci temel bilesenin varyansi denir. Tim | | 'ler
bire esitse orjinal bagimsiz degiskenler ortogonaldir. Eger | ;'nin biri tam olarak

sifira esitse orjinal bagimsiz degiskenler arasinda miikemmel bir lineer iliski vardir.

Ayrica | ;'nin bir ya da daha fazlasinin sifira yakin olmasi ¢oklu i¢ iligki oldugunu

gostermektedir.
TB tahmin ediciyi elde etmek icin Ozdegerlerin artan sirada oldugu

varsayllmaktadir (I PR (G I O) . Z¢  simetrik  oldugundan,
TYYT =L :diag(l LK p) olacak sekilde ortogonal bir T :ltl,tz,K,tp]
matrisi vardir. Z¢ nin en biiyiik » 6zdegerlerine karsilik gelen 6zvektorlerin matrisi
T = [tl,tz,K,tr] olmak {izere, T,,= [tr+1,tr+2,K,th de T 'min geriye kalan

kolonlarindan olusur. Genel olarak (2.45) modeli,
L = a, 0 0 g = aa
Soe L, 5% Tha

z=(z.,z, ) r=.1,.,)
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seklinde pargalanmis olur. Burada L, :rxr , a, =l , Z :nxr ve T.:pxr

r

boyutlarindadir. Bu durumda (2.45) modeli,

yv=Za +7Z a . +tu (2.50.)

p-r— p-r
formunda yazilabilir. Coklu i¢ iliski olmasi durumunda ilk » katsayinin tahmin

edilmesi yeterlidir. Dolayisiyla kalan katsayilar sifir olarak kabul edilir. (2.50)

modelinde @ ’nin EKK tahmin edicisi,
a =L'Zy (2.51.)
olarak elde edilir. b =7Ta oldugundan b ’nin TB tahmin edicisi,

~ 0 .
by :(T”T”"E{ =748, =Tl Z% (2.52)
4]

elde edilir. Ayrica Z =TX oldugundan Z( =7 X olur. Buradan b 'nin TB tahmin

edicisi yeniden tanimlandiginda ise,

b, =T.L'TX$=TT® (2.53.)
elde edilir. Varyansi,

Var(BTB ) =s T L /'T¢

olarak elde edilir. EKK tahmin edicinin varyansi ile karsilastirildiginda,

~

):s Hx&)' =s T L 'Te+s T, L'T¢

w-p-r—r > p-r

Var(
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oldugundan iki tahmin edicinin varyans-kovaryans matrisleri arasindaki fark

T p_rL'rlT '¢, olur. Bu matrisin kdsegen elemanlari ise atilan temel bilesenlere karstlik

gelen Ozdegerlerin terslerinin agirlikli toplamidir. Dolayistyla kiiclik 6zdegerlere

karsilik gelen temel bilesenler atilirsa varyansta 6nemli bir azalma olur.
2.9. r-k Siif Tahmin Edici

Baye ve Parker (1984) coklu i¢ iliskinin etkilerini gidermek icin ridge ve
temel bilesenler tahmin edicilerini birlestirerek »- & smif tahmin ediciyi

tanimlamiglardir. | ,, i =1,K,p XX matrisinin 6zdegerleri olmak {izere
L =diag(| LK p) ve T =|_t1,t2,K,th, TXXT =L olacak sekilde ortogonal
bir matris olsun. Ayrica 7. :[tl,tz,K,t,,], rEpveTl,, = lt,.+1,t,.+2,K,tp] sirastyla
r,, X«T,, =L, = diag(l P P Y p) olacak sekilde matrisler olsun. Bu

durumda b 'nin 7 - £ simf tahmin edicisi,
b,(k)=T (T &T G+ kI )' TS, k30 (2.54.)
olarak tanimlanmustir. 7 - k& sinif tahmin edicinin bazi1 6zellikleri

i.  Biasp, (k)= E[6, (k)- b)=|r.(L, +&1,) 'L, T8 1 b
ii.  Varlp, (k) =s 27.(L, +4,) 'L, (L, +4,) ' TS

iii. d, =1,/ (I T k) olmak tizere hata kareler ortalama skaleri,

SMSE(A,(k))= 3 [(di -1)al+sd}/l i]+ qa;

i=1 i=r+l

seklindedir. Ayrica » - k& smif tahmin edici,
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i. Db,(0)=b=(X%)"'X$ EKK tahmin edici,
ii. 6p (k) = 6k = (XSY +kl, ) 'X ¢ ridge tahmin edici,

iii. b, (0)=b,, =T (T&&T.)'T¢ ¢ TB tahmin edicilerinin

genel bir halidir. Baye ve Parker (1984) r - k sinif tahmin edicinin MSE anlaminda
temel bilesenler tahmin ediciden iyi oldugunu goéstermistir. Sarkar (1996) r - k sif
tahmin edicinin MSE kriterine gore hangi kosullar altinda EKK, ridge ve temel
bilesenler tahmin edicilerden iyi oldugunu gdstermistir. Ozkale ve Kagiranlar (2008)
r - k smif tahmin edici ile EKK tahmin ediciyi Pitman’in yakinlik kriterine gore

karsilagtirmistir.
2.10. Liu Tahmin Edici

Coklu i¢ iligkinin etkilerini gidermek icin bircok yontem gelistirilmistir.
Bunlarin en 6nemlilerinden biri & >0 olmak iizere ridge tahmin edici ve bir digeri

0<c <1 olmak iizere b s = ¢b formunda olan Stein tahmin edicidir. Her iki tahmin

edicinin de avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Bk uygulamada etkin olmasina
karsin, k£ 'min karmasik bir fonksiyonudur. Stein tahmin edicinin 6zelligi ise ¢ nin
lineer bir fonksiyonu olmasidir. Ancak 55 ‘nin her elemanim1 ayni biizmesi bir

dezavantajdir. Dolayisiyla uygulamada iyi sonu¢ vermez. Liu (1993), ridge tahmin

edici ve Stein (1956) tahmin edicinin avantajlarini birlestirerek,
b, =(x&+1)'(x¢+a0) o0<da<1 (2.55.)

seklinde yeni bir tahmin edici tanimlamistir. Bu tahmin edici Akdeniz ve Kagiranlar

(1995) ve Gruber (1998) tarafindan Liu tahmin edici olarak adlandirilmstir. b , nin

A

b, iizerindeki avantaji d ’nin bir lineer fonksiyonu olmasidir. Dolayisiyla d 'nin

A

secimi & 'nin se¢iminden daha kolaydir ve d =1 iken b, =b olur. Bk tahmin
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edicisi y = Xb +u modeline 0 =k"b +uCesitligi eklenerek EKK yontemi ile elde
edilebilir. k biiyiidiikce k' ile 0 arasindaki uzaklik artar, boylece ridge tahmin

edicinin yanlilig1 da artar. Benzer sekilde y = Xb +u modeline db = b +uCesitligi
eklenip EKK yontemi kullanilarak (2.55)'deki l:;d elde edilebilir. Ayrica 6d ,
b, =(x'x+1)" (X' X +dI)b seklinde EKK tahmin edicinin bir lineer doniigiimii
olarak da yazilabilir. Buradan E(B d)= (X 'X+1 )'I(X 'X +dl )b oldugudan, 6d

yanl bir tahmin edicidir. Ayrica 4, = (X ®+7 )'] (X & +dl ) olmak tizere Liu tahmin

edicinin varyans-kovaryans matrisi ve yanlilig sirasiyla,

varlb,)=s 24, (X&) "' 4¢ (2.56.)

~

Bias(b, )= (4, - 1)b (2.57.)

olmaktadir. (2.56) ve (2.57) esitliklerinin kullanilmasiyla Liu tahmin edicinin MSE

matrisi,
MSE(B, )=s 24,(X&) ' 46+ (4, - I)bbd4, - 1) (2.58.)

olarak elde edilir. b . hin MSE matrisi b *dan iyi olacak sekilde 0 <d <1 araliginda

bir d vardir. Ayrica Liu tahmin edicinin SMSE’si,

SMSE( ) sjé(l +d) (d-1)2§ al (2.59.)

CA ) R

olarak bulunur. SMSE( Ad)’yi minimum yapan d yanlilik parametresi Liu (1993)

tarafindan
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y _éaf-s2 észﬂa2
o i= 1-"‘1)2 i=1 | ?
a; O
i=1 i +1 1]| 1 g

olarak verilmistir. Burada a, parametresi (2.45)’de verilen kanonik formdan elde
edilir. Ancak d,, bilinmeyen a’ ve s, parametrelerine bagl oldugundan

uygulamada pek kullanishh degildir. Bunlarin yerine yansiz tahmin edicileri

d2>-s2/l, ves? kullanilirsa,

L, B & dar o
= ! T 2.61.
sl / 0+ 2ol

olarak elde edilir. Bu yontemlerin yani sira d’nin farkli se¢im yontemleri Liu

(1993)’de ele alinmistir.
2.11. Modified Liu Tahmin Edicisi

Li ve Yang (2012), Liu tahmin edicisi ile 6n bilgiyi birlestirerek modified Liu

tahmin edicisini tanimlamiglardir.
A, =(xx+1)' (x'x+dl)=1-(1-d)X' X +I)" olmak iizere, b ’mn

modified Liu tahmin edicisini,

A

bm(d):AdB +(I' Ad)bo
=(x&+1)"(x& +dr)b +(1- d)Yx& +1)"'p

= (x& + 1) |(x & +ar) +(1- a)p, | (2.62.)
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olarak vermislerdir. Burada b,, p boyutlu stokastik olmayan bir vektdér olup b

tizerindeki on bilgiyi temsil edecek sekilde se¢ilmelidir. Ayrica,

olur. Yanli tahmin ediciler sinifinda olan bu tahmin edicinin yanlhligi,

Bias(6,, ()= 4,b +(1- d)b, - b
=(4, - 1)b - b,) (2.63))

olarak elde edilir. Varyans-kovaryans matrisi,
varlp, (d))=s 24,(x' x) "' 4¢ (2.64))

formundadir. (2.63) ve (2.64)’lin kullanilmasiyla modified Liu tahmin edicisinin

MSE matrisi,
MSE(B, (@)= 24, (X' x)" 48+ (4, - )b - 5, )b - 5,) (4, - 1) (2.65)

olarak bulunur. Li ve Yang (2012)’de modified Liu tahmin edicisinin, EKK, ridge,
modified ridge ve Liu tahmin edicileri ile MSE kriterine gore karsilagtirmalar
yapilmistir ve d’nin uygun bir se¢imi ile daha iyi bir MSE degerine sahip olmasi i¢in

gerek ve yeter kosullar verilmistir.
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2.12. r-d Sinif Tahmin Edici

Kagiranlar ve Sakallioglu (2001)’de Liu ve temel bilesenler tahmin edicilerin

avantajlarini birlestiren » - d smif tahmin edici,

B,(d) =T, (1o &T, +1) ' (T $ +aT8 )

T(ree&r +1.)' (1, +a(rocar) Jroce (2.66.)

olarak tanimlanmistir. Burada Bn; =T (Tr'X 'XTr)'lTr'X 'y olan temel bilesenler

tahmin edici ve 0 <d <1°’dir.
r- d smif tahmin edici de EKK, temel bilesenler ve Liu tahmin edicilerinin

genel halidir ve

b,(1)=b=(x"X)"'X'y EKK tahmin edici,
b (1)=b,, =T.(T.'X'XT.)'T.' X'y TB tahmin edici ve

b,(d)=b, =(Xx'X+1)' (X' X +dI)b Liu tahmin edici

ozelliklerine sahiptir. S, (d ) =L, +dl, ve S, (1) =L, +1, olmak tlizere r-d simuf

tahmin edicinin beklenen degeri, yanlilig1 ve varyans-kovaryans matrisleri sirasiyla,

Ep,(a))=1.5,(d)"s,(@)r® (2.67.)
Bias(b, (@))=|(@- )r.s,0)'7¢ 7, 78 |b (2.68.)
varlp, (d))=s 21,8, (1) 'S, (@)L s, (d)s, (1) ' ¢ (2.69.)

olarak bulunur. Ayrica, d, = (I c+d )/ (I ; +1) olmak iizere r- d smf tahmin

edicinin hata kareler ortalama skaleri
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SMSE( (a’)): 3 ?d. -1) a2 +SI_3+ 5 a’ (2.70.)

olarak verilmistir. Kagiranlar ve Sakallioglu (2001)'de 0<d <1 olmak iizere
SMSE (5, (d ))< SMSE (BTB) olmasini saglayan bir d 'nin varligin1 gostermislerdir.
Bunun yani sira r-d sif tahmin edicinin Liu, temel bilesenler ve EKK tahmin
ediciden {istiin olabilmesi icin gerek ve yeter kosullar verilmistir. Ayrica Ozkale ve
Kagiranlar (2007)’de r-d smif tahmin edici, Liu, temel bilesenler ve EKK tahmin
edicisi ile MSE kriterine gore karsilastirilmistir.
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3. GECIKMESI DAGITILMIS MODELLER

3.1. Dinamik Regresyon Modelleri

Bazi iktisadi olaylar gecmis donemdeki degerleriyle iliskilidir. Dolayisiyla
gecmis donem degerlerinden etkilenirler. Ekonometrik modellerde yer alan gegmis
donem degerlerini ifade eden degiskenlere gecikmeli degisken adi verilir. Gecikmeli
degiskenlerin yer almadigi anlik iliskiyi inceleyen modellere statik modeller adi
verilirken, gecikmeli degiskenlerin yer aldigi ve bu nedenle ge¢mis donemlerin
etkilerini de i¢ceren modellere de dinamik modeller ad1 verilmektedir.

Ekonometrik modellere gecikmeli degisken eklenmesi farkli sebeplerden
kaynaklanabilir. Bunlardan biri teknolojik nedenler olabilir. Herhangi bir firmanin
tirettigi mallara talebin artmasi ile firmanin gelecek donemlerde liretim kapasitesini
arttiracak yatirimlar1 yapmasi gerekebilir. Sebeplerden bir digeri psikolojik etmenler
olabilir. Tiiketim aligkanliklari, gelir degismelerine aninda cevap vermeyebilir.
Burada sdz konusu olan psikolojik etkenler veya aligkanliklardir. Isletmelerden
kaynaklanan etkiler de modele gecikmeli degisken katilmasini gerektirebilir.
Maliyetlerin arttig1, bu nedenle iiretimin azalmasi gereken donemlerde isletme
yetkilileri gerekli degisiklikleri yapmayabilirler. Modelde gecikmeli degisken
olmasinin bir diger nedeni karar almak i¢in yeterli bilginin elde edilememesi olabilir.
Isletmeler zamaninda elde edemedikleri bilgiler nedeniyle, 6rnegin iiretim artis1 veya
azalis1 gibi kararlar1 almada gecikebilirler. Genel olarak iktisadi davranislar eski
aliskanliklar ve olaylarla 6nemli dlgiide iliskili oldugu i¢in, gecmis degerler bagimsiz
degiskenler olarak islevleri 6nemlidir.

Dinamik modellerde bagimsiz degisken veya degiskenlerin gecikmeli yapisi
bagimsiz degisken olarak yer alabilecegi gibi bagimli degiskenin gecikmeli degiskeni
de bagimsiz degisken olarak yer alabilir.

Gecikmeli degiskenlerin gecikme uzunluklar: farkli olabilir. Modellerde hem
bagimli hem de bagimsiz degiskenlerin farkli gecikme uzunlugunda bagimsiz
degiskenler1 yer alabilir. Degiskenler arasindaki iliskiyi aciklamak igin

olusturdugumuz basit dogrusal regresyon modeli,
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y, =d+b,x, +u, (3.1.)

formunda olup statik modeldir. (3.1) modeline bagimsiz degiskenin bir donem

gecikmesi eklendiginde ise,
y,=d+box, +bx,, +tu, (3.2)

formunda olacaktir. Bagimsiz degiskenin gecikmeli degiskenlerinin, bagimsiz
degisken olarak yer aldig1 bu tiir modeller dinamik modellerin en basit 6rnegidir.

Bagimli degiskenin bir donem gecikmeli degerlerini igeren model ise,
y, =d+box, +b,y,., +u, (3.3.)

olur. (3.3)’deki modellere otoregresif modeller denir. Dinamik regresyon modelinin

genel formu ise,

¥
yo=d+3 b x. +u,  t=p+LKT (3.4

p=0

seklindedir (Greene, 2002). Burada u, hata terimi ile ilgili asagidaki varsayimlar

gecerlidir.

u~N(0.s21)

E(uiuj):O (z'1 j)
Eux,)=0 (j=12KT)

Model i¢inde birbirini karsilikli olarak etkileyen tesadiifi degiskenlere icsel
(endogenous) degisken denir. Bu degiskenler model i¢inde belli olur. Diger taraftan
model disinda belirlenen degiskenler ise dissal (exegenous) degiskenlerdir ve bunlar

tesadiifi olmayan degiskenlerdir. Bu nedenle hata terimi ile aralarinda iliski yoktur.
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Ayrica igsel degiskenlerin gegmis donemlere ait degerlerinden olusan degiskenler
gecikmeli i¢sel degisken, benzer sekilde modelde yer alan digsal degiskenin gecmis
donemlerine ait degiskenlerde gecikmeli dissal degiskenlerdir. Ornegin, (3.2) ile
verilen modelde farkli iki degisken vardir. Burada y, ’deki degismeler x, ile
aciklanmayip x,, ile aciklanmaktadir. y, ig¢sel degisken, x,, ise digsal veya
gecikmeli icsel degiskendir. Bu degiskenler her ne kadar igsel degiskenler gibi
algilansalar da bunlar digsal degisken olarak islem goriirler. Bunun sebebi ise
denklemde yer alan gecikmeli i¢sel degiskenin, denklemdeki hata terimiyle iliskisiz
olmasidir. Burada gecikmeli i¢sel degiskenin kullanilmasi tahmin problemine yol

agar.
3.2. Dinamik Modellerde Gecikmenin Etkileri

Iktisadi calismalarda bagimli degisken y ’nin diger bagimsiz degisken x ’lere
bagliligi her zaman es anli olmayabilir. Cogu kez y, x ’e bir siire sonra tepki
gosterir. Gegen bu siire gecikme olarak adlandirilmaktadir. (3.1) ile verilen klasik
basit regresyon modelinde marjinal etkilerin anlik (tek seferlik) olmasindan dolay1

v, x ’in degisimlerine aninda cevap verir ve cevabi, dlgme zamani igerisinde
tamamlanir. (3.4) ile verilen dinamik regresyon modelinde ise x,’deki bir birimlik
degisim, y, nin gelecek donemdeki degerlerini etkilemektedir.

Ornegin, bir kimsenin yillik gelirine 1000 TL zam yapilsin. Bu zam kalici
oldugundan stirekli bir gelir artis1 saglanmis olur. Bu gelir artisinin kisinin yillik
tilketim harcamalar tizerindeki etkisi ne olacaktir? Geliri bu sekilde artis gdsteren
kimseler genellikle bunun hepsini hemen harcamaya kosmaz. Oyle ki kisi, maas
artisinin ilk yilinda tiikketim harcamalarim1i 400 TL, bir sonraki yil 300 TL daha
sonrasinda 200 TL daha arttirmaya kalanin1 da tasarruf etmeye karar verebilir.
Uciincii yilin sonunda bu kisinin yillik tiiketim harcamas: 900 TL artmis olur.
Oyleyse tiiketim fonksiyonu,

y, =d +(0.4)x, +(0.3)x, , +(0.2)x, , +u (3.5.)

t
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olarak ifade edilir. Burada y, tiikketim harcamalari, x ise gelirdir. Boyle bir model
1000 TL’lik artisin etkisinin ti¢ y1llik bir siireye dagitilmis oldugunu gostermektedir.
Dolayisiyla (3.5) esitligi gecikmesi dagitilmis bir modeldir. Ciinkii belli bir nedenin,

ki burada artigin, etkisi bir zaman siiresine yayilmaistir.
3.3. Gecikmesi Dagitilmis Modeller

Ekonometride y gibi bir degiskenin, x gibi degisken ya da degiskenler
tizerindeki bagimliligi nadiren es zamanhdir. Genellikle x ’e karsilik gelen y
bagimli degiskeni zamandaki bir sapmaya baghidir. Gecikmesi dagitilmis modeller
bagimsiz degiskenleri arasinda digsal degiskenlerin ya da bagimli degiskenin
gecikmeli degerlerinin yer aldigi modellerdir. Bagimli degiskendeki degismeler,
bagimsiz degisken veya degiskenlerin bir ya da daha fazla gecikmeli degiskenleri
tarafindan aciklanmaktadir. Gecikmesi dagitilmis modeller dogrusal veya dogrusal
olmayan yapida olabilirler. Genel olarak gecikmesi dagitilmis dogrusal modeller,

y,=d+byx, +bx, , +b,x , +K+b x,_ +u, (3.6.)

t-1

formunda ifade edilmektedir. Burada gecikme uzunlugu p olarak tanimlanmistir ve
bdyle bir model gecikmesi sonlu dagitilmis bir modeldir. Gecikmelerin sonlu veya
sonsuz olma durumlariyla ilgili modeller sonraki boliimlerde incelenecektir.
(3.6)’daki b, katsayisi, x ’deki bir birim degismeye karsilik ayni1 dénemde
», ’nin ortalama degerindeki degigsmeyi vermektedir. Bundan dolay1 b, katsayist
kisa donem ya da etki ¢arpani olarak adlandirilir. Eger x ’deki bir birim degisme ayni
kalirsa, bir sonraki donemde (bO + bl), onu takip eden donemde ise (b0 +b, +b 2),
y ’'nin ortalama degerindeki degismeyi vermektedir. Bu kismi toplamlar ise ara

donem ¢arpanlar1 ya da ara ¢arpanlar olarak adlandirilir. p dénem sonunda ise;
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g
Ab,=b,+b +b, +K+b,

i=0

olur. Buradan,

o’ = gb,. _ gbi
ab, ab,
i=0 i=0

seklinde b, ’lerin standartlastirilmis formu b, elde edilmektedir. b, ’larmn toplam da

belli bir siirede ortaya ¢ikan uzun donem ya da toplam etki oranin1 vermektedir.

(3.5)’de kisa donem carpani 0.4’ tiir. Diger taraftan uzun donem ¢arpani ise
0.4+0.3+0.2=0.9°dur. Yani tiiketici gelirindeki 1 TL’ lik artigtan sonra tiiketim,
gelirin arttigir yil 40 Kr, ertesi yil 30 Kr bir sonraki yil ise 20 Kr artmaktadir.
Dolayistyla 1 TL lik gelir artisinin uzun donemdeki etkisi 90 Kr’ dir. Ayrica her bir
b., 0.9°a oranlandiginda sirastyla 0.44, 0.33, 0.23 elde edilir. Bu sonuglar ise x ’deki
bir birim degismenin y {izerindeki toplam etkisinin %44’ ayn1 dénem, %77’ sinin
bir donem sonra ve %100’liniin de iki donem sonra ortaya c¢ikacagi anlamina
gelmektedir.

Gecikmeli bagimsiz degiskenlerle, bagimli degisken y, arasindaki iliskinin
dogru veya ters orantili olmasina gore b ’lar farkl: isaret alabilirler. x’ deki artig
uzun donemde y ’de bir azalmaya neden olursa, b 'nin isareti negatif olacaktir. Bu
durumda negatiflik, toplam (S) isaretinin Oniine gelerek, b ’lar i-inci gecikmenin
onemini gosteren pozitif agirlik olur. b ’larin gecikme uzunlugunu belirlemek i¢in
aritmetik ortalama veya medyan hesaplanabilir. Ortalama gecikme, gecikme
uzunluklarinin agirlikli ortalamasidir. Buradaki agirlik ise her periyodun katsayisinin

toplam katsayilara oranina esittir. i -inci periyodun gecikme uzunlugunun agirlhig

olmaktadir. Bu durumda ortalama gecikme uzunlugu,

g
ab;

i=0
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i

3

aib

Ortalama gecikme = S)——
o]

ab,

i=0

olarak tanimlanir. Medyan gecikme uzunlugu ise, uzun dénem gecikmesi igin gerekli
olan periyot sayisinin yarisidir. Diger taraftan uygun gecikme uzunlugunun
hesaplanabilmesi i¢in Diizeltilmis Belirleyicilik Katsayis1 R*, Akaike Bilgi Kriteri
(AIC ) , Schwarz Bilgi Kriteri (SIC ) gibi ¢esitli yontemler dnerilmistir. Bu yontemler
de ele aliacaktr.

Klasik modellerde bagimsiz degiskenlerin se¢imi ve en uygun modelin se¢imi
s0z konusu olurken, gecikmesi dagitilmis modellerde hangi bagimsiz degiskenlerin
gecikmeli degiskenlerinin yer alacagina ve bunlarin gecikme uzunlularinin ne
olacagina karar verilmesi gerekmektedir. Bu nedenle gecikmesi dagitilmis
modellerde herhangi bir x, bagimsiz degiskeninin minimum ve maksimum gecikme
uzunluklari arasinda yer alan en uygun gecikme uzunlugu secilmelidir. Ayrica klasik

regresyon modelinde y, ve x, degiskenleri i¢in s6z konusu olan temel varsayimlar
gecikmesi dagitilmis modellerde y, ve x,_, degiskenleri arasinda sz konusu

olmaktadir.

x, degiskeninin tesadiifi degisken olmamasi varsayimi gegerli ise b

parametrelerinin tahmin edicileri en 1iyi dogrusal yansiz tahmin edicileridir.
Olusturulan gecikmesi dagitilmis bir model EKK yontemiyle tahmin edilmesi
durumunda bazi problemlerle karsilasilmaktadir. Bunlardan bazilar1 sdyle 6zetlemek

mumkindir:

i. Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu i¢ iliski problemi olabilir. Cilinkii
ayni degiskenin p gecikmesi modelde yer almaktadir.
ii.  Gecikme uzunlugu p bilinmemektedir. p bilinse bile bu say1 ¢ok biiyiik

ve Orneklem miktar1 kiigiikse parametreler tahmin edilemez.
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Gecikmesi dagitilmis modellerin EKK yontemiyle tahmininde karsilasilan bu
gibi sorunlar nedeniyle, farkli varsayimlara dayanan tahmin yontemleri ortaya
konmustur. Gecikmelerin sonlu veya sonsuz olmasi1 durumuna gore Koyck Modeli,
Almon Modeli, Nerlove’ un Kismi Uyarlama Modeli gibi yontemler gecikmesi

dagitilmis modellerin tahminlerinde siklikla kullanilmaktadir.
3.4. Gecikmesi Sonsuz Dagitilmis Modeller

Gecikmesi sonsuz dagitilmis model,

y,=d+byx, +bx, , +b,x , +K+u,

¥
=d+g b,x_, +u, (3.7)

i=0

formunda tanimlanmaktadir. (3.7) modelinde u ~N (O,S 21 ), E (u U j): 0 (i 1 j) ve
E (ul,X j)=0 ( j=12,KT ) varsayimlar1 gegerlidir. Gecikmenin uzunlugu, yani
gecmise dogru ne kadar geri gidilmek istendigi belli degildir. Boyle bir model ile
calismak olduk¢a zordur. Ciinkii eldeki sonlu sayidaki veri ile sonsuz sayida
parametre tahmin edilmesi istenmektedir. Model tahmin edilebilir bir forma

donistiiriilmelidir. Bunu yapabilmek igin parametre sayisini azaltmak amaciyla b,

katsayilarina baz1 kisitlar getirilmelidir. Ayrica gecikmesi dagitilmis modelleri EKK
yontemiyle tahmin etmede karsilasilan sorunlar nedeniyle farkli varsayimlara
dayanan modeller de ortaya konmustur. Simdi bu modellerden bazilar1 ele

alinacaktir.
3.4.1. Koyck Modeli

Koyck (1954), gecikmesi dagitilmig modellerin tahmini i¢in b ’larin zamana

bagli olarak geometrik olarak azaldigini varsayan bir yontem onermistir. Bu nedenle

bu model Geometrik Gecikme Modeli ya da Koyck Modeli olarak
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adlandirilmaktadir. Buna gore Koyck, biitin b ’larin aymi isaretli oldugunu ve

asagidaki sekilde geometrik olarak azaldiklarini varsayar (Gujarati, 2001).
b, =1*b, k=012K (3.8)

Burada | , gecikmenin azalma orani (O <l <1) , (1- | ) ise ayarlama ya da
uyarlanma hizidir. | <1 olmasindan dolay1 her b katsayisi kendisinden onceki b
katsayisindan daha kiigtiktiir. Bu da gegmise dogru gidildikge gecikmenin y,

tizerindeki etkisinin azaldigini ifade etmektedir. Ger¢cege dayandirdigimizda, su anki
ve yakin ge¢misteki gelirlerimiz, bugiinkii tiiketimimizi, daha uzak ge¢misteki

gelirlerimizden daha ¢ok etkiler. (3.8) esitligi, b, gecikme katsayisinin degerinin
b, ’dan bagka | ’ya da bagli oldugunu gostermektedir. | , 1’e ne kadar yakinsa
b, *daki azalma orani o kadar az olurken, aksine 0’a yakinsa b, *daki azalma oran1 o

kadar hizli olur. Bu ifadenin grafiksel gosterimi ise Sekil 3.1°deki gibidir.

B

Gecikme

Sekil 3.1. Koyck semasi

Ayrica burada b ’larin toplami olan uzun donem ¢arpanini tanimlayacak

olursak,
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2l 0 (3.9.)

¥ ¥
ab,=b,al*=b,¢ s
k=0 el'|ﬂ

k=0

seklinde sonlu bir ifade elde edilir. (3.7) ile verilen gecikmesi sonsuz dagitilmis

model, (3.8) esitligi kullanilarak,

y, =d+b,x, +b,lx,, +b,|’x,_, +K+u, (3.10.)

seklinde yeni bir model elde edilir. Ancak bdyle bir modelin bilinmeyen b

parametrelerinin fazla olmasindan ve | katsayilarinin dogrusal olmamasindan

dolay1 tahmin edilmesi hala kolay degildir. Koyck (1954), (3.10) ile verilen modeli

bir donem geri ¢ekerek,

vy, =d+byx,  +blx_,+bl’x , +K+u,_, (3.11.)
modelini elde etmistir. Esitligin her iki tarafi | ile ¢arpildiginda,
ly,,=ld+lb,x, , +b,’x, , +b,l’x, , +K+lu,, (3.12)
elde edilir. (3.12) ile (3.10) esitliginin farki alindiginda ise,
y, - Ly, =d{t- 1 )+bx, +(u, - u,,) (3.13.)
esitligine ulasilir. (3.13) yeniden diizenlendiginde,
(3.14.)

Y :d(l' I )+b0xt +Hly,

esitligi elde edilir. Burada v, =u, - | u, | olup, u, ile u, ,’in hareketli ortalamasidir

Koyck doniistimii olarak adlandirilan bu siirecte, sonsuz sayidaki parametreden ii¢
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bilinmeyenli (d, b,,l ) bir model elde edilmistir. Boylece (3.14) ile verilen modelde
b, ve | parametreleri direkt olarak tahmin edilebilir ve sabit terim ise d (1 - ) =d,

seklinde tahmin edilmektedir.
Koyck modelinde x,,x,,,K degiskenleri yerine y, , gecikmeli degiskeni
kullanilarak ¢oklu i¢ iliski problemi coziilmeye calisilmistir. Ancak hata terimi

v, =u, - | u, , oldugundan varsayimlarindan dolayi,

t

Cov(vtﬂvt—l) = COV[(I/I[ - ut—l)ﬂ (ut—l - | “z-z)]

— 2 2
_E(utut—l - | uu, , - I U, +l ut-lut-Z)

= Ewu,,)- |V Elwu,,)-1E@?, )41 2@, u,.,)

t7t-1

=-1s210

elde edilir. Bu esitlik ise hata terimleri arasinda iligki oldugunu gostermektedir.

Benzer sekilde,
Cov{v,,y,.,)* 0

olur. Bu da modelde otokorelasyon sorunu oldugunu gostermektedir. Bu nedenle
elde edilen tahminler yanl ve tutarsiz olur. Koyck doniisiimil ile ilgili diger 6zellikler
sOyle siralanabilir:

i) Koyck modeli, esitligin sag tarafinda gecikmeli degisken y, , olmasindan
dolay1 otoregresif bir modeldir. Dolayisiyla Koyck doniisiimii gecikmesi dagitilmis
bir modelin otoregresif bir modele nasil doniistiiglinii gostermektedir.

ii) Modelde kullanilan y, | dissal degiskeni stokastiktir. Ancak EKK yontemi
varsayimlarina gore, bagimsiz degiskenlerin stokastik olmamalari ve birbirinden
bagimsiz olmalar1 gerekmektedir.

iii) Gecikmesi dagitilmis modeldeki u, hata terimi, Koyck modelinde

v, =u, - | u,_, hata terimine doniismektedir.

t
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u, degerleri arasinda otokorelasyon olmamasina ragmen, v

‘ degerleri

arasinda vardir. Bundan dolayr modelde olusabilecek coklu i¢ iliski mutlaka goz
oniinde bulundurulmalidir. Aksi halde parametrelerin giivenilirligi ortadan kalkar.

iv) Coklu i¢ iliskiyi belirlemek i¢in Durbin-Watson d testini uygulamak
yerine Durbin h testi kullanilmalidir.

v) Koyck modelinde Medyan gecikme,

Medyan Gecikmesi (ML) =- log2

log|

seklinde ifade edilir. Medyan gecikme x ’deki bir birimlik degismenin y ’de
yapacagl toplam degismenin ilk yarisinin ka¢ dénem sonra gerceklesecegini
gostermektedir. Burada | azalma oranini vermektedir.

vi) Koyck modelinde ortalama gecikme uzunlugu ise ,

Ortalama gecikme = T

olarak elde edilir.

3.4.2. Kismi Uyarlama Modeli

Nerlove (1956) tarafindan gelistirilen Kismi Uyarlama veya Stok Uyarlama

modelinde, y bagimli degiskeninin gozlenen degeri y, yerine, bu degiskenin istenen

degeri y, kullanilmaktadir. Burada y, ’in istenen degeri x, 'nin ¢ donemindeki

degerine baglidir. Boylece model,

y, =b, +bx, +u, (3.15.)
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seklinde ifade edilebilir. Burada istenen sermaye miktar1 y, dogrudan gézlenemedigi

icin Nerlove tarafindan,

vo- v =9l - ) (3.16.)

seklinde yeniden diizenlenmistir. Istenen ya da planlanan degere gesitli nedenlerden

dolay1 tek bir donemde ulasilamayabilir. Bu nedenle bir 6nceki donemi diistlinlirsek
istenen degisme (3.16)’da (yt - yt_l) seklinde ifade edilmistir. Fakat gerceklesen
degisme (yt -V ) ’dir. g ise uyarlama katsayisidir ve 0 £ g £ 1 olur. Diger taraftan
g =0 ise sermaye miktarinda herhangi bir defisme meydana gelmemistir

(y, =y, ) (3.15) esitligi (3.16)’da yerine kondugunda,

V.= Viu =g[(b0 +b,x, +”;)' yt_]] (3.17.)
elde edilir. (3.17) esitligi yeniden diizenlendiginde
o=t +(a ) +(1- o)y, +(ou,) (3.18)
olur. (3.18)’de elde edilen model Kismi Uyarlama Modeli olarak adlandirilmaktadir.
3.4.3. Uyarlamal Beklentiler Modeli
Cagan ve Friedman (1956) tarafindan ele alinan bu model, Koyck

modelindeki bazi eksiklikleri gidermek amaciyla farkli acidan ele alinmistir. Bu

modelin temeli, bagimli degiskendeki degismelerin bagimsiz degiskenin beklenen

degerine bagli oldugu fikrine dayanmaktadir. x ’in beklenen degeri x, olmak iizere,

y,=b, +bx, +u, (3.19.)
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modeli ele alinmaktadir. Beklentisel degisken x, dogrudan gézlemlenemedigine gore
beklentilerin nasil olustuguna dair,
x -, =i (- aly) (3.20.)

esitligi kullanilmistir. Burada J , 0<j <1 olmak flizere beklenti katsayisi olarak

adlandirilmaktadir. Yani beklentiler her donemde, degiskenin o donem degeri ile bir

onceki beklenen degeri arasindaki farkin | orani kadar uyarlanmaktadirlar. (3.20.)

esitligi,
x)=j o+ (- ), (321)

formunda yeniden diizenlenebilir. Goriildiigii gibi x, 'nin beklenen degeri ( x, ),

x, nin bugiinkii ve bir dnceki degerlerinin agirlikli ortalamasidir. j =1 ise x, =x,
olur, bu da beklentinin tamaminin ayn1 donemde gerceklestigi anlamina gelir. Diger
taraftan j =0 ise x, =x, , olur, bunun anlami ise beklentilerin duragan oldugudur,

yani bugiin gecerli olan kosullar, gelecekteki donemlerde de korunacaktir ve
gelecegin beklenen degeri, bugiiniin beklenen degerinin aynisidir. (3.21) esitligi
(3.19)’da yerine konuldugunda,

y, =b, +b1h X, +(1'j )x:-1]+”t

=b, +b,j x, +b, (1 - )xt*—l tu, (3.22)

elde edilir. (3.19) modeli bir donem geri alinip, (1 - ) ile garpildiktan sonra, (3.22)

ile farki alindiginda ise

v, =] by +j byx, +(1'j )yt-] tu, - (l'j )ut-l

=j b, +jibx, +(1-] )y, +v (3.23.)

t
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bulunur. Burada v, =u, - (1 -] )ut_] "dir. Baglangigtaki model (3.19)’da b,, x, *daki
bir birimlik degisimin y,’de olusturdugu ortalama degisimi dlgerken, j b, ise gergek
ya da gozlenen x, degerlerindeki bir birim degismenin y,’deki ortalama degisimini
Olgmektedir. (3.23) modeli tahmin edildikten sonra y, , katsayisindan | ’nin bir
tahmini elde edilir ve x,’nin katsayisi (| b]), ] ’ye boliinerek b, katsayisi tahmin
edilir. (3.23) modelinde v, hata terimi, y, , degiskeni ile iliskilidir. Dolayistyla EKK

tahmin edicisi yanli ve tutarsizdir (Gujarati, 2001).

Uyarlamal1 beklenti modelinin degiskenleri de, Koyck ve kismi uyarlama
modellerindeki  degiskenlere benzemektedir. Modellerin tiimiinde gecikme
katsayilarinin geometrik olarak azaldigi varsayilmaktadir. Ayrica li¢ modelde

otoregresiftir ve hata terimleri birbirlerine benzemektedir (Koutsoyannis, 1977).
3.5. Gecikmesi Sonlu Dagitilmis Modeller
Gecikmesi sonlu dagitilmis model,

y, =box, +bx,  +K+b x,_ +u, t=p+LK,T

t-1
o 2
=3 bx._ +u, u,~N(0,s2) (3.24.)

i=0

seklindedir. b, katsayilar1 gecikme agirliklari olarak adlandirilir. (3.24) modeli

matris formunda
y=Xb +u u~N(0.s 1) (3.25.)

seklindedir. Burada
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éypﬂ u é, U X Xy Kx u &Ly l;'

é & U e Ky Y é

:eyp+zu b:é 1y X:§XP+2 X p+ X2 0 _éhn

YT o Tena T Ty oy 0UTE
¢ & U ¢ ¢

er o »0 gxr xrler.pH e, d

olacak sekilde matris ve vektorlerdir. (3.24) modelinin direkt olarak EKK yontemiyle
tahmin edilmesi durumunda genellikle karsilasilan problemler soyle 6zetlenebilir:

a) Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu i¢ iligki problemi olabilir. Ciinkii,
ayni degiskenin p gecikmesi modelde yer almaktadir.

b) Gecikme uzunlugu p bilinmemektedir. p bilinse bile bu say1 biiyiik ve
orneklem miktar kiiciikse parametreler tahmin edilemez.

Gecikmesi dagitilmis modellerdeki bu tiir problemleri ¢6zmek amaciyla
gecikmelerin sonlu veya sonsuz olmasi durumuna gore ¢esitli yontemler onerilmistir.

Bu modellerin hemen hemen hepsi modellerdeki b ’larin davranisi hakkinda bazi

onbilgilerin tanimlanmasini gerektirmektedir.
3.5.1. Almon Modeli

Almon modeli, Koyck modeline alternatif olarak gelistirilen modellerden
biridir. Koyck Modeli, varsayimlardan sapmalar gosterdiginden ve gecikme
uzunlugu arttikca etkinin azalmasi bakimindan kullanigli olmayan bir modeldir.

Koyck modelinde b ’larin siirekli azaldigi varsayilmaktadir. Ancak Sekil 3.2°de

oldugu gibi b ’lar bazen azalabilir sonra artabilir veya tersi de olabilir.

SN NN

(a) (b)

Sekil 3.2. Almon polinom gecikme semasi
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Gecikmesi dagitilmis modellerin hemen hemen hepsi (3.24)’deki b ’larin

davranig1 hakkinda bazi onbilgilerin tanimlanmasini gerektirmektedir. Genel olarak
bu Onbilgi stokastik ve stokastik olmayan diizeltilmis Onbilgi seklinde
siniflandirilmaktadir ( Vinod ve Ullah, 1981; Gujarati, 2001).

Fisher (1937) ilk olarak stokastik olmayan diizeltilmis 6n bilgiyi

b, =(p+1-1i) 0E£if p (3.26)

=0 i>p

olarak vermistir. Burada a herhangi bilinmeyen parametredir. (3.24) ile verilen

modele (3.26)’nin yerlestirilmesiyle,

&g N
Vi _éa (p+1- l)xt-i@ tu,
€i=0 u
=za tu, (3.27))

elde edilir. Boylece a 'nin EKK tahmini (3.27) nolu modelden bulunabilir ve (3.26)’
nin kullanilmasiyla b, ’lerin tahmini bulunabilir. b, iizerinde lineer stokastik

olmayan Onbilginin genellestirilmesiyle,

b, =a,+a,i+a,i’ +K+a i p2s30 (3.28.)
seklinde s-inci dereceden bir polinom olarak yazilabilir. b, gecikme agirliklarinin bu
yapist Almon (1965) tarafindan verilmistir. Bu ylizden Almon gecikme polinomu
olarak bilinmektedir. Ornegin, polinom ikinci dereceden ise,

b, =a,+a,i+a,i’ i=0,.2

olacaktir ve gecikme uzunlugu s =2 i¢in (3.24) modeli,
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Y, =bex, +bx,  +b,x, , +u,

olarak elde edilir. b, esitlikleri elde edilip modelde yerine konuldugunda,

i=0 Db,=a,
i=1 b, =a,+a, +a,
i=2 b,=a,+2a, +4a, (3.29)

Yy, =ayx, tagx,  tax,  ta,x,  +a,x,_,+2ax,_,+4a,x,, tu

t-2 t

Y :ao(xz X, +xz-2)+a1(xz-1 +2xt—2)+a2(‘xt—1 +4xz-2)+”z (3.30.)

olur. (3.30) modelini daha basit bir forma indirmek i¢in degiskenlerde,

2

[*]
ZOt - a xt-l

i=0

8
Z,=aix,,

i=0

S

— .2

ZZt - a I'X,;

I
(=]

doniistimii uygulanabilir. Boylece ¢ = p +1, p +2,K,T" olmak tizere (3.30) ile verilen

model,

v, =ayl, taZ, ra,zZ, tu, (3.31.)

formuna indirgenecektir. Esitliklerden goriilecegi gibi Oncelikle x, degerleri
kullanilarak Z,,Z, ve Z,, degiskenleri olusturulacaktir. Elde edilen degiskenler ile
EKK yontemi kullanilarak a j,a, ve a, parametreleri tahmin edilebilir. Son olarak

a, tahminlerinden yararlanilarak, (3.29) ile verilen esitliklerden b, parametreleri
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elde edilir. Boylece ikinci derece polinom i¢in Almon modelinde p+1 tane b

parametresi, @ ’lar yardimiyla tahmin edilmektedir. Polinom derecesi s =2 ve

gecikme sayisi p =2 icin yapilan bu agiklamalar1 genelleyebiliriz. (3.28) ile verilen

b, ’ler matris formunda,
b = Ada (3.32)

seklinde yazilabilir. Burada A:(p+1)' (s+1) tipinde bir matris ve a :(s+1)' 1

tipinde bir vektor olmak tizere;

d 00 L oy o
911 K 1Y A,u
u g u
A=€ 2 2* K 20, azéa‘l,J
é u el u
U A © é u
2 <0 e,
8§ p p” Kp
olarak tanimlanmaktadir.
X Xy K x, u
e u
x =& Yo Kng
v v own U
€ U
&r A1 KXT"’ El(T- pY (p+)

olmak iizere, X ve A matrislerinin ranklarinin (p +1) < (T - p) ve (s +1)< (p +1)
oldugu varsayilmaktadir. Eger s < p ise A4 'nin ranki (s + 1) olur.

(3.32) ile verilen b iizerinde stokastik olmayan 6nbilgi altinda (3.25)’deki b
Almon metodu ile tahmin edebilir. (3.32), (3.25)’de yerine koyuldugunda,

y=XAa +u
=Za +u (3.33)
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modeli elde edilir. (3.33) esitligi Almon Modeli olarak adlandirilmaktadir. Boylece

a ‘nin EKK tahmin edicisi,

d,=(2z)'zy

=(4x'x4)' ax'y (3.34.)
olur. Bu durumda b ’nin Almon tahmin edicisi ise,
b, = 4ad, (3.35.)
olur. § = X' X olmak iizere, eger b = 4a dogru ise,
ElB,)=b ve varlp,)= 4 Var@) a=s 2 a(a X' x4)  a=s 2 4(4'S 4) ' 4

olur. Yani b ,en1yi lineer yansiz tahmin edicidir (BLUE).

Almon yontemi uygulanmadan Once belirlenmesi gereken bazi 6n bilgiler
vardir.

i. Maksimum gecikme uzunlugu p Onceden belirlenmelidir. Gecikme
uzunlugunu belirlemek i¢in Schwarz Bilgi Kriteri (S/C), Akaike Bilgi Kriteri (4/C),
R’ gibi cesitli kriterler kullanilmaktadir.

ii. Gecikme uzunlugu p belirlendikten sonra polinomun derecesi s
belirlenmelidir. Genel olarak polinomun derecesi gecikme sayisi i ’ye karsilik gelen

b, ’nin grafigindeki biikiilme noktalari sayisindan en az bir fazla olmalidir. Ornegin;

Sekil 3.2(a)’daki biikiilme noktasi sayisi birdir. Oyleyse, ikinci dereceden bir
polinom iyi bir yaklasim olabilir. Ancak biikiilme noktalarin1 6nceden bilmek pek
miimkiin degildir. Dolayisiyla s’nin se¢imi biiyiik Olclide 6zneldir. Yalnizca bazi
durumlarda dngoriilebilir. Diger taraftan s icin birka¢ deger belirledikten sonra hangi
modelin daha uygun olabilecegi konusunda anlamlilik testleri de yapilarak uygun bir

deger segilebilir.
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ili. p ile s belirlendikten sonra Z degiskenleri kolaylikla olusturulabilir.

Ornegin, p =4 ve s =2 i¢in Z ’ler asagidaki sekilde olusturulur:

3

Zy=aA X, = (xz X tx, T, +xt—4)
i=0
3 .

Z,=aQix, ;= (xt—l +2x,, +3x,, +4xt—4)

I}
(=}

= (xt-l +4x,,+9x, +16xt-4)

N

N
]

. mo-b
e
=

I
(=}

~

-

Goriildugi gibi Z ’ler x’lerin dogrusal bir fonksiyonudur. Dolayisiyla ¢oklu
i¢ iliski problemi ortaya ¢ikabilir. (3.31) gibi modellerde tahmin edilen a ’larin
standart hatalar1 biiyiik olabilir, bu da katsayilarin 7 istatistigi bakimindan anlamsiz
cikmasina neden olabilir. Ancak katsayilar tek tek hassas olarak tahmin edilemese
bile, bu katsayilarin dogrusal bilesimi (tahmin edilebilir fonksiyonlar1) daha hassas

olarak tahmin edilebilir.
3.5.2. Gecikme Uzunlugunun Belirlenmesi

Klasik modellerde bagimsiz degiskenlerin se¢imi ve en uygun modelin se¢imi
s0z konusu olurken, gecikmesi dagitilmis modellerde hangi bagimsiz degiskenlerin
gecikmeli degerlerinin yer alacagini ve bunlarin gecikme uzunluklarinin ne olacaginm
da belirlemek gerekmektedir. Bu nedenle x, bagimsiz degiskeninin en uygun
gecikme uzunlugunun bulunmast gerekmektedir. Uygun gecikme uzunlugunun
hesaplanabilmesi i¢in ise cesitli yontemler Onerilmistir. Caligmalarda siklikla

kullanilan ii¢ yontem ele alnacaktir.
3.5.2.1. Diizeltilmis Belirleyicilik Katsayisi (E 2)

Modele eklenen her bagimsiz degiskenin ilave bir aciklama getirmesi ile

birlikte belirleyicilik katsayisinin yiikselmesi beklenmektedir. Ancak eklenen
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degisken model i¢in anlamli degilse diizeltilmis belirleyicilik katsayisi (E 2) ayni
kalacaktir. Dolayisiyla farkli  gecikmeli  degiskenlerin  oldugu modeller
karsilastirildiginda R* degeri biiyiik olan model tercih edildiginde gecikme sayisi da
belirlenmis olur. Kullanilan gozlem sayist » ve tahmin edilen parametre sayisi k

olmak tizere diizeltilmis belirleyicilik katsayisi,

SSE :
2 1. n-
R =1 SST (3.36)

n-1

olarak hesaplanmaktadir. Burada,

SSE=8 (v, - 5.) (3.37)
ssT=4 (v, - 7) (3.38.)

i=1

esitlikleri yardimiyla bulunur. Ayni zamanda (2.11)’den,

(3.39.)

olarak yazilabilir. Bagimli degisken aralarinda se¢im yapilacak tiim modeller i¢in
ayni olacagindan SST degismeyecektir. Dolayisiyla R* ile S arasinda bir iliski
vardir. Modeller karsilastirildiginda ise her zaman R > degeri biiyiik olan model tercih
edilir. Bu kriter genellikle EKK ile tahmin edilmis regresyonlarda kullanilmaktadir.

Bayesyen yaklagimlarinda ise zayif kaldigi goriilmektedir (Burnham ve Anderson,

1998).
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3.5.2.2. Akaike Bilgi Kriteri (4/C)

Akaike bilgi kriteri (Akaike, 1974) modele eklenen degiskenleri yarattigi
yiikselmeye sinirlama getirerek diizenlenmistir. Ayrica bu kriter, bir 6rneklem
verisinden elde edilen parametre tahminlerinin farkli Orneklemler igin de
kullanilmasindan kaynaklanan dogruluk kaybinin bir dl¢timiidiir. Kullanilan gbzlem

sayist n ve tahmin edilen parametre sayis1 £ olmak iizere,

8 o
AlC =&t

_ % SSE
n n

(3.40.)

olarak tanimlanir. Matematiksel olarak kolaylik saglamasi i¢in esitligin iki tarafinin

dogal logaritmasi alinarak,

InArC = 2504 1nF5EQ (3.41)

eng en g
elde edilebilir. Ayrica burada 2% terimi ceza faktorii (penalty factor) olarak da

adlandirilir. Gecikme uzunluguna karar verirken her zaman en kiiciik A/C degerini
veren model tercih edilir. Boylelikle gecikme sayisina karar verilmis olur. Akaike
bilgi kriterinin diger bir 6zelligi ise modelde kullanilan 6rneklem biiytikliigi i¢inde

degil ayn1 zamanda bu 6rneklem disindaki gelecek tahmini i¢in de gecerlidir.
3.5.2.3. Schwarz Bilgi Kriteri (SIC)

Alternatif bir yaklasim olarak Schwarz bilgi kriteri, Akaike bilgi kriteri ile

benzerlik gostermektedir. Bu kriter,
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S -2
v &Y ssE
SIC = n4 == nA (3.42.)
n n
seklinde tanimlanir. Logaritmik formda ise;
InSIC = 10y + L9 (3.43))
n en g

seklindedir. Akaike bilgi kriterine benzer sekilde % ceza faktoriidiir. Schwarz bilgi

kriteri, Akaike bilgi kriterine gore daha hassastir ve her zaman Akaike bilgi
kriterinden daha kiiclik olarak elde edilmektedir. Ayrica Akaike bilgi kriterinde
oldugu gibi modelde kullanilan 6rneklem biiyiikliigi i¢inde degil ayn1 zamanda bu
orneklem disindaki gelecek tahmini i¢in de gegerlidir.

Modele eklenen her yeni bagimsiz degiskenin bagimsizlik giicii ne kadar

yiiksekse AIC ve SIC degerleri o kadar diiser (Kutlar, 2000).
3.5.3. Polinomun Derecesinin Belirlenmesi

Almon modelini olusturmak icin elde edilen yeni b parametreleri a
parametrelerine baglidir. Dolayisiyla b ’lar1 dogru tahmin edebilmemiz dogru
a ’lara baghidir. Bu da polinomun derecesinin dogru belirlenmesi gerektigini
gostermektedir.

Basit bir yaklasimla, polinomun derecesi gecikme sayisi i ’ye karsilik gelen
b, ’nin grafigindeki biikiilme noktalar1 sayisindan en az bir fazla olarak
belirlenmektedir. Ancak bu noktalar1 her zaman belirlemek pek miimkiin degildir ve
bu yaklagim oldukca 6zneldir. Eger maksimum gecikme uzunlugu p biliniyorsa
polinomun derecesi s ardisik bir hipotez testi yontemi ile bulunabilir.

p = s varsaymmi ile baslanarak, polinomun derecesi ardisik olarak diistiriiliip,

parametre kisitlar1 uygulanarak likelihood oran testi veya #-testi kullanilarak
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hipotezler test edilebilir. Polinomun derecesini, reddedilemeyen son sifir
hipotezindeki sayr olarak belirlemek yeterlidir. Ardisik olarak test edilecek

hipotezler:

Hy:s=p-1,
H}:s=p- 2, H, dogruise
I I
H):s=p-i H,,K,H" dogruise

W W

seklindedir. Gortildiigii gibi her bir hipotez bir 6ncekinin dogru olmasi kosuluyla test

edilmektedir. H| hipotezini test etmek i¢in uygun test istatistigi,

SSE, .- SSE, .
| =220 p.p-iv (3.44)

S

p,p-itl

olarak bulunur. Burada gecikme uzunlugu p ve polinomun derecesi s olan hata

kareler toplama,
SSE,, =(y- za,)(y- 74,) (3.45.)

seklinde bulunur. Ayrica,

o - SSE, 3.46)
S G-

dir. Eger H},K,H, dogru ise, | istatistigi 1 ve T- p+i- 2 serbestlik dereceli

merkezi F dagilimina sahiptir. Cizelge 3.1°de elde edilmis 6rnek bir ¢izelgeden

hipotez testi daha basit bir sekilde anlasilabilir.
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Cizelge 3.1. Secilen polinom derecelerine gore test istatistigi degerleri

i H,; I,

1 s =7 0.064
2 s=6 0.012
3 s=5 0.006

4 s=4 0.728
5 s=3 1.541

6 s=2 5.472
7 s =1 9.275
8 s=0 1.128

F(l,..,o.os) €4
F(l,..,0.01) @7

Cizelge 3.1°de 8 gecikme uzunluguna karsilik |, test istatistigi degerleri ve 0.05
anlamlilik diizeyindeki F tablo degeri verilmistir. Buna gore 0.05 anlamlilik

diizeyinde H_ hipotezi reddedilir ve polinom derecesi r =8- 5=3 olarak segilir

(Judge, 1988).
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4. GECIKMESI DAGITILMIS MODELLERDE STOKASTIiK OLMAYAN
KISIT ALTINDA ALMON TAHMIN EDICi ILE ALTERNATIF TAHMIN
EDICIiLERIN KOMBINASYONLARI

4.1. Almon-Kisith En Kiiciik Kareler

a 'min EKK tahmin edicisi (ef A), (3.34)'deki gibidir. Buradan b ’nin Almon

tahmin edicisi ise (3.35) ile verilmistir. b . y1 elde etmenin diger bir yolu ise KEKK

yontemini uygulamakdir. 4 'nin kolonlar1 lineer bagimsiz oldugundan,
M=1-A(44)"4¢ (4.1)
seklinde idempotent bir matris tanimlanabilir. Bu durumda b = 4a olmas

Mb =0 (4.2))

olmasini gerektirir. (3.25)’de verilen gecikmesi sonlu dagitilmis lineer model ile

(4.2)’deki kisitin birlikte ¢oziilmesiyle b 'nin Almon-KEKK tahmin edicisi
b,=b-5"M[ms ' m| mb 43)

seklinde elde edilir. Burada b , b 'nin EKK tahmin edicisidir ve (+ ) simgesi
genellestirilmis tersi gostermektedir. Diger taraftan, M matrisi, Terasvirta (1976)'nin
kullanilmasiyla,

M=1-A(44)'4=R(RR)'R=M" (4.4)

seklinde yazilabilir. Burada R:(p- S)' (p+1) tipinde asagidaki gibi bilinen bir

matristir.
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é v +16 e +10 i *+1o u
&(- = 1 : K 1 * 0 K 0
R E S B COTE ;
é ; . . a
= o *+10 & +10 @10 -
Rl O (-1)g0’+Z K (l)gsg (-1) Rt K o g
é a
g I N N N @) [ @
e a+l10o u
e 0 0 o EY
8 ( gs+1¢ 9]
Mb =0 olmasi ayn1 zamanda,
Rb =0 =RAa (45)

olmasini1 gerektirir. (3.25) ile (4.5) birlikte ¢oziiliirse, yani (y- Xb)((y- Xb),

Rb =0 kisitina kars1 minimize edilirse b 'nin Almon-KEKK tahmin edicisi,
6, =6- 5"R[RSR]'RB (4.6.)

olarak bulunur. (4.6) esitligi, (3.35) ve (4.3) ile 6zdestir. Rb =0 dogru degilse
b » de yanli olacaktir. Ayrica Vinod ve Ullah (1981) tarafindan b 2 VE b tahmin

edicilerinin MSE matrisleri karsilastirilarak MSE (6 R )- MSE (6) farkinin nnd olmasi

icin gerek ve yeter kosulun b ((RS ’ ]R(g_l £s? oldugunu gosterilmistir.
4.2. Almon-Ridge Tahmin Edici

a , yardimiyla (3.35)’de elde edilen b ,’nin bazi dezavantajlarindan dolay1

karsilagilan problemleri gidermek i¢in Hoerl ve Kennard (1970)’de ridge tahmin
edici yaklasimi alternatif olarak ele alinmistir (Maddala,1974; Vinod ve Ullah, 1981;
Yeo ve Trivedi, 1989; Chanda ve Maddala, 1984).

(3.33)’deki Almon modelinden a 'nin ridge tahmin edicisi,
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d,=(zz+k)'z'y

= (4G4 +kI)' A% k30 (4.7

olarak elde edilir. Buradan (3.25) ile verilen gecikmesi dagitilmis modeldeki b ‘nin

Almon-ridge tahmin edicisi,
b, = 44, (4.8.)

olur. G, = (Z ¥ +kl )'1 olmak tizere Vinod ve Ullah (1981)'de (4.7)’deki tahmin

edicinin varyans-kovaryans matrisi ve yanlilig1 sirastyla
v@E,)=s2(zz+m)'z2z(zz+k)" =s2G,2'ZG, (4.9.)
Bias(@,)=-k(z® +kI)'a =-kG,a (4.10.)
olarak verilmistir. (4.9) ve (4.10) esitlikleri yardimiyla,
MSE@,)=G,[s 22'Z + k*aa')G, (4.11.)
olarak elde edilir. Ayrica,
MSE@ ,)=s2(z&)" (4.12.)

olmak tizere Vinod ve Ullah (1981) tarafindan & , ve &, tahmin edicilerinin MSE

matrisleri arasindaki karsilastirma,
MSE@, )£ MSE@ ) O a'|(4s4)+2k'1]'a £5 2 4.13)
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olarak gosterilmistir. Ancak, a 'min ridge tahmin edicisi ve Lindley ve Smith
tarafindan verilen genisletilmis sekli gecikmesi dagitilmis modellerde c¢ok iyi
sonuglar vermemistir. (Maddala, 1974). Bu nedenle alternatif tahmin yontemlerine

ihtiya¢ duyulmaktadir.
4.3. Almon-Modified Ridge Tahmin Edici
Parametreler hakkinda 6n bilgiye dayanan modified ridge tahmin edicinin

genel lineer modeller i¢in tanimlanan formu (2.34)’deki gibidir. (3.33) ile verilen

Almon modelindeki a 'nin modified ridge tahmin edicisi ise,
d,k)=(zz+k)" (2 y+kb,) k30 (4.14.)

seklinde tanimlanir. Burada (2.34)’de oldugu gibi b, ile 6n bilgi ifade edilmektedir.
Coklu i iligki problemini gidermek i¢in b, on bilgisi, b, =&, olarak tanimlanirsa,

(4.14) esitligi,

a,k)=(2z+k)"(2y+kd,)

T8, +k(z€ +kl)'d,

ra,+(I- 1), (4.15)

formuna indirgenir. Burada &, , (4.7)de tamimlandigi gibidir. Ayrica
T, :(Z'Z +kl )']Z'Z olmak tizere negatif olmayan tiim k degerleri i¢in pozitif
tanimli (pd) bir matristir. Boylece, (3.25) modelindeki b 'nin Almon-modified ridge

tahmin edicisi (4.16)’da tanimlandig: gibidir.

b, (k)= 44 (k) (4.16.)
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4.4. Almon-Kisith Ridge Tahmin Edici

Genel lineer model i¢in Gross (2003)’de tanimlanan kisitli ridge tahmin edici
(2.42)’de verildigi gibidir. Ayrica Kagiranlar ve ark. (2011)’de bu tahmin edicinin
farkli bir formunu (2.43)’deki gibi tanimlanmistir. Bu yeni formdan yararlanarak
Almon tahmin edici ile kisith ridge tahmin edicinin kombinasyonu Almon-kisith
ridge tahmin edici olarak tanimlanabilir. Bunun i¢in (4.6) ile verilen Almon-KEKK

tahmin edici ile (2.43) formunun birlestirilmesiyle (3.25) modelindeki b *nin Almon-

kisith ridge tahmin edicisi
6, (k)=b, - G,M¢mG, Md" Mb, k30 4.17.)

olarak elde edilir. Burada b > (4.8)’de verildigi gibidir. (2.43)’deki tahmin edici ve

(4.5) esitligi gbz oniinde bulundurularak (4.17)’deki tahmin edici,
6,(k)=b, - G,R§RG, R ' RE, k30 (4.18)
seklinde de verilebilir.

4.5. Almon-Liu Tahmin Edici

Coklu i¢ iligki problemini gidermek i¢in daha dnce ele aldigimiz ridge tahmin
edici pratikte yaygin kullanima sahiptir. Bu tahmin edicinin avantajlarint Almon
modelinde kullanmak i¢in Almon-ridge tahmin edici (4.7)’de tanimlanmistir. Ancak
genel lineer modelde oldugu gibi Almon-ridge tahmin edici & 'nin lineer bir
fonksiyonu olmadigindan dolay1 £’ nin se¢imi zordur. Bu diisiinceden hareketle
(3.33)’ deki Almon modeli i¢in (2.55) ile verilen Liu tahmin edicisi tanimlanabilir.

(3.33) modelindeki a ’nin Liu tahmin edicisi,
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d,=(2z+1)'(z2'y+dd ) 0<d<l1
= (44 +1)" (4% ¢ +dd ) (4.19)

olarak tanimlanir. Bu tahmin edici

d,=(zz+1)"(zz+a1)d,
(4G4 +1)" (4G4 +dl ),
G, (4.20)

seklinde de verilebilir. Burada G,= (464 + 1) "' (4654 +dI) olarak ifade edilmistir.

Dolayistyla (3.25) modelindeki b ' nin Almon-Liu tahmin edicisi de b , = Aa, olur.
Almon-Liu tahmin edicisi d ’nin lineer bir fonksiyonu oldugundan 4 ’nin se¢imi
kolaydir. &, ’nin varyansi ve yanlilig1 sirasiyla,

Var(d@,)=s2G,(464) ' G,

Bias(@,)=-(1- d)(4G4+1)'a

olmak tlizere MSE matrisi,

MSE@ ) = V(éd ) + [Bias(éd )][Bias(éd )](

=52G,(4%4) G+ ((1- df (a4 +1)'aadatsa+1)")
olarak bulunur. (4.12)’de verilen MSE (é A) =s’ (A'SA)'1 esitliginden yararlanirsak,

MSE@ ,)- MSE@,)=s 2|(464) " - G,(464) ' G¢|- (1- d)*(454+1) 'aa €454 +1)"
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olarak elde edilir.
Farebrother (1976), Sakallioglu ve ark. (1996)’nin kullanilmasiyla
MSE(& ,)- MSE(&,) farkinin pd olmasi igin gerek ve yeter kosul asagidaki teorem

ile verilebilir.

Teorem 4.1. MSE (é 4 ) - MSE (é d) farkinin pd olmasi igin gerek ve yeter kosul
s 1+d 0 2]

a |§I +__ L-l l;‘l ac< u

2 H 1-d

olmasidir.

Ispat. A4'SA simetrik bir matris oldugundan 7' A'SAT =L olacak sekilde ortogonal
bir 7 matrisi vardir. Burada, 7'T =77T'=1, L = diag(l LK Sﬂ) A'SA’nin 6z

degerlerinden olusan bir matris ve 7', A'SA ’nin 6z vektorlerinden olusan bir

matristir. Bu ayrisim altinda,

MSE& ,)- MSE@,)=s 2[L"" - (L+1)"(L +dDL" (L +dI)(L +1)"']
-(1-df(L+D)'aa'(L +1)!

=(L+D)'w(L+ID)"

olur. Burada, W =(1-d ){[25 2I+(1+d)s jL'll- (1- d)aa '} olarak kisaltilmistir.

2s? +
c= Zz’ ve A:I+¥L" olmak tiizere, W =(1- d)z[cA-aa'] seklinde

yazilabilir. Farebrother (1976)' nin kullanilmasiyla ispat tamamlanur.
(1+d)s 2L"" ifadesi pd bir matris oldugundan MSE(d ,)- MSE(&,) farkinin

pd olmasi i¢in yeter kosul asagidaki gibi verilebilir.

2

Teorem 4.2. d >1- zsa ise MSE(,)- MSE(d,) pd dir.
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ispat. MSE(d ,)- MSE(&g,) farkinin pd olmasi igin W >0 olmalidir. (1+d)s >L"'
pd bir matris oldugundan, 2s2/- (1- d)aa'>0 olmasi yeterlidir. Farebrother

(1976)' nin kullanilmastyla ispat tamamlanir.
4.6. Almon-Temel Bilesenler Tahmin Edici

Coklu i¢ iliski olmasi durumunda uygulanan temel bilesenler regresyon,
parametre uzayinda boyut indirgenmesi saglamaktadir. Elde edilen bagimsiz
degiskenler dik olur. Boyut indirgenmesi ile elde edilen TB tahmin edicisinin
varyanst EKK'nin varyansindan daha kiigiik olur. Buradan yola ¢ikarak TB tahmin
edicisinin avantajlar1 Almon modeli i¢in de ele alinabilir. Bunun i¢in Almon tahmin

edici ile TB tahmin edicinin kombinasyonu elde edilmelidir.

Z¢ simetrik oldugundan, 7¢ YT =L = diag(l ,,| ,,...,| ,,;) olacak sekilde

ortogonal bir T =[t1,t2,K,t ] matrisi vardir. Z¢ nin en bliyiikk » 0zdegerine

s+l
karsihk  gelen  Ozvektorlerin  matrisi 7, = [t],tz,K,tr] olmak iizere,
Ty r =[tr+1,tr+2,K,ts+1] de T ’'nin geriye kalan kolonlarindan olusur. Boylece,
TCYT =L, =diag(l .l ,,..,1 )

T8y, 29T )., = L ()., =diag(l .1 0,01 () olur. Parcalanmus modelle, (3.33)

modelinin g6z Oniine alinmasiyla a ' nin Almon-TB tahmin edicisi
g y

w =T,(TCCL) ' TC$

Q,

=TL'TE$ 4.21)

ile verilir. Boylece (3.25)’deki gibi bir gecikmesi dagitilmis modeldeki b nin

Almon-TB tahmin edicisi 5TB = A&, olarak elde edilir.
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4.7. Almon- (r - k) Simif Tahmin Edici

Baye ve Parker (1984), genel lineer modelde temel bilesenler tahmin ediciyi
gelistirmek i¢in temel bilesenler regresyonuna ridge metodunu uygulamistir. Boylece
6zel durumda EKK, ridge ve temel bilesenler tahmin edicilerini veren r - k£ simif
tahmin edici olarak adlandirilan bir tahmin edici siifim elde etmistir. » - & sinif
tahmin edicinin MSE kriterine gore hangi kosullarda EKK, Ridge ve TB tahmin
edicilerinden iyi oldugu Sarkar (1996) tarafindan verilmistir. Simdi, birgok avantaja
sahip 7 - k smif tahmin edici ile Almon tahmin edicinin kombinasyonunu ele alalim.

(3.33) ile verilen Almon modelinden, a 'nin (r - k) sinif tahmin edicisi,

a,(k)=T,(19 2T, + k1) ' TZ$

=T.(L, +k1,)'T®$ (4.22)

olarak tanimlanr. Buradan, b 'mn Almon- (r- k) smif tahmin edicisi ise

b: (k) = Ad (k) olur. Genel lineer modelde oldugu gibi bazi 6zel durumlar

a,, (0)=d, Almon tahmin edici,
a.(0)=4a,,, TB tahmin edici,

a., (k)=a,, ridge tahmin edici

olur. Almon- (r- k) siif tahmin edicide ridge tipi tahmin ediciler gibi k&

parametresine bagli oldugundan k& ’nin se¢cim problemi ile karsilagilmaktadir.
Kagciranlar ve Sakallioglu (2001)" de genel lineer modelde 6zel durumda EKK, TB ve
Liu tahmin edicileri veren ve MSE kriterine gore belirli kosullarda EKK, TB ve Liu
tahmin ediciden iyi oldugu gosterilen bir 7- d sinif tahmin edici tanimlamistir.
Dolayistyla Almon- (r - k) sinif tahmin ediciye alternatif olarak » - d simf tahmin

edici de goz oniinde bulundurulabilir.
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4.8. Almon- (r -d ) Simif Tahmin Edici

(2.66) ile verilen (r- d) smif tahmin edici ile Almon tahmin edicinin

kombinasyonunu yardimiyla (3.33) modelindeki @ ’nin (r -d ) sinif tahmin edicisi

a,(d)=T,(1Z'ZT, + 1, XTZy +dT & ;)

=7(L,+1)1, +dL) Jr@e 0<d<l (4.23.)

olarak tanimlanir. Burada &,,, & "nin TB tahmin edicisidir ve &, (d) 6zel durumda

EKK, TB ve Liu tahmin ediciyi verir:

a.,, (1)=4a, Almon tahmin edici,
a.(l)=&a,, TB tahmin edici,

a,, (d)=4a,, Liu tahmin edici .

Buradan (3.25)’deki gibi bir gecikmesi dagitilmis modeldeki b 'nin Almon- (r -d )

smif tahmin edicisi 5r (a’): VE) r(d) olarak elde edilir. d parametresinin se¢imi k
parametresinden daha kolay oldugu i¢in ve Liu tahmin edicinin avantajlarin tagidigi
icin Almon- (r -d ) tahmin edici Almon- (r - k) simif tahmin ediciye gore daha

kullanigli oldugu sdylenebilir.
4.9. Almon-Modified Liu Tahmin Edici

Li ve Yang (2012)’de parametreler hakkinda 6n bilgiye dayanan modified Liu
tahmin edicinin genel lineer model i¢in tanimlanan formu (2.62)’de oldugu gibidir.

Bu tahmin ediciden yararlanarak, (3.33) modelindeki @ 'nin Almon-modified Liu

tahmin edicisi
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d (d)=(z2z+1)" (2 Z+dDa , +(1- d)(Z2'Zz+1)"'b, (4.24.)

seklinde tanimlanir. Burada ¢oklu i¢ iliski problemini gidermek igin b, 6n bilgisi

olarak, b, =d, alindiginda (4.24) esitligi,
a,(dy=Fa+(-F,a, (4.25.)

formuna  indirgenmis  olur. Burada, F, = (Z 'Z+1 ) "(Z® +dI)  olarak
tanimlanmistir. Benzer sekilde gecikmesi dagitilmis modellerde b 'nin Almon-

modified Liu tahmin edicisi b, (¢) = 44, (d) olarak elde edilir.

4.10. Sayisal Ornek

Bu calismada Almon (1965)’den alinan, 1953-1967 yillarina ait {iger aylik
veriler kullanilmistir. Bagimsiz degiskenin kaynaklar ve bagimli degiskenin sermaye
harcamalar1 oldugu veri setinin géz Oniine alinmasiyla asagidaki sonuglar elde
edilmistir:

Oncelikle Schwartz bilgi kriterinin kullanilmasiyla en kiigiik SIC degeri
12.75, gecikme sayist p =8 i¢in elde edilmistir. Boylece 8 gecikme eklenerek X
matrisi olusturulmustur. Bundan sonra, daha 6nce tanimlanan A4 matrisi ile X matrisi

carpimindan (3.33)’de verilen Z matrisi elde edilmistir. (3.28)’ deki b, lizerindeki

onbilginin besinci dereceden bir polinom s =5 olmas1 varsayimiyla baslanarak,
katsayilarin anlamlilik testleri yapildiktan sonra, optimal polinomun derecesinin 2

olmasi (s = 2) karar verilmistir. Dolayisiyla tahmin edilecek model,
Y, =box, +bx,  +byx, , +byx,  +byx, , +Dsx, s +bex  +Dx, ; +byx, g +u,

olarak elde edilir.
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Ayrica bu model d sabit terimi eklenerek de tahmin edilebilir. Z matrisi i¢in
kosul sayisina bakildiginda 63.5 elde edilmistir. Bu da Z' nin kolonlar1 arasindaki
yiksek bagimliligi isaret etmektedir. Buna gore sabit terimli bir model igin b
parametrelerinin EKK, Almon ve TB tahminleri Cizelge 4.12°de verilmistir. Cizelge
4.1’de EKK ve EKK yontemine dayanan Almon yonteminin uygun sonuglar
vermedigi goriiliir. Bu nedenle Almon-TB tahmin edici uygulanmistir. Ancak,
katsayilarin iktisadi beklentilerin tersine artan trende sahip oldugu goriilmiistiir.

Almon-TB tahmin edicinin ardindan (4.8)’de verilen Almon-ridge tahmin
edici yaklagimi alternatif olarak ele alinmistir. Farkli £ degerleri i¢in Almon-ridge
tahmin edici kullanilarak elde edilen katsayilarin tahminleri Cizelge 4.2 ile
verilmistir. Burada £ =0.2 ridge izi yardimiyla bulunan k£ degeridir. Almon-ridge
tahmin edici ile elde edilen katsayilarin tahminlerinin artan bir trende sahip oldugu
goriiliir. £ =0.003 i¢in kosul sayisinin makul seviyeye indigi ve katsayilarin iktisadi
beklentilerle daha uyumlu oldugu goriilmektedir.

Almon-ridge tahmin edicinin ardindan Almon- (r - k) sinif tahmin edici ve
Almon-modified ridge tahmin ediciler de ayn1 & degerleri i¢in hesaplanmistir. Elde

edilen sonuglar Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’de verilmistir. Almon- (r - k) sinif tahmin

edicinin Almon-ridge ve Almon-TB tahmin edicilerinin sonuglarina benzedigi ve
k ’nin kiigiik degerleri icin Almon-modified ridge tahmin edicinin daha iyi sonuglar

verdigi gorillmiistiir.
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Cizelge 4.1. EKK, Almon ve Almon-TB tahmin edicilerinin katsay1 tahminleri

Katsayllar EKK Almon Almon-TB
Sabit 62464  73.0733  105.071
b, 0.063 0.096 0.036
b, 0.087 0.123 0.047
b, 0.228 0.140 0.061
b, 0.186 0.146 0.079
b, 0.132 0.142 0.100
b 0.018 0.127 0.124
b, 0.138 0.102 0.152
b, 0.066 0.067 0.183
by 0.053 0.021 0.217
ég b, 0,971 0,964 0,999

1]
(=}

Cizelge 4.2. Almon-ridge tahmin edici ile elde edilen ¢esitli & degerleri i¢in katsay1
tahminleri

Katsayllar £ =0.001 £=0.002 £=0.003 £=0.2

bo 0.115 0.118 0.120 0.056
l51 0.127 0.128 0.127 0.065
bAz 0.134 0.132 0.130 0.074
b3 0.134 0.131 0.129 0.086
l54 0.129 0.125 0.123 0.098
bs 0.117 0.114 0.113 0.113
b6 0.099 0.098 0.098 0.128
b7 0.074 0.077 0.080 0.146
b8 0.044 0.052 0.056 0.164
&5

i=0 0.972 0.974 0.975 0.930
Kosul sayis1 41.227 32.817 28.078 3.952
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Cizelge 4.3. Cesitli k£ degerleri i¢in Almon- (r - k) sinif tahmin edici ile elde edilen
katsay1 tahminleri (Temel bilesen sayist » =1 olarak bulunmustur.)

Katsayllar £ =0.001 £=0.002 £=0.003 £=0.2

Sabit 106.1434 1072149 1082856  305.895
b, 0.036 0.036 0.036 0.034
b, 0.047 0.047 0.047 0.044
b, 0.061 0.061 0.061 0.057
b, 0.079 0.079 0.079 0.074
b, 0.100 0.100 0.100 0.094
b; 0.124 0.124 0.124 0.116
b, 0.152 0.152 0.152 0.142
b, 0.183 0.183 0.182 0.171
by 0.217 0.217 0.217 0.203
45,

=0 0.998 0.998 0.997 0.935

Cizelge 4.4. Cesitli k£ degerleri i¢cin Almon-modified ridge tahmin edici ile elde
edilen katsay1 tahminleri

Katsayllar £ =0.001 £=0.002 £=0.003 £=0.2

Sabit 573695  47.9143 428355 847916
b, 0.108 0.115 0.118 0.076
b, 0.126 0.128 0.129 0.083
b, 0.137 0.135 0.134 0.091
b, 0.140 0.136 0.134 0.099
b, 0.134 0.130 0.127 0.108
b; 0.121 0.117 0.115 0.117
b, 0.100 0.098 0.097 0.127
b, 0.070 0.072 0.074 0.137
by 0.033 0.040 0.044 0.148
&5,

=0 0.968 0.972 0.973 0.986
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Cizelge 4.5. 0 <d <1 i¢in Almon-Liu tahmin edici ile elde edilen katsayilarin tahminleri

Katsayllar ¢ =0.1 4=03 d=04 d=05 d=06 d=07 d=08 d=09

b,

0.039 0.052 0.058 0.064 0.071 0.077 0.083 0.090
bA1 0.048 0.065 0.073 0.082 0.090 0.098 0.106 0.115
62 0.059 0.077 0.086 0.095 0.104 0.113 0.122 0.131
b3 0.070 0.087 0.095 0.104 0.112 0.121 0.129 0.137
bA4 0.082 0.095 0.102 0.109 0.115 0.122 0.128 0.135
bs 0.095 0.102 0.106 0.109 0.113 0.116 0.120 0.123
b6 0.109 0.107 0.107 0.106 0.105 0.104 0.104 0.103
b7 0.124 0.111 0.105 0.098 0.092 0.086 0.080 0.073
b8 0.139 0.113 0.100 0.087 0.074 0.061 0.048 0.034
a5,
i=0 0.765 0.809 0.831 0.853 0.875 0.897 0.919 0.941

Almon ile Liu” nun kombinasyonu yardimiyla (4.19)’da tanimlanan Almon-
Liu tahmin edicisinin kullanilmasiyla, Cizelge 4.5’de 0<d <1 igin elde edilen
katsay1 tahminleri verilmistir. Ozellikle 0.6 £d £0.8 icin katsayr tahminlerinin
beklentilerle uyumlu oldugu goriilmektedir.

Alternatif tahmin edicilerden Almon- (r -d ) smnif ve modified Liu tahmin
ediciler de aynt d degerleri i¢in hesaplanmistir. 7 - d sinif tahmin edicinin ridge,
TB ve (r - k) smif tahmin ediciler gibi sonuglar verdigi, katsayilarin artan bir trende
sahip oldugu goriilmiistiir. Almon-modified Liu tahmin edicinin ¢esitli d degerleri
icin daha 1yi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Elde edilen sonuclar Cizelge 4.6 ve

Cizelge 4.7°de verilmistir.
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Cizelge 4.6. 0 <d <1 i¢in Almon- (r -d ) smif tahmin edici ile elde edilen katsayilarin
tahminleri (Temel bilesen sayis1 » =1 olarak bulunmugtur.)

Katsayllar ¢ =0.1 4=03 d=04 d=05 d=06 d=07 d=08 d=09

Sabit 825.092 665.088 585.085 505.083 425.081 345.078 265.076 185.074
bo 0.028 0.030 0.030 0.031 0.032 0.033 0.034 0.035
51 0.036 0.039 0.040 0.041 0.042 0.043 0.045 0.046
62 0.047 0.050 0.052 0.054 0.055 0.057 0.058 0.060
b3 0.061 0.065 0.067 0.069 0.071 0.073 0.075 0.077
bA4 0.077 0.082 0.085 0.087 0.090 0.092 0.095 0.097
bs 0.096 0.102 0.105 0.108 0.112 0.115 0.118 0.121
b6 0.117 0.125 0.129 0.132 0.136 0.140 0.144 0.148
b7 0.141 0.150 0.155 0.159 0.164 0.169 0.173 0.178
b8 0.167 0.178 0.184 0.189 0.195 0.200 0.206 0.211
a5,

i=0 0.770 0.821 0.846 0.871 0.897 0.922 0.947 0.973

Cizelge 4.7. 0 <d <1 i¢in Almon-modified Liu tahmin edici ile elde edilen katsayilarin
tahminleri

Katsaylar ¢ =0.1 d4=03 d=04 d=05 d=06 d=07 d=08 d4d=09

Sabit 256.294 183.911 154.505 129.623 109.265 93.431 82.121 75.335
bo 0.054 0.071 0.078 0.083 0.088 0.092 0.094 0.096
61 0.067 0.089 0.098 0.106 0.112 0.117 0.120 0.122
62 0.080 0.103 0.113 0.121 0.128 0.133 0.137 0.139
b3 0.092 0.113 0.122 0.129 0.135 0.140 0.143 0.145
64 0.104 0.119 0.125 0.130 0.134 0.137 0.140 0.141
bs 0.117 0.121 0.123 0.124 0.125 0.126 0.127 0.127
b6 0.129 0.118 0.114 0.110 0.108 0.105 0.104 0.103
b7 0.141 0.112 0.100 0.090 0.082 0.075 0.071 0.068
b8 0.153 0.101 0.080 0.062 0.047 0.036 0.028 0.023
a5,

0.937 0.948 0.952 0.955 0.958 0.961 0.962 0.963

1]
(=}
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Almon tahmin ediciye alternatif olarak tanimlanan tahmin ediciler gecikmesi
dagitilmis modellerde umut verici olmustur. Ozellikle bircok durumda Almon-Liu ve
Almon-modified Liu tahmin edicileri diger alternatif tahmin edicilerden ve Almon
tahmin ediciden daha {istiin olduklar1 goriilmiistiir. Ancak temel bilesenler

regresyonu yaklasimima dayali olan Almon-TB, Almon- (r - k) , Almon- (r -d )

tahmin edicileri gecikmesi dagitilmis modeller i¢in tatmin edici sonuglar
vermemistir. Bu sonug, birden biiyiik temel bilesen sayisi bir oldugundan sasirtici
olmamustir. Ozdeger sayisina bagli olan temel bilesenler yaklasimi gecikmesi
dagitilmis modellerde iyi sonuglar tiretmemistir.

Ayrica baz1 yanli tahmin edicilerde kullanilan & ve d degerleri goz oniinde
bulunduruldugunda @’nin se¢iminin daha kolay olmasindan dolayr Almon-Liu ve
Almon-modified Liu tahmin edicileri diger alternatif tahmin edicilere tercih

edilebilir.
4.11. Monte Carlo Deneyi

Almon yonteminin en biiylik avantaji gecikmelerin belirli dereceden bir
polinom seklinde olmasi varsayimiyla standart lineer regresyon yontemleriyle tahmin
edilebilmesidir (Fair and Jaffee,1971). Gecikmelerin etkisi cesitli sekillerde olabilir.
Ornegin, gecikme yavas yavas azalabilir veya kiiciik bir azalmadan sonra hizla
yiikselebilir ya da hizlica yiikselip yavas yavas azalabilir. Bu gibi gecikme etkileri
stirekli aligkanliklar, kurumsal ya da teknolojik kisitlamalardan veya beklentilerden
kaynaklanabilir. Bundan dolay1r bir modeli agiklamak ya da ekonometrik verileri
modellemek i¢in modelin davranissal ve teknik iliskilerini zaman gecikmeleriyle
modele dahil edilmelidir.

Gergek hayatta kisi tarafindan alinan kararla, bu kararin uygulanmasi arasinda
bir gecikme siiresi vardir. Ornegin, bir sirketin gergeklestirmek istedigi bir projenin
tamamlanmasi i¢in gecen silire ya da geliri artan bir ailenin yeni bir ev ya da araba

almak i¢in beklemesi gibi. Tiiketici davranislarindaki bu gibi gecikmeler ve siirekli
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aligkanliklardan dolayr suanki tiikketim (y,), suan ki gelirin (x,) ve gecikmelerinin
(x,.,,x, ,,K) bir fonksiyonu seklinde oldugu varsayilmaktadir.

Bu c¢alismada, gecikmesi dagitilmis modellerin davranislarin1 benzetmek ve
bu boliimde ele alinan tahmin edicileri deneysel olarak karsilastirabilmek igin bir
Monte Carlo simiilasyon denemesi uygulanmistir.

Ekonometrik olarak anlamli sonuglar elde etmek i¢in Chanda ve Maddala
(1984)'de Onerilen ii¢ parametre vektorii kullanilmistir. Buna gore Deney [’de
kullanilan gecikmeleri salinimli dagilim, Deney II’de azalan dagilim ve Deney III’de
ise artip azalan bir dagilim elde edilmistir. U¢ deney icin kullanilan gergek regresyon
katsayilar1 Cizelge 4.8'deki gibidir. Sekil 4.1'de ise bu katsayilarin dagilimlar
grafikler lizerinde gosterilmistir.

Gozlemleri olusturmak ig¢in  Frost (1975)’de kullanilan modelden

yararlanilmistir. Modelin olusum siireci soyledir:

v, =byx, +bx, , +K+ bpxt_p tu,; (4.26)

X =v, (4.26.a)
,\V2

x, =l +(1-12) 7y, 122, (4.26.b)

Hata terimleri u, ve v, , swasiyla sifir ortalamali ve s’ ve 1 varyansh

bagimsiz pseudo-normal sayilar olarak iiretilmistir. S degeri i¢in 0.1, 1, 10 ve 100
secilmigtir. Her bir deneme i¢in veri, ¢ =1,2,K,76 i¢in v, degerleri ve t =17,K,76
icin u, degerleri secilerek iiretilmistir. x, degerleri (4.26.a) ve (4.26.b) esitlikleri ile
tretilmis olup ardindan y, degerleri (4.26) esitligi kullanilarak tretilmistir. Her bir
deneme 7 =60 gozlem ile en fazla 16 gecikme (¢=17,K,76 ) sayisina kadar
regresyon yapilmasina olanak saglamaktadir.

(4.26.a) ve (4.26.b) esitlikleri x, ’nin ardisik degerleri arasindaki beklenen

iliskiyi | degeriyle kontrol altina almamizi saglamaktadir. | degeri icin 0.5, 0.8,

0.9, 0.95 ve 0.99 olmak iizere bes farkli deger kullanilmistir. Burada | ’nin degeri
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arttikca coklu is iligski seviyesinin artmasi beklenmektedir. Dolayisiyla bu ayarlama
ile ¢oklu i¢ iliski seviyesinin arttigi durumlarda tahmin edicilerin davraniglarini
incelenecektir. X matrisinin olusturulmasindan sonra A4 matrisi i¢in polinomun
derecesi 2 olarak secilmistir. Ardindan Z matrisi, Z = XA esitligi  ile
olusturulmustur. X ve Z matrisleri simiilasyonun basinda iiretilmis ve denemeler

boyunca sabit tutulmustur.

A % . . . e . Nk .. . A%
b, b ’nin bir tahmin edicisi, b mci -inci tekrarda b ’in hesaplanan

mci 2
degeri veb gercek parametre vektorii olmak {izere, tahmin ediciler, ortalama hata

kareler kokii (RMSE) ve Ongoriilii hata kareler ortalamasi (PMSE) kriterlerine gore

karsilastirilmistir. Bu kriterler,

RMSE() \/ MICN MCN ¢(me1

mci=1

PMSE(A )_MLCNAQT( hy )Xﬁ((bma b)

olarak tanimlanmaktadir. MCN, Monte Carlo deneme sayisimi ifade etmekte olup
burada 5000 olarak alinmistir. Bu calismada, gecikmesi dagitilmis modellerde
yanlilik parametreleri k£ ve d i¢in herhangi bir se¢im yontemi onerilmemistir. Yanl
tahmin ediciler i¢in k& ve d degerlerinin belirlenmesinde, RMSE ve PMSE
tahminlerini minimum yapan k ve d’lerin ag taramasi (grid search) yontemi ile
tahmin edilmesi yoluna gidilmigtir. b* tahmin edicisi A’min (veya d’nin) bir
fonksiyonu oldugundan tahmin edilen RMSE ve PMSE degerleri de k£ (veya d)
degerine bagli olarak degisecektir.

Simiilasyon ¢alismasinin her bir denemesinde k veya d degerleri 0.005’den
baslayarak 0.995’e kadar 0.005 arttirilmis ve her bir k& veya d degeri i¢in minimum
RMSE ve PMSE degerleri alinmustir.

Tahmin edicilerin farkli deneylerdeki performanslari RMSE ve PMSE
kriterine gore Cizelge 4.9-4.11 ve Cizelge 4.12-4.14°de verilmistir.

79



4. GECIKMESI DAGITILMIS MODELLERDE STOKASTIK OLMAYAN KISIT
ALTINDA ALMON TAHMIN EDICIi ILE ALTERNATIF TAHMIN
EDICILERIN KOMBINASYONLARI Berrin GULTAY

Cizelge 4.8. Monte Carlo denemelerinde kullanilan gergek regresyon katsayilari
(Chanda ve Maddala, 1984)

Katsayilar Deney I Deney 11 Deney 111
b, 11.60 12.23 1.095
b, -11.0 10.98 2.620
b, 9.66 10.21 2.263
b, -9.29 8.65 3.173
b, 8.38 7.61 5.400
b, -6.0 6.45 6.165
b, 7.11 6.44 4.495
b, -4.43 4.69 3.839
b, 52 3.99 3.199
b, -3.09 2.66 2.751
b, 2.31 2.00 0.973
b, -1.16 2.07 -0.131

Deney | Deney | Deney Il

Sekil 4.1. Monte Carlo denemelerinde kullanilan gergek regresyon katsayilarinin
dagilimlarinin sekilleri
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Cizelge 4.9. Deney I i¢in elde edilen RMSE degerleri™*
| |'s | Nomas| B, | B | B, | B | 5.()]6,)]| 5,6 6,0
0.5] 0.1 71.514 | 24.340 | 24.283 | 24.254 | 25.045 | 25.045 | 25.068 | 24.277 | 24.256
0.5 1 71.514 | 24.343 | 24.285 | 24.256 | 25.046 | 25.046 | 25.069 | 24.279 | 24.258
0.5 10 71.514 | 24.576 | 24.477 | 24.398 | 25.144 | 25.103 | 25.109 | 24.452 | 24.419
0.5 | 100 71.514 | 41.904 | 30.343 | 30.347 | 33.501 | 29.653 | 27.534 | 34.139 | 34.132
0.8 | 0.1 78911 | 24.227 | 24.304 | 24.224 | 25.065 | 25.066 | 25.100 | 24.229 | 24.224
0.8 1 78911 | 24.230 | 24.306 | 24.226 | 25.066 | 25.067 | 25.101 | 24.232 | 24.226
0.8 10 78911 | 24.535 | 24.558 | 24.449 | 25.193 | 25.152 | 25.152 | 24.501 24.466
0.8 | 100 78911 | 45.771 | 31.614 | 31.649 | 35.601 | 30.976 | 28.331 | 35919 | 35.977
0.9 | 0.1 84.123 | 24.222 | 24.342 | 24.221 | 25.064 | 25.065 | 25.099 | 24.237 | 24.221
0.9 1 84.123 | 24.227 | 24.346 | 24.225 | 25.066 | 25.067 | 25.099 | 24.242 | 24.225
09| 10 84.123 | 24.735 | 24.719 | 24.575 | 25.256 | 25.187 | 25.171 | 24.666 | 24.608
0.9 | 100 84.123 | 55.689 | 34.481 | 34.553 | 39.928 | 33.678 | 29.940 | 40.229 | 40.336
0.95 | 0.1 87.787 | 24.221 | 24.364 | 24.221 | 25.060 | 25.060 | 25.092 | 24.244 | 24.221
0.95 1 87.787 | 24.231 | 24.372 | 24.228 | 25.063 | 25.064 | 25.094 | 24.253 | 24.228
095 10 87.787 | 25.167 | 24.938 | 24.779 | 25.391 | 25.257 | 25.207 | 24.944 | 24.861
0.95 | 100 87.787 | 72.539 | 39.961 | 40.095 | 47.913 | 38.823 | 33.102 | 48.268 | 48.458
099 ] 0.1 91.074 | 24.221 | 24.386 | 24.221 | 25.054 | 25.054 | 25.082 | 24.253 | 24.221
0.99 1 91.074 | 24.266 | 24.419 | 24.254 | 25.069 | 25.066 | 25.089 | 24.292 | 24.255
099 | 10 91.074 | 28.430 | 25.795 | 25.672 | 26.467 | 25.836 | 25.517 | 26.310 | 26.215
0.99 | 100 91.074 | 150.850 | 69.700 | 70.093 | 88.917 | 67.018 | 51.881 | 89.544 | 90.070

*: Koyu renkli degerler her bir satirdaki en iyi tahmin ediciyi gostermektedir.
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Cizelge 4.10. Deney Il i¢in elde edilen RMSE degerleri*
| |'s | Numarasr| B, | B | B, | B, | B,()|5,()]5,() |5,
05 0.1 71.514 0.841 1.041 0.836 | 19.418 | 19.436 | 20.826 0.875 0.836
0.5 71.514 0.907 1.090 | 0.890 | 19.420 | 19.438 | 20.827 0.936 0.880
0.5 10 71.514 3514 | 2985 | 2984 | 19.550 | 19.566 | 20.889 2.903 2.986
0.5 100 71.514 | 34.135 | 20.868 | 21.292 | 29.559 | 25.887 | 24.293 | 24.260 24.621
0.8 0.1 78.911 0.833 1.224 | 0.840 | 18.095 | 18.110 | 19.514 0.879 0.832
0.8 1 78.911 0918 1.276 | 0.916 | 18.097 | 18.112 | 19.515 0.956 0.899
0.8 10 78.911 3972 | 3472 | 3.478 | 18273 | 18.287 | 19.601 3.388 3.475
0.8 | 100 78.911 38.846 | 23.056 | 23.416 | 31.103 | 26.426 | 24.258 | 27.093 27.385
09| 0.1 84.123 0.833 1.364 | 0.842 | 17.659 | 17.670 | 18.897 0917 0.833
0.9 1 84.123 0.971 1.436 | 0.966 | 17.661 | 17.672 | 18.898 1.034 0.946
0.9 10 84.123 5.083 4249 | 4436 | 17.930 | 17.924 | 19.029 4.149 4423
0.9 | 100 84.123 | 50.154 | 27.136 | 27.430 | 35.747 | 29.173 | 25.702 | 32.833 33.064
095 | 0.1 87.787 0.834 1.457 | 0.844 | 17.517 | 17.525 | 18.572 0.953 0.834
0.95 1 87.787 1.076 1.574 1.060 | 17.522 | 17.529 | 18.574 1.149 1.038
0.95 10 87.787 6.888 5449 | 5907 | 17987 | 17.899 | 18.803 5.344 5.873
0.95 | 100 87.787 | 68.383 | 34.049 | 34.299 | 44434 | 34.854 | 29.149 | 42.458 | 42.706
0.99 | 0.1 91.074 0.844 1.563 | 0.855| 17.484 | 17.487 | 18.290 1.005 0.842
0.99 1 91.074 1.705 | 2.007 1.612 | 17.505 | 17.505 | 18.300 1.687 1.584
0.99 10 91.074 14913 | 10.445 | 11.383 | 19.455 | 18.704 | 19.205 10.587 11.427
0.99 | 100 91.074 | 148.897 | 66.634 | 67.041 | 87.087 | 64.758 | 49.385 | 86.653 87.185

*: Koyu renkli degerler her bir satirdaki en iyi tahmin ediciyi gostermektedir.

Cizelge 4.9-4.14’den genel olarak standart hata (S ) arttikca RMSE ve PMSE

degerlerinin arttig1 sonucuna ulasilmaktadir. Ayrica x,’ler arasindaki iliski seviyesi

(1 ) artitkca RMSE degerinin arttigi goriilmektedir. Simiilasyon sonuglarindan
Almon tahmin edicinin S ve | degerleri arttikga g¢oklu i¢ iliski seviyesinin
yiikselmesi dikkati ¢ekmektedir. Almon tahmin edicinin yanli tahmin edici
versiyonlarmnin ¢oklu i¢ iliskiden daha az etkilendigi goriilmektedir. Dolayisiyla
modelde ¢oklu i¢ iliski seviyesi yiiksekse Almon tahmin edici yerine yanli tahmin
ediciler kullanilmalidir. Deneyleri sdyle degerlendirebiliriz:

Cizelge 4.9’a gore S =100 durumu haricinde Almon-Liu tahmin edici diger
tahmin edicilerden iistiindiir. S =100 oldugunda ise Almon-(r-d) sinif tahmin edici

RMSE kriterine gore en iyi tahmin edicidir. Dolayisiyla standart hata ¢ok yiiksek
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olmadik¢a ve gecikme dagiliminin salinimli bir formda olmasi bekleniyorsa Almon-
liu tahmin ediciyi kullanmak uygun olacaktir.

Cizelge 4.12°ye gore | ve/veya S degerlerinin kiigiik oldugu durumlarda
Almon tahmin edicinin PMSE degerlerinin diger tahmin edicilerden daha iyi oldugu
goriilmektedir. S =100 i¢cin Almon-(r-d) tahmin edici PMSE kriterine gore en iyi
sonuclart vermistir. Diger taraftan | ve S 'nin ortalama degerleri i¢in daha iyi
PMSE degerleri oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.10 ve Cizelge 4.13 goz ontlinde bulunduruldugunda ise, Deney II’
ye gore yani gecikme yapisinin azalan formda oldugu durumda iistiin bir tahmin
edici oldugunu séylemek zordur. S kiigiik oldugunda RMSE ve PMSE kriterlerine
gore Almon-Liu tahmin edici ve S 'nin ortalama degerleri i¢in Almon-ridge tahmin

edici genellikle diger tahmin edicilerden iyidir.

Cizelge 4.11. Deney Il i¢in elde edilen RMSE degerleri*

| Nomas | B, | B | B, | B |6.()]6.(a)] B,k | B,)
0.5] 0.1 71.514 2.358 2.656 2.365 5.770 5.787 7.221 2.405 2.358
0.5 71.514 2.382 2.675 2.388 5.775 5.792 7.223 2.427 2.381
0.5 10 71.514 4.146 4.001 3.687 6.189 6.194 7.396 3.879 3.743
0.5 | 100 71.514 34.204 | 18.422 | 18.444 | 22.997 17.331 13.952 23.852 23916
0.8 0.1 78911 2.262 2.531 2.264 4.950 4.959 6.193 2.301 2.262
0.8 1 78911 2.295 2.554 2.293 4.956 4.966 6.196 2.331 2.289
0.8 10 78911 4.494 4.053 3.882 5.560 5.448 6.454 4.065 3.975
0.8 | 100 78911 38.902 | 20.096 | 20.205 | 25.763 | 19.118 14.974 26.179 26.308
09| 0.1 84.123 2.252 2.582 2.253 4.877 4.883 5.930 2.310 2.251
0.9 1 84.123 2.306 2.618 2.300 4.887 4.892 5.934 2.357 2.295
0.9 10 84.123 5.496 4.509 4.443 5.784 5.493 6.329 4.630 4.555
0.9 | 100 84.123 50.197 | 24.304 | 24.446 | 31.462 | 23.180 17.732 31.808 31.980
095 | 0.1 87.787 2.249 2.625 2.250 4.878 4.881 5.818 2.326 2.249
0.95 1 87.787 2.350 2.689 2.334 4.895 4.896 5.825 2411 2.327
0.95 10 87.787 7.197 5.215 5.241 6.361 5.812 6.478 5.515 5.458
0.95 | 100 87.787 68.414 | 31.590 | 31.783 | 41.127 | 30.164 | 22.648 41.506 41.749
099 | 0.1 91.074 2.252 2.675 2.253 4.898 4.899 5.730 2.351 2.250
0.99 1 91.074 2.696 2.950 2.602 4971 4.945 5.764 2.713 2.590
0.99 10 91.074 15.058 8.151 8.208 9.837 8.103 7.847 9.515 9.521
0.99 | 100 91.074 | 148.911 | 65.264 | 65.687 | 85.454 | 62.407 | 45.926 86.088 86.639

*: Koyu renkli degerler her bir satirdaki en iyi tahmin ediciyi gostermektedir.
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| ve s biiyikkse Almon-(r-k) sinif tahmin edici diger tahmin edicilerden
daha tstiindiir. Diger taraftan S biiyiik, | kiigiikse Almon-ridge tahmin edici
genellikle daha 1yi sonuglar vermistir. Tiim bu sonuglara gore polinomun yapisinin
azalan bir sekilde oldugu durumlarda Almon-Liu ve Almon-ridge tahmin edici
kullanilmalidir.

Deney III i¢cin RMSE ve PMSE tahminleri Cizelge 4.11 ve Cizelge 4.14 ile
verilmistir (0nce arip sonra azalan dagilim). Burada ise S ’nin kii¢iik degerleri i¢in
RMSE ve PMSE kriterlerine gore Almon-Liu tahmin edici en i1yi performansa
sahiptir. Ayrica S ’'nin ortalama degerleri i¢in de Almon-Liu tahmin edici genellikle
en iyidir. S =100 oldugunda ise RMSE ve PMSE kriterlerine gére Almon-(r-d) sinif
tahmin edici diger tahmin edicilerden daha iistiindiir.

Almon, Almon-ridge, Almon-Liu, Almon-modified ridge ve Almon-modified
Liu tahmin edicileri azalan dagilimi, 6nce artip sonra azalan dagilima goregok daha
iyi yakalamiglardir. Almon-TB, Almon-(r-k) ve Almon-(r-d) tahmin edicileri i¢in ise
bu durumun tersi s6z konusu olmustur.

Genel olarak bu simiilasyon calismasinin sonuglarina goére bu boliimde
Almon tahmin ediciye alternatif olarak tanimlanan yanli tahmin ediciler RMSE ve
PMSE kriterlerine gére Almon tahmin ediciden daha iistiindiir. Bu alternatif tahmin
ediciler gecikmesi dagitilmis modellerde 6zellikle modelde ¢oklu i¢ iligski sorunu ile
karsilasildiginda oldukca yararl olacaktir.

Bir¢ok durumda Almon-Liu, Almon-modified Liu, Almon-modified ridge ve
Almon-(r-d) tahmin edicileri Almon, Almon-ridge, Almon-TB ve Almon-(r-k)
tahmin edicilerinden daha {istiin performans gostermistir. Buradan Almon tahmin
edicinin Liu ve ilgili tahmin ediciler gecikmesi dagitilmis modeller icin en iyi

tahmin edicilerdir.
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5. GECIKMESI DAGITILMIS MODELLERDE BAZI ALTERNATIF
TAHMIN EDiICILERIN HATA KARELER ORTALAMA MATRISLERININ
KARSILASTIRILMASI

Bir 6nceki boliimde gecikmesi dagitilmig modeller i¢in Almon tahmin ediciye
alternatif tahmin ediciler tanimlanmistir. Bu bdliimde ise bu tahmin ediciler arasinda
bazi karsilagtirmalar ele alinacaktir. Karsilastirmalar1 yapabilmek i¢in ele alinan
tahmin ediciler kanonik formda yeniden tanimlanacaktir.

Q, Z¥ matrisinin 6zvektorlerine karsilik gelen ortagonal bir matris olsun.

Boylece W=ZQ ve g =Q@ olmak iizere (3.33) ile verilen gecikmesi dagitilmis

model kanonik formda,
y=Wg+u, u~N(0,s 21) (5.1.)

seklinde yeniden yazilabilirl , 31,3 K31 , >0, (s +1)' (s +1) tipinde olan Z¢

matrisinin siral1 6zdegerleri olmak iizere,
ww =0w20 =L =diag(l | ,,K,I ) (5.2)

oldugundan W matrisinin kolonlar1 ortagonaldir. Boylece (5.1) modeli i¢in Boliim
4’de ele alinan alternatif tahmin ediciler asagidaki sekilde kanonik formda ifade
edilebilir.

Almon tahmin edici,
g, =L"'we¢=C,y (5.3)

olarak bulunur.

Almon-ridge tahmin edici,

g, =(L+k)'we k30 (5.4)

=G IWy=C,y
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olur. Burada G, = (L +kl )'1 olmak tiizere simetrik ve kdsegen bir matristir.

Almon-modified ridge tahmin edici,

g, k)=(L+rr)' (We+ikg,) k30 (5.5.)
=(L +k1)'Lg, +k(L +kI)'G,
=|(L + ) +a(L +aa) 2 g
=G, +kG?|w¢$ =C,y

olarak bulunur.

Almon-Liu tahmin edici,

g, =(L+1)'(L+ar)L'wy 0<d<l (5.6.)

=L,L"'w$=C,y

olur. Burada L, = (L +1 ) : (L +dl ) olmak iizere simetrik ve kosegen bir matristir.

Almon-modified Liu tahmin edici,

6, (@)=|L+1)" (L +anlg, +[r- (L+1)" (L +ar)g, (57)
:LdgA +(1' L, )gd
= (2Ld - Li, )jA

=(oL, - L3)LW9 = Coy

olarak elde edilir.
Yukarida kanonik formda yeniden yazilan alternatif tahmin edicilerin lineer
homojen oldugu aciktir. Karsilastirmalar1i yapabilmek i¢in asagidaki Lemma

kullanilacaktir.
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Lemma (Trenkler, 1980): 51 ve 52, D= V(HI)- V(EZ) pd olacak sekilde

~ \( ~
b ’nin iki homojen lineer tahmin edicisi olsun. Bias(bz)D'lBias(bz)<S2

saglaniyor ise MSE (51 )- MSE (52) farki pd olacaktir.

5.1. Almon-Modified Ridge Tahmin Edici ile Almon Tahmin Edicinin

Karsilastirilmasi

Swindel (1976)’da lineer regresyon modeli altinda modified ridge tahmin
edici ile EKK tahmin edici arasinda MSE kriterine gore bir karsilagtirma yapilmistir.
Bu boéliimde, yapilan bu ¢alismaya paralel olarak gecikmesi dagitilmis modeller i¢in
tanimlanan Almon-modified ridge tahmin edici ile Almon tahmin edici, MSE

kriterine gore karsilastirilacaktir.

Teorem 5.1 : £ bir sabit ve k£ >0 olsun.

D, =CC - C,C\, ¢ =L, ¢, =|G, +kG2|weve b, = Bias(§, (k) = - k2Gg
olmak iizere b@D; 'b, <s 2 ise MSE(G,)- MSE(G,, (k)) fark: pozitif tanimlidr.
Ispat : MSE (Q y ) - MSE (@m (k)) farkinin pd olup olmadigin1 gorebilmek i¢in (5.3) ve
(5.7) ile verilen g, ve §, (k) tahmin edicilerinin varyans-kovaryans matrisleri

inceleyelim. Yansiz bir tahmin edici olan g, ’nin varyansi-kovaryansi,
Var(g,)=s 2L (5.8)

olarak bulunur. Diger taraftan §,, (k) tahmin edicisinin varyans-kovaryans matrisi ve

yanlilig1 sirasiyla,

Var(g, (k) =s 2(G, + kG )L (G, +kG})

=s2G (I- kG I +kG, ), (5.9.)
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Bias(g, (k) = - k*G2g (5.10.)
olarak elde edilir. (5.9) ve (5.10) kullanilarak g, (k) ’nin MSE matrisi,
MSE(G,, (k) =s 2G, (I - kG, NI +kG,) +k'Gl&? (5.11.)
olur. (5.8) ve (5.9) ile verilen esitliklerin farki goz 6niinde bulunduruldugunda,

D, = Var(gA)- Var(gm (k)) =S uz(Cl Cg- C3C3¢)

=5 2k*G,|G, +L ' +kG? |G, (5.12)

elde edilmektedir. |_Gk +L +kG,f] >0 oldugundan, D, >0 olur. Yani, £ >0 icin

D, ile ifade edilen fark pd olacaktir. Lemma kullanilarak ispat tamamlanmais olur.

5.2. Almon-Modified Ridge Tahmin Edici ile Almon-Ridge Tahmin Edicinin

Karsilastirilmasi

Bir onceki bolimde Almon-modified ridge tahmin edicinin Almon tahmin
ediciden iistiin oldugu gosterilmistir. Burada Teorem 5.2 ile Almon-modified ridge

tahmin edici ile Almon-ridge tahmin ediciMSE kriterine gore karsilastirilacaktir.

Teorem 5.2 : & bir sabit ve £ >0 olsun.

D, =C,C,' - C,C,', €, =G ¢, C, =|G, +kG2 | tve

b, = Bias(g, (k) = - k*G2g olmak iizere bWD; ', <s 2 ise MSE(G, )- MSE(g,, (k))
fark: pozitif tanimlidir.

Ispat : (5.4) ile verilen §, *nin varyans-kovaryans matrisi ve yanlihig1 sirastyla,

Var(gk)zstkLGlst
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=s (- kG,)G, (5.13.)
Bias(g,)=- kG,g (5.14.)

yazilabilir. (5.13) ve (5.14) kullanilarak g, *nin MSE matrisi ise,
MSE(G,)=s (I - kG,)G, +k*G, & ¢ (5.15.)
olarak ifade edilir. (5.13) ve (5.9) ile verilen esitliklerin farki ise,

D, =Var(g,)- Var(g, (k) =s 2(c,C8- C,CH)

=s2G,LG, 2kG, +K*G?) (5.16.)

olarak bulunur. (5.16)'daki ifade de [2kG, +k°G?|>0 oldugundan D, >0

olacaktir. Boylece k£ > 0i¢in, D, ile ifade edilen fark pd olur. Lemma kullanilarak

ispat tamamlanmis olur.

5.3. Almon-Modified Liu Tahmin Edici ile Almon Tahmin Edicinin

Karsilastirilmasi

Modified Liu tahmin edici, Li ve Yang (2012) tarafindan genel lineer
regresyon modelinde tanimlanmistir. Ayrica Li ve Yang (2012), modified Liu tahmin
ediciyi, EKK, Liu, ridge ve modified ridge tahmin ediciler ile MSE kriterine gore
karsilastirmislardir. Burada ise Almon-modified Liu tahmin edici ile Almon tahmin

edici MSE kriterine gore karsilastirilacaktir.
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Teorem 5.3 : d bir sabit ve 0<d <1 olsun.

D,=CC'- CCC =L WeC, =L, - I2)L W

b, = Bias\g, (d))=-(1- d)’(L +1)*g olmak iizere b$D;'b, <s > ise
MSE(G,)- MSE(G,, (d)) farki pozitif tanimlidur.

ispat : (5.7) ile verilen g, (d) nin varyans-kovaryans matrisi,

var(g,(d))=s 2L, - L3172z, - 1] (5.17.)
yanlilig ise,

Bias(g, (d))=-(1- a] (L +1)g (5.18.)
olur. (5.17) ve (5.18)’in kullamlmastyla g, (¢) nin MSE matrisi,

MSHG, () =s 2oL, - 2] L, - 2]+(0- d)f (L +1) @bl +1)° (5.19.)
olarak bulunur. (5.19) esitligi,

var(g, (@) = oL, - 2]v(g,) (5.20.)
seklinde de ifade edilebilir. Burada 2L, - L2 |, késegen ve simetrik bir matristir.

B=|or, - 1] =diaglp,.b,.K.b,) (5.21)

olarak tanimlansin. (5.21)’deki B matrisinin i-inci elemant ise,
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2

€2 +2l,+2d-d’U

b=giioitdd g (522)
e (.+1) g

olarak ifade edilebilir. (5.22)’den 0<d <l igin |;+2l,+2d-d>>0 ve

|2 +2 . +2d- d’

(I, +1)

eleman: igin 0 <b, <1 olmasi saglanmaktadir. Boylece Var(g,)- Var(g, (d))>0

<1 oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla, B matrisinin i-inci

olur, yani 0 <d <1 i¢in D, ile verilen fark pd olur. Lemmanin kullanilmasiyla ispat

tamamlanmis olur.

5.4. Almon-Modified Liu Tahmin Edici ile Almon-Liu Tahmin Edicinin

Karsilastirilmasi

Li ve Yang (2012)’de modified Liu tahmin edicinin, sirastyla Liu, ridge ve
modified ridge tahmin edicilerinden MSE kriterine gore daha {istiin bir tahmin edici
oldugu gosterilmistir. Bu bdliimde ise Almon-Liu tahmin edicinin Almon- modified

Liu tahmin ediciye gore MSE anlaminda daha iyi oldugu gosterilecektir.

Teorem 5.4 : d bir sabit ve 0<d <1 olsun.

D,=CC - c,ct, ¢ =L, - 2w, ¢, = L,L"'Weve

b, = Bias(§,)=-(1- d)(L +1)"'g olmak iizere, b¥D;'b, <s 2 ise
MSE ((j . (d )) - MSE (Q J ) farkinin pozitif tanimlidur.

Ispat : (5.6) ile verilen §, tahmin edicisinin varyans-kovaryans matrisi ve yanlilig

sirastyla asagidaki gibi elde edilmektedir.

Var(§,)=s 2L,L"'L, (5.23.)

Bias(g,)=-(1- d)(L +1)'g. (5.24.)
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(5.23) ve (5.24) ifadeleri kullanilarak, g, 'nin MSE matrisi,
MSE(G,)=s2L,L 'L, +(1- d)(L +1) 'gdL + 1) (5.25.)
olarak bulunur. (5.23) ile (5.17)’nin farkini inceleyelim:

D, = Var(gm (d))' Var(@d)ZS 3(C5C§D- C4C9’)
S (R I () ) S Y R ) R

=s 2L, R0 )L (L +1) + (- P +I) UL +0) L, (5.26)

(5.26) ile verilen esitlik, 0 <d <1 igin pd oldugundan ¥(g, (<))- ¥(g,)>0 olur.
Dolayisiyla 0 <d <1 i¢in C,C§ - C,Cf farki da pd olur. Lemmanin kullanilmasiyla

ispat tamamlanmais olur.

5.5. Almon-Modified Ridge Tahmin Edici ile Almon-Liu Tahmin Edicinin

Karsilastirilmasi

Bu boliimde Almon-modified ridge ile Almon-Liu tahmin edicilerinin hangi
kosullar altinda daha iyi performans gdsterdikleri incelenecektir. Baslangi¢ olarak

d’nin sabit oldugu durumu goz 6niinde bulunduralim.

Teorem 5.5 : d bir sabit ve 0<d <1 olsun.
C, =G, +kG2we , c,=L,L'W¢ , b =Bias(g, (k) . b, =Bias(@,) ve

! /(1' d)

k,=——, j=12,K,s+1 olmak iizere,
T, +d

a. 0<k<k, icin by(C,C$- C,C$)'b,<s? ise MSE(G, (k))- MSE(G,)

pozitif tanimhidir.
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b. 0<k;,, <k i¢in b{C,C$- C,CP) 'b <s? ise MSE(G,)- MSE(, (k))

pozitif tanimhidir.

=1

Burada k;; = min{k j}jﬂ ve ky; = max{k j}é:l olarak elde edilir.

ispat : (5.9) ve (5.23) ile verilen esitliklerin farki

D, =Var(§, (k))- var(g,)=s 2(c,c¢- C,C9)

=s 2|6, +kc?)L(G, +kG2)- L,L7'L,] (5.27)

olarak elde edilir.

-7 + — ! (5.28.)

olmak iizere, C,C{- C,C{ farkinin pd olabilmesi i¢in, gerek ve yeter kosul tiim
J=L2,K,s+1 i¢in Y ; >0 olmasidir.

2
l J

2k ,
L ve ifadeleri pozitif olduklarindan dolayr £ >0 igin
3 4
il ; +ki II ; +ki

C,C(- C,C¢ farkinin pd olabilmesi i¢in gerek kosul,

-~ (5.29.)

ifadesinin sifirdan biiyiik olmasi gerekmektedir. Dolayisiyla, 0<k <k, ; lgin
C,CS - C,C§ farkimin pd olur. Benzer sekilde 0 < k; ; <k i¢in C,C{- C,C{ farki da

pd olacaktir. Lemmanin kullanilmasiyla ispat tamamlanmis olur.

Simdi, £’ nin sabit ve 0 <k <1 oldugu durumu goz 6niinde bulunduralim.

97



5. GECIKMESI DAGITILMIS MODELLERDE BAZI ALTERNATIF TAHMIN
EDICILERIN HATA KARELER ORTALAMA  MATRISLERININ
KARSILASTIRILMASI Berrin GULTAY

Teorem 5.6 : & bir sabit ve 0 <k <1 olsun.
C, =|G, +kG2|we,c, =L,L"'W ¢, b, = Bias(g, (k)), b, = Bias(g,) ve

Kl +1)

| +k

J

d;, =1- j=12,K,s +1 olmak lizere,

a. 0<d<d; <1ic¢in b§(C,C$- C,C§)'b,<s? ise MSE(G, (k))- MSE(G,)
pozitif tanimhidir.
b. 0<d;, <d<l1 i¢in b{C,C$- C,CP)'b, <s? ise MSE(G,)- MSE(, (k))
pozitif tanimlhidir.
Burada d;; = min{d /}j: ve d,, = max{d /}é,: olarak elde edilir.
Ispat : Teorem 5.5’in ispatindan j =1,2,K,s +1 igin Y >0 icin C,C{- C,C§ farki
pozitif tanimhidir.
k bir sabit ve k>0 olsun. (5.29) esitligi, 0 <d < dl*j <1 i¢in C;C{- C,CS
farkinin  pd ve 0<d, ;<d<l igin C,Cf{- C,C{ farkinin pd olmasini

saglamaktadir. Lemmanin kullanilmasiyla ispat tamamlanir.
Teorik sonuglarin sayisal drneklerde veya simiilasyon calismalarinda daha
kolay goriilebilmesi i¢in §,, §,, §,, (k), g, ve g, (d ) tahmin edicilerine ait SMSE

degerleri asagidaki esitlikler yardimiyla bulunabilir:

-
*

SMSE(§,)=s2a - (5.30.)
i=1 i
( ) ) %‘“1 5 s+1 92
SMSE\g, ) = ——+tk'q ———~— 5.31.
gk S u la:1 (I i + k)2 ei (l i + k)2 ( )

+1 2 +1 2
o li(|i+2k) + 5 g9;

—= 32.
ATy ATy (-32)
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A st (Il +d 2 s+l 2
SMSE(g,)=s2Q L, +d) (t-ay§ 2 (5.33)

s+l s+1 2
SMSE@, (@) =528 Z+(-a)'8 9. (5.34)
i=1 | i i=1 (l i +1)

Burada b,, (5.22)’de tanimlandig1 gibidir. Diger onemli bir konu ise bazi

tahmin edicilerde kullanilan yanlilik parametreleri £ ve d’nin uygun tahminlerini
bulmaktir. Bunun i¢in, sirasiyla, Hoerl ve Kennard (1970), Kennard ve Baldwin

(1975) ve Lawless ve Wang (1976)’nin onerdikleri ridge parametresi (5.1) modeli

i¢in, g, g’ n ve sAu2 ,S j 'nun EKK tahminleri olmak {izere, agagidaki sekilde tahmin

edilir:
. S?
ki =5 (5.35.)
ag;
i=1 l
» o _(s+Ds)
Kiks = 0 (5.36.)
ag;
i=l1 l
N s+1 Af
k,, :(m— . (5.37))
al.g’

Diger taraftan Liu (1993), k parametresinin tahminine benzer sekilde d

parametresi i¢in bazi tahminler 6nermistir. (5.1) modeli i¢in bu tahminler sdyledir:

R Es+l s+ 52 u

d, =1-s2g8 /é % (5.38.)
@i=lli(li+1) = (1, +1) g

R Gl 1 s | 462 U

dy =1-S28 a9 4. (5.39.)
g L +1/ 5 (1, +1) g
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5.6. Sayisal Ornek

Bu calisgmada, Almon tahmin ediciye alternatif olarak tanimlanan Almon-

ridge, Almon-modified ridge, Almon-Liu ve Almon-modified Liu tahmin edicilerin

SMSE kriterine gore karsilastirilmistir. Boliim 4.10°da ayrintili bir sekilde analiz

edilen bagimsiz degiskenin kaynaklar ve bagimli degiskenin sermaye harcamalar

oldugu Almon (1965) veri seti kullanilacaktir. Bu uygulama c¢aligmasinda incelenen

veri seti i¢in alternatif tahmin edicilerin performanslar1 incelenecektir. Bolim

4.10°da bu veri seti i¢in gecikme sayis1 8 ve polinom derecesi 2 olarak belirlenmistir.

Karsilastirmalar1 yapabilmek icin elde edilen diger sonuglar asagidaki gibidir.

(a) Z'Z matrisinin 6zdegerleri :0.0007, 0.0634, 2.9359 .

(b) y=Za +u  modelindeki a ’'nmn ve buna bagh  olarak

y = Xb +u modelindeki b 'nin Almon tahmini:

a:(d,) =(0.0962,0.0320,- 0.0052),

A

b, = (48 ,) =(0.096, 0.123, 0.140, 0.146, 0.142, 0.127, 0.102, 0.067, 0.021 )

(¢) s ’nun EKK tahmini S > = 0.0164 olarak elde edilmistir.

W=ZQ ve g = Q@ olmak tlizere (3.33) ile verilen gecikmesi dagitilmis modeli

(5.1) ile verilen kanonik forma doniistiirmek igin,

Ve

& 0.2478 - 0.7818 0.57220
Q=g 0.7934 0.1751 0.5829
& 0.5559  0.5985 0.5769

€0.0007 0 0 0
W =L =4 0.0634 0 3
& 0 2.9359
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olarak elde edilmistir. Boylece (5.1) modelindeki g 'nin EKK tahmini,

§=L"'Ww$=[12297, - 1.0754, 0.5580]'

olarak elde edilmistir.

Almon-ridge ve Almon-modified ridge tahmin edicilerinin SMSE degerlerini
bulabilmek i¢in (5.35)-(5.37)’daki esitlikler yardimiyla & parametresinin tahminleri
elde edilmistir. Bundan baska cesitli £ degerlerine karsilik gelen SMSE degerleri
Cizelge 5.1°de verilmistir. Sekil 5.1°de ise Almon-modified ridge tahmin edicinin
performansinin Almon-ridge tahmin ediciden daha iyi oldugu k& araligi i¢in SMSE
degerlerinin grafigi verilmistir.

Cizelge 5.1 incelendiginde £ >0.02 icin Almon-modified ridge tahmin
edicinin  performansinin, Almon ve  Almon-ridge tahmin edicilerin
performanslarindan daha iyi oldugu goriilmektedir. Diger taraftan Almon-ridge
tahmin edicide & >0 icin Almon tahmin ediciden iistiin oldugu goriilmektedir.
Cizelge 5.1’den goriilecegi lizere, k,, , k., ve k,, parametreleri kullanilarak
yapilan SMSE tahminleri olduk¢a kiigiiktiir. Ayrica farkli £ degerleri igin Almon-
modified ridge tahmin edicinin Almon-ridge tahmin ediciden MSE anlamindaki
tistiinliigi Sekil 5.1°den incelenebilir. Elde edilen sayisal sonuglar Teorem 5.1 ve

Teorem 5.2°de verilen teorik sonuglar1 desteklemektedir.
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Cizelge 5.1. Almon, Almon-ridge ve Almon-modified ridge tahmin edicilerinin
tahmin edilen SMSE degerleri

SMSE(§,) SMSE(G,) SMSE(G, (k)

k=0 23.6928 23.6928 23.6928
kx =0.0055 23.6928 1.7206 2.2609
k=0.01 23.6928 1.6411 1.7840
ks =0.0165 23,6928 1.6481 1.6743
k=0.02 23.6928 1.6599 1.6605
k=0.03 23.6928 1.7002 1.6524
ki =0.0498 236928 1.7855 1.6649
k=0.1 23.6928 1.9700 1.7440
k=0.2 23.6928 2.1898 1.9286
k=0.3 23.6928 2.3086 2.0675
k=0.4 23.6928 2.3823 2.1662
k=0.5 23.6928 2.4328 2.2384
k=0.6 23.6928 2.4699 2.2931
k=0.7 23.6928 2.4985 2.3359
k=0.8 23.6928 2.5215 2.3702
k=0.9 23.6928 2.5406 2.3984
k=1 23.6928 2.5569 2.3310
k=2 23.6928 2.6510 2.4949

258 T T T T T T T T

25-

24+

23

22

SMSE

21

1.8

—a— Almon-modified ridge tahmin edici
o Almon-ridge tahmin edici

4
1_6 1 1 1 1

| 0z 03 0.4 05 0.6 0.7 08 0.9 1
Kk

Sekil 5.1. k degerlerine karsilik gelen SMSE (Q k) ve SMSE (Qm (k)) grafikleri
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Cizelge 5.2. Almon, Almon-Liu ve Almon-modified Liu tahmin edicilerinin tahmin

edilen SMSE degerleri
SMSE(G,) SMSE(G,) SMSE(,, (d))
d=0 23.6928 0.1721 0.0161
d=0.001 23.6928 0.1718 0.0160
d=0.01 23.6928 0.1688 0.0156
d=0.1 23.6928 0.1403 0.0119
d=0.2 23.6928 0.1118 0.0089
d=0.3 23.6928 0.0867 0.0069
d=0.4 23.6928 0.0650 0.0056
d=0.5 23.6928 0.0467 0.0049
d=0.6 23.6928 0.0318 0.0045
de, =0.712 23.6928 0.0192 0.0043
d=0.8 23.6928 0.0122 0.0042
d=0.9 23.6928 0.0076 0.0042
0.16
—e— Almon-modified Liu tahmin edici

¥ Almon-Liu tahmin edici

0.14¢ -

012} . _
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Sekil 5.2. d degerlerine karsilik gelen SMSE (Q d) ve SMSE (Qm (d )) grafikleri
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Cizelge 5.3. Almon-modified ridge, Almon-Liu ve Almon-modified Liu tahmin
edicilerinin SMSE degerlerinin karsilastirilmasi

k=da  SMSE@, (k) SMSE(G,) SMSE(G,(d))

0.01 1.7840 0.1688 0.0156
0.1 1.7440 0.1403 0.0119
0.2 1.9286 0.1118 0.0089
0.3 2.0675 0.0867 0.0069
0.4 2.1662 0.0650 0.0056
0.5 2.2384 0.0467 0.0049
0.6 2.2931 0.0318 0.0045
0.7 2.3359 0.0192 0.0043
0.8 2.3702 0.0122 0.0042
0.9 2.3984 0.0076 0.0042

25 T T T T T T
IIIII ****’
""""""" L &
PP
Lt
2 L ; -
o
*'
151 B
[+
g
1 L -
4 Almon-modified ridge tahmin edici
— - Almon-modified Liu tahmin edici
—&— Almon-Liu tahmin edici
05
W ———— o i
TR A Srrers. s - N
%*.1 0.2 03 0.4 05 086 07 08 09
E-d
Sekil 5.3. k-d degerlerine karsihik gelen SMSE(G,, (k)), SMSE(G,) ve SMSE(G,, (d))

grafikleri

Almon-modified Liu tahmin edicinin performansim1 Cizelge 5.2°den
inceledigimizde, d’nin 0<d <1 araligindaki tiim degerleri i¢cin Almon-Liu ve
Almon tahmin ediciden daha {iistiin oldugu goriilmektedir. Sekil 5.2’den goriildiigii

tizere yanlilik parametresi d arttikga Almon-modified Liu ve Almon-Liu tahmin
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edicilerin SMSE degerleri azalmaktadir. Ayrica her iki tahmin edici i¢in d,

parametresi kullanilarak tahmin edilen SMSE degerleri oldukga kiiciiktiir.

Cizelge 5.3. bazi ortak k ve d parametreleri i¢in Almon-Liu, Almon-modified
ridge ve Almon-modified Liu tahmin edicilerinin performanslarint 6zetlemektedir.
Bu ¢izelgeden yalnizca Almon-modified Liu tahmin edicinin degil, ayrica Almon-
Liu tahmin edicisinin de Almon-modified ridge tahmin edicisinden daha {istiin
performans gosterdigi goriilmektedir. Bu sonuclarin yam sira Cizelge 5.3 ve Sekil

5.3’den elde edilen sonuglar soyle 6zetlenebilir:

(i) d =0.1 olsun. Teorem 5.5 kullanilarak elde edilen k; degerleri ve buna

bagli olarak elde edilen sonuglar soyledir:

k; =0.8704,0.3492,0.0062 .

0 <k <0.0062 araligindan bir k degeri i¢in SMSE(Qm (k = 0.005)) =2.4019 olarak
bulunmustur ve SMSE (Q d:m) =0.1403 ile karsilastirildiginda Teorem 5.5’in (a)
kisminda belirtildigi gibi SMSE(G,), SMSE(G,, (k) dan daha kiigiiktiir (bkz. Sekil
5.3). Diger taraftan 0<0.8704 <k aralif1 i¢in ise SMSE(Qm (k = 0.9)) =2.3984
olarak bulunmustur ve SMSE (Q d=o1 ) =0.1403 ile karsilastirildiginda ise SMSE (Q d ) ,
SMSE (Qm (k))’dan daha kiiciiktiir. Ancak Teorem 5.5’in (b) kisminin gerek kosulu

saglanmadigindan, SMSE(G, (k)), SMSE(G, ) den daha kiigiik degildir.

(i) d =0.9 olsun. Teorem 5.5 kullamilarak elde edilen k; degerleri ve buna

bagli olarak elde edilen sonuglar soyledir:

k; =0.00765,0.00658,0.000077 .

0 <k <0.000077 araligindan bir k degeri igin SMSE(G, (k =0.00007)) = 23.235
bulunmustur ve SMSE (Q dzolg) =0.0076 ile karsilastinldiginda SMSE (Q d) ,

SMSE(G,, () *dan daha kiigiiktiir (bkz. Sekil 5.3). Diger taraftan 0 <0.00765 < k
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araligi  igin ise  SMSE(G, (k =0.008))=1.8979 olarak bulunmustur ve
SMSE(G,-,,)=0.0076 ile karsilastirildiginda ise SMSE(G,), SMSE(G, (k)) *dan

daha kiigiiktiir. Ancak Teorem 5.5’in (b) kisminin gerek kosulu saglanmadigindan,

SMSE(G,, (k)), SMSE(G, )’ den daha kiigiik degildir.

(iii) £ =0.2 olsun. Teorem 5.6 kullanilarak elde edilen d; degerleri ve buna

bagli olarak elde edilen sonuglar soyledir:

d; =0.749,0.1926,0.0028 .

0<d<0.0028<1 araligindan bir d degeri icin SMSE(deo,ooz) =0.1715 elde
edilmistir ve SMSE (Qm (k = 0.2)) =1.9286 ile karsilastirildiginda SMSE (Q d) ,
SMSE(G,, (k)) *dan daha kiigiiktiir (bkz. Sekil 5.3). Diger taraftan 0.749<d <1
araligi i¢in ise SMSE (Q dzolg) =0.0122 olarak bulunmustur ve
SMSE (Qm (k = 0.2)) =1.9286 ile karsilastirildigina ise SMSE (Q J ) , SMSE (Qm (k)) ’dan

daha kiiciiktiir. Ancak Teorem 5.6’nin (b) kisminin gerek kosulu saglanmadigindan,

SMSE(G,, (k)), SMSE(G, ) den daha kiigiik degildir.

(iv) £ =0.8 olsun. Teorem 5.6 kullanilarak elde edilen d; degerleri ve buna

bagli olarak elde edilen sonuglar soyledir:

d; =0.1572,0.0147,0.0002.

0<d <0.0002<1 araligindan bir d degeri i¢in SMSE (Q d:0.0001) =0.1721 elde
edilmis olup SMSE (Qm (k = 0.8)) =2.3702 ile karsilastirildiginda Teorem 4.6’nin (a)
kisminda belirtildigi gibi SMSE(G,), SMSE(G,, (k) dan daha kiigiiktiir (bkz. Sekil
5.3). Diger taraftan 0<0.1572 <d <1 aralif1 icin ise SMSE(G,_,,)=0.1118 olarak

bulunmustur ve SMSE (@m (k = 0.8)) =2.3712 ile karsilastinlldigina ise SMSE (Q 4 ) ,
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SMSE (Qm (k)) ’dan daha kiigiiktiir. Ancak Teorem 5.6’nin (b) kisminin gerek kosulu
saglanmadigindan, SMSE(G, (k)), SMSE(G, ) den daha kiigiik degildir.

Bu boliimde Almon tahmin ediciye alternatif olarak tanimlanan Almon-ridge,
Almon-modified ridge, Almon-Liu ve Almon-modified Liu tahmin edicilerinin MSE
kriterine gore teorik karsilagtirmalar yapilmistir. Teorik sonuglara dayanarak Almon
(1965) veri seti ile Almon tahmin ediciye alternatif olarak tanimlanan tahmin ediciler
i¢in uygun birer k ve d parametrelerinin se¢imi ile Almon tahmin ediciden daha {istiin
performans gosterdikleri goriilmiistiir. Teorik kisimda Onerilen & ve d
parametrelerinin se¢im yontemleri uygulamada ele aliman ekonometrik 6rnek
tizerinde SMSE anlaminda iyi sonuglar vermistir.

Li ve Yang (2012), ¢oklu i¢ iliski seviyesinin siddetli oldugu bir genel lineer
regresyon modelinde ridge, Liu, modified ridge ve modified Liu tahmin edicilerinin
EKK tahmin ediciden {istiin olduklarini gostermistir. Ayrica modified Liu tahmin
edicinin ridge, Liu ve modified ridge tahmin edicilerinden daha kiiciik SMSE
degerlerine sahip oldugunu gdstermislerdir. Gecikmesi dagitilmis modelde yapilan
bu caligmada ise benzer sekilde Almon-modified Liu tahmin edicisi en iyi
performansi géstermistir.

Burada yapilan teorik karsilastirmalar ve uygulama sonuglar1 gosteriyor ki, k
ve d parametrelerinin uygun birer se¢imleri ile Almon-modified ridge ve Almon-
modified Liu tahmin edicileri gecikmesi dagitilmis modellerde diger alternatif

tahmin edicilere gore daha iy1 performans gostermektedir.
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6. GECIKMESI DAGITILMIS MODELLERDE STOKASTIK KISIT
ALTINDA ALMON TAHMIN EDICIYE ALTERNATIF TAHMIN
EDICILER

6.1. Stokastik Kisith Modelde Mixed Regresyon
y=Xb+u (6.1.)

seklinde genel lineer regresyon modelimiz olsun. Burada y, T 1 tipinde yanit
degiskenlerin vektorii, X, T~ p tipinde stokastik olmayan bagimsiz degiskenlerin
g6zlenen matrisi, b, p~ 1 tipinde bilinmeyen regresyon katsayilarinin vektorii ve u,
T’ 1 tipinde sifir ortalamali, S >/ varyans-kovaryans matrisli rasgele hatalarin
vektoridiir, yani u~N (O,S I )

Theil ve Goldberger (1961), Rb =r lineer kisitlarin1 stokastik formda
kullanarak mixed regresyon modelini gelistirmislerdir. », m £ p olmak {izere rassal

degiskenin m~ 1 boyutlu bir vektor olan lineer kisitlar,
r=Rb+v (6.2.)

olarak yazilabilir. Burada R, m " p tipinde kisitlarin belirlendigi matris, v sifir
ortalamali, s fW kovaryans matrisli, normal dagilimli hatalarin vektoriidiir. Yani
v~N (O,S fW) 'dir. Ayrica u ve v bagimsizdur.

(6.2) ile verilen kisit altinda (6.1) ile verilen modelin parametrelerini tahmin

edebilmek i¢cin modeli y ve X gozlemlerine (6.2)’deki bilgi eklenerek,

(6.3.)

wW.Q
o
1
LY
o\ C
(@)
+
(%(D) Q\
o\ C

seklinde ya da,
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vy =X,b+u, (6.4.)

matris formunda yazilabilir. Burada M mixed oldugunu gostermektedir. (6.3)
modeli (6.2) Onbilgisi ile (6.1)’deki Orneklem bilgisini birlestirmektedir.
Uy ~ N(O,WM) 'dir. W, , P:(m+T ) (m+T ) doniisim matrisi olmak {izere

PO, P =1, W, = PPColacak sekilde,

él u
. ~—1, 0
&7, 0 U L ST u
W, =é L uve W, =¢€ u (6.5.)
& s’Wj & 1 yru
8 s, H

formunda pd bir matristir. Boylece P, ~N (O, 1 ) olur ve
Py, =PX,b+Pu, (6.6.)

seklindeki dontiistliriilmiis modele EKK tahmin yontemi uygulanabilir. Bunun i¢in,

(Pg/M ) Pq’(Mb)((Pg/M - Pq;(%b):(yzw : XMb)(WMl(yM : XMb)

= (- ng(z(y' Xb)+sl2(r- Rb)‘I\Nl(r- Rb)

v

fonksiyonu b 'ya gore minimize edilmelidir. Buradan,

. Lo 1
by = §ro, o, (o, s,

= (XA(;[WA/}XM )_]XA(;[WA/}yM

(6.7.)
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seklinde bilinen bir W,, ile en iyi lineer yansiz tahmin edici (BLUE) olan Aitken

genellestirilmis EKK (GEKK) tahmin edicisi elde edilir. Burada ise mixed tahmin

edici olarak adlandirilacaktir.

el u
&7 0 ey
XEW, X, =[xwde G
¢o LwRa
g s,
_ 1 1 1
=—X&+—RW 'R
S v
olmasindan dolayi, | =s?/s} seklinde varyanslarin orami olmak iizere b,, 'nin
farkli bir formu ise,
é1 1 U'éx'y RW'rU
by =&—=X'X+—RW'Rj e—2+—"
s S, a es S,

= (x& +1 R 'R) (X9 +1 ROV '7)

= (x& +1 R 'R) ' (x & +1 RN 'RD ) (6:8)

seklindedir. Burada b = (X 'X )'1X 'y, (6.1) modelindeki b 'nin EKK tahmin edicisi
ve b, :(R'W‘R)_lR'er ise (6.2) kisitindaki b 'min Onbilgi tahmin edicisidir.
(6.8)'deki yapt b, Onbilgi tahmin edicisi ile b Orneklem tahmin edicisinin

agirliklandirilmis matris kombinasyonu seklinde mixed tahmin ediciyr ifade
etmektedir. Yani,
w, = (x&% +1 RW'R) ' X &

w, =1 (X& + R&W'R) ' RW 'R
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olmak tizere
by =W\b+W,b, (6.9.)
yapisindadir. (6.8)'deki tigiincii esitlik,
by = (X% +1 RW'R) ' [x&(p- b, )+ (| RV R+ XK ]
-1
=b, +(x& +1 RW'R) ' x&(p- b)) (6.10.)

seklinde diizenlerek b,, farkli bir sekilde de ifade edilebilir. (6.8) ya da (6.10)'dan
goriildiigii gibi s’ ® ¥ veya | ® ¥ ise yani bilgi vermeyen onbilgi kullanilirsa
b,, =b olur. Ayrica | ® ¥ iseyanis’® 0 ise b,, = b, olur.

Ozel bir durum olarak, degerleri bilinen bir b, vektorii ile » = Rb +v kisiti

r = Rb, formunda yazilabilir. Bu durumda, b, = (RW IR)']RGNIRbO =b, olur ve

(6.10) esitligi,
b, =b, +(X& +1 RW'R) ' X% (p- b,) (6.11.)

olarak elde edilir. Ornegin, b, =0 olarak (6.11)'de yerine kondugunda » =0 ve

R =1 ise,

b, =(X&+11 ) x¢ (6.12.)

olur. Genellikle tek sabitli ve p bagimsiz degiskenli bir modelde S * 'nin yansiz

tahmini igin S2=(y- Xb)(y- Xb)(T- p)" kullantlr. s°W ’nin bilindigi

varsayimiyla b,, nin tahminini,
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R'W! u 6.13

A

olarak elde edilir. Ancak bu tahmin edici yansiz olmasina ragmen, b,, 'nin varyans

kovaryans matrisi, b,, 'nin varyans kovaryans matrisi ile karsilagtirildiginda S* 'nin

(6.13)’de stokastik olarak yer almasindan dolay: farklidir.
6.2. Regresyonun Bayesyen Analizi

Bayesyen yaklagiminin karakteristigini yansitan 6zellik, analizde 6n bilgiye
yer verilmesidir. Herhangi bir 6rneklem bilgisi gézlemlemeden 6nce elde edilen bilgi
varsa dagilima &n (8nsel) dagilim denir. On dagilim ve 6rneklem bilgisinden elde
edilen dagilima ise son (sonsal) dagilim denir. Bayesyen yaklasimda, denemeler
yapilmadan Once parametreye iligkin sahip olunan 6n bilgi 6n olasilik yogunluk
fonksiyonu (oyf) sayesinde analize dahil edilir. Ancak 6n bilgi her asamada mevcut
olmayabilir veya farkli seviyelerde 6n bilgi olabilir. Bundan dolayr 6n dagilimin
olusturulmas: bilgi veren ve bilgi vermeyen On olasilik yogunluk fonksiyonu

seklinde iki baghk halinde incelenebilir. Bayesyen yaklasimda b,,b,,K,b  ve s

parametreleri birer rasgele degiskendir ve olasilik dagilimlar: vardir.

f, b ves 'yt iceren parametre vektori, y, f (y/f ) ortak olasilik yogunluk
fonksiyonuna sahip 6rneklem gozlemlerinin bir vektorii olsun. f (y/f ), b ves icin
benzerlik (likelihood) fonksiyonuna benzer ve b ve S hakkindaki tiim 6rneklem

bilgisini igerir. f bir rasgele vektor olarak alinirsa,

h,y)= o/ )elf) =gl /v)r () (6.14.)
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esitligi yazilabilir. Burada 4, f ve y 'nin ortak olasilik yogunluk fonksiyonu,
g,f mm olasilik yogunluk fonksiyonu, /', y 'nin olasilik yogunluk fonksiyonunu

gostermektedir. (6.14) yeniden diizenlenirse,

ot /)= (y}f(ﬁ(f) 6.15.)

olarak yazilabilir. Bu ifade Bayes Teoremi olarak bilinmektedir. g(f / y) , V
orneklemi elde edildikten sonra f ile ilgili tim bilgiyi 6zetlediginden dolay, f igin
son olasilik yogunluk fonksiyonudur. g(f ), f icin On olasilik yogunluk
fonksiyonudur ve f ile ilgili 6rneklem olmayan bilgiyi 6zetler. f (y), f 'yva gore
sabit olarak ele alinabilir ve f (y/f ), L(f / y) seklinde benzerlik fonksiyonu seklinde
yazilabilirse, (6.15) ifadesi,

glf /y)u Ll /y)e(f) (6.16.)

olarak ifade edilir. (2.3) ile verilen genel lineer regresyon modeline Bayesyen kurali

uygulandigl zaman analizin temelini olusturan siireg,
Son oyf 4 On oyf = Benzerlik Fonksiyonu
P(b,s /y)u P(b,s )L(b.s /y) (6.17.)

seklindedir. y¢=(y,,y,,Ky,), bilinmeyen rr ortalamals, bilinen s > =s 2 varyansh
normal bir kitleden ¢ekilmis # birimlik bagimsiz gozlemler olsun. m parametresinin

son dagilimi (6.17)’den,

plmy.s 2 p(mp(yms ¢) (6.18))
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seklinde elde edilir. Burada p(my,s Z), verilen bir y drneklem bilgisi ve bilindigi
varsayllan s | varyans ile M parametresinin son olasilik yogunluk fonksiyonu olup,

p(m) ise On olasilik yogunluk fonksiyonudur. p(y|mso2) ise bilinmeyen n

A
parametresinin ) p(yi|ms (f) seklinde benzerlik fonksiyonudur. Yani,

i=1

plims2)=(ps ) el —+A (v, - M
e 2s0 i=1 u
= (2ps )'%expgr 212 [vs2 +n(m- m)2]8 (6.19.)
& = 0]

olarak ifade edilebilir. Burada v=n-1, m=(l/n)é v, orneklem ortalamasi,

i=1

s* = (1/ v)é (y,. - rﬁ)2 olan 6rneklem varyansidir. i i¢in bir 6n dagilim fonksiyonu

i=1
gdz Oniinde bulundurmak istenirse, bu parametre hakkindaki on bilginin tek

degiskenli normal dagilima sahip ise,

1 é 1 u
p(m)= expe — (M- m, )’ g (6.20.)
2ps, & s, 0

olarak ifade edilir. Burada m, ve s  aragtirmaci tarafindan belirlenen ve onun elde

ettigi baslangic bilgilerine dayanan 6n ortalama ve On varyanstir. Buradan Bayes
teoremi geregince, (6.19)'daki benzerlik fonksiyonu ve (6.20)'deki 6n oyf ile

birlestirerek n icin son oyf,

115



6. GECIKMESI DAGITILMIS MODELLERDE STOKASTIK  KISIT
ALTINDA ALMON TAHMIN EDICIYE ALTERNATIF TAHMIN
EDICILER

Berrin GULTAY

plmy.s 2)n p(mp(yms )

) ,
W expj - leé—(m- rzn) +i2(m- m)zw
t 28 s, Sy th

&2 45 2 & fsl+ms?2/nG M
W exp esg—so/_mgm-”sa aso/”i% (621)

15,
i 282505 /n s2+sl/n 4

olarak bulunur. Burada nr,

E(m):r?sj+mas§/n:ﬁ'(s(f/n)'l+ma(sa2)_l (622)
soxsim 5] ) o

ortalamali ve

sxsZ/n _ 1

Var(m):sf +s2/n - (Sg/n)l +(sj)'1

(6.23.)

varyansli, normal dagilimli bir son dagilimdir.

6.3. Baz1 On Dagihm Cegitleri

On dagilim, arastirmacinn elindeki bilgileri analize yansitma aracidir. On
dagilimm segimi arasgtrmacinin bilgi ve diisiincesine baghdir. On dagilimin
se¢iminde veya olusturulmasinda ¢ok cesitli siniflandirmalar yapilabilir. Ornegin,
modern parametrik bayesciler, tasarlanmis Ozelliklere sahip eslenik 6n dagilim
belirlemeyi uygun goriirken, subjektif bayesciler cogunlukla uzman goriisiinden elde
edilen bilgiye gore ortaya ¢ikarilan 6n dagilimi tercih ederler (Ekici, 2005). Burada
genel lineer modelde eslenik 6n dagilim ve belirsiz 6n dagilim c¢esitleri ele

aliacaktir. Eslenik 6n dagilim, 6n dagilim ile benzerlik fonksiyonu birlestirildiginde
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elde edilen son dagilimimin da 6n dagilim ile aym: fonksiyon formunda oldugu bir
dagilimdir. Eger parametreler hakkinda higbir bilgi yoksa bilgi verici olmayan ya da

belirsiz 6n dagilim seklinde adlandirilan 6n dagilim kullanilmaktadir.

6.3.1. Eslenik On Dagihm

u~N (O,S I ) olmak iizere y , Xb ortalama vektdrli, s °/ varyans
kovaryans matrisli ¢ok degiskenli normal dagilima sahip olsun. Yani

y~N (Xb s 1 ) v 'nin yogunluk fonksiyonu (verinin olasilig1),

1

TTGXP‘?_ s
(2p)"*s g

f(y/b,S,X): S 2

(- 10) - o)

seklinde yazilabilir. Bu da, y ve X {izerine verilmis bir veri kiimesi i¢in b ve S 'ya

bagli benzerlik fonksiyonu olarak ifade edilebilir. Yani,

Lb,s)=L(b,s/y)=f(v/b.s.X)

olur. Benzerlik fonksiyonundaki karesel formu,

(v- 20)(y- X0)=(y- X0) (y- Xb)+(b - b) X&(b - b)

= SSE(p)+(b - b) X% (b - b)

seklinde yazabiliriz. Bdylece benzerlik fonksiyonu,

2312 {sse(p)+(b- ) x'x(b - b)}a

6.24.
i (6.24.)

Los -Texp%{ssg(b)+(b By x'x(b - b)
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Burada P orantililifi ve sabitlerin atilarak ifadenin basitlesebilecegini

gostermektedir. Iki tiir durumla karsilasilabilir.
Durum 1. (Bilinen S ile) Bu durumda (6.24) esitligi,

u

(b-p)xx(b- b)H

s
L(b)p eng- 5s

olarak yazilabilir. Ciinkii SSE(b)/2S ? ifadesi b 'y1 igermemektedir. Benzerlik

fonksiyonunun bu yapisindan dolaytr b 'nmin 6n dagilimi i¢in normal dagilim
kullanilabilecegi onerilmistir. b, 6nsel ortalama vektdrii ve s W 6nsel varyans

kovaryans matrisli ¢ok degiskenli normal dagilim,

1 61 0
pb)= _expe——(b - by)W'(b - b, );
p2le 2020 825 2 H
Ep s W 2
" expg- 2312 (b-b,)W!(b- bo)g (6.25.)

seklindedir. Daha sonra Bayes teoremi kullanilarak sonsal yogunlugu oransal 6n

dagilim ile benzerlik fonksiyonun ¢arpimi seklindedir. Yani,

p(b/y) u p(o)L(b)

é 1 ¢ 1
e o - 5o - 5)+ (b - b,)W' (b - bo)}a (626)

olarak ifade edilir. (b - 5) X& (b - 5)+ (b - b,)W'(b - b,) ifadesi,
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(x'x+w')b - 2b'(x xp+W'b, )+c

=Dh'
=(b- s W' (b-5)+e (6.27.)

olarak da yazilabilir. Burada ¢ =b® &b +b®N 'b, olarak kisaltilmistir ve b 'y1

icermedigi goriilmektedir. Ayrica burada,

b =(xw+w') (xap+W'b,)

W=(xw+w! ) o = bW b (6.28.)

seklindedir ve bu ifadeler de b 'y1 igermemektedir. (6.28) kullanilarak sonsal

yogunlugu,

(b-5)w(b-»)

plb/y)u expg- v (629

2s?

. iy -T/2|. 2 -1/2 . g .
seklinde yazilabilir. Burada (Zp) |S W| normallik sabitidir. Benzer sekilde

yogunluk b" ortalama vektorlii, W™ varyans kovaryans matrisli ¢ok degiskenli
normal dagilimlidir. Bu sonsal yogunlukta genellikle b ~ N (b*,s 2W) seklinde ifade
edilir. Onsel ve sonsalin normal olmasindan dolayi, yukarida b icin verinin 6n

dagilimi eslenik 6n dagilim olarak adlandirilir. Genel olarak ise,

-1

. ' '0 ®'xp W'b,0
b =g s e
gs Sbbgs Sy g
-1
' 19
W :a@(ZX+W2 N (6.30.)
S Sh g
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olmak {izere 6n dagilm b ~ N (bO,S f,V\/) ise son dagilm b ~ N (b*,s 2\/\/f) 'dur.

Ayrica s . =s’ igin, b, =b" ve W =W olur.

Durum 2. (Bilinmeyen S ile) Bu durumda (6.23)'deki benzerlik fonksiyonuna yakin

bir 6n dagilim s6z konusudur. a >0, / > 0 olmak {izere eslenik 6n dagilim,

plb.s)=plb/s )pls Ju

- é 1 ¢ U
\M 1/2 expg_ 28—28(1- l)a2 +(b - b0)¢\/\[1(b - bo)%

S '(HP)

seklinde bir ortak dagilimdir. / >1 ve a >0 olmak iizere,

(l l)a u
P(S) H S eXPeTu

ters gama fonksiyonu ile,

plo/s) W 's 7 expE (o~ b,JW' (o - b,

(6.31.)

kosullu dagilimi ise verilen bir S ile b 'min c¢ok degiskenli dagilimidir.

p(b,S)Z p(b /s )p(s) esitligi ortak olasilik i¢in ailesel iligkinin benzer oldugu

dogrulanabilir. p(b,s )'nm S >0 icin integrali alindiginda b 'nin marjinal dagilimi

cok degiskenli student t olacaktir. (6.24)'deki benzerlik fonksiyonu (6.31) ve (6.30)'

daki 6n dagilimlar ile ¢arpildiginda b ve S 'nin son dagilimi,

L6 NG
plb,s/y)us expgzs—z}lco+(b-b)\/\/”(b-b)§§
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elde edilir. Burada n=(T+I+p) ve ¢, =SSE(b)+ (/- 1)a> +¢" 'dir. (6.32)nin

S 'ya gore integrali alindiginda b 'nin marjinal son dagilima,

. - (n-1)/2
plb/)u g, +(o- 5w i(o- b*)a (6.33.)

Co

IW varyans kovaryans matrisli ¢ok
n-p-

olur. Bu da b ortalama vektorli,
degiskenli t dagiliminin yogunluk fonksiyodur. Yani, b 'min son yogunluk

. . . . 0
fonksiyonu ~ ¢ok degiskenli taz ,C—O\/\f = olur.
g n-p-1 g

6.3.2. Belirsiz On Dagilim

b ve s parametreleri hakkinda bir sey bilmedigimiz zaman b ve S 'min

ortak 6n dagilimu,

plb.s)=plb/s )pls)

K (6.34.)

1
S

seklindedir. Burada p(b /s ) bir sabit ve p(S ), 1/s ile orantilidir. Bu da (6.31)'deki

b ve S 'min 6n dagilimlarinin varyanslarmin W' ® 0 ve a ® 0 olmasiyla elde
edilebilir. (6.34)'deki 6n dagilim, "belirsiz" 6n dagilim ya da "uygunsuz" 6n dagilim
olarak bilinir. Uygunsuz denmesinin sebebi olasilik yogunluk fonksiyonunun
integrali alindiginda sonsuz ¢ikar ve olasiliklar toplaminin 1'e esit olma aksiyomunu
bozar. Ayrica bu Jeffreys'in 6n dagilimi olarak da bilinmektedir (Jeffreys, 1957).

Belirsiz 6n dagilim kullanarak son dagilim,
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e \
plb,s/y)us ) expg- o {SSE(p)+ (0 - b) X" X(b - b)}ﬁ (6.35.)

seklinde elde edilir. Boylece wverilen bir S ile b 'nmin son dagilim

b~N (b,s 2 (X 'X ) 1) olur. Ancak, S 'ya gore integral alindiginda b nin marjinal son

dagilim,
plb/y)u[sse@®)+(b - 5y x'x(b - )] "' (6.36.)
o SSE(B) (0 oy .
olur. Bu da b ortalama vektorli, T (X X ) varyans kovaryans matrisli ¢ok
- P

degiskenli ¢ dagilimidir. S hakkinda yorum yapabilmek i¢in ortak son dagilimin

b 'ya gbre integrali alinmalidir.

6.4. Bayesyen Regresyon Tahmin Edici

b ve s lzerine eslenik ya da bilgi verici olmayan o6n dagilimlar
kullanildiginda b 'nin marjinal son dagilimi ¢ok degiskenli ¢ dagilimi elde
edilmistir. Boylece b parametresi ¢cok degiskenli ¢ dagiliminin olasilik yogunluk

fonksiyonunun bilinen o6zellikleri kullanilarak analiz edilebilir. Bu simetrik son
yogunluk fonksiyonunun ortalamasit moduna esittir ve parametrenin Bayesyen
tahmin edicisini saglamaktadir. Bayesyen tahmin edici karesel kayip fonksiyonuna

gore beklenen kaybin minimum oldugu bir tahmin edicidir (MELO). (6.36)'dan b ve
S hakkinda belirsiz 6n bilgi oldugu varsayilirsa b nin Bayesyen tahmin edicisi,
EKK ya da Maksimum Likelihood tahmin edicisi (MLE) ile aynidir, yani
b= (X 'X )'IX 'y olur. b ve s lizerine eslenik 6n dagilim kullanilmasi durumunda

ise b 'nin Bayesyen tahmin edicisi (6.28)'den,
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b =(xx+w' ) (x xp+W'b,)

(xw+w') ' xa&p+(x& +w')'w'b, (6.37)

seklindedir. »° tahmin edicisi, veriye ve b, ©nsel ortalamaya dayali b 'nin
agirliklandirilmis matris kombinasyonudur. Ayrica b ve b, 'n agirlik matrisleri

sirastyla b ve b 'min varyans ve kovaryans matrislerinin normallestirilmis tersleridir.
V(b) =s Z(X'X)'1 ve V(b) =s *W oldugundan V(b)'1 + V(b )'1 = %(Xﬁ' +W1)
S

olur. Ayrica (6.37)'daki Bayesyen tahmin edici »"'daki ikinci parantezin igine X &b,

ekleyip ¢ikartma islemi yapilarak,

b =(xa+w) [x&(p- b,)+(xx +w')p, | (6.38.)

=b, +(x& +W') ' x& (- b,) (6.39.)

seklinde yazilabilir. Yada X& = X& +W ' - W' esitligi kullanilarak,

%

b =b, +(1- (X'X+vv')'1vv')(b- b,) (6.40.)

elde edilebilir. (6.37) ve (6.39)'deki Bayesyen tahmin edici 5 'in her iki formu da
R=1,1 =1 ve r=Db, igin (6.8) ve (6.10)'daki mixed tahmin edici (bM) formlarina
karsilik gelmektedir. Bunun anlami ise p(b /S)'nln b, ortalamali, s *W varyans
kovaryans matrisli ¢ok degiskenli normal dagilimli oldugudur. Boylece £ (v) =0 ve
E(vv@ZS W  olmak iizere b =b, +v olarak yazlabilir. Bu da (6.1) modelini
r=Db, ve R=1 olmak lizere » = Rb +v stokastik kisitlar ile ¢6zebilecegimizi

gostermektedir. Ancak Bayesyen sonuglar ile mixed regresyon sonuglari benzer
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olsalar bile yorumlar1 farklidir. Bayesyen modelinde b bir rassal degisken iken

mixed regresyon modelinde degildir.
6.5. Lindley’in Bayesyen Regresyon Modeli

On bilgi segiminden etkilenecek bir yapiya sahip olan bir b parametre

vektorii oldugunda, (6.1) modelinin Bayesyen analizini géz 6niinde bulunduralim.

b 'nin yapisi lizerine en basit haliyle,
E(b) = 4b, (6.41)

formu ornek verilebilir. Burada 4, p~ p, tipinde bilinen bir matris ve b, ,
p, 1tipinde bir hiperparametredir. b , bilinen varyans kovaryans matrisi W, ile
cok degiskenli normal dagilima sahip olsun. Bdyle ise yukaridaki yapt b 'nin normal
on dagiliminin b ~N (Abo,s 2WO) oldugunun vurgulamaktadir. Ornegin, bu tip bir

yapt "gecikmesi polinom seklinde dagitilmis" modellerde ve coklu regresyon
modellerinde goriilmektedir. Birgok uygulamadaki siirecte hiperparametre olarak

adlandirilan b, ’1n yapisi,
E(b,) = 4m (6.42.)

formunda oldugu varsayilmaktadir. Burada 4,, p,” p, ve m, p, 1 tipinde olup

bilinen matris ve vektordiir. Genellikle p, , p 'den daha kiigiiktiir ve birgok
uygulamada da birdir.

b, hiperparametresi bilinen W, varyans kovaryans matrisli normal dagilima
sahiptir, yani b, ~ N (Alms 2V\/]) dir. Problemimiz yeniden, y = Xb +u genel

Bayesyen regresyon modeli i¢in,
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y~ N(xb,s 1),
b~ N(4b,.s *W, )
b~ N(4,ms>W,) (6.43.)

varsayimlari ile analiz yapmaktir. (6.43)'deki genel Bayesyen modeli, Lindley (1971)
ve Lindley ve Smith (1972)'ye gore 6n dagilim yapilari hiyerarsik ({ic asamali) lineer
regresyon modelinden olusmaktadir. 1ki asamali hiyerarsik on dagilimlarin
yapilarindan birinci agamasi lineer regresyondaki parametreler arasindaki iliskiyi
tanimlar, ikicisi ise bu iliskinin yapis1 hakkindaki bilgiyi tanimlar. 4 =7 olarak
birinci agsama 6n dagim kullaniliyorsa 6nceki boliimlerde tanimlanan Bayesyen
regresyon modeli elde edilir.

(6.42) ve (6.43)’deki yapilarin lineer ve dagilimlarinin normal olmasindan

dolay1 (6.43) modeli,

y~N(Xb,S 2])

b ~N(4,m s W,} 4, = 44,;; W, = AW, 4+W,

modeline indirgenir. Ciinkii burada v~N (O, W, ) , w~N (O,V\/1 ) ve E (vw') =0 olmak
tizere, b =4b,+v ve b,=4m+w olarak ifade edilebilir. Bdylece
b=A44m+v+A4w , AAm ortalamali, s°* (AV\/1 A’+W0) varyans kovaryans

matrislidir. (6.29)' dan y verisi ve s *,W,,W, kosullar1 ile b 'nin sonsal yogunlugu,

(b- 5 )W (b -2 )E (6.44.)

p(b/y,s Z,WO,V\II) M exp%— 25

seklinde yazilabilir. Burada L Lindley ve b, EKK tahmin edicisini gostermek {izere,
by = (0 x +w ) (x xp + W, 4,m) (6.45.)
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W, =(xx+w, ) (6.46.)
seklindedir. b, "in farkli bir formu da,
* 1 e
bl = A,m+ [1 S wy xx)w ](b - A4,m) (6.47.)

seklindedir. Bu sonsal yogunluk b, ortalama vektorlii ve W, varyans kovaryans
matrisli ¢ok degiskenli normal dagilimlidir. Boylece (6.47)'den b 'min Lindley
Bayesyen tahmin edicisi,

b, = [X'X + (4w, A'+WO)"]' ‘ [X'XY) + (AW A'+W, )" 44, m] (6.48.)

olur. (6.47)'deki W,' formu igin,

W' = (AW, 4+, ) !

. (6.49.)
:\A/;)]‘\A/;)]A(A'MIA"'\A/;]) A'\IV61

seklinde matris tersinin esitligi kullanilmistir. W, ® ¥ oldugu durumda yani b,
hakkinda bilgi verici olmayan ya da belirsiz bir 6n dagilim s6z konusuysa (6.49)
esitligi W, terimini igermeyen,

W, =W, - W A(aw, a) aw) (6.50.)

formundadir. Ayrica,

W' A =W, A - W, (AW, a) (4w 4) = 0
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olmasindan dolay1 (6.45)'deki b, ,
% 1 -1
b, =(xx+w' ) xy
=[r+wxx)'|'s 6.51.)

seklinde basitlesir. (6.51)’deki (W,.X'X)" pargasi b'ye diizeltme terimi olmasim

saglar. Bu sekilde benzer bir diizeltme formu Stein tipi ve Ridge tahmin edicilerinde
de goriilmektedir. Bu tahmin ediciler James ve Stein (1961) ve Hoerl ve Kennard
(1970) tarafindan Bayesyen olmayan yontemlerle elde edilmistir. Bunun igin
Lindley' in hiperparametre modeli Bayesyen olmayan bu tahmin edicilere bir

Bayesyen bakis agis1 saglamaktadir. Eger ilgilenilen parametre b yerine (6.43)'deki
b, ise ve W ® ¥ ise verilen s >, W,, W, ve y i¢in b,"in sonsal yogunlugu elde
edilebilir. Buradan ortalamasi,

-1

by = {A' (xxx) +w,)" A}_ a(ex) +w, ) (6.52.)

olan ¢ok degiskenli normal dagilimli olacaktir. Ayrica (6.43)'den
y~N (Mbo,s 21 +s 7 XW, X ') olmasiyla da b, elde edilebilir. Boylece b, belirsiz

on dagilima sahipse b,'m sonsal ortalamas,
* -1 -1 -1
by = [A'X'(I + XW, X") XA] AX(1+XW,X) "y

seklinde genellestirilmis EKK tahmin edicisidir. Burada (I + XW, X ')" ifadesinin
(6.49)'daki form kullanilarak (6.52) ile benzer hale gelmistir. (6.50)'den Lindley'in
Bayesyen tahmin edicisi b, 'In farkl bir formu
X'X+W,' = (X'X+\N01)- (\/\folA)(A'\/\folA)_l(A'\/\fol) esitligi  kullanilarak elde
edilebilir.
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6.6. Stokastik Diizgiin Onbilgi Altinda Shiller Tahmin Edici

Almon tahmin edici p ve s min ger¢ek degerleri bilindiginde ve b = 4a
formunda ise BLUE 06zelligine sahiptir. p ve s'ye bagli herhangi bir yanlis bilgi
Almon tahmin edicisinin etkinligini kaybetmesine neden olabilir. Ayrica p 'nin

degeri dogru olarak belirlense bile gecikme agirliklar1 beklenen s-inci dereceden

olmayabilir. Bu gibi nedenlerden dolay1 6nbilginin kesin olmadigini varsayarak,

b =da +v (6.53.)

formu daha esnek bir yaklasim olabilir. v~ N (O,s 2l ) dagilimina sahiptir. R4a =0

olmasindan dolay1 b iizerindeki stokastik kisit,
Rb =Ry (6.54.)

olur ve Rv~ N (O,s VZRR') dagilimina sahiptir. Bundan sonra Rb = Rv stokastik

Onbilgisi altinda (3.25)’de verilen gecikmesi dagitilmis model tahmin edilebilir.

Bunun i¢in,

o= ly=Ab)y- Xb)  (R0)(RR)(RD)

u

esitligi b 'ya gore minimize edilmelidir. Bunun sonucunda elde edilen tahmin edici,

; :aem’ R((RR(L)RO &Y'y 0
v Es: AT

=(x'x +| M) X'y (6.55.)
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2
seklinde Theil-Goldberger' in mixed tahmin edicisidir. Burada | =S % 2 ve

M=1- A(A'A)'IA seklindedir. (6.54)'deki kovaryans matrisi Rv ~ N (O,S i )

varsayilirsa, Rb = Rv kisit1 altinda b 'nin tahmin edicisi Shiller (1973) tarafindan,
by, =(X' X +IRR)' X'y (6.56.)

olarak tamimlanmistir. b, ve b sy arasindaki fark Shiller'in Rb =0 olmasim
saglayan b = Aa ile baslamasi ve Rb =v gibi stokastik kisitlar belirlemek i¢in v
gibi stokastik bir vektor kullanmasindan kaynaklanmaktadir. Boylece b = 4a ' y1 ya

da Rb = 0" stokastik yaparak fark yaratilir.

6.7. Stokastik Diizgiin Onbilginin Bayesyen Yorumu

Stokastik bilgiyi ele almanin en etkili ve anlamli yolu Bayesyen

yontemleriyle olur. Gecikme agirhigi vektorii b normal Onbilgiye sahip oldugu

zaman,
b ~N(Aa,s f[) s’=s;.
ve Orneklem bilgisi,
y=N(xb,s 1)

olur. Bdylece sonsal ortalama, s 7 ve a kosuluyla
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- _éx'X 10U éx'y Aal
b, =&—+—=0 e 5+t 70 (6.57.)

éS, S,a és., S,

seklindedir. Burada B, karesel kayip ve normal 6nbilgi altinda, b 'nin Bayes tahmin
edicisini gostermektedir. Ancak b hakkinda bilgi icermeyen bir onbilgi oldugunu
diisiiniildiiginde b, =(X'X)'X'y=b , yani EKK tahmin edici olur. a
parametresinin nadir olarak bilinmesinden dolayr, @ 'min normal dagildigini

varsayarak bir adim ileri gidilebilir. Boylece Lindley ve Smith' in Bayesyen model,

y~N(Xb,S j])
b~N(Aa,st)

a~Nla,s2I)

olur (Lindley ve Smith, 1972). Bu durumda b 'nin sonsal yogunlugu,

i exx I AeA¢4+Iu ¢Y

0 T X2 o2 “2€_2 " _2Uu —u
gS. S, S,@éS, Sal0 S.j
e é 4 a0 U
“xX¢ €1 4é4m 10U 4¢¥

do—e‘?—szJ’e—A 7T o765 o S—ngaH
e u @V Ve v au VH u

ve b’ =D,d, olmak iizere N (b*,DO)'dII‘. Ancak a i¢in bilgi icermeyen Onbilgi

kullanilirsa, yani s ® ¥ ise b”,

b,=b" =(x'x+IM)'Xx'y

(72}
B S}

=(r+1 (xexy m)'p, 1= (6.58.)

(72}
)

<
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formunda basitlesir. Burada » , EKK tahmin edici, M =1 - A(A'A)'IA' ve L alt
indisi de Lindley' i gostermektedir. b™ , M =1- A(4'4)'4" esitliginin

kullanilmasiyla (6.55)'deki mixed tahmin ediciyle aymi olur. Ancak yorumlar

farklidir. (6.58) esitligi,

b =(x'x+11)'(x xp+14a")

-1

=4a” +[1+| (X'X)'l] (b- 4a”) (6.59.)

formunda da yazilabilir. Burada,
a'= [A'[(X'X)“ +1 "I]-IA]_IA'[(X'X)'] w11 (6.60.)

seklinde a 'nin sonsal ortalamasidir. (6.59) ve (6.60) esitliklerinden, b™ = 4a +v

modelinin EKK tahmin edicisinin,
a"=(a4)"'ab" (6.61.)

oldugu goriilebilir. b 'in sonsal ortalamasi, (a ile ilgili bilgi verici olmayan énbilgi
ile Bayes tahmin edici) » ve 4a” tahmin edicilerinin agirlikli matris kombinasyonu
gibidir. Ayrica b”, EKK tahmin edici b'yi 4a 'min sonsal ortalamasi olan A4a’

yoniinde biizer. (6.58) ve (6.56) tahmin edicileri karsilastirildiginda ise bilinen bir a

ile Bayes tahmin edici EKK tahmin edicisini 4a yodniinde, bilgi verici olmayan bir
onbilgi ile Lindley'in Bayesyen tahmin edicisi ise 4a” yoniinde biizer. Boylece b”
tahmin edicisisi @ yerine @~ yazilmis olan (6.56)'daki b » haline gelir.

(6.57)'deki | ile ilgili olarak Lindley (1971) ve Lindley ve Smith (1972),
b 'mn EKK tahminiyle basglayan (I =0) ve s’ ve s’ igin sirasiyla

(y- Xb)'(y- )(7))/711 , (b- Aa )'(b- Aa)/ n, seklinde tahminlerini kullanan iteratif
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bir yontem Gnermislerdir. Burada | =0 igin a =(4'4)"' 4'b ve n,, n, sabitlerdir.
| ,s2 ves?'in bu tahminleri kullanilarak, |” = bi\ilb . s=(yv- xp)(y- xb)
seklinde yazilabilir. Burada g keyfi bir sabittir.

6.8. Bayesyen Liu Tipi Tahmin Ediciler
y=Xb+e e~(0s?1) (6.62.)

lineer regresyon modelini goz Oniline alalim. Burada, y , gozlemlerden olusan n
boyutlu bir vektor; X , s£m rankli n° m tipinde bir matris; b , m boyutlu

parametrelerin bir vektorii ve €, n boyutlu hatalar vektoriidiir.
Ozkale ve Kagiranlar (2007) ridge ve Stein tahmin edici fikrini birlestirerek

iki parametreli versiyonunu,
b =(X& +kl) ' (X$+kdb), 0<d<l (6.63.)

seklinde tanimlamistir. (6.62) modelindeki b ’nin, sirasiyla ortalamasi ve varyans-

kovaryans matrisi
E(b)=q ve D(b)=H (6.64.)

olan bir rasgele degisken oldugunu varsayalim. Burada H, negatif taniml1 olmayan

bir matristir. Ayrica,

Eg% g: 0 ve D% g:s 2y (6.65.)

oldugu varsayalsin. Rao (1973) ve Gruber (2012)’de lineer Bayesyen tahmin edici
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b, =q +Hxdxrxers 1) ' (y- xq) (6.66.)

seklinde verilmistir. X, s £m rankli n° m boyutlu ve U:m” s, V:m’ (m- s) ,

Stn" s, TGn’ (n - s) matrisler olmak tizere X 'in tekil deger ayrigimu,

7 y \,
x=[serde” % Y- gehue
80 ogéV‘[ﬂ

seklindedir. Burada [S( T (] ve [U V] ortogonal matrislerdir ve L :s” s, X&
matrisinin ~ 6zdegerlerinden  olusan  kosegen  matristir. |,  Ozdegerleri,

31,3 K3 | olacak bigimde siralanmistir. X’in tekil deger ayrisimindan,

X& =ULSS¢ P Ue=ULUS (6.67.)
XUUS= S UGUe= S¢ 2Ut= X (6.68.)
XV =S¢ U =0 (6.69.)

esitliklerine ulagilabilir. Bir J matrisinin Moore Penrose inversini J* ile gosterelim.

N, n" n tipinde singiiler olmayan bir matris ise
(UNUd =UNUE (6.70.)
olup, (6.67) ve (6.70) esitliklerinden

(x&) =uL'Ue (6.71.)
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ifadesi elde edilir. UHU pd oldugundan, 5C Bayes tahmin edicinin alternatif
formlar1 Gruber (1998, 2010)’da

b, = [Xgr +s 2(UUHUU<1)+]+ [th +(vutivuggs 2] (6.72.)

5. =b- (x&) Jovevuers  (x&) ] (b- q)s 2 6.73)

c

olarak verilmistir. (6.72) esitligi ridge tahmin edicinin genel formudur. (6.73) esitligi
ise Bayes tahmin edicilerin genel formudur. Sonug¢ olarak (6.72) ve (6.73)

yapisindaki tahmin ediciler ridge-tipi Bayesyen tahmin ediciler olarak adlandirilir.
b sy Ve b ,'nin (6.72) yapisinda tahmin ediciler oldugu kolayca goriiliir. F, negatif

taniml1 olmayan bir matris olmak {izere

H= ﬁ[UUSFUUGH d(x%)'s?] (6.74)

ve M = (UUSIUUQ" ise,

M=(1- d)[UUfFUU¢+ d(x®)'s 2]+ (6.75.)
olur. Bu ifadeler (6.73) 'de yerine konulursa Liu-tipi tahmin edici,

b,, =b- (XSK’)+gs Y(xx) +ﬁ(UU¢7UU¢+ ds 2(X$k’)+)§ (b-qg)s?

=b- (1- d)(Xsl()+[s 2 (x )" +UU§FUU¢I]+ (b-qg)s?

=db+(1- d)b, (6.76.)

134



6. GECIKMESI DAGITILMIS MODELLERDE STOKASTIK  KISIT
ALTINDA ALMON TAHMIN EDICIYE ALTERNATIF TAHMIN
EDICILER

Berrin GULTAY

olarak bulunur. Bu tahmin edici, £ (b) =q ve D(b) = F varsayimlar1 saglandiginda

EKK tahmin edici ile lineer Bayes tahmin edicilerin bir konveks kombinasyonudur.
Gruber (2012) tarafindan ridge tipi ve Liu tipi tahmin edicilerinin Zellner’in dengeli
kayip fonksiyonuna (ZBLF) gore optimal tahmin ediciler olduklar1 gdsterilmistir.
Ayrica Gruber (2012)’de MSE ve ZBLF kriterleri altinda Liu tipi tahmin edicinin,
EKK ve ridge tipi tahmin edicilere gore etkinligi karsilastirilmistir. Dolayisiyla teorik

sonuclara burada yer verilmeyecektir.

Simdi ridge-tipi Bayesyen tahmin ediciler sinifina ait olan BSH ve b , ’nin
(6.76)'da kullanilmasiyla, sirastyla Shiller tahmin ediciyle EKK tahmin edicinin ve
Lindley tahmin ediciyle EKK tahmin edicinin konveks kombinasyonlar1 yardimiyla
(6.77)’de Bayesyen Liu tipi Shiller ve (6.78)’de Bayesyen Liu tipt Lindley tahmin

edicileri gecikmesi dagitilmis modeller i¢in tanimlayabiliriz:
b, (SH)=db+(1- d)b, (6.77.)

b, (L)=db+(1- d)b,. (6.78.)

Her iki tahmin edicinin kullanmilabildigi durumlarda, bu tahmin edicilerin
konveks kombinasyonlarini kullanmak ¢ok daha kullanigh olacaktir. (6.77) ve (6.78)
ile verilen tahmin ediciler g6z 6niinde bulunduruldugunda, Liu tipi tahmin ediciler,

Bayesyen yaklasimi kullanilarak gecikmesi dagitilmis modellere taginmistir.
6.9. Sayisal Ornek

Bu boliimde gecikmesi sonlu dagitilmis modellerin stokastik 6n bilgi
altindaki tahminlerinin genel siniflar1 ele alinmistir. Bu siiflardan ilkini stokastik 6n
bilgi altinda Bayesyen-ridge tipi tahmin ediciler olusturmaktadir. Bunlarin en genel
hali ise Lindley ve Smith tarafindan verilen ridge tahmin edicisinin genisletilmis

halidir. Bu yontem Bayes-Almon yaklagiminin kismi bir durumudur ve derecesi sifir
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olan polinom kullanilmasina karsilik gelmektedir. Ele alinan ikinci smif ise
Bayesyen-Liu tipi tahmin edicilerdir. Bu ¢alismada ise Bayesyen-Liu tipi tahmin
ediciler sinifina ait olan iki yeni tahmin edici (6.77) ve (6.78)’de verilmistir. Ridge
tipi tahmin edicilere alternatif olarak tanimlanan bu tahmin edicilerin stokastik 6n
bilgi altindaki tahminleri incelenmistir. Simdi iizerinde durulan bu iki smifa ait
tahmin edicilerin performanslarin1 ayni veri seti iizerinde inceleyelim. Bolim
4.10.’da ayrintili bir sekilde analiz edilen Almon (1965) veri seti kullanilacaktir.
Burada ele alinan her iki siniftaki tahmin ediciler igin uygun bir | degerine ihtiyag
vardir. Sonuglarin karsilastirilabilir olmasi agisindan Lindley tahmin edici i¢in
Maddala (1974)’de ve Shiller tahmin edici i¢in ise Ullah ve Raj (1980)’deki ve
Lindley ve Smith (1972)’de Onerilen iteratif yontem ile elde edilen | degerleri
kullanilmistir. Bu | degerleri kullanilarak bazi ridge tipi tahmin ediciler ve
0 <d <laraligindaki baz1 d degerleri i¢in Liu tipi tahmin ediciler kullanilarak elde
edilen parametre tahminleri ve bazi karsilagtirmalar Cizelge 6.1-6.4’deki gibidir.
Cizelge 6.1 ve Cizelge 6.2°de sirastyla Liu tipi Shiller ve Liu tipi Lindley
tahmin edicilerin genis bir araliktaki bazi d degerlerine karsilik gelen b
parametresinin tahminleri verilmistir. Buna gore 0.01 <d <0.25 araligindaki d’ler
icin tahminler tam olarak istenilen sekilde azalarak ilerledigi goriilmektedir.
0.3<d <1 aralig1 icin elde edilen sonuglarda ise 6. gecikme katsayisinin (56) bir
anda kiiclik bir artis gosterdigi ve daha sonraki katsayilarin yine azalarak devam
ettigi gorlilmektedir. Nitekim yine Almon verisi kullanilarak uygulanan Fomby
(1979)’daki c¢aligmada bir¢cok polinom derecesi ve farkli | degerleri igin elde
edilmis sonuglar verilmistir. Bu ¢alismada da benzer sekilde katsayilarin azalisinin 6.
gecikmede birden bozulup aniden yiikseldigi, sonraki gecikmelerdeki parametrelerin

azalarak devam ettigi gozlenmistir. Yine bu ¢alismada oldukg¢a biiytik | degerleri
kullanildiginda 66 ‘nin azalma egiliminde oldugu goriilmektedir. Ayrica Ullah ve Raj
(1979)’da alternatif olarak verilen, Bayesyen yontemine dayali bir tahmin edicinin

sonuglarinda da b, parametresi benzer sekilde artmis ve digerleri ise azalarak

devam etmistir.
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Cizelge 6.1. Liu tipi Shiller tahmin edicisi (6 T (SH )) kullanilarak elde edilen katsayilarin
tahminleri (I =832.156 )

d=0.01 d=0.03 d=0.05 d=0.08 d=0.1 d=0.15 d=0.2 d=0.25
l50 0,0816 0,0815 0,0810  0,0805 0,0802 0,0793 0,0785 0,0777
61 0,1099 0,1098 0,1096 0,1094 0,1092 0,1088 0,1084 0,1080
62 0,1285 0,1292 0,1311 0,1331 0,1344 0,1376 0,1409 0,1441
t;3 0,1377 0,1382 0,1398 0,1414 0,1425 0,1451 0,1478  0,1504
bA4 0,1377 0,1382 0,1394 0,1406 0,1414 0,1435 0,1455 0,1476
t;5 0,1266 0,1257 0,1231 0,1204 0,1187 0,1143 0,1099 0,1056
66 0,1047 0,1047 0,1047 0,1047 0,1047  0,1047 0,1048 0,1048
t;7 0,0693 0,0691 0,0687  0,0683 0,0680 0,0672 0,0665 0,0658
68 0,003 0,003 0,005 0,006 0,007 0,009 0,012 0,014
a5,
i=0 0,8987 0,8995 0,9020 0,9044 0,9060 0,9100 0,9141 0,9181

d=0.3 d=0.35 d=0.4 d=0.5 d=0.6 d=0.7 d=0.8 d=0.9
l50 0,0769 0,0761 0,0753 0,0736 0,0720 0,0704 0,0688 0,0671
bA1 0,1076 0,1072 0,1068 0,1060 0,1052 0,1043 0,1035 0,1027
62 0,1474 0,1506 0,1539 0,1604 0,1669 0,1734 0,1799 0,1864
63 0,1530 0,1557 0,1583 0,1636 0,1689 0,1742 0,1795 0,1848
64 0,1497 0,1517 0,1538 0,1579 0,1620 0,1661 0,1702 0,1743
l55 0,1012 0,0968 0,0925 0,0837 0,0750 0,0662 0,0575 0,0487
66 0,1048 0,1048 0,1048 0,1049 0,1049 0,1049 0,1050 0,1050
l57 0,0651 0,0643 0,0636 0,0621 0,0607 0,0592 0,0578 0,0563
68 0,0165 0,0189 0,0213 0,0261 0,0309 0,0357 0,0405 0,0452
a5,
i=0 0,9222 0,9262 0,9302 0,9383 0,9464 09545 09626 0,9707
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Cizelge 6.2. Liu tipi Lindley tahmin edicisi ( b,, (L)) kullanilarak elde edilen
katsayilarin tahminleri (I =12.35)

d=0.01 d=0.03 d=0.05 d=0.08 d=0.1 d=0.15 d=0.2 d=0.25
l30 0,0815 0,0812 0,0808 0,0804 0,0800 0,0792 0,0784 0,0776
61 0,1099 0,1097 0,1096 0,1093 0,1092 0,1088 00,1084 0,1080
62 0,1287 0,1300 0,1313 0,1332 0,1345 0,1378 0,1410 0,1442
k;3 0,1379 0,1389 0,1400 0,1416 0,1426 0,1453 0,1479 0,1505
l54 0,1378 0,1386 0,1394 0,1406 0,1415 0,1435 0,1456 0,1476
k;5 0,1263 0,1246 0,1228 0,1202 0,1185 0,1141 0,1098 0,1054
66 0,1046 0,1046 0,1046 0,1046 0,1046 0,1046 0,1047 0,1047
k;7 0,0693 0,0690 0,0687 0,0682 0,0679 0,0672 0,0665 0,0658
68 0,0029 0,0039 0,0048 0,0062 0,0072 0,0096 0,0119 0,0143
as,
i=0 0,8988 0,9004 0,9020 0,9044 0,9060 09101 0,9141 0,9182

d=0.3 d=0.35 d=0.4 d=0.5 d=0.6 d=0.7 d=0.8 d=0.9
k;0 0,0768 0,0760 0,0752 0,0736 0,0720 0,0703  0,0687 0,0671
l51 0,1076 0,1072 0,1068 00,1060 0,1052 0,1043 0,1035 0,1027
62 0,1475 0,1507 0,1540 0,1605 0,1669 0,1734 0,1799 0,1864
k;3 0,1532 0,1558 0,1585 0,1637 0,1690 0,1743 0,1796 0,1848
bA4 0,1497 0,1517 0,1538 0,1579 0,1620 0,1661 0,1702 0,1743
k;5 0,1010 0,0967 0,0923 0,0836 0,0749 0,0662 0,0574 0,0487
66 0,1047 0,1047 0,1048 0,1048 0,1049 0,1049 0,1050 0,1050
l37 0,0650 0,0643 0,0636 0,0621 0,0607 0,0592 0,0578 0,0563
k;8 0,0167 0,0191 0,0215 0,0262 0,0310 0,0357 0,0405 0,0453
s,
=0 0,9222  0,9262 0,9303 0,9384 09464 0,9545 0,9626 0,9707
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Cizelge 6.3. EKK, Almon, ridge tipi Shiller ve Liu tipi Shiller tahmin edicilerinin
karsilastirilmas: (I = 832,156, d=0.1)

EKE by bssr b, (SH)
b, 00625 0,096 0,0943 0,0802
b, 00869 0,123 0,1250 0,1092
b, 02275 0,141 0,1439 0,1344
b, 0,1860 0,146 0,1521 0,1425
b, 01319 0,142 0,1491 0,1414
b; 0,0181 0,127 0,134 0,1187
b, 0,1376 0,102 0,1065 0,1047
b, 0,0661 0,067 0,0654 0,0680
b, 00527 0,021 0,0019 0,0070
&,
=0 0,969 0,926 0,972 0,906
4 ' ' ' ' — EKK
=+ Almon

—#— Ridge tipi Shiller
— &= Liutipi Shiller

02

=
o

Gecikme Katsayilary
o

0.05

i) | | | | 1 1 |
u] 1 2 3 4 =) 6 7 g

Gecikmeler

Sekil 6.1. EKK, Almon, ridge tipi Shiller ve Liu tipi Shiller tahmin edicileri kullanilarak
elde edilen gecikme yapilari (I = 832,156, d=0.1)
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Cizelge 6.4. EKK, Almon, ridge tipi Lindley ve Liu tipi Lindley tahmin edicilerinin
kargilastirilmasi (I =12.35, d=0.1)

KK b, by b, (L)

b, 00625 0,096 0,0979 0,0800

b, 00860 0,123 0,1232 0,1092

b, 02275 0,141 0,1388 0,1345

by 01860 0,146 0,1443 0,1426

b, 01319 0,142 0,1398 0,1415
bs 00181 0,127 0,1268 0,1185
bs 0,137 0,102 0,1040 0,1046

b, 00661 0,067 0,0704 0,0679

by 00527 0,021 0,0182 0,0072
&5,

0 0,969 0,926 0,963 0,906

= ' ' EKk
=& = Almon

Gecikme Katsayilar

o l 1

——Ridge tipi Lindley
== -Liutipi Lindley

0 1 2

3

] 5

Gecikmeler

Sekil 6.2. EKK, Almon, ridge tipi Lindley ve Liu tipi Lindley tahmin ediciler
kullanilarak elde edilen gecikme yapilar1 (I =12.35,d=0.1)
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Cizelge 6.3'de EKK, Almon, Liu tipi Shiller tahmin edicisi ile ridge-tipi
Shiller, tahmin edicileri kullanilarak elde edilen b parametrelerinin tahminleri
karsilagtirilmistir. Burada stokastik onbilgi olarak b 'nin ikinci dereceden bir Almon

polinomu oldugu varsayilmistir. EKK tahmin edicinin sonuglar1 gecikmesi dagitilmis
modeller i¢in uygun olmadigi goriilmektedir (Sekil 6.1). Shiller tahmin edicisinin her
iki formu da beklentilerle daha uyumlu oldugu goriilmektedir. Yani gecikmeler daha
diizgiin bir polinom formundaki yapiya sahiptir. Ancak stokastik yapida bir 6n
bilgiye dayal1 olarak yapilan bir ¢calismada Almon tahmin edici yerine ridge tipi ya
da Liu tipi Shiller tahmin edici tercih edilebilir. Burada yeni tanimlanan Liu-tipi
Shiller tahmin edicisi olduk¢a iyi performans gostermistir. Ayrica, Sekil 6.1'deki
grafikten de goriilecegi ilizere gecikme dagiliminin sekline bakarak tahmin edicilerin
seciminin zor oldugu da goriilmektedir.

Cizelge 6.4'de ise EKK, Almon, Liu-tipi Lindley tahmin edicisi ile ridge-tipi
Lindley, tahmin edicileri kullanilarak elde edilen b parametrelerinin tahminleri
karsilastirilmistir. Burada da benzer sekilde Lindley tahmin edicisinin ridge-tipi ve
Liu tipi Almon polinom formuna olduk¢a yaklasmistir (Sekil 6.2). Liu-tipi Lindley

tahmin edicisi tercih edilebilir bir tahmin edicidir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢aligmada ekonometride siklikla kullanilan gecikmesi dagitilmis modeller
incelenmistir. Bu modeller sonlu ve sonsuz gecikmesi dagitilmig modeller olarak ele
alimmustir. Ayrica modellerin genel tanimlari, gecikmelerin nedenleri ve modellerin
tahmin yontemleri tizerinde durulmustur.

Genel lineer regresyon modelinde oldugu gibi, gecikmesi dagitilmis
modellerde de ¢oklu i¢ iligki problemi ile karsilasilmaktadir. Burada o6zellikle
tizerinde durdugumuz problem ise gecikmesi sonlu dagitilmis bir model olan Almon
modelinde siklikla ortaya ¢ikan ¢oklu i¢ iligki problemidir. Coklu i¢ iliski
probleminin tiistesinden gelebilmek i¢in oncelikle genel lineer regresyon modelinde
kullanilan yanli tahmin ediciler incelenmistir. Burada bu tahmin edicilerden kisith
EKK, ridge, kisith ridge, temel bilesenler, (r - k) siif, modified ridge, Liu, (r -d )
sinif ve modified Liu tahmin edicileri ele alinmis ve bazi1 6zellikleri incelenmistir.
Ardindan Almon modelinde ortaya ¢ikan c¢oklu i¢ iliski probleminin iistesinden
gelmek i¢in bu yanli tahmin edicilerin Almon tahmin edici ile kombinasyonlari
tanimlanmistir. Bu tahmin edicilerin performanslart Almon (1965) veri seti
kullanilarak incelenmistir. Bu 6rnek calisma Almon tahmin ediciye alternatif olarak
tanimlanan tahmin edicilerin gecikmesi dagitilmis modellerde umut verici oldugunu
gostermistir. Ozellikle birgok durumda Almon-Liu ve Almon-modified Liu tahmin
edicileri diger alternatif tahmin edicilerden ve Almon tahmin ediciden daha iistiin
olduklar1 goriilmiistiir. Ancak temel bilesenler regresyonu yaklasimina dayali olan
Almon-TB, Almon- (r- k) , Almon- (r- d ) tahmin edicileri gecikmesi dagitilmis
modeller i¢in tatmin edici sonuglar vermemistir. Bu sonug, birden biiylik temel
bilesen sayis1 bir oldugundan sasirtict olmamistir. Ozdeger sayisina bagl olan temel
bilesenler yaklagimi gecikmesi dagitilmis modellerde iyi sonuglar iiretmemistir.
Ancak sonuclar temel bilesen sayisi farkli olan baska bir 6rnek ya da simiilasyon
calismasi i¢in degisebilir.

Almon modelinde ortaya ¢ikan coklu i¢ iliski problemini ortadan kaldirmak
icin Onerilen bircok alternatif tahmin edici olmasi nedeni ile bunlardan hangisinin

daha 1yi performans sergiledigini ifade edebilmek icin bazi karsilastirmalar ele
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alimmistir. Almon-modified ridge tahmin edicinin Almon ve Almon-ridge tahmin
ediciden, Almon-modified Liu tahmin edicinin Almon tahmin ediciden, Almon-Liu
tahmin edicinin Almon-modified Liu tahmin ediciden MSE kriterine gore daha iyi
tahmin edici olabilmesi i¢in gerek kosullar verilmistir. Ayrica Almon-modified ridge
ve Almon-modified Liu tahmin edici arasinda da MSE kriterine gore bir
karsilastirilma yapilmis olup, hangi kosullar altinda birinin digerinden daha 1iyi bir
tahmin edici olabilmesi i¢in gerek kosullar verilmistir. Teorik karsilastirmalar ve
uygulama sonuclarina gore k ve d parametrelerinin uygun birer se¢imleri ile Almon-
modified ridge ve Almon-modified Liu tahmin edicileri gecikmesi dagitilmis
modellerde diger alternatif tahmin edicilere gére daha iyi performans gostermektedir.

Calismada gecikmesi dagitilmis modellerin stokastik 6n bilgi altindaki
tahminlerinin genel siiflar incelenmistir. Bunun i¢in Bayesyen yontemler iizerinde
durulmustur. Oncelikle stokastik 6n bilgi altinda ridge tipi Bayesyen tahmin ediciler
incelenmis olup, gecikmesi dagitilmis modellerde tanimlanan Shiller ve Lindley
tahmin edicilerinin bu yapida tahmin ediciler olduklar1 ifade edilmistir. Ardindan Liu
tipi tahmin ediciler iizerinde durulmustur ve sirasiyla Shiller tahmin ediciyle EKK
tahmin edicinin ve Lindley tahmin ediciyle EKK tahmin edicinin konveks
kombinasyonlar1 yardimiyla Bayesyen Liu tipi Shiller ve Bayesyen Liu tipi Lindley
tahmin edicileri gecikmesi dagitilmis modeller i¢in tanimlanmistir. Bu tahmin
edicilerin performanslart Almon (1965) veri seti ile incelenmistir. Elde edilen
sonuglar ozellikle grafikler iizerinde incelenmistir. Hangi tahmin edici ile elde edilen
gecikme yapisinin diizgiin bir polinom formundaki yapiya sahip oldugu belirlenmeye
calisilmigtir. Burada yeni tanimlanan Liu tipi Shiller tahmin edici oldukg¢a iyi
performans gostermistir. Ancak yinede gecikme dagiliminin sekline bakarak tahmin
edicilerin se¢cimi zordur. Bunun i¢in gelecek ¢aligmalarda Bayesyen-Liu tipi tahmin
ediciler i¢in farkli secim kriterleri gelistirilebilir. Ayrica ele alinan her iki siniftaki
tahmin ediciler i¢in uygun bir | degerine ihtiyag vardir. | degerinin se¢imi ile ilgili
yeni tahmin yontemleri gelistirilip, bir simiilasyon c¢aligmasi yardimiyla Bayesyen

Liu tipi tahmin ediciler karsilastirilabilir.
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