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Bayes tahmin edici ve yanli tahmin ediciler farkl: arastirmacilar tarafindan
birbirinden bagimsiz olarak tammlanmislardir. Onceki calismalar dikkatli bir
sekilde incelendiginde Bayes tahmin edici ve yanl tahmin ediciler arasinda birgok
benzerlik oldugu gorilmektedir. Ayrica Bayes tahmin edici ve yanli tahmin
ediciler genellikle en kigcik kareler tahmin ediciden daha kigcik hata Kkareler
ortalamasina sahiptir. Bu sonug coklu i¢ iliskili veri setinin analizi icin ¢ok faydal:
bulunmustur. Rao (1971) ridge tahmin ediciyi Bayes tahmin edicinin 6ézel bir hali
olarak elde etmistir. Stein-rule tahmin ediciye bayesyen yaklasim ayrintili olarak
Vinod ve Ullah (1981) tarafindan verilmistir. Bu ¢alismada oncelikli olarak lineer
regresyonda kullanilan bazi yanl: tahmin ediciler ile Bayes tahmin edici arasindaki
iliski incelenmektedir. Modified ridge tahmin edici, kisith ridge tahmin edici, Liu
tahmin edici, uyarlanmig optimal tahmin edici ve iki parametreli tahmin edici
bayesyen yaklasimla ele alinmigtir. Bayes tahmin ediciyle iliskili cesitli tahmin
ediciler bazi kriterler kullanilarak teorik olarak karsilastirilmistir. Sonuglar sayisal
ornek ve Monte Carlo similasyonu ile desteklenmistir.

Anahtar Kelimeler: Bayesyen Yaklasim, Karsilastirmalar, Kisitli Bayes Tahmin
Edici, Lineer Bayes Tahmin Edici, Yanli Tahmin Ediciler
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The Bayes estimator and biased estimators are discovered by different
researchers quite independently. A careful study of the literature shows that these
estimators have many similarities. Moreover, these estimators frequently have
smaller mean square error than the least square estimator. This result is found to be
very useful in the analysis of multicollinear data. Rao (1971) derives the ridge
estimator as a special case of the Bayes estimator. A comprehensive presentation of
the Bayesian interpretation of the Stein-rule estimator is given by Vinod and Ullah
(1981). This study primarily deals with analyzing the relationship between some
biased regression estimators and the Bayes estimator. Modified ridge estimator,
restricted ridge estimator, Liu estimator, adaptive optimal estimator and two
parameter estimator are discussed from a Bayesian point of view. Various biased
estimators related to the Bayes estimator are compared theoretically according to
some criteria. The results are supported by numerical example and Monte Carlo
simulation.
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GENISLETILMIS OZET

Bayes tahmin ediciler istatistigin hemen hemen tiim alanlarinda ve pek ¢ok
ekonometrik ¢alismada yogun bir bigimde kullaniimaktadir. Bilinmeyen regresyon
parametreleri hakkinda yardimc: bilgiler mevcut oldugunda parametre tahmini
yapmanin en etkili yollarindan biri regresyona bayesyen yaklasimi kullanmaktir.
Bayesyen yaklasimda parametre olasilik dagilim: olan bir rasgele degisken gibi
disundlmektedir. Bu dogrultuda parametre igin bir olasilik dagilim: belirlenir.
Bilinmeyen parametre vektoriniin olasihk dagilimi degistirilerek farkli Bayes
tahmin ediciler elde edilebilir. Bu nedenle Bayes tahmin ediciler regresyondaki pek
cok tahmin ediciyle dogrudan iliskilidir. Bayes tahmin edicinin bu 6zelligi, bu
tahmin edicilerin bayesyen yaklasimla elde edilmesine olanak saglamistir.

Bolum 1’de lineer regresyon modeli igin ¢alismanin ilerleyen kisimlarinda
kullanillacak bazi 6n bilgilere ve tahmin edicilerin iyiligini belirlemek icin
kullanilan kriterlere yer verilmistir.

Bolum 2°de istatistikte ve ekonometride yaygin olarak kullanilan bazi yanh
tahmin ediciler tammlanmistir ve bu tahmin edicilerin istatistiksel 6zellikleri
incelenmistir.

Bolim 3’de gesitli kaynaklarda ele alinan ridge tahmin ediciye bayesyen
yaklasim ve Stein-rule tahmin ediciye bayesyen yaklasim konular: incelenmistir.
Bunun yaninda modified ridge, kisitl ridge, Liu, uyarlanmis optimal ve iki
parametreli tahmin edicilere bayesyen yaklasim ilk kez bu calismada ortaya
konulmustur.

Bolum 4°de lineer regresyon modelinde ve gecikmesi dagitilmis modelde
kullanilan tahmin ediciler farkli kayip fonksiyonlar: altinda karsilastirilmistir.
Ayrica bu modeller igin yeni tahmin ediciler tanimlanarak performanslari

incelenmistir.



Ilk olarak uyarlanmis optimal tahmin edici ve en kuclk kareler tahmin
edici genisletilmis dengeli kayip fonksiyonu altinda risk kriterine gore teorik olarak
karsilagtirilmistir. Bu karsilastirmada uyarlanmig optimal tahmin edicinin en kiiglk
kareler tahmin ediciden genisletilmis dengeli kayip fonksiyonu altinda risk
kriterine gore her zaman daha iyi oldugu gosterilmistir. Bunun yaninda
karsilastirmada elde edilen teorik bulgu bazi 6zel durumlar igin incelenmistir.
Buradan elde edilen teorik sonuclar genis kapsamli bir Monte Carlo similasyon
calismasiyla desteklenmistir.

Genel lineer regresyon modeli icin lineer kisitlar altinda uygulanabilir
genellestirilmis kisith ridge tahmin edici tammlanmstir. Yeni tanimlanan bu
tahmin ediciye bayesyen vyaklasim konusu ele alinarak uygulanabilir
genellestirilmis kisith ridge tahmin edicinin bir uygulanabilir genellestirilmis kisith
Bayes tahmin edici oldugu gosterilmistir. Sonraki asamada uygulanabilir
genellestirilmis kisith ridge tahmin edicinin teorik performans: matris degerli hata
kareler ortalamasi kriterine gore kisitlar dogru iken ve kisitlar dogru degil iken
incelenmistir. Teorik sonuclar Monte Carlo simulasyonu ile desteklenmistir.

Bayesyen tahmin ediciler ve yanl: tahmin ediciler ekonometrik modellerde
yaygin bir bicimde kullanilmaktadir. Bu nedenle ¢alismanin ilerleyen béltimlerinde
gecikmesi dagitilmis modellerde Almon iki parametreli tahmin edici tanimlanip
teorik sonuclara yer verilmistir. Teorik sonuglar sayisal 6rnek ve Monte Carlo
simulasyon calismast ile desteklenmistir.

Gecikmesi dagitilmis modellerde Liu tipi Shiller tahmin edici tamimlanarak
bu tahmin edicinin hedef fonksiyonu altinda matris degerli kestirimci hata kareler
ortalamas: kriterine gore kestirim performans: teorik olarak incelenmistir. Daha
sonra teorik bulgular ekonometrik olarak anlamli sonuglar elde etmek igin (g tip
gercek parametre vektorli kullanilarak Monte Carlo similasyon calismasi

yardimyla incelenmistir.
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1. GIRIS Nimet OZBAY

1. GIRIS
Bu bolimde lineer regresyon modeli icgin calismanin ilerleyen kisimlarinda
kullanilacak bazi 6n bilgilere ve tahmin edicilerin iyiligini belirlemek icin

kullanilan kriterlere yer verilmistir.

1.1. Lineer Regresyon Modeli
y=Xf+u (1.1)

coklu lineer regresyon modeli verilsin. Burada, n; g0zlem sayisi, p; bagimsiz
degisken sayisi olmak Uzere y:nx 1 bagiml degiskene ait gdzlem vektor,
X:n x p tam situn rankh p tane bagimsiz degiskenin gozlem matrisi, S:p < 1
bilinmeyen regresyon Kkatsayilarinin vektérii ve u:n x 1 hatalarin vektoriddir.
CokKlu lineer regresyonda temel ama¢ n gozlemi kullanarak S’nin elemanlarin
tahmin etmektir. Ayrica regresyon modelleri verinin tanimlanmasi, parametre
tahmini, 6n tahmin ve kontrol amagl da kullanilabilir. (1.1) modelinin varsayimlari

asagidaki gibi siralanabilir:

X matrisi stokastik olmayan bir matristir. X'X matrisi ise tekil olmayan bir
matristir ve rank (X'X) = p olmalidir.

X matrisinin sutun vektorleri lineer bagimsizdir (rank(X) = p). Yani bagimsiz
degiskenler arasinda dogrusal veya dogrusala yakin bir iliski yoktur. Bu
varsayimin saglanmamasi durumunda X'X matrisinin tersi alinamayacagindan
parametre tahminleri yapilamaz. Tersinin alinabildigi durumlarda ise parametre
tahminleri tutarsiz ve tahminlerin varyanslar: biy(k olabilir.

n = p’dir. X matrisinin tam sdtun rankli olabilmesi igin godzlem sayisi
modeldeki bagimsiz degisken sayisindan fazla olmalidir.

E(u) = 0’dir. Yani hata teriminin ortalamas: sifira esittir. Bu varsayimin

saglanmadigi durumlarda parametre tahminleri gercek degerlerinden daha
1
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biylk veya kiiglik degerler alirlar. Bu durumda yanli parametre tahminleri elde
edilir (Graybill, 1961).
Var(u) = 621 olmahdir. Bu varsayima gore hata teriminin varyans: bagimsiz
degiskendeki degismelere bagl olarak degismeyip ayn: kalir, yani hatalar sabit
varyanshdir (Myers, 1990). Ayrica Cov(u;,u;) =0 i,j =12,..,n’ dir. Yani
hatalar birbirleriyle iliskisizdir. Bu varsayimin saglanmadigi durumda hata
terimleri arasinda otokorelasyon vardir. Bunun sonucunda ise parametre
tahminleri yansiz olacaktir fakat etkin olmayacak ve hata teriminin varyansi
oldugundan daha kii¢tik tahmin edilecektir.
n’nin blyuk degerleri icin n~1X’'X matrisinin limiti var ve p rankl singler
olmayan bir matris olmalidir. Bu varsayim asimptotik ozellikler kullanilarak
modelin incelenmesine olanak saglayacaktir.

(1.1) modelinde bilinmeyen regresyon parametrelerini tahmin edebilmek

icin siklikla en kuguk kareler (EKK) yontemi kullanilir. Bunun igin

S(B) = ?:1”1‘2

=u'u
= —-XB)'(y—XB)
=y'y—=2p'X'y + B'X'XB (1.2)

hata kareler toplamin1 minimum yapacak sekilde parametre tahminleri bulunur.

(1.2) fonksiyonunun ’ya gore kismi tiirevleri sifira esitlenirse

as(B) _ oy, —
2 = xXp-X'y=0

bulunur ve boylece EKK normal denklemleri

X'XB =Xy (1.3)
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elde edilir. X tam sutun rankl: oldugunda (1.3)’Un ¢dziimiinden g’mn EKK tahmin

edicisi

B =XX)"X'y (1.4)

olarak elde edilir. Ancak X tam rankl: degilse

g =GX'y (15)

olacak sekilde bir G matrisi bulunabilir. Burada G matrisi X'X matrisinin
genellestirilmis tersi olup tek degildir. Bu durumda (1.3)’deki EKK normal
denklemlerinin birden gok ¢dziimii vardir. Bu nedenle £ artik bir tahmin edici
olarak dusuntlemez. Boyle bir durumda S parametresinin tahmin edilebilir
fonksiyonlarin: kullanmak faydali olacaktir.

p:p %1 ve l:nx1 bilinen sabitlerin vektorii olmak tzere E(l'y) =p'B
olacak sekilde y gozlemlerinin bir I'y lineer kombinasyonu var ise p’g tahmin
edilebilirdir. p’g8 tahmin edilebilir fonksiyonunun bir tahmin edicisi p’3’dir. Eger
X'XGp =pyadap'GX'X = p'ise bagka bir deyisle p:p x 1 vektori, X matrisinin
satir uzayinda ise p'f3 tahmini tektir.

B parametresi £ ile tahmin edildiginde hata vektorii u icin

i=y-Xp (1.6

tahmin edicisi elde edilir. Tahmin edilen hata kareler toplami n—p ile

bélundigunde

!

A2 _UU
= (1.7)

5]
)
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g2’nun yansiz ve tutarli bir tahmini elde edilir. g’nin 6rneklem 6zellikleri ise

asagidaki gibidir:

E(B) =E[(X'X) X'yl = X'X)'X'E(y) =B
Var(B) =E[(B - B)(B-B)']
= X'X) ' X'E(uu)X(X'X)t
=a2(X'X)"L.

£ EKK tahmin edici B parametresi icin en iyi lineer yansiz tahmin edici
olma ozelligine sahiptir. Ancak model varsayimlarinin saglanmamas: durumunda
EKK yontemiyle tahmin edilen parametreler glvenilir olmayabilir. X matrisinin
kolonlar: arasinda lineer bagimlilik olmasi durumunda coklu i¢ iliski problemi
ortaya cikabilir. Coklu ic iliski olan bir veride, parametrelerin EKK tahminlerinin
mutlak degerce blyik oldugu bilinmektedir (Montgomery ve Peck, 1992). Ayrica
coklu i¢ iligkinin oldugu bir veride EKK tahmin yontemi kullanildiginda 6rneklem
varyanslari blyimektedir. Bunun sonucunda parametreler icin elde edilen given
aralilart genis olur, anlaml: regresyon katsayilart modelden ¢ikarilabilir ve nokta
tahminler iyi sonu¢ vermezler. Regresyon parametrelerinin tahmini icin EKK
yontemi kullanildiginda karsilasilan bu gibi problemlerden dolay: farkli tahmin

yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

1.2. Lineer Tahmin Ediciler

Tanmm 1.1. B:p x 1 parametre vektor( icin lineer tahmin ediciler
f=Ay+a (1.8.)

seklinde tanimhdir. Burada A:p % n stokastik olmayan bir matris ve a:p x 1
stokastik olmayan vektordiir. a =0 ise § lineer tahmin edici homojen lineer

4
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tahmin edici olarak adlandirilir, a # 0 ise f lineer tahmin edici heterojen lineer
tahmin edici olarak adlandirilir. Bu tamimdan, g parametresi i¢in EKK tahmin
edicinin A = (X’X)"1X’ ve a =0 ile bir homojen lineer tahmin edici oldugu

gorulmektedir.

1.3. Tahmin Edicilerin Tyiligini Belirlemek icin Kullamlan Kriterler

Tamm 1.2. 2 parametre uzayindaki @ parametresinin bir tahmin edicisi 8 olsun.
Asagidaki 6zellikleri saglayan L(8, 8) fonksiyonuna kayip fonksiyonu denir.

i) voenvevhiginL(,0)>0

i) 9 =0icinL(8,0)=0.

£, B’nin bir tahmin edicisi olmak lizere f tahmin edicisinin kayip fonksiyonu
L(PB) ile gosterilsin.

Tamm 1.3. g’min bir § tahmin edicisinin L(B) kayip fonksiyonu altindaki
beklenen kayb1

R(B) = E[L(B) ] (19)

bu tahmin edicinin ilgili kayip fonksiyonu altindaki beklenen riski olarak
tanimlanar.

Tahmin edicilerin iyiligini belirlemek icin yapilan ¢alismalarda asagidaki tanim ve
teoremler siklikla kullaniimaktadir.

Tamm 1.4. A:m > m simetrik bir matris ve x:m x 1 bir vektor olmak (zere
Vx # 0 icin x'Ax > 0 ise A matrisine pozitif tamiml (positive definite, pd) matris
denir.

Tamm 1.5. A:m > m simetrik bir matris ve x:m x 1 bir vektor olmak (zere
Vx # 0 i¢in x'Ax >0 ise A matrisine negatif olmayan taniml: (non-negative

definite, nnd) matris denir.
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Tamm 1.6. A:nxn ve B:nxn herhangi iki matris olsun. |[A—AB| =0
denklemini saglayan 4; = A2(4) (i =1,..,n) kokleri A’mn B metrigindeki
Ozdegerleri olarak adlandirilir.

Tamm 1.7. B’min iki tahmin edicisi 3, ve B, olmak tzere R(B,) — R(B,) = 0 ise
f1 tahmin edicisi L(£) kayip fonksiyonu altinda /3, tahmin edicisinden iistiindiir.
Teorem 1.1. A:m %< m bir matris, G: n x m tam sutun rankl: bir matris olsun. Bu
durumda A’min simetrik nnd olmasi icin gerek ve yeter kosul GAG' matrisinin
simetrik nnd olmasidir (Rao ve Toutenburg, 1995).

Teorem 1.2. A:m x m simetrik pd bir matris, a: m x 1 bir vektdr ve a > 0 keyfi
bir skaler olsun. @A —aa’ >0 olmas: icin gerek ve yeter kosul a’'A™'a < «a
olmasidir (Farebrother, 1976).

Teorem 1.3. A:n x n herhangi bir simetrik matris, a:n x 1 bir vektor ve a > 0 bir
sabit olsun. Asagidaki ifadeler birbirine denktir:

(YaAd—aa' =0

(i) A =0, A€ R(A) ve A=, A’nin herhengi bir genellestirilmis tersi olmak tizere
a’'A~a< a’dir (Rao ve Toutenburg, 1995).

Teorem 1.4.A>0 (A =0) ve B> 0olsun. A — B > 0 olmasi igin gerek ve yeter

kosul 22(4) < 1 (i =1, ...,n) olmasidir (Rao ve Toutenburg, 1995).

1.3.1. Matris Degerli Karesel Kayip Fonksiyonu ve Hata Kareler Ortalamasi

B’mn bir § tahmin edicisinin matris degerli karesel kayip fonksiyonu

L(B)=(B-B)B-B) (1.10))

olarak tanimlanir. Bu kayip fonksiyonuna gore risk yani matris degerli hata kareler

ortalamas: (Mean Square Error, MSE) ise

MSE(B) =E[(F - B)(F - B)] (1.11)
6
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seklinde tamimlanir. B’nin yanlihg yani g ile E(f) arasindaki farki Bias(f) ile
gosterilirse (1.11) esitligi

MSE(B) = Var(B) + Bias(B)Bias(B)’' (1.12)
olarak ifade edilebilir.

1.3.2. Skaler Degerli Karesel Kayip Fonksiyonu ve Hata Kareler Ortalamasi

£’mn bir 8 tahmin edicisinin skaler degerli karesel kayip fonksiyonu

L(B)=(B-B)(B-B) (1.13)

seklinde tamimlanmaktadir. Bu kayip fonksiyonuna gore risk

mse(B) = E[( — B)' (B — B)] (1.14)

skaler degerli MSE olarak adlandirilir. Skaler degerli MSE, matris degerli MSE’nin

izi olarak ifade edilebilir. Yani;

mse(B) = trE[(f — B)(F — B)'] = trMSE(B)

formunda yazilabilir.

Skaler degerli MSE’nin kullanilmasi, matris degerli MSE’nin késegen dist
elemanlarimin  goz ardi edilmesi ve (B;—p) farklanmin tamaminin  esit
agirliklandiriimas: anlamina gelir. Bu nedenle matris degerli MSE, skaler degerli
MSE’den daha iyi bir kriterdir. Fakat hesaplanmas: daha zor oldugundan

uygulamada genellikle skaler degerli MSE tercih edilir.
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1.3.3. Agirhiklandirilmis Karesel Kayip Fonksiyonu ve Riski
W:p x p simetrik pd bir matris olmak tizere £’nin bir § tahmin edicisinin

agirliklandirilmis karesel kayip fonksiyonu

Ly,(B)=(B-B)W(B-B) (1.15.)

seklinde tanimlanir. W = I, alinirsa skaler degerli karesel kayip fonksiyonu elde
edilir. Tahmin problemlerinde bazen W = I, agirlik matrisinin kullaniimas: faydal:

olabilir. Ornegin, W késegen elemanlar: birbirinden farkl kdsegen agirhik matrisi

olarak kullanilirsa (; — ﬂ)z uzaklik kareleri toplam kayba daha az veya daha fazla
etki edebilecektir. (1.15) kayip fonksiyonuna goére risk, matris degerli

agirhiklandirilmis MSE cinsinden
wmse(f) = trE[(B — B)W (B — B)'] = trWMSE(B) (1.16.)
formunda ifade edilebilir.

1.3.4. Kestirimci Karesel Kayip Fonksiyonu ve Riski

B’nin bir B tahmin edicisinin kestirimci karesel kayip fonksiyonu
Lp(B) = (v — XB)'(y — XB) (1.17))

seklinde tamimlanir. Genellikle gelecekteki X degerleri icin y’nin tahmini X3

kestiricisi kullamlarak yapilmaktadir. (1.17) kayip fonksiyonuna gore risk

pmse(B) = E[(y — XB)'(v — XB)] (1.18)
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skaler degerli kestirimci hata kareler ortalamas: (scalar prediction mean square
error, pmse) olarak adlandirilir. Matris degerli kestirimci hata kareler ortalamasi
(Matrix Prediction Mean Square Error, PMSE) ise

PMSE(B) =E[(y - XB)(y — XB)'] (1.19.)
seklinde tanimlanur.

1.3.5. Zellner’in Dengeli Kayip Fonksiyonu ve RisKi
t, 0 ile 1 arasinda tamimli bir skaler olsun. 5, B’nin bir tahmin edicisi

olmak Uzere Zellner (1994) dengeli kayip fonksiyonunu

L;(B)=t(y—XB)(y—XB)+@A-0)(B-B)X'X(F—B)  (1.20)

formunda tammlanmistir. (1.20)’deki birinci terim (y — XB)'(y — XB) uyumun
iyiliginin ve ikinci terim (8 — B)'X'X(B — B) tahminin iyiliginin bir élcusudir.
(1.20) kay1p fonksiyonuna gore risk

ZBLF(B)=tE[(y —XB)'(y —XxB) | + @ —)E[(F - B)'X'X(B—B)] (L.21)
seklinde ifade edilmektedir.

1.3.6. Hedef Fonksiyonu ve Hedef Fonksiyonu Altinda PMSE Kiriteri
Genellikle bir lineer regresyon modelinde kestirimler gézlemlerin belirli

bir zamandaki gercek degerleri ya da ortalama degerleri igin yapilir. Fakat bazi

durumlarda gercek ve ortalama degerlerin kestirimlerinin es zamanl olarak

dustnilmesi gerekebilir.
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B, B’nin bir tahmin edicisi olmak Uzere genellikle gbzlemlerin gergek
degerlerini ya da E(y) = XB ortalama degerlerininin Kkestirimini yapmak icin
T = XB kullanilir. Eger ele alinan problem gercek ve ortalama degerlerin es

zamanl: olarak kestirimini yapmay: gerektirirse

T(y)=ty+ (L -t)E(y) (1.22)
hedef fonksiyonu tamimlanir ve hedef fonksiyonunun tahmini icin T = X8
kullanilir. Burada t, hedef fonksiyonunda gercek ve ortalama degerlerin agirligin

belirleyen keyfi bir skaler olup 0 <t < 1 araliginda tanimlidir (Shalabh, 1995).

T nin T kestiricisi icin hedef fonksiyonu altinda kayip fonksiyonu

Le(T)=(T-T)(T-T) (1.23)
ve (1.23) altinda PMSE matrisi

PMSE(T) =E[(T-T)(T—-T)] (1.24))
seklinde tanimhdir. Skaler PMSE degeri ise

pmse(T) = E[(T" -T)(T - T)] (1.25))
formunda ifade edilebilir.
1.3.7. Genisletilmis Dengeli Kayip Fonksiyonu ve Riski

y’nin gercek ve ortalama degerlerinin es zamanl 6n tahminini yapmak igin

X kestirimcisi kullanilarak (1.25)’deki hedef fonksiyonu altinda pmse degeri

10
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pmse(T)=(T-T)(T-T)=(XB —-T)'(XB —T)
=2 (XB —y)(XB —y)+ (1 -0*(F-B)X'X(B-B)
+2t(L—)(XB —y)'X(B - B) (1.26.)

seklinde ifade edilebilir.
B, B>min bir tahmin edicisi olmak tzere Shalabh ve ark. (2009), ZBLF ()
ve pmse(T) ifadelerinin fonksiyonel formlarini g6z 6niline alarak genisletilmis

dengeli kayip fonksiyonunu (Extended Balanced Loss Function, EBLF) asagidaki

sekilde tanimlamigtir:

Lg(B) =t.(XB —y)'(XB —vy)+t2(B - B)X'X(B - B)
+(1 -t —t,)(XB —y)'X(B - B). (1.27.)

Burada t, ve t, O ile 1 arasinda taniml1 ve kayip fonksiyonlarin: niteleyen skaler

degerlerdir. (1.27) ifadesinde Gglincl terim uyumun iyiligi ve tahminin iyiligi
arasindaki iligkinin olgustdur. Daha agik olarak ifade etmek gerekirse, (1.27)
denklemi uyumun iyiligini, tahminin iyiligini ve bunlar arasindaki iliskiyi 6lgmek

icin kayip fonksiyonlarint igermektedir. (1.27) kayip fonksiyonu altinda risk

EBLF(B) = t,E[(XB —y)'(XB —y)] + t,E[(B — B)X'X(B - B)]
(L=t — )E[(XF —v)X(B - B)] (1.28)

seklinde ifade edilebilir.

EBLF(B), ZBLF(B)’ye gore daha iyi bir kriterdir. ZBLF() uyumun
iyiligi ya da tahminin iyiligi kriterlerini dikkate almaktadir. Fakat bazen uyumun
iyiligi ve tahminin iyiligi kriterleri arasinda etkilesim olabilir ve bu etkilesim ihmal

edildiginde yanhs istatistiksel sonuglar ortaya cikabilir. Ote yandan EBLF(f)

11
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tamamlanirken, bu iki kriter arasindaki var olabilecek etkilesim de dikkate
alinmistir. Aym zamanda EBLF (), pmse(T)’den daha iyi bir kriterdir. pmse(T)
fonksiyonunda uyumun iyiliginin, tahminin iyiliginin ve bunlar arasindaki iliskinin
agirhg tek bir t katsayisina baghcir. Fakat EBLF(f) fonksiyonu uyumun
iyiliginin, tahminin iyiliginin ve bunlar arasindaki iliskinin agirligi igin farkh
katsayilar segme imkan: saglamaktacir. Bu nedenle EBLF(f), pmse(T)’ye gore
daha esnektir ve iyilestirilmis istatistiksel sonu¢ c¢ikarim yapmay: saglamaktadir
(Chaturvedi ve Shalabh, 2014).

12
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2. LINEER REGRESYON MODELINDE BAZI YANLI TAHMIN
EDICIiLER

Bu boltimde istatistikte ve ekonometride yaygin olarak kullanilan bazi
yanl tahmin edicilere yer verilecektir. Ayrica bu tahmin edicilerin istatistiksel

ozellikleri incelenecektir.

2.1. Kisith En Kiiguk Kareler Tahmin Edici
Baz: durumlarda (1.1) ile verilen klasik lineer regresyon modelindeki

bilinmeyen parametre vektorl g kisitlamalar mevcuttur. Bu yardimei bilgiler

RE=r (2.L)

lineer denklem formunda olsun. Burada R: m x p, rank(R) = m olan bir matris ve

r:m % 1 bir vektordur. (2.1)’de tamimlanan m lineer kisit birbirinden bagimsizdir.
Orneklem bilgisi ve yardime: bilgilerin esanl: olarak kullanilabilmesi igin

(1.2)’deki hata kareler toplami S(B), RB = r kisit1 altinda minimum yapilmalidir.

Bunun i¢in Lagrange fonksiyonu,

SBA)=W-XB)'(y—XB)—21(RB —1)

formundadir. Burada A:m 1 Lagrange carpanlari vektérudir. S(B, A1)

fonksiyonunun g ve A’ya gore kismi tlrevleri alinip sifira esitlendiginde,

%aséf;’l) =-X'y+X'Xp—R'A=0
19s(BA) _ =
80D g (2.2)

13



2. LINEER REGRESYON MODELINDE BAZI YANLI TAHMIN EDICILER

Nimet OZBAY

normal denklemleri elde edilir. (2.2) ile verilen normal denklemlerin ¢bzimiinden

B’nin kisith en kiiglk kareler tahmin edicisi (Restricted Least Squares, RLS),

Br=X'X)"X'y+ (X'X)"'R'A

olarak elde edilir. Ote yandan (2.1) kisitindan
RBr =1 =R +R(X'X)"'R'A

yazilabilir. R(X'X)~1R’ > 0 oldugundan A’mn en uygun tahmini
A= RX'X)R)(r—Rp)

bulunur. A (2.3)’de yerine konuldugunda S = X’X olmak (izere
Br =B +SR'(RS™IR)'(r — Rp)

elde edilir. Dikkat edilecek olursa

Rpr =RB + (RSTRY(RS™R)Y Y(r—Rp) =T

yazilabilmesi nedeniyle 8z nin (2.1) kisitin1 sagladig: gériilmektedir. Ayrica

E(Br) = B +STR'(RST'R)™(r — Rp)

(2.3)

(2.4)

(2.5

(2.6.)

2.7)

olup RB = r kistt1 dogru iken Bx yansizdir, aksi halde yanlidir. B5’nin varyans-

kovaryans matrisi ise

14
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Var(fr) = 0251 — 02S'R'(RS™IR")"1RS !
seklindedir. Goriildiigil gibi Sz nin varyans-kovaryans matrisi R’ye baghdir. Bu da

Br’nin varyansinin £’min varyanst ile karsilastirildiginda her zaman daha kiicik

olacagim gostermektedir. Yani
Var(B) — Var(fg) = 0ZS*R'(RST'R')*RS™* = 0 (2.8.)

olmaktadir. (2.8) esitliginin sag tarafindaki ifade bir nnd matristir. Dolayisiyla
RB = r kisit1 dogru iken (1.1) modeli Uzerine lineer kisitlamalari uygulamak etkili

olmustur.

2.2. Ridge Tahmin Edici

X matrisinin kolonlar1 arasinda lineer iliski oldugunda veriye EKK tahmin
yontemi uygulanirsa regresyon katsayilarinin EKK tahminlerinin varyans: buyuk
olacak ve boyu gercek degerinden uzaklasacaktir. Daha dnce belirtildigi gibi EKK
tahmin edici f’min yansiz bir tahmin edicisidir. Ayrica Gauss-Markov teoremi
geregince tum lineer yansiz tahmin ediciler simifi igcinde minimum varyansa
sahiptir. Ancak bu varyans her zaman kicuk olmayabilir. Varyans bulyimesinin
ustesinden gelebilmek icin Hoerl ve Kennard (1970) g’min yansizhik ¢zelliginden
vazgecerek ridge regresyon tahmin yontemini onermistir. Bu yonteme gore, f
bilinmeyen g parametresinin herhangi bir tahmin edicisi olmak Uzere hata kareler

toplami

S(B)= (v - XB)'(v - XP)
= -XB)(y—-xp)+ (B - B)X'X(B - B)
= Smin + d)(ﬁ)

15



2. LINEER REGRESYON MODELINDE BAZI YANLI TAHMIN EDICILER
Nimet OZBAY

seklinde yazilabilir. Burada (8 — f)'X'X(8 — ), B yerine f kullanilmasindan
kaynaklanan yanlihgin karesidir. X'X kot kosullu iken g ile 8 arasindaki uzaklik
artmaktadir. Bu nedenle ridge regresyon tahmin yénteminde § tahmin edicisinin
uzakhginin karesini minimum yapmak amaglanmaktadir. Ayni hata kareler
toplamina sahip birden fazla tahmin edici olabilir, bunlar arasindan en kiguk
uzaklig: olan segilmelidir. @, > 0 hata kareler toplami icin verilen bir sabit olsun.

Bu durumda
S(E) = Smin + o
kosulunu saglayan tahmin edicilerin bir {#} kumesi vardir. Buradaki amag bu

kiime igerisindeki en kiicik uzunluklu 8 tahminini bulmaktir. Bunun igin, 1/k

Lagrange carpant olmak Uzere
ming {B'F + (/k) (B - B) x'X (B - B) — @, |} (2.9.)
ifadesi arastirihr. (2.9)’un 8 ve 1/k’ya gore kismi tirevleri sifira esitlendiginde
B+ (xx)(B—-F)=0 (2.10)

o, = (8- B)X'x(B-F) (2.11))

denklemleri elde edilir. Normal denklemlerin kullanilmasiyla (2.9) ifadesinin

¢ozumi Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan

Br = (X'X +kI)7'X'y, k=0 (2.12))
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B’mn ridge tahmin edicisi olarak tanimlanmistir. Burada k sabitine daraltma
(shrinkage) ya da yanlilik parametresi denir ve k’min se¢imi ridge tahmin edicinin
performansini etkilemektedir. k = 0 iken ridge tahmin edici EKK tahmin ediciye
esittir. S, = X'X + kI olmak Uizere

Br =S X'y (2.13)
formunda yazilabilir. Bu form kullanilarak 3, ’nin beklenen degeri

E(B) =S, 'X'XB =B — kS, "B (2.14.)
seklindedir. Bu esitlikteki —kS, '8 parcas: yanhhg ifade etmektedir. Yani

Bias(fy) = —kS;, '8 (2.15.)
olur. Varyans-kovaryans matrisi ise

Var(B) = 028, " X' XS, ™ (2.16.)

seklindedir. (2.15) ve (2.16)’nin kullaniimasiyla ridge tahmin edicinin MSE matrisi

MSE(By) = Var(Bx) + Bias(By)Bias(By)’
=S, (o2X'X + k2BB)S, ! (2.17.)

elde edilir. Ayrica A4,1;,...,4,, (X'X) matrisinin 6zdegerleri olmak uzere ridge

tahmin edicinin mse degeri
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mse(ﬁk) = tr{Var([?k) + Bias([?k)Bias(ﬁk)’}
= a2tr(S T X'XS, ) + k2B'S 2B
_ 2\D Aj 2 vP B}
= u j:l (lj+k)2 + k j=1 (Aj+k)2 (218)
ya da
5 N o2 Aj+k2B?
mse(By) = tr[MSE(ﬂk)] = ?zlw (2.19.)

seklinde elde edilir. k > 0 oldugundan k arttikca £, ’nin yanhlig: artarken varyansi
azalacaktir. Ridge tahmin edici kullanilirken varyanstaki azalis yanlihgin
karesindeki artistan daha blyuk olacak sekilde bir k degeri secilmelidir. Bu
durumda B;,’nin MSE degeri ’nin varyansindan daha kiiciik olacaktir. Hoerl ve
Kennard (1970), k’nin uygun bir se¢imi igin ridge izini (ridge trace) énermislerdir.
Ridge izi k’nin genellikle [0,1] kapali arahigindaki degerleri icin k’ya karsihik
gelen B,’min elemanlarimin grafigidir. Belli bir k degerinden sonra tahminler
duragan olurlar. 8,’min duragan oldugu en kiiciik k degeri uygun bir deger olarak
alinir. Hoerl ve Kennard (1970), 0 < k < 1 arahigint 6nermislerdir. Ancak her veri
icin bu aralik gegerli olmayabilir (Vinod ve Ullah, 1981). Ayrica Hoerl ve Kennard
(1970), farkli birimlerdeki regresyon Kkatsayilarini karsilastirabilmek amaciyla
veriyi standartlastirdiktan sonra ridge izi grafiklendirmeyi 6nermislerdir. Marquard
ve Snee (1975), k’min [0,1] arahgindaki yaklagik 25 degerini kullanmay:
onermislerdir. Coklu i¢ iliski siddetli ise regresyon katsayilarindaki duraganlik
ridge izinden gorilecektir. k arttikga bazi ridge tahminleri birbirinden oldukga
farkli olacaktir. Bazi k degerlerinde ise S, degerleri duragan olacaktir. Genel
olarak S, tahminlerinin duragan oldugu en kiigiik k degeri belirlenmelidir. Bu k
degerinin EKK’dan daha kucuk MSE’ye sahip tahminleri vermesi beklenir.
Bunlarin yan sira literatirde var olan k’min farkl secim yontemleri izleyen alt

bolimde verilmektedir.
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2.2.1. Yanhhk parametresi k’nin segimi

Ridge regresyon ile ilgili pek ¢ok tartismanin nedeni yanhlik parametresi
k’mn secimi ile ilgilidir. k’nin ridge izi yardimiyla belirlenen degeri analizciden
analizciye farklilik gdsterebilir. Bu nedenle bazi arastirmacilar k’nin se¢imi igin
daha analitik yontemler Onermislerdir. Bunlardan bazilari asagidaki gibi

siralanabilir:

Hoerl ve Kennard (1970), ridge tahmin edicinin EKK’dan daha kulgik

MSE’ye sahip oldugu yanlilik parametresinin tahminini

olarak vermistir. Burada @2,,, , kanonik formdaki regresyon katsay: tahminlerinin

en blyugunun karesidir.

Hoerl ve ark. (1975), ridge tahmin edicinin hata kareler ortalamasini

minimum yapan

=
(5N

kyks =

'%‘)
=)

degerini énermislerdir. Burada 62 ve f, o2 ve g’nin EKK tahmin edicileridir.
Simiilasyon cahsmasi ile kyxp icin ridge tahmin edicinin EKK’dan daha iyi
MSE’ye sahip oldugunu gdstermislerdir. Ayrica, Hoerl ve Kennard (1976), k’nn
bu tahminine bagl olarak iteratif tahmin yontemi 6nermislerdir. 8 ve k’nin ardisik

tahminleri,
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seklindedir. T = %tr(X’X)‘1 olmak tzere % > 20713 ise algoritmaya
J

devam edilir. Aksi halde sonlandirilir ve ﬁkj kullanilir. Sonlandirma kriterinin bu

sekilde segilmesinin nedeni ise (X'X)’in 6zdegerlerinin degiskenligi arttikca T’nin

artmasi ve kotl kosullulugun artmasi ile daha fazla bizilmeye neden olmasidir.

Lawless ve Wang (1976), X'X = I, varsayimimn saglanmadigi durumlarda
Z'Z = I, varsayimim saglayacak sekilde y =Zv+e¢, Z=X(X'X)"Y/2 ve
v =(X'X)'/2p8 alarak modeli yeniden parametrelendirmistir. Bu modelde

bayesyen yaklasimla

B, —POi_ _poi
LW D B’X,XB

tahminini  vermislerdir. Monte Carlo similasyon calismasi yaparak Ky,
kullanildiginda ridge tahmin edicinin EKK’dan daha iyi performans sagladigin
gostermislerdir.

Lindley ve Smith (1972), bayesyen yaklasimla

Be= (n-p)(p+2) G4
Ls n+2 B'B
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yanlilik parametresinin kullanilmasini 6nermiglerdir.

McDonald ve Galarneau (1975), Q = 8’8 — 65 X7_; A;* olmak lizere Q >0

ise BB = Q olacak sekilde bir k degeri secilebilecegini géstermislerdir.
Theobald (1974) her W icin E[(Bx —B)W (B —B)] degeri E[(B —

26
!

N

B)'W(B — B)] degerinden daha kiiciik olacak sekilde k’nin tahminini k; =

)
=)

olarak vermistir.

2.3. Modified Ridge Tahmin Edici
Swindel (1976), ridge tahmin edici ile 6n bilgiyi bir araya getirerek
modified ridge (MR) tahmin ediciyi

Brn(k) = (X'X + kD)X (X'y + kby), k=0 (2.20.)

seklinde tanimlamigtir. Burada by:p % 1, § hakkindaki 6n bilgiyi iceren stokastik
olmayan bir vektordur. Dolayisiyla by, f’ya dayali hipotezleri ve 6n bilgiyi iyi
yansitacak sekilde secilmelidir. Ridge tahmin ediciye benzer sekilde MR tahmin
edicideki X'X matrisinin kdsegen elemanlarina k sabiti eklenerek coklu ic iliskinin
etkisinin azaltilmas: amagclanmistir. (2.20) ifadesine c¢esitli matris islemleri
uygulandiktan sonra MR tahmin edici ile ilgili baz1 sonuclar elde edilebilir. MR

tahmin edicinin

P (k) = (X'X + kI)"*(X'y + kby)
=X'X+kDTX'XX'X)"Y(X'y + kbg)
= (I +kX'X)™) (B — bo + bo + k(X'X) ™" by)
=+ kX'X)™)(B —by) + by (2.21))
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seklinde ifade edilebilmesi nedeniyle asagidaki sonuclara ulasilabilir:

b, = f ahnirsa B,,(k) = olur. Yani, 6n bilgi olarak EKK tahmin edici
kullanildiginda MR tahmin edici EKK tahmin ediciye esit olur.
k =0 ahnirsa B,,(k =0) = elde edilir. Yani, bu durumda ridge tahmin
ediciye benzer sekilde MR tahmin edici de EKK tahmin ediciye dénusur.
liMmy_ e Bm (k) = by oldugundan yeterince biiyilk k degerleri icin MR tahmin
edici 0n bilgi vektorine yakinsar.
b, =0 ahnirsa f,,(k) = B, olur. Yani, herhangi bir 6n bilgi olmamas:
durumunda MR tahmin edici ridge tahmin ediciye donisr.

S=X'X ve S, =X'X + kI olmak tizere MR tahmin edicinin beklenen

degeri

E (Bm(k)) = E (S *(X'y + kb))
= S (X'Xp + kbo)
= S;1SB + kS;;1b, (2.22)

oldugundan k # O icin E(ﬁm(k)) # B’dir. Buradan MR tahmin edicinin yanh

oldugu gorilmektedir. Yanlilig

Bias (ﬁm(k)) =E (ﬁm(k)) -B
= S;1SB + kSi;thy — B
= (Sg'S—1,)B + kS by
= (S "(S + kI, — kI,,) = I,)B + kSi ' b
= (Sg 1Sk — kSt = 1,)B + kSi by
= —kSi 1B + kS b,
= —kS;.*(B — bo) (2.23)
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elde edilir.

On bilgi vektorii bilinmeyen gercek parametre vektoriine yakinsadikga MR
tahmin edicinin yanlihg kigiilecektir. Ozel olarak b, = B alindiginda yani 6n bilgi
dogru ise k’nin degeri ne olursa olsun MR tahmin edicinin yansiz olacag: agiktir.

MR tahmin edicinin varyans-kovaryans matrisi ise

Var (ﬁm(k)) =Var (Sk_l(X’y + kbo))
=S;War(X'y + kby)S;t
= 04 S 1SS! (2.24.)

seklinde bulunur. Dikkat edilecek olursa MR tahmin edicinin varyans-kovaryans
matrisi ridge tahmin edicinin varyans-kovaryans matrisi ile aynidir. On bilgi
vektorli b, stokastik olmadigindan MR tahmin edicinin  varyansim
etkilememektedir. (2.23) ve (2.24)’de verilen sonuglar kullanilarak MR tahmin

edicinin MSE matrisi

MSE (/?m(k)) = Var (ﬁm(k)) + Bias (/?m(k)) Bias (/?m(k)) '
= 04 S 1SSEt + k25 M (B — bo)(B — bo)'Sic (2.25.)

seklinde elde edilir.

Swindel (1976), EKK tahmin edici ile MR tahmin ediciyi MSE
matrislerine gore karsilastirmis ve MR tahmin edicinin EKK’ya Ustiin geldigini
goOstermistir. Pliskin (1987) ise aym k degerini kullanarak MR tahmin edici ile
ridge tahmin ediciyi karsilagtirmis ve MR tahmin ediicinin ridge tahmin ediciden

MSE matrisine gore daha iyi olabilmesi icin gerek ve yeter kosulu vermistir.
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2.4. Kisith Ridge Tahmin Edici
Sarkar (1992) ridge regresyon dustincesini, RLS tahmin ediciye tasiyarak
kisith ridge tahmin ediciyi

B(k) = (L, + k(X'X)™) "fp, k=0 (2.26.)

seklinde tammlamistir. Burada Sy, (2.6)’da verilen RLS tahmin edicidir.
(2.26)’daki Br, B*(k)’yr sifira dogru biizmektedir. Yani, £*(0) = f; ve
limy_c B*(k) = 0°dir. (2.26)’daki S, matrisi ile varyansta énemli bir azalma
olmas: beklenmektedir. Bu yontem, Hoerl ve Kennard (1970)’in ridge tahmin
ediciyi elde ederken EKK tahmin ediciye uyguladigi yonteme benzemektedir. Bu
benzerlikten dolay1 £* (k) kisitl: ridge (RR) tahmin edici olarak adlandirilir. Ancak
burada B*(k) tim y degerleri icin RB*(k) =r kisitim1 saglamamaktadir.
Dolayisiyla  f*(k), RB = r kisitina gére bir RR tahmin edici degildir (Gross,
2003). Clinkii *(k), RB = r esitligi ile Uretilen alt uzayin disinda degerler alabilir.
Bu nedenlerden dolay1 Gross (2003), g icin yeni bir ridge tipi tahmin edici
tanimlamustir. Herhangi bir 6n bilgi olmamasi1 durumunda yani by, = 0 iken MR
tahmin edicinin ridge tahmin ediciye esit oldugu 6nceki bélumde belirtilmisti. Eger
RB = r kisiti saglaniyorsa 0n bilgi icin sifir vektorii yerine buna en yakin olarak
kisitlart saglayan B, vektorinu almak daha uygun bir segim olacaktir. Gross
(2003), boyle bir B, vektorini B, = R'(RR")™1r olarak tammlamistir. Bu 6n bilgi
vektorii (2.20)°de verilen MR tahmin ediciye uygulandiginda

B(k,Bo) = (X'X + k)™ (X'y + kR'(RR")"'r), k=0 (2.27.)
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elde edilir. Ancak (2.27)’deki tahmin edici de RS = r kisit1 altindaki bir kisith
tahmin edici degildir. Bu nedenle Gross (2003), Sy = X'X + kI, olmak Uzere
R = r kisit1 altinda

Br(k) = Bk, Bo) — S *R'(RSi*R) " (RB(k,Bo) —7), k=0 (2.28)

RR tahmin ediciyi tanimlamustir. limy_o Br(k) = Bo Ve limy_o Br(k) = Br
oldugundan k arttikca B (k), Br’den B, a bir egri cizmektedir.
Kaciranlar ve ark. (2011), B, ve B(k,Bo) esitliklerini (2.28)’de yerine

yazip gerekli islemleri yaparak

Br(k) = By — sglR'(nglR')‘l(Rﬁk —) (2.29.)

esitligini elde etmislerdir. (2.29)’dan gorildugi gibi RR tahmin edici RLS tahmin
edicinin ridge tahmin ediciye genellestirilmis halidir. Gross (2003), RR tahmin
edicinin RLS tahmin ediciden MSE matrisine gdre Ustiin olmasi igin gerek ve yeter
kosullar1 vermistir. Ayrica Gross (2003) calismasinda k’min uygun se¢imi icin bir

teorem verilmistir.

2.5. Stein-Rule Tahmin Edici
Stein (1956), (1.1) modeli icin Stein-rule (SR) tahmin ediciyi

B=|1- %} I (2.30)

seklinde tanimlamastir. Burada ¢ > 0, keyfi bir skalerdir. (2.30)’daki bilinmeyen

a2 parametresi yerine (1.7) denklemindeki 62 yazilip yeniden diizenleme yapilirsa
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ki@'a ] A

Bow = 1 - 55| B (231)

SR tahmin edici elde edilir. (2.31) denkleminde k; > 0, keyfi bir skalerdir. SR
tahmin edicinin 6rneklem Ozelliklerini incelemek igin Kadane’nin (1970, 1971)
kiclik-o asimptotik acilimi kullanilabilir. Bunun igin ou~N(0,02I) ya da

u~N(0, 1) olmak lizere
y=XB+ou (2.32.)

lineer regresyon modeli verilsin. (2.32) modeli ile g¢alisilmasinin nedeni w’daki
degisimin etkisini belirgin bir bigcimde dikkate almaktir. ¢ kiicik ise model daha iyi
olacaktir. Ancak biylk o degerleri icin model X tarafindan yeterince iyi
aciklanmamaktadir. Kadane’nin cebirsel sonucglari Nagar’daki (1959) agilimdan
yararlanilarak elde edilmistir. Tahmin edicilerin momentleri hakkinda ¢alisirken

Kadane’nin kiguk-o agilimi

o’nin sifira yakinsamasi
Tahmin edicinin érnekleme hatasini a’nin buyik derecelerine genisletme
Tahmin edicinin 6rnekleme hatasi agiliminda ve bu agilimin bir fonksiyonunda

bulunan her bir terimin teker teker beklenen degerini alma
temellerine dayanmaktadir.

(2.31) denkleminde @ ve B tahminleri yerlerine yazilrsa SR tahmin

edicinin ornekleme hatasi
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N _ 5 k'@ 5
Bse—B=p—PB— B

B'X'XPB

= o(X'X)"1X"u — ky 02 ”';”” (B + o(X'X)"1X"1) (2.33)

elde edilir. Burada

M=I1-XX'X)"X'

M*=X(X'X)"1X ve
g=pB'X'XB+20B'X'u+ c*u'M*u
seklindedir. Yeterince kiicik o icin g~ ve g~2 ifadeleri

AQ+z)t=1-z+22+--
ve
Q+2)2=1-2z+32%2+ -

binom acgilimlarindan yararlanilarak

-1

1_ 1 [1 + 20B'X'u+02uIM*u]
g B'X'Xp B'X'XB

= T [1- (ZUBIX;;y;;;u,M*u) +]

(2.34))

ve

= a2 (| es)

seklinde yazilabilir. (2.34) denklemi (2.33) denkleminde vyerine yazihp o2
derecesine kadar olan terimler dikkate alinirsa
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‘U,M‘U,
YTl

psw =B = o(X'X) X'u—ky0? s

elde edilir. E(u'Mu) =n oldugu dikkate alindiginda Bsz tahmin edicisinin

yanlilig:

E(fss) — B = — s (2.36)

seklindedir. Benzer sekilde, (2.34) ve (2.35) sonuclari kullamlarak ve o*

derecesine kadar olan terimler dikkate alinarak

BB’

(.éSR - ﬂ)(ﬁSR - .3), = o?Auu'A' + kio*(u'Mu)? G X'Xp)?

Auu' A’ T+ 0k ky (u'Mu)

—2k104(u’Mu) B'X'XB o (B'X'XB)?

(Auu'XBB' + BB uu’'A") (2.37.)

elde edilir. Burada A = (X'X)"'X' ve MA' = 0’dir. Bu nedenle, u'Mu ve Au
degiskenleri birbirinden bagimsizdir. (2.37) esitliginin her iki tarafinin beklenen

degeri alinirsa

MSE(ﬁSR) =E [(ﬁASR - ,B)(ﬂASR - ﬂ),]

= g2(X'X)"! + kZa*n(n + 2) =22

(B'X'XPB)?

—2k,0%n (BX';(X’)x_ﬁ +20% T )’;1;[;)2( BB
=o?(X'X)?
g IBBAI + hy(n+ 2} - 2 X XA(K'X)] (2.38)
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elde edilir. Burada, E(uu’) =1 ve u'Mu, n serbestlik dereceli merkezi ki-kare
dagihmina sahip oldugundan E(u'Mu) =n, E[(u'Mu)?] =n(n+ 2) bilgileri

kullanilmastir. Ayrica

mse(Bsr) = E[(Bsr — B)'(Bsr — B)]
= tr[MSE(Bsr)]
=o?tr(X'x) !
+ AT [BB{4 + kg (n+ 2} — 28X XR)r(X'X) 1] (2:39)
(B'X'xpB)?
seklindedir.
A =222 22, X'X matrisinin 6zdegerleri olsun. Ap; =14, ve
Amax = A1 olmak lzere Ayin < B'X'XB/B'B < Amax Yazilabilir (Rao, 1965). Bu
durumda, (2.39) esitliginden 0 <k, < ﬁ(d -2), d=1, YAt >2 ve
P A7 =r(X'X)™t olmak lizere p =3 icin  mse(f) — mse(fsg) > 0’dur.

Yani, SR tahmin edici EKK tahmin ediciden Gstindr.

2.6. Liu Tahmin Edici

Coklu ig iligkinin etkilerini gidermek icin birgok yontem gelistirilmistir.
Bunlarin en 6nemlilerinden biri k > 0 olmak Uzere ridge tahmin edici ve bir digeri
de k; > 0 olmak Uzere SR tahmin edicidir. Her iki tahmin edicinin de avantajlar
ve dezavantajlar vardir. 8, uygulamada etkin olmasina karsin k’nin karmasik bir
fonksiyonudur. k yanlilik parametresi igin farkl: secim yontemleri vardir ve segimi
analizciye baghdir. k’min nasil segilecegi ile ilgili bir uzlasmanin olmamasindan
dolay1 ¢oklu ig iliski olmas1 durumunda yeni tahmin yontemleri arastirilmigtir. SR

tahmin edici ise 3°y1 biizerek daha iyi tahminler elde edilmesini saglamasina karsin
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£’nin her elemanini ayni katsayiyla biizmesi SR tahmin edicinin bir dezavantajidur.
Dolayisiyla uygulamada iyi sonug vermez.

Liu (1993), ridge ve SR tahmin edicilerinin avantajlarini birlestirerek
fa=X'X+DY(X'y+df), 0<d<1 (2.40.)

formunda yeni bir tahmin edici tanimlamistir. Bu tahmin edici Akdeniz ve
Kaciranlar (1995) ve Gruber (1998) tarafindan Liu tahmin edici olarak
adlandirilmistir. B;’nin B, Uzerindeki avantaji d’nin bir lineer fonksiyonu
olmasidir. Bu nedenle d’nin secimi k’mn seciminden daha kolaydir. d = 1 iken
Ba =B olur. Ayrica By, Bg = (X'X +1)"Y(X'X +dI)f seklinde EKK tahmin
edicinin bir lineer doniisimi olarak da yazilabilir. Buradan E(By) = (X'X +
D™Y(X'X +dI) oldugundan, B, yanh bir tahmin edicidir. Ayrica, A, =
X'X +I)7Y(X'X +dI) olmak iizere Liu tahmin edicinin yanhligi ve varyans-

kovaryans matrisi sirasiyla
Bias(Bq) = (Aq — DB (2.41)
Var(Bg) = oiAa(X'X) Ay’ (2.42.)

olmaktadir. (2.41) ve (2.42) esitliklerinin kullaniimasiyla Liu tahmin edicinin MSE

matrisi
MSE(Ba) = 02 Aqa(X'X) 1Ay + (Aqg — DBB'(Aq — 1) (2.43.)

elde edilir. B,’nin MSE matrisi ’dan daha iyi olacak sekilde 0 < d < 1 arahginda

bir d vardir. Ayrica Liu tahmin edicinin mse degeri
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p +d)? al

mse(ﬂd) i= 11 (ﬂ. +1) (d 1)2 L 1(1 +1)2 (244)
bulunur. Burada «;, X'X matrisinin ortonormal &zvektorlerinden olusan T
ortogonal matrisi verildiginde (1.1) modelini kanonik formda yazmak igin
kullanlan a =T'B  vektorudur. mse(B;)’yi minimum yapan d yanhhk

parametresi Liu (1993) tarafindan

_ a;—oy o2+ a
dope = l 1 +1)2/Zl 14, +1)2

— 1 _ ~2 p o2+ “1
=l-o ( =12, +1))/Zl 12;(2;+1)2 (245)

olarak verilmistir. Ancak d,,, bilinmeyen af ve o7 parametrelerine bagh

oldugundan uygulamada pek kullanish degildir. Bunlarin yerine yansiz tahmin

edicileri @ — 62 /4; ve 62 kullamhrsa

dope =1 - 82 (S0, 5 o /30 N +l1)2) (2.46.)

elde edilir. Bu yontemlerin yan1 sira d’nin farkli secim yontemleri Liu (1993)

tarafindan ele alinmigtir.

2.7. Uyarlanmis Optimal Tahmin Edici

(1.1) modeli igin C: p % n keyfi bir matris olmak tizere

homojen lineer tahmin ediciler sinifi ele alinsin. £ icin MSE matrisi
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MSE(B) = E[(B - B)(B - B)']
= E[(CXp + Cu— B)(CXB + Cu — B)']
=(CX - DBB'(CX =)' + g2CC’ (2.47))
seklinde elde edilir. (2.47)’yi minimum yapan C matrisi
"’%‘i@ =2C(XBB'X' + a2l) —2BB'X' =0 (2.48.)
denkleminin ¢oziilmesiyle
C=pBR' X' (XBR'X' + c2I)™t (2.49.)

bulunur. Theil (1971), (2.49)’daki C matrsini 8 = Cy tahmin edicisinde yerine

yazarak

Bru = BB'X'(XBB'X' + ai1)™ 1y (2.50.)
minimum MSE tahmin ediciyi tanimlamistir. Rao (1971) kaynagindaki

XBB'X' +ail)™' = — XB(oil + B'X'XB) " B'X']/ 0

matris tersi agilimi kullanilarak (2.50)’nin alternatif formu

B = EEE (1 — XB(o21 + B'X'XB) 1 B'X ']y

oy
— 1 [pryr _B’X,XﬁB’X,y
T o2 [ﬁ X o2+B'X'XB ]
__B'X'y
= Ly (2.51)
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elde edilir. Ancak (2.51)’deki Bry tahmin edici bilinmeyen o2 ve g
parametrelerine bagh oldugundan uygulamada bu sekliyle kullanilamaz.

Farebrother (1976) bilinmeyen o2 ve B parametreleri yerine bunlarin EKK
tahmin edicileri olan 62 ve £’y1 kullanarak uyarlanmis optimal (Adaptive Optimal,
AO) tahmin ediciyi

Br = ik h (252)
seklinde tanimlamustir.

AO tahmin edici, (2.51)’deki minimum MSE tahmin edicide bilinmeyen
o2 ve B parametreleri yerine bunlarin EKK tahminleri olan 62 ve £ kullarlarak
tanimlandigindan  MSE’yi  minimum yapan bir tahmin edici olarak
disundlmemektedir. Bu nedenle AO tahmin edicinin performansini incelemek icin
cesitli calismalar yapilmistir. Dwivedi ve Srivastava (1978) buyik orneklem
asimptotik yaklasimini kullanarak AO tahmin edici igin yanlilik vektoriini ve MSE

matrisini
Bias(fr) = E(fr — ) = - 5z (2.53)

MSE(Br) = E[(Br — B)(Br — B)']

B'X'XBLB'X'XP

= g2(X'X)"1 + BB - 2(x'x)71 (2.54.)

elde etmistir. Daha sonra AO tahmin edici ile EKK tahmin edicinin

performanslarini asimptotik ¢zellikler kullanarak karsilastirmislardir.
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2.8. iki Parametreli Tahmin Edici
Coklu ig iligki probleminin stesinden gelebilmek igin Mayer ve Willke
(1973)

pd)=dp, 0<d<1 (2.55.)

daraltan tahmin ediciyi tanimlamglardir. Bu tahmin edici EKK tahmin edicinin
elemanlarini d sabiti ile biizmektedir. 8(d), B’y biizerek daha iyi tahminler elde
edilmesini saglamasina karsin ’nin her elemanini aynmi katsayiyla biizmesi
B (d)’nin bir dezavantajidir.

Ozkale ve Kaciranlar (2007), (1.1) modeli icin iki parametreli tahmin
ediciyi

Bk,d) = (X'X + k)Y (X'y + kdf), k>0, 0<d<1 (2.56.)

seklinde tanimlamislardir. 1ki parametreli tahmin edici bir minimumlastirma
probleminin ¢ézuml olarak elde edilebilecegi gibi Liu tahmin edicinin elde
edilisine benzer sekilde (1.1) modeline kdf = kf + ¢ lineer stokastik kisitlar:
eklenerek de elde edilebilir. Burada e:p <1, 0 ortalamali ve &2I varyans-
kovaryans matrisli rasgele bir vektdr olup u ve ¢ hatalar iliskisizdir (E (ue") = 0).

iki parametreli tahmin edici EKK, ridge ve Liu tahmin edicilerinin genel
halidir. Bu 6zellik S(k,d)’de k ve d icin farkli degerler secilmesi ile asagidaki

esitliklerden gorulebilir:

B(k,1) = (X'X)~ X'y EKK tahmin edici,
£(0,d) = (X'X)~1X'y EKK tahmin edici,
L (k,0) = (X'X + kI)~'X'y ridge tahmin edici,
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B(1,d) = (X'X + )~(X"y + df) Liu tahmin edici,
Bk, d) = (X'X + kD)X (X'y + kdp)
=+ kX' X)X X)L (X'y + kdp)
= [+ kX'X)77(F + kd(X'X)71B)
= [ +kX'X)"*1"%(B — dB) + dp

seklinde yazilabildiginden £ (oo, d) = df daraltan tahmin edici.

Bk, d) = (X'X + kI)™X(X'y + kdp)
=X'X+ kD) (X'y + kd)B

formundan f(k,d)’nin g’nin her bir elemamnm farkli katsayiyla biizdiigi
gorulmektedir. Dolayisiyla, daraltan tahmin edicinin dezavantajinin {stesinden
gelinmistir.

S(kd) =S +kdl olmak uzere p(k,d)=S(k)'S(kd)p olarak
yazilabilir. Bu durumda iki parametreli tahmin edicinin yanlihg ve varyans-

kovaryans matrisi sirasiyla
Bias (B(k,d)) = (S(k)*S(kd) — ) = k(d — 1)S(k)*p (2.57.)
Var (ﬁ(k, d)) = g25(k)~1S(kd)S 1S (kd)S (k) (2.58.)

olarak bulunur. (2.57) ve (2.58) esitliklerinin kullanilmasiyla iki parametreli tahmin

edici icin MSE matrisi
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MSE (ﬁ(k, d)) = 028(k)~1S(kd)S 1S (kd)S (k)1
+I2(d — 1)2S(k) "1 BB'S (k)1 (2.59.)

elde edilir.
Ozkale ve Kagiranlar (2007), iki parametreli tahmin edicinin EKK tahmin
ediciden MSE kriterine gére daha iyi olmasi igin gerek ve yeter kosullar1 elde

etmislerdir. Ayrica k ve d yanlilik parametreleri igin segim yontemi 6nermislerdir.
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3. TAHMIN EDICILERE BAYESYEN YAKLASIM

Bu bolumde istatistikte ve ekonometride yaygin olarak kullanilan yanh
tahmin edicilere bayesyen yaklasim konusu ele alinacaktir. Ridge tahmin ediciye
bayesyen yaklasim ve SR tahmin ediciye bayesyen yaklasim literatlirde farkl:
kaynaklarda yer almaktadir. MR tahmin ediciye bayesyen yaklasim, RR tahmin
ediciye bayesyen yaklasim, Liu tahmin ediciye bayesyen yaklasim, AO tahmin
ediciye bayesyen yaklasim ve iki parametreli tahmin ediciye bayesyen yaklasim ilk

kez bu caligmada ortaya konulacaktir.
3.1. Lineer Regresyon Modelinde Bayes Tahmin Ediciler
3.1.1. Bayes ve Kisith Bayes Tahmin Edici

(1.1) ile verilen klasik lineer regresyon modelindeki bilinmeyen parametre
vektori 8 hakkinda

E(B) =96
Var(B) = H (3.1)

yardimci bilgileri mevcut olsun. Burada 8:p x 1 bir vektér ve H:n < n nnd bir

matristir.

E(u/B)=0
Var(u/B) = ol (3.2)

varsayim altinda lineer Bayes tahmin ediciyi bulmak igin

E@'B—a-1y)=0 (3.3)

37



3. TAHMIN EDICIiL ERE BAYESYEN YAKLASIM Nimet OZBAY

kosulunu saglayan ve

Var(p'B —a—1'y) (3.4)

varyansini minimum yapan a + 'Y lineer fonksiyonu hesaplanmalidir (Rao, 1971).

(3.3) denkleminin ¢dztlmesiyle

E@'p—a—-1y)=0

p'E(B)—a—UEX(B) =0

p'0—a—-1'X0=0

a=((p' -1UX)6 (3.5.)
hesaplanir. (3.4)’deki

Var(p'B —a —1U'y) =Var(p'B) + Var(l'y) — 2cov(p'B,l'y) (3.6)
seklindedir. Burada

Var(l'y) = U'Var(y)l

=1U'Var(Xp + u)l

= U'[XHX' + c2I]l (3.7)

Ve
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cov(p'B,l'y) = p'cov(B, y)l
=p"{E[(B-EB)(y —EM))]}L
=p{ENB - 0)(y — X6)'1}
= p{EN(B — )X +u—X0)1}
= p{E[BR'X' + pu' — BO'X' — 6B'X' — 0u' + 66'X'] }
=p{E[BR'X' —BO'X —0B'X' +060'X'1}
=p{EIB -0)(B—6) X'}

=p'Var(B)X'l
= p'HX'l (3.8)
oldugundan (3.6) ifadesi
Var(p'f —a—1'y) =p'Hp +'(XHX' + 021)l — 2p'HX'l (3.9))

ifadesine esittir. (3.9) denklemindeki varyansin [’ye gore turevi alimp bu tirev
sifira esitlenirse

' =p'HX'(XHX' + 62])~1 (3.10)

bulunur. Daha sonra (3.5) ve (3.10) denklemlerinin kullanilmasiyla lineer Bayes
tahmin edici

p'Bg =p'0+p'HX' (XHX' + 021)"(y — X6) (3.11)

elde edilir. (1.1) modelindeki X:n x p tam sutun rankli oldugunda B parametresi

icin lineer Bayes tahmin edici

Br=0+HX (XHX' + c21)~1(y — X0) (3.12)
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seklinde tanimlanabilir. 85 lineer Bayes tahmin edicinin alternatif formlar:

Br =0+ (XX +c2H 1)"1X'(y — X6) (3.13)
=X'X+02H Y)Y (X'y+02H710) (3.14))
=0+ H(o2(X'X) 1+ H)"Y (6 -0) (3.15))

= (X'X)"Y(H + c2(X'X)")"1002 + H(H + 62(X'X)")"1f  (3.16)

=f— X'X)"Y(H+a2(X'X)") (B - 0)a (3.17.)
ifadeleri ile verilmistir (Gruber, 1998, 2010). (3.14)’den

Bs = (XX +oiH ™)' (X'y + ofH™6)
=(X'X +c2H V) 'X'XB + c2(X'X + c2H V)" 'H 10

-1 -1

__(X1X | oZH™! X'x 5 2 (XX | oZH™! H™ '8
_(T_'_ n ) n B+J“(T+ n ) n (3.18)
yazilabilir. Bu durumda
) XX o2HN\T'X'X )
li = lim (— + = li
plim(Bg) n_)oo< - - ) —P im(B)

X'X o2H N\ "1
+ lim o <—+ = ) —H '8
n—-oo n n n

1y

n

cfﬁH'l)

XX  oiHN\ "1
+ X )
n

. XX .
olup lim,,_ (T + =1, velim, (T

n

oldugundan
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plim(Bg) =plim(B) = B (3.19.)

bulunur. Bu nedenle B tutarh ve asimptotik olarak yansizdir. Ayrica (3.18)
denklemindeki yazilistan biyik 6rneklemler igin Bg’nin f’ya esit oldugu
kolaylikla gorulebilir.

H*=X'X+02H1)"1 ve p* = B — 6 olmak (zere lineer Bayes tahmin

edicinin beklenen degeri

E(Bp) =60 +H'X'XB — H*X'X6
=0+HX'XB—(U-0ciH*H™ )0
=H*'X'XB +c2H*H™ 10 (3.20.)

ve yanlihg:
Bias(fs) = E(Bs) — B = —0ZH H 1B (3.21.)
elde edilir. B5’nin varyans-kovaryans matrisi ise (3.14) yazilisindan
Var(Bs) = Var(H*X'y + 62H"H™10)
= Var(H*X'y)

= gZH*X'XH* (3.22)

hesaplanir. (3.21) ve (3.22) nin kullaniimasiyla lineer Bayes tahmin edicinin MSE

matrisi

MSE(Bg) = Var(Bs) + Bias(fz)Bias(fs)’
= oZ(H*X'XH* + ¢2H*H™1p*B*' H"1H*) (3.23)
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elde edilir. Lineer Bayes tahmin edicinin EKK tahmin ediciden MSE kriterine gore

daha iyi olmast i¢in 4 = MSE(f) — MSE () ifadesi nnd olmalidr.

4= MSE(B) - MSE(B5)
= o2((X'X)"1 — H*X'XH* — c2H*H 1B"B*'H™1H")
= o2H* (H* " Y(X'X)"H*L — X'X — 6ZH™1p" B H-L)H"
= G*HH™1(2H + 02(X'X)"1 — B*B*")H 1H" (3.24)

hesaplanir. H*H~1 matrisi tam kolon rankl: oldugundan Teorem 1.1’den 4’nin nnd
olmas: igin gerek ve yeter kosul 2H + ¢o2(X'X)~!— p*p*' ifadesinin nnd

olmasidir. Teorem 1.2’den
g [(xx) +§5H] p* < o2 (3.25.)

esitsizligi saglandiginda lineer Bayes tahmin edici MSE kriterine gore EKK tahmin
ediciden daha Gstundur.

(1.2) ile verilen klasik lineer regresyon modelindeki bilinmeyen parametre
vektoril § hakkinda (2.1) denklemi ile verilen RB = r yardimci bilgileri mevcut
olsun. (3.1) ve (3.2) varsayimlari altinda Giles (2010) lineer Bayes tahmin ediciyi

RLS yontemine gore g6z oniine alarak kisitli Bayes tahmin ediciyi

Bre = B + (X'X + 02H ) 'R'[R(X'X + 0ZH 1)"1R']™?
(r — RPBp) (3.26.)

seklinde tanimlamustir.
(2.1) denklemi ile verilen RS = r yardimci bilgilerinin dogru oldugu kabul

edilsin.
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in -1 _1\-1 771
5 5 X1X . oZH 1) ' (xrx oZH 1) '

= + (—+ 22— R'|R(—+ 2+t — R
Bre = Bs ( n n n n

(r —RPBp) (3.27))

seklinde yazilabildiginden

plim(ﬁRB) = plim(ﬂAB)

-1

_1 -1 _1 -1

. XX  o2H71 . XX  o2H71

iy (224 ) [ g (A2 2
n n n—oo n n

(r - Rplim(ﬁB))
olup (3.19) sonucunun kullaniimasiyla

plim(Brg) = plim(Bs)=p (3.28)

elde edilir. O halde kisith Bayes tahmin edici de tutarli ve asimptotik olarak
yansizdir. Ayrica (3.18) ve (3.27) denklemlerindeki ifadeler kullanilarak buyiik
orneklemler icin kisitli Bayes tahmin edicinin RLS tahmin ediciye esit oldugu
kolaylikla goriilmektedir.

J =0 —H*R'(RH*R")™'R] olmak uzere kisith Bayes tahmin edicinin
yanlilig:
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Bias(Brs) = E(Prs — B)
=E[fg — B+ H'R'(RH*R') Y (r — Rf5)]
= Bias(Bp) + E[H"R'(RH*R')"Y(r — RB + RS — Rfz)|
= Bias(fz) + H'R'(RH*R')"*(r — RB)
+H"R'(RH*R) 'R (8 — E(f5))
= JBias(f5)
= —o2JH"H'B* (3.29.)

elde edilir.

Brs = Bs + H*R’(RH*R')_l(T - RﬂAB)
— BB + H*RI(RH*R/)—l,r _ H*R,(RH*R,)_:LRBB
=JBs + H'R'(RH'R')™'r (3.30.)

formunda yazilabildigi icin kisitl Bayes tahmin edicinin varyans-kovaryans matrisi

(3.30) ifadesinden yararlanilarak

Var(Brs) = Var(JBs + H'R'(RH*R')"'r)

=JVar(Bs)J'
= oZJH*X'XH*]' (3.31)

seklinde elde edilir. (3.30) ve (3.31)’in kullaniimasiyla kisith Bayes tahmin

edicinin MSE matrisi

MSE(Brg) = Var(Brg) + Bias(Brp)Bias(frs)’
= U&UH*X’XH*]’ +O_5]H*H—1‘B*ﬁ*/H—1H*]I) (332)
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elde edilir. Kisith Bayes tahmin edicinin lineer Bayes tahmin ediciden MSE
kriterine gore daha iyi olmast icin A* = MSE(fs) — MSE(Bgp) ifadesi nnd

olmalidur.

4" = MSE(Bg) — MSE(Brs)
=c2(H*X'XH* — JH*X'XH*]")
+O_{}.(H*H—1ﬂ*ﬂ*’H—1H* _ ]H*H_lﬂ*ﬂ*,H_lH*],)
= oZH*R'(RH*R")'RH*(X'X + 6ZH 'B*B*'H™ 1)
H*R'(RH*R') " 'RH* (3.33)

hesaplanir. H*R'(RH*R")"1RH* matrisi tam rankl oldugundan (3.33) ifadesi nnd
bir matristir. Bu nedenle kisitl Bayes tahmin edici lineer Bayes tahmin ediciden

MSE kriterine gore daha ustlindur.

3.2. Tahmin Edicilere Bayesyen Yaklasim
3.2.1. Ridge Tahmin Ediciye Bayesyen Yaklasim
(1.1) ile verilen Klasik lineer regresyon modeli icin (3.2) varsayim

saglansin. k > 0 olmak lzere bilinmeyen parametre vektori § hakkinda

EB)=0
Var(g) =21 (3.34)

on bilgileri mevcut olsun. Bu yardimc: bilgiler altinda (3.14) formu kullanilarak

lineer Bayes tahmin edici

B =X'X +kI)7IX'y
= B (3.35.)
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elde edilir. O halde ridge tahmin edici lineer Bayes tahmin edicinin 6zel bir halidir.
(3.25) ifadesi dikkate alinirsa

gl +21|p < o (3.36.)

esitsizligi saglandiginda ridge tahmin edici EKK tahmin ediciden MSE kriterine

gore daha Gstundur.

3.2.2. Modified Ridge Tahmin Ediciye Bayesyen Yaklasim
(1.1) ile verilen Klasik lineer regresyon modeli icin (3.2) varsayim
saglansin. by: p % 1 stokastik olmayan bir vektor ve k > 0 olmak Uzere bilinmeyen

parametre vektorl 8 hakkinda

E(B) = b

[oF

Var(g) =% (3.37)

on bilgileri mevcut olsun. Bu durumda (3.14) formu kullanilarak lineer Bayes

tahmin edici

By = (X'X +kI)™X(X'y + kby)
= B (k) (3.38)

MR tahmin edici elde edilir. By = (B —02b,) olmak Ulzere (3.25)den
yararlanilarak MR tahmin edicinin EKK tahmin ediciden MSE kriterine gore daha
iyi olabilmesi icin gerek ve yeter kosul

s/ ’ -1 2 * 2

o [exy Tt +21) g < o (3.39.
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elde edilir.

3.2.3. Kisith Ridge Tahmin Ediciye Bayesyen Yaklasim

(1.1) ile verilen Klasik lineer regresyon modeli icin (3.2) varsayim
saglansin. k >0 olmak Uzere bilinmeyen parametre vektéri g hakkinda (2.1)
denklemi ile verilen RS =r yardimci bilgileri mevcut olsun. f parametresi
hakkinda (3.34) denklemi ile verilen

EB)=0

[oF

Var(B) = ?12‘1

varsayimlar: saglandiginda (3.26)’daki kisith Bayes tahmin edici (3.35) ifadesinin

kullanilmasiyla

Pre =P — (X'X +kI)'R'(RX'X + kI)"*R) Y (RB — 1)
= r(k) (3.40.)

RR tahmin edici elde edilir. Bu nedenle RR tahmin edici kisith Bayes tahmin

edicinin 6zel bir halidir.

3.2.4. Stein-Rule Tahmin Ediciye Bayesyen Yaklasim

(1.1) ile verilen Klasik lineer regresyon modeli icin (3.2) varsayim
saglansin. k; > 0 keyfi bir skaler olmak (zere bilinmeyen parametre vektori B
hakkinda

E(B)=0
Var(B) = o (X'X)™ (3.41)
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3. TAHMIN EDICIiL ERE BAYESYEN YAKLASIM Nimet OZBAY

on bilgileri mevcut olsun. Bu durumda (3.14) denkleminden yararlanilarak lineer

Bayes tahmin edici

outog

= ( f‘z” 2) X'X)"t X'Xp
(

1% 2) ; (3.42)

hesaplanir.
(3.42) denklemi ile verilen tahmin edici EKK tahmin ediciyi 0 <

[1 —oi(o2 + aﬁz)_l] < 1 katsayis ile biizmektedir. Ote yandan (3.42) ile verilen
tahmin edici bilinmeyen o2 ve al? parametrelerine bagli oldugu icin pratikte

kullanigh olmaz. E(B'X'XB) = paj ve E(u'X(X'X)~'X'u) = oZp oldugundan

. <ﬁ X'XP

” ) =p lE[F’X'XB +u'X(X'X) " X'u+ 2B'X'u]

=p lE(B'X'XB) + EQW'X(X'X)"1X'u) + 2E(B'X'u)

=p~*(poj + oip)
=0} + 0 (3.43))

elde edilir. O halde (’A”;TX’?) ifadesi o2 + o7 igin yansiz bir tahmin edicidir. (1.7)

ve (3.43)’den yararlanilarak (3.42) denkleminde o2 ve o2 +a§ ifadeleri yerine

bunlarin yansiz tahmin edicileri yazilir ve k; = p/(n — p) olarak segilirse
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B (3.44))
Stein-Rule tahmin edici elde edilir.

3.2.5. Liu Tahmin Ediciye Bayesyen Yaklasim
(1.1) ile verilen Klasik lineer regresyon modeli icin (3.2) varsayim

saglansin. 0 < d < 1 olmak Uzere bilinmeyen parametre vektori £ hakkinda

E(B) =dp
Var(B) = o2l (3.45.)

yardimci bilgileri verilsin. Bu durumda (3.14) formundan lineer Bayes tahmin edici
B = (X'X+1)" X'y +dp) (3.46.)

elde edilir. (3.46) denkleminde elde edilen tahmin edici bilinmeyen B
parametresine bagl oldugundan istatistiksel uygulamalarda kullanilamaz. Bunun
icin (3.46)’daki lineer Bayes tahmin edicide bilinmeyen B parametresi yerine

yansiz tahmin edicisi olan g EKK tahmin edici kullanihrsa

fe=X'X+DY(X'y+dp)
= g (3.47))

Liu tahmin edici elde edilir. Bu sonug, Liu tahmin edicinin lineer Bayes tahmin

edicinin 6zel bir hali olarak elde edilebilecegini gostermektedir.
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3. TAHMIN EDICIiL ERE BAYESYEN YAKLASIM Nimet OZBAY

3.2.6. Uyarlanmis Optimal Tahmin Ediciye Bayesyen Yaklasim
(1.1) ile verilen Klasik lineer regresyon modeli icin (3.2) varsayim

saglansin. Bilinmeyen parametre vektorti 8 hakkinda

E(B)=0
Var(B) = p(a + UBZ)(X’X)‘1 (3.48.)

on bilgileri mevcut olsun. Bu durumda (3.14) denkleminden yararlanilarak lineer

Bayes tahmin edici

-1
<X’X+ %i X’X) X'y

O'u+0'ﬁ

-1
:<<Uu+p of+0}) X'X) X'Xp

O'u+0'ﬁ

O'u+p au+aB
O'u+0'ﬁ

) X'X) 1 X'xp

O'u+O'B) N

- W (3.49.)

hesaplanir. Ote yandan (3.49) denkleminde elde edilen tahmin edici bilinmeyen o2

ve a[? parametrelerine bagli oldugu igin pratikte kullaniglhi olmaz. (3.43)
denkleminde o2 + a[? ifadesi igin yansiz bir (@) tahmin edicisi elde edilmisti.

(3.43) ve (3.49)’dan yararlanilarak o2 ve o2 + al? ifadeleri yerine bunlarin yansiz

tahmin edicileri yazilirsa
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A p(aﬁ+cf§) ~
- cfﬁ+p(aﬁ+a§)
BIXIxp

— p( P ) ;
ol

BrX1XB
8§+E/X/XE

I
=

Brx1y B
8§+E/X/XE

= Br (3.50.)
uyarlanmis optimal tahmin edici elde edilir.

3.2.7. iki Parametreli Tahmin Ediciye Bayesyen Yaklasim

(1.1) ile verilen Klasik lineer regresyon modeli icin (3.2) varsayim
saglansin. k >0 ve 0<d <1 olmak Uzere bilinmeyen parametre vektori S
hakkinda

E(B) =dp

[oF

Var() =% (3.51)

on bilgileri verilsin. Bu durumda (3.14) ifadesinden yararlanilarak lineer Bayes
tahmin edici

Bg=X'X +kI)™Y(X'y + kdB) (3.52.)

elde edilir. (3.52) denkleminde elde edilen tahmin edici bilinmeyen B
parametresine bagh oldugundan istatistiksel uygulamalarda kullamish olmaz.
Bunun igin (3.52)’deki lineer Bayes tahmin edicide bilinmeyen g parametresi

yerine yansiz tahmini olan # EKK tahmin edici kullanilirsa
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fs = X'X+kI)(X'y + kdp)
— B(k, d) (352)

iki parametreli tahmin edici elde edilir.
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4. KARSILASTIRMALAR Nimet OZBAY

4. KARSILASTIRMALAR

Bu bolumde lineer Bayes tahmin ediciyle iliskili olan yanli tahmin ediciler
farkl iyilik kriterleri kullanilarak teorik olarak karsilastirilacaktir. Ayrica elde
edilen teorik bulgular sayisal ©Ornek ve Monte Carlo similasyonu ile

desteklenecektir.

4.1. Lineer Regresyon Modelinde Karsilastirmalar
4.1.1. AO Tahmin Edici ve EKK Tahmin Edicinin EBLF Kriterine Gore
Karsilastiriimasi
4.1.1.1. Teorik Karsilastirma
AO tahmin edici (2.52) denklemi ile

5 _ B'X'y R
TR+ BXXB

seklinde verilmisti. Bélim 3.2.6’da ise AO tahmin edicinin bir bayesyen tahmin
edici oldugu gosterilmisti. AO tahmin edici ile EKK tahmin ediciyi genisletilmis
dengeli kayip fonksiyonuna gore karsilastirmak icin éncelikle Bolim 1.1’de verilen
n’nin blytk degerleri icin n~1X'X matrisinin limitinin var ve p rankl: tekil
olmayan bir matris oldugu varsayimi kabul edilsin. (1.4) denklemindeki EKK

tahmin edici

B =xX)"Xy
=B+ X'X)"'X'u (4.1)

oA B'X'y _ -1/2 .
elde edilir. ¢ = Zag Ve € Op(n~1/2) olmak Uzere
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Br = ¢p (4.2)
ve
G2=c2+¢ (4.3)

seklinde yazilabilir. Buradan

B'X'y
G2+ B'X'XB
(o2+¢)
B'X'XB+02+e

¢ =

-1

—1 (cfﬁ+s)[ + 2urxp +uIX(XIX)‘1XIu+ o2+e ]

I:D.0.¢% .Q.4 BIX1XB BIX1XB (44)

elde edilir (ayrica bkz. Tracy ve Srivastava, 1994) . X'X~0p(n) ve X'u~0p(n/?)
oldugundan (4.4) denkleminden

o

¢ = 1_B’X’Xﬁ

+ Op(n_?’/z) (4.5.)

yazilabilir. Daha sonra (4.1), (4.2) ve (4.5) denklemlerinin kullaniimasiyla

Br— B = (XXX u =2 [f+ (0T K U]+ 0p(n2) (46)

elde edilir. (1.27) denkleminden yararlanilarak AO tahmin edici icin EBLF
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Le(Br) = t.(XBr —¥)' (XBr — ) + t2(Br — B)X'X(Br — B)
+(1 -ty — &) (XBr = y)'X(Br = B)
=tu'u— 1+t — t)WX(Br — B)
+(Br — B)'X'X(Br — B) (4.7)

seklinde ifade edilebilir. (4.6) ifadesi (4.7) denkleminde yerlestirilerek

Lg(Br) = tiv'u+ (t; — t) )W’ X(X'X) ™1 X'u

oh(t;—ty—1)

! ! —1vy/ !
sxxg W XX X)X u+ uXB] (4.8)

elde edilir. (4.8)’den AO tahmin edicinin EBLF altindaki riski Op(n~1)

yakinsamasina gore

EBLF(Br) = E[Lg(Br)]

4
=toin+ (t; —ty)oip + (6, — t, — 1)% (4.9)

seklinde yazilabilir (bkz. Ozbay ve Kaciranlar, 2016a). (4.1) denkleminin

kullaniimasiyla
f—pB=XX)"Xu (4.10.)
elde edilir. (1.27)’den EKK tahmin edici i¢in EBLF

Le(B) = t1(XB —y)' (XB —y) + (B —B)'X'X(B - B)
+(1—t; — tz)(XE - J’)’X(ﬁ - ﬂ)
=tuu—Q+4 -t )WXB-B)+ (B -B)XXx(-p) (411)
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seklinde ifade edilebilir. (4.10) ve (4.11) denklemlerinin kullaniimasiyla EKK
tahmin edicinin EBLF altindaki riski

EBLF(B) = E[Lg(B)]
= t,02n+ (t, — t;)olp (4.12))

hesaplanir.

(4.9) ve (4.12) denklemleri dikkate alindiginda AO ve EKK tahmin
edicilerinin risk performanslarinin uyumun iyiligi ve tahminin iyiligi kriterlerinin
her ikisinden de etkilendigi gorulmektedir. Ayrica AO ve EKK tahmin edicilerinin
risk degerleri 6rneklem miktar1 n ile dogru orantilidir. Bu nedenle n arttikca AO ve
EKK tahmin edicilerinin risk degerleri artacaktir.

Teorem 4.1. t; ve t, 0 ile 1 arasinda taniml: skaler degerler olsun. AO tahmin
edici EBLF kriterine gére EKK tahmin ediciden her zaman daha iyidir.
Ispat: (4.9) ve (4.12) denklemlerinin kullaniimasiyla AO tahmin edici ile EKK

tahmin edicinin EBLF altindaki risk degerleri farki

A =EBLF(f) — EBLF(Br)

4
=1+t,—t;) B,‘;ﬁi B (4.13)

elde edilir. t; ve t, degerleri O ile 1 arasinda tanimli oldugundan her zaman 4 > 0
olacaktir. Bu sonuca gore AO tahmin edici EBLF kriterine gére EKK tahmin
ediciden her zaman daha iyidir.

Sonug 4.1. t; =1 ve t, =0 iken (1.28) denklemindeki EBLF uyumun iyiligi

kriterine indirgenir. Bu durumda (4.13) denklemindeki fark dikkate alinarak AO ve

EKK tahmin edicilerin hangisinin daha iyi olduguna karar verilemez.
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Sonug 4.2. t; =0 ve t, =1 iken (1.28) denklemindeki EBLF tahminin iyiligi
kriterine indirgenir. (4.13) denklemindeki sonug dikkate alinirsa tahminin iyiligi
kriteri bakimindan AO tahmin edici EKK tahmin ediciden daha tstundur.

Sonug 4.3. (1.28) denkleminde t; = 0 ve t, = 0 alindiginda EBLF uyumun iyiligi
ve tahminin iyiligi kriterleri arasindaki etkilesimi belirlemektedir. Bu etkilesim
dikkate alindiginda (4.13) denklemindeki sonugtan yararlanilarak AO tahmin
edicinin EKK tahmin ediciden daha iyi sonuclar verdigi gorilmektedir.

Sonug 4.4. (1.28) denkleminde t; =t ve t, =1 — t alinirsa (1.21) denklemindeki
ZBLF elde edilir. Bu durumda (4.13) denklemindeki fark dikkate alinarak AO
tahmin edicinin ZBLF altinda risk kriterine gére EKK tahmin ediciye Ustlinlik

sagladigi gortlmektedir.

4.1.1.2. Monte Carlo SimUlasyonu

Onceki bélimde AO tahmin edici ile EKK tahmin edicinin EBLF Kriterine
gore risk performanslar: teorik olarak karsilastiriimisti. Bu bélimde ise bu tahmin
edicilerin EBLF kriterine gore performanslar:t Monte Carlo simiilasyonu yardimiyla
incelenecektir.

Similasyon caligmas: i¢in t; =0,01,0.2,..,1 ve t,=00102..,1
degerleri kullanilmustir. Aciklayici degiskenler matrisi X’in kolonlar1 arasindaki
iliski p degiskeni ile belirlenmistir. Daha sonra p korelasyonu kullanilarak elde
edilen X~ korelasyon matrisi ile agiklayici degiskenler X~Ng(0,2) dagilimindan
yararlanilarak retilmistir. 7 serbestlik derecesine sahip ¢ dagilimi t, gosterimi ile
belirtilmis olsun. Similasyon calismasinda hata terimi u~N(0,021,) ve u~t,
dagilimlari kullanilarak dretilmistir. t dagilhim kullanilarak Gretilen hata terimleri
varyanslart o2 olacak sekilde uygun bir sabitle carpilmistir. 8 parametre
vektoriniin - gercek degeri B =(10,1,—1.5,25,-2,8,6)" olarak secilmistir.
Orneklem sayist icin 40,100 ve 500 degerleri kullamlmistir. Korelasyon katsayisi p

icin 0, 0.5, 0.9 degerleri ve o, icin 1, 5, 10 degerleri kullanilmistir. Bu veriler
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kullanilarak AO ve EKK tahmin edicilerin risk degerleri 5000 deneme sonucunda
hesaplanmistir. Elde edilen sonuclar Cizelge 4.1-4.4 ile verilmistir. Cizelgelerde

her satirdaki en iyi risk degeri koyu renk ile belirtilmistir.
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Cizelge 4.1. n = 40 ile tahmin edilmis risk degerleri

u~N(0,s’l,) u~t,
s=1 s =5 s =10 =1 s =5 s =10

4 t, b b. b b. b b. b b. b b. b b,

r=0 01 01 941 940 235.49 233.65 941.96 923.50 9.98 9.96 229.75 230.24 998.07 978.60
05 9.43 9.42 23575 234.43 943.01 928.50 9.97 9.96 229.96 229.99 997.67 982.47

0.9 9.44 943 236.01 235.21 944.05 933.49 9.97 9.96 230.16 229.74 997.27 986.33

05 01 18.84 18.82 471.10 468.74 1884.41 1862.00 2198 2196 459.79 460.74 2198.19 2174.46

05 18.85 18.84 471.36 469.52 188546 1867.00 21.97 21.96 460.00 460.49 2197.79 2178.32

0.9 18.86 18.85 471.62 470.30 1886.50 1871.99 2197 2196 460.21 460.24 2197.39 2182.19

09 0.1 28.26 28.24 706.71 703.84 2826.86 280050 33.98 33.96 689.83 691.24 3398.31 3370.31

0.5 28.27 28.26 706.97 704.62 282791 280550 33.97 33.96 690.04 690.99 3397.91 3374.18

0.9 28.28 28.27 707.23 705.40 282895 2810.49 3397 3396 690.25 690.74 3397.51 3378.04

r=05 01 01 9.41 9.40 235.49 233.79 941.96 925.52 9.98 9.97 229.75 229.80 998.07 981.75
0.5 943 942 235.75 23457 943.01 930.61 9.97 9.96 229.96 229.79 997.67 985.22

0.9 9.44 9.43 236.01 235.36 944.05 935.69 9.97 9.96 230.16 229.78 997.27 988.68

05 01 18.84 18.82 471.10 468.88 1884.41 1863.94 2198 2196 459.79 460.06 2198.19 2178.01

05 18.85 18.84 471.36 469.66 188546  1869.02 2197 21.96 460.00 460.05 2197.79 2181.47

0.9 18.86 18.85 471.62 47045 1886.50 1874.10 2197 21.96 460.21 460.04 2197.39 2184.94

09 01 28.26 28.24 706.71 703.97 2826.86 2802.35 3398 33.96 689.83 690.32 3398.31 3374.27

0.5 28.27 28.26 706.97 70475 282791 2807.43 3397 3396 690.04 690.31 3397.91 3377.73

0.9 28.28 28.27 707.23 705.54 2828.95 281251 33.97 3396 690.25 690.30 3397.51 3381.19

r=09 01 01 941 940 235.49 233.67 941.96 924.75 9.98 9.97 229.75 229.50 998.07 984.24
05 9.43 9.42 23575 234.51 943.01 930.26 9.97 9.96 229.96 229.62 997.67 986.79

0.9 9.44 943 236.01 235.35 944.05 935.77 9.97 9.96 230.16 229.74 997.27 989.35

05 0.1 18.84 18.82 47110 468.71  1884.41 1862.73 2198 21.97 459.79 459.63 2198.19 2181.40

0.5 18.85 18.84 471.36 469.55 1885.46 1868.24 2197 21.96 460.00 459.75 2197.79 2183.96

0.9 18.86 18.85 471.62 470.38  1886.50 1873.76 2197 21.96 460.21 459.87 2197.39 2186.52

09 0.1 28.26 28.24 706.71 703.74  2826.86 2800.71 33.98 33.96 689.83 689.76 3398.31 3378.57

0.5 28.27 28.26 706.97 704.58 282791  2806.22 33.97 3396 690.04 689.88 3397.91 3381.12

0.9 28.28 28.27 707.23 705.42 282895 281174 3397 3396 690.25 690.00 3397.51 3383.68
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Cizelge 4.2. n = 100 ile tahmin edilmis risk degerleri

09

u~N(0,s’l,) u~t
s=1 s =5 s =10 s=1 s =5 s =10

4 t, b b. b b. b b. b b, b b. b b,

r=0 01 01 17.04 17.03 426.09 424.66 1704.38 1690.96 16.60 16.61 419.68 420.09 1661.11 1658.33
0.5 17.07 17.06 426.81 425.85 1707.26 1697.47 16.60 16.61 419.77 419.91 1661.04 1657.63

0.9 17.10 17.09 427.53 427.03 1710.13 1703.98 16.60 16.60 419.86 419.72 1660.96 1656.92

05 01 57.56 57.54 1439.02 1437.12 5756.08 5739.02 55.24 55.25 1395.13 1395.82 5525.14 5522.99

0.5 57.58 57.57 1439.73 1438.30 5758.95 5745.53 55.24 55.25 1395.22 1395.64 5525.06 5522.28

0.9 57.61 57.60 1440.45 1439.49 5761.82 5752.04 55.24 55.25 1395.31 1395.45 5524.99 5521.58

09 01 98.07 98.06 2451.94 2449.58 9807.78 9787.08 93.88 93.89 2370.59 2371.55 9389.17 9387.65

0.5 98.10 98.09 2452.66 2450.76 9810.65 9793.59 93.88 93.89 2370.68 2371.37 9389.09 9386.94

0.9 98.13 98.12 2453.38 2451.95 9813.52 9800.10 93.88 93.89 2370.77 2371.18 9389.01 9386.23

r=05 01 01 17.04 17.03 426.09 425.09 1704.38 1694.81 16.60 16.61 419.68 420.55 1661.11 1658.97
0.5 17.07 17.06 426.81 426.12 1707.26 1700.11 16.60 16.61 419.77 420.21 1661.04 1658.39

0.9 17.10 17.09 427.53 427.15 1710.13 1705.41 16.60 16.60 419.86 419.86 1660.96 1657.82

05 01 57.56 57.55 1439.02 1437.71 5756.08 5744.08 55.24 55.25 1395.13 1396.44 5525.14 5523.49

0.5 57.58 57.57 1439.73 1438.74 5758.95 5749.38 55.24 55.25 1395.22 1396.10 5525.06 5522.92

0.9 57.61 57.60 1440.45 1439.76 5761.82 5754.68 55.24 55.25 1395.31 1395.75 5524.99 5522.34

09 01 98.07 98.06 2451.94 2450.32 9807.78 9793.34 93.88 93.89 2370.59 2372.34 9389.17 9388.02

0.5 98.10 98.09 2452.66 2451.35 9810.65 9798.64 93.88 93.89 2370.68 2371.99 9389.09 9387.44

0.9 98.13 98.12 2453.38 2452.38 9813.52 9803.94 93.88 93.89 2370.77 2371.65 9389.01 9386.87

r=09 01 01 17.04 17.03 426.09 425.29 1704.38 1696.71 16.60 16.61 419.68 420.79 1661.11 1663.00
0.5 17.07 17.06 426.81 426.26 1707.26 1701.53 16.60 16.61 419.77 420.36 1661.04 1661.08

0.9 17.10 17.09 42753 427.23 1710.13 1706.35 16.60 16.61 419.86 419.93 1660.96 1659.16

05 0.1 57.56 57.55 1439.02 1437.97 5756.08 5746.46 55.24 55.25 1395.13 1396.78 5525.14 5528.87

0.5 57.58 57.57 1439.73 1438.94 5758.95 5751.28 55.24 55.25 1395.22 1396.34 5525.06 5526.95

0.9 57.61 57.60 1440.45 1439.90 5761.82 5756.10 55.24 55.25 1395.31 1395.91 5524.99 5525.03

09 01 98.07 98.06 2451.94 2450.65 9807.78 9796.21 93.88 93.89 2370.59 2372.76 9389.17 9394.74

0.5 98.10 98.09 2452.66 2451.61 9810.65 9801.03 93.88 93.89 2370.68 2372.32 9389.09 9392.82

0.9 98.13 98.12 2453.38 2452.58 9813.52 9805.85 93.88 93.89 2370.77 2371.89 9389.01 9390.90
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Cizelgé 4.3. n = 500 ile tahmin edilmis risk degerleri

u~N(0,s?l,) u~t,

s =1 s =5 s =10 s =1 s =5 s =10
4 L b b. b b. b b. b b. b b. b b.
r=0 01 01 60.89 60.88 1522.30 1522.14 6089.21 6087.48 56.98 56.97 1424.59 142431 5698.38 5695.66
0.5 60.86 60.85 1521.56 1521.44 6086.26 6084.83 56.96 56.95 1424.13 1423.93 5696.53 5694.49
0.9 60.83 60.82 1520.82 1520. 74 6083.31 6082.18 56.94 56.93 1423.67 1423.56 5694.69 5693.33
05 01 276.03 276.02 6900.83 6900.63 27603.32 27601.29 256.78 256.77 6419.69 6419.33 25678.79  25675.39
05 276.01  276.00 6900.09 6899.93 27600.37 27598.64 256.76 256.75 6419.23 6418.95 25676.94 25674.23
0.9 275.97 275.96 6899.35 6899.23 27597.42 27595.98 256.75 256.74 6418.77 6418.58 25675.10 25673.06
09 01 49117 49116 12279.35 12279.12 49117.42 49115.09 456,59 456.58 11414.80 11414.35 45659.20 45655.13
0.5 491.14 491.13 12278.61 12278.42 49114.47 49112.44 456.57 456.56 11414.34 11413.97 45657.36 45653.96
09 49111 49110 12277.88 12277.72 4911152 49109.79 456,55 456.54 11413.87 1141359 45655.51 45652.80
r=05 01 01 60.89 60.88 1522.30 1521.79 6089.21 6084.81 56.98 56.97 1424.59 1424.43 5698.38 5696.71
0.5 60.86 60.85 1521.56 1521.23 6086.26 6083.29 56.96 56.95 1424.13 1424.01 5696.53 5695.22
0.9 60.83 60.82 1520.82 1520.68 6083.31 6081.77 56.94  56.93 1423.67 1423.59 5694.69 5693.74
o 05 01 276.03 276.02 6900.83 6900.14 27603.32 27597.48 256.78 256.77 6419.69 6419.48 25678.79 25676.76
[ 05 276.00 275.99 6900.09 6899.58 27600.37 2759596 256.76 256.75 6419.23 6419.07 25676.94 25675.27
0.9 275.97 275.96 6899.35 6899.02 27597.42 27594.44 256.75 256.74 6418.77 6418.65 25675.10 25673.79
09 01 49117 491.16 12279.35 12278.48 49117.42 49110.15 456.59 456.58 11414.80 1141454 45659.20 45656.81
05 491.14 49113 1227861 12277.93 49114.47 49108.63 456.57 456.56 11414.34 1141413 45657.36 45655.32
0.9 49111 491.10 12277.88 12277.37 4911152 49107.11 456.55 456.54 11413.87 11413.71 45655.51 45653.84
r=09 01 01 60.89 60.88 1522.30 1521.96 6089.21 6086.21 56.98 56.97 1424.59 1424.38 5698.38 5696.39
0.5 60.86 60.85 1521.56 1521.34 6086.26 6084.18 56.96 56.95 1424.13 1423.98 5696.53 5695.05
0.9 60.83 60.82 1520.82 1520.72 6083.31 6082.15 56.94 56.93 1423.67 1423.59 5694.69 5693.72
05 01 276.03 276.02 6900.83 6900.37 27603.32 27599.40 256.78 256.77 6419.69 6419.42 25678.79 25676.30
05 276.01 276.00 6900.09 6899.75 27600.37 27597.37 256.76 256.75 6419.23 6419.02 25676.94 25674.96
09 27597  275.96 6899.35 6899.13 27597.42 27595.33 256.75 256.74 6418.77 6418.63 25675.10 25673.62
09 01 49117 491.16 12279.35 12278.78 49117.42 4911258 456.59 456.58 11414.80 1141446 45659.20 45656.21
05 491.14 49113 1227861 12278.16  49114.47 4911055 456,57 456.56 11414.34 11414.06 45657.36 45654.87
09 49111 49110 12277.88 12277.54 4911152 4910852 456.55 456.54 11413.87 11413.67 45655.51 45653.53
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4. KARSILASTIRMALAR Nimet OZBAY

Cizelge 4.1-4.3 dikkate alindiginda u~N(0, 621, ile verilen n,a,p, t; ve
t, degerleri icin AO tahmin edicinin EKK tahmin ediciye gore oldukga iyi sonuglar
verdigi gortlmektedir. Bunun yam sira hata terimleri daha kalin kuyruklu bir
dagilim olan u~t, dagilimindan yararlanilarak dretildiginde AO tahmin edici
genellikle EKK tahmin ediciden daha kiigiik risk degerlerine sahiptir. Cizelge 4.1-
4.3 dikkate alindiginda ¢ikarilabilecek genel bir sonug t; arttik¢a risk degerlerinin
artmasidir. Benzer sekilde t, arttikga tahmin edicilerin risk degerleri cogu durumda
artmaktadir. Orneklem biyiikliigiindeki bir artis ise risk degerlerinin artisina neden
olmaktadir. Bu sonug 6nceki bélimde elde edilen teorik bulgularla uyusmaktadir.
o, arttikca tahmin edicilerin risk degerlerinin arttigi gézlemlenmistir. Ayrica, g,
artiginda AO ve EKK tahmin edicilerin risk degerleri arasindaki fark da
artmaktadir. Baska bir deyisle o,,’nun biyik degerleri i¢cin AO tahmin edicinin
EKK tahmin ediciye Ustunligl belirginlesmektedir. n,o,t; ve t,’nin verilen
degerleri icin p arttitkca AO tahmin edicinin EBLF altindaki risk degerleri
artmaktadir. Ote yandan, beklenildigi tizere korelasyonun derecesi arttikca EKK

tahmin edicinin EBLF altindaki risk degerleri degismemektedir.
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Cizelrge 4.4. Bazi 6zl durumlar icin tahmin edilmis risk degerleri

€9

u~N(,s’l,) u~t,

s=1 s =5 s =10 s=1 s =5 s =10
L A 4 b by b by b by b by b by b b
r=o 0 0 1 708 707 17717 17663 70870 70012 697 696 17428 17372 69714 688.33
1 0 3062 3060 76555 76242 306221 303388 3698 3696 92461  921.25 369844 366831
0 0 706 704 17652 17468 70609 68763 698 696 17453 17258  698.14 67867
100 0 1 697 696 17448 17421  697.92 69359 694 693 17373 17346 69493  690.58
1 0 10819 10818 270499 270240 10819.98 10797.47 10354 10355 2588.80  2588.93 1035520  10353.99
0 0 690 689 17268 17125  690.74 67732 694 695 17378 17371 69513 69235
500 0 1 704 703 17601 17594 70405 70307 699 698 17478 17471 69912 698.10
1 0 54496 54495 1362417 13623.92 54496.68 5449421 506.54 50653 12663.60 1266319 50654.77  50650.35
0 0 711 710 17785  177.70 71143 70970 703  7.02 17593 17565 70373  701.02
r=05 40 0 1 708 707 17717 17678 70870 70236 697 696 17428 17386 69714  690.48
1 0 3062 3060 76555 76254 306221 303568 3698 3696 92461  921.68  3698.44 367247
0 0 706 704 17652 17482 70609 68965 698 697 17453 17286 69814  681.82
100 0 1 697 696 17448 17425  697.92 69442 694 693 17373 17352 69493 69154
1 0 10819 10818 270499 270322 10819.98 1080433 10354 10355 2588.80  2588.90 1035520  10354.29
0 0 690 689 17268 17168  690.74 68117 694 695 17378 17373 69513 692.98
500 0 1 704 703 17601 17595 70405 70323 699 698 17478 17473  699.12 698.36
1 0 54496 54495 1362417 1362321 54496.68 54488.69 50654 50653 12663.60 1266341 50654.77  50652.19
0 0 711 710 17785 17735 71143 70702 703 702 17593 17577 70373  702.06
r=09 40 0 1 708 707 17717 17680 70870 70266 697 696 17428 17387  697.14  690.70
1 0 3062 3059 76555 76229 306221 303382 3698 3696 92461 92228 369844  3677.22
0 0 706 704 17652 17470 70609  688.87 698 697 17453 17316 69814 68431
100 0 1 697 696 17448 17430  697.92 69512 694 693 17373 17356 69493  692.21
1 0 10819 10818 270499 270357 10819.98 10807.44 10355 10356  2588.80  2589.80 1035520 1036169
0 0 690 689 17268 17188  690.74 68307 694 695 17378 17420 69513  697.01
500 0 1 704 703 17601 17596 70405 70334 699 698 17478 17473  699.12  698.40
1 0 54496 54495 1362417 1362354 54496.68 5449139 50654 50653 12663.60 1266332 50654.77 5065152
0 0 741 700 17785 17752 71143 70843  7.03  7.02 17503 17572 70373 70L75

AV IVINIILSVY1ISHVA '+
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4. KARSILASTIRMALAR Nimet OZBAY

Sonug 4.1-4.3’de incelenen 6zel durumlar igin elde edilen risk degerleri
Cizelge 4.4°de verilmistir. Buna gore, uyumun iyiligi kriteri goz 6niline alindiginda
(t; = 1, t, = 0),u~N(0, 621,) iken AO tahmin edicinin EKK tahmin ediciden her
zaman daha iyi sonuglar verdigi gozlenmistir. Bunun yan: sira u~t, iken AO
tahmin edici genellikle EKK tahmin ediciden Gstlindlr. Tahminin iyiligi kriteri
acisindan AO ve EKK tahmin edicilerin risk performanslari degerlendirildiginde
(t; =0, t, = 1), u~N(0, 621,) ve u~t, durumlarinin her ikisi icin de AO tahmin
edicinin EKK tahmin ediciden daha kigik risk degerlerine sahip oldugu
gorilmektedir. Eger uyumun iyiligi ve tahminin iyiligi arasindaki etkilesim goz
onunde bulundurulursa, u~N(0, 621,,) iken her durumda AO tahmin edici EKK
tahmin ediciden daha Ustlindir. Genel olarak aym sonu¢ u~t, iken de elde

edilmistir.

4.1.2. Genel Lineer Regresyon Modeli icin Uygulanabilir Genellestirilmis
Kisith Ridge Regresyon Tahmin Edici ve Performansi
4.1.2.1. Tamm

(1.1) denklemi ile verilen lineer regresyon modeli igin

E(w)=0
Var(u) = o2V~1 (4.14.)

varsayim saglansin. Bu varsayim altinda (1.1) modeli genel lineer regresyon
modeli olarak adlandirilir. V' bilinen pd bir matris olmak Uzere Aitken (1935)

genellestirilmis EKK tahmin ediciyi

Beexk = X'VX)1X'Vy (4.15.)
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4. KARSILASTIRMALAR Nimet OZBAY

formunda tanimlamigtir. BOlim 2.2°de belirtildigi gibi X matrisinin kolonlari
arasinda lineer iliski varsa (4.15) denkleminde tamimlanan tahmin edici
kullanildiginda regresyon katsayilarimin kotu tahmini elde edilir. Trenkler (1984)

genellestirilmis ridge (GR) tahmin ediciyi
Ber(k) = (X'VX + kI)"1X'Vy (4.16.)

tanimlamustir.
(3.1) varsayim altinda genel lineer regresyon modeli icin genellestirilmis
lineer Bayes ve genellestirilmis kisithh Bayes tahmin edici 3.1.1 bdélimiinde

kullanilan yontemden yararlanilarak
Bos = (X'VX + a2H )Y (X'Vy + 02H™16) (4.17.)
Ve

Bers = Bes + X'VX + oZH™ 1)1
R'[RX'VX +02H V) 'R (r — Rf¢5) (4.18.)

seklinde tanimlanabilir (ayrica bkz. Rao, 1976).

Genel lineer regresyon modelinde bazi durumlarda V  matrisi
bilinmeyebilir. Boyle bir durumda, uygulamada bilinmeyen varyans-kovaryans
matrisinin yerine tahmini kullanilabilir (Judge ve ark., 1985; Griffiths ve ark.,
1993). (2.1) denklemi ile wverilen lineer kisitlar altinda uygulanabilir
genellestirilmis kisith EKK (FGREKK) tahmin edici

Bre=F+(XV0x)'R [R(X’VX)_lR’]_l (r - RR) (4.19.)
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seklinde tammlanmustir. Burada 8, 6 parametresi icin tutarl bir tahmin edici olmak

tizere V =V(8) ve
B=(XVX)"XVy (4.20.)

genel lineer regresyon modelindeki bilinmeyen g parametresi igin uygulanabilir
genellestirilmis EKK tahmin edicidir. Veride ¢oklu ic iliski olmas: durumunda
(4.20) denkleminde tanimlanan tahmin edici g parametresi icin kott tahminler elde
edilmesine neden olacaktir. Eledum ve Zahri (2013) uygulanabilir genellestirilmis
ridge (FGR) tahmin ediciyi

Ber(k) = (X'VX +kI) " X' Dy (4.21)
tanimlamasglardar.

V' matrisinin bilinmedigi durumlar igin (4.17) ve (4.18) denklemlerinde
tanimlanan lineer Bayes ve kisith Bayes tahmin ediciler uygulanabilir

genellestirilmis lineer Bayes ve uygulanabilir genellestirilmis kisitl Bayes tahmin

edici olarak
Bros = (X'VX +o2H™) " (X'Vy + 02H™'6) (4.22))
ve

- g . -1
Brere = Pree + (X,VX +oiH 1)

R'[R(x'Vx + agH-l)_lR’]_l (r—RBres)  (4.23)

seklinde tanimlanabilir.
66



4. KARSILASTIRMALAR Nimet OZBAY

(2.1) denkleminde verilen lineer kisitlar altinda Chaturvedi ve Shukla

(1990) genel lineer regresyon modelindeki bilinmeyen § parametresi igin

o= [1- 2 )

=

Stein-rule tahmin ediciyi tanimlamiglardir. Burada a > 0 daraltma ¢arpanidir.
A~ - A~ - -1 .
M =1—-(x'?x)"'R' [R(X’VX) 1R’] R olmak (izere Chaturvedi ve

ark. (2001), (4.24) denkleminde S yerine B tahmin edicisini yerlestirerek

ps=[1-12 O =XPr) Oy X R)] Br (4.25))

n Br'M*1XIVXM*BR

kisith Stein-rule tahmin ediciyi tanimlamislardir. Daha sonra (4.19) denkleminde

yerine (4.24) denkleminde tanimlanan S tahmin edicisini yerlestirerek
n o 177 -1 177 -1, -1 o
Brs = Ps+ (X'VX) R [R(XVX)'R| "~ (r — Rfs) (4.26.)

kisitli Stein-rule tahmin ediciyi tanimlamiglardir. (4.26) denkleminde tanimlanan

tahmin edici $ =1 — (X’VX)_IR’ [R(X’I7X)_1R’]_1 R olmak lizere

5 = —XB)V(y-XB) ax
s = B — 202X g (427)

formunda ifade edilebilir. Chaturvedi ve ark. (2001) (4.27) yazilisinda g yerine S5

tahmin edicisini yerlestirerek

5 — a (y—XBr)'V(y=XBr) a5 1
Brs = |1 =3 ot 5B | B (4.28)
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tahmin edicisini tanimlamaglardir.

(4.19), (4.26) ve (4.28) denklemlerinde tanimlanan tahmin ediciler X'VX
matrisine ve (4.20) denkleminde verilen B uygulanabilir genellestirilmis EKK
tahmin ediciye bagl oldugundan coklu ig iliski probleminden etkilenebilirler. Bu
durumda (2.29) denkleminde verilen RR tahmin edici dustincesini genel lineer
regresyon modeline tasimak mantikli olacaktir. Ozbay ve ark. (2016), (4.21)
denkleminde verilen FGR tahmin ediciyi (4.19) denkleminde £ tahmin edicinin

yerine kullanarak

Borr (k) = Ber(k) + (X'VX + kl)_lR' (R(X'VX + kI)_lR’)_1

(r — RBsr(K)) (4.29.)

uygulanabilir genellestirilmis kisith ridge (FGRR) tahmin ediciyi tanimlamislardir.

Bilinmeyen B parametre vektori hakkinda

E(B)=0

Var(g) =21 (4.30))

varsayimlart saglansin. Bu durumda (4.22) ve (4.23) denklemlerinden

yararlanilarak

B = 8+ ) 0y (10 0 (k) )
(r = R(X'VX + k1) x'Vy)
= For(k) + (X'VX + k1) 'R (R(X'VX + k1)‘1R')‘1
(r = RBar ()
= Porr (k) 431)
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FGRR tahmin edici elde edilir. Boylece FGRR tahmin edici bir uygulanabilir

genellestirilmis kisith Bayes tahmin edici olarak elde edilmistir.

RBsrr(k) = RBsr(k) + R(X'VX + kI) 'R’ (R(X’Vx + k1)‘1R')_1

(r - RBor ()

Il
~

oldugundan (4.29) denkleminde tanimlanan FGRR tahmin edici (2.1)’deki lineer
kisitlari saglamaktadir. Ayrica FGRR tahmin edici (4.19)’daki B, (2.6)’daki S5 ve
(2.29)°daki Bgr(k) tahmin edicilerinin genel halidir. Bu o6zellik asagidaki

esitliklerden gorulebilir:

Brr(0) = Br FGREKK tahmin edici,
V =T iken,

Borr(0) = Br RLS tahmin edici,

Borr (k) = Br(k) RR tahmin edici.

4.1.2.2. Teorik Karsilastirma
Bu bdlumde (4.29) denkleminde tanimlanan FGRR tahmin edici ve (4.21)

denklemindeki FGR tahmin edici (2.1) denklemi ile verilen lineer kisitlar dogru
iken ve dogru degil iken MSE kriterine gore teorik olarak karsilastirilacaktir.

Bunun igin dncelikle

lim XX = 5 Jim XX
pn—)oo n pn—)oo n

. XWu . Xvu

lim=—=plim 4.32.
pn—wo Vn pn—)oo Vn ( )
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varsayimlarinin saglandig1 kabul edilsin. Bu durumda S = (X’VX + klp)_1 olmak

iizere B;r (k) FGR tahmin edici icin bias vektorii

Bias (EGR(k)) =F (EGR (k)) -p
=SX'VXB—-p
=(I,—kS)B—pB
= kSR (4.33))

ve varyans-kovaryans matrisi

Var (EGR (k)) =Var(SX' Vy)
=SX'VVar(y)VXS
= 02SX'VXS (4.34.)
hesaplanir. ¢ = SR'(RSR')"*RS ve § =r —Rp olmak uzere FGRR tahmin

edicinin bias vektoru

Bias (orr () = E (Bora(k)) - B
= £ (Ben() + SRRSR)™ (1 = REG(0)) ) -
= E(Ber(k) — B)
+SR'(RSR')™1 (r — RB + RB — RBgp (k)))
= Bias (EGR(k)) + SR'(RSR')"168
—SR'(RSR')"'RBias (EGR (k))

= —k(S - C)B + SR'(RSR")~16 (4.35)

elde edilir.
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Berr(k) = Ber(k) + SR'(RSR')™? (r — RBer (k))
= §X'Vy + SR'(RSR")"(r — RSX'Vy)
= (5= C)X'Vy + SR'(RSR')"'r (4.36.)

yazilisindan yararlanilarak FGRR tahmin edicinin varyans-kovaryans matrisi

Var (ﬁGRR(k)) =Var((S-C)X'Vy)
= —-CO)XVVar(y)VX(S - C)
= 62(S— CO)X'VX(S - C) (4.37))

hesaplanir (bkz. Ozbay ve Kagiranlar, 2016b).

Teorem 4.2. r = Rf iken FGRR tahmin edici FGR tahmin ediciden MSE kriterine
gore daha Ustunddr.

Ispat: (1.12), (4.33) ve (4.34) denklemlerinden yararlanilarak FGR tahmin edici
icin MSE matrisi

MSE (Bor(k)) = 025X'VXS + k2SBE'S (4.38))

elde edilir. r = Rf iken FGRR tahmin edici igin bias vektoru

Bias (fsra(k)) = —k(S = C)p (4.39))

oldugundan (1.12), (4.37) ve (4.39) sonuglarinin kullaniimasiyla FGRR tahmin
edici icin MSE matrisi

MSE (Bera(k)) = 03(S = OX'VX(S - C)
+k2(S— C)BB'(S - C) (4.40.)
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elde edilir. (4.38) ve (4.40) denklemlerindeki ifadelerin kullanilmasiyla

n= MSE (Ber(k)) — MSE (Born(k))
= g2[SX'VXS — (S — C)X'VX(S - C)]
+Kk*[SBB'S — (S = C)BB'(S - O)]
= g2(SX'VXC + CX'VXS — CX'VXC)
+k2(SBB'C — CBB'C + CBPB'S)
= SR'(RSR)"[02RSX'VXSR + k2RSBB'SR'I(RSR')"1RS (4.41)

farki hesaplanir. (4.41) denklemindeki
02RSX'VXSR + k*RSBB'SR’ (4.42)

matrisi pd bir matris ve (RSR")"1RS matrisi tam satir rankl: oldugundan Teorem
1.1°den (4.41) ifadesi nnd bir matristir. Boylelikle ispat tamamlanmus olur.

V =1, oldugunda Teorem 1.1 MSE(f;) — MSE(fBg(k)) farkiin nnd
olmast icin saglanmaktadir (ayrica bkz. Kagiranlar ve ark., 2011).
Teorem 4.3. r # R iken FGRR tahmin edici FGR tahmin ediciden MSE kriterine

gore daha Ustiin olmast igin gerek ve yeter kosul

8'[62RSX'VXSR + k?RSBB'SR'16 < 1 (4.43)
esitsizliginin saglanmasidir.
Ispat: r # RB iken FGRR tahmin edici icin bias vektorii (4.35) denkleminde

verilmistir. (1.12), (4.35) ve (4.37) denklemlerinden yararlanilarak FGRR tahmin
edici igin MSE matrisi
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MSE (Borr(k)) = 02(S ~ CIX'VX(S =€) + k*(S — C)BB'(S — €)
—k(S — C)BS'(RSR")"*RS — kSR'(RSR")~16B'(S - C)
+SR'(RSR’)"1656'(RSR')"1RS (4.44))

hesaplanir. (4.38) ve (4.44) denklemlerinin kullaniimasiyla

8= MSE (Bor(k)) — MSE (forn (k)
= g2[SX'VXS — (S — O)X'VX(S = C)] + k2[SBB'S — (S — C)BB'(S — O)]
—[k(S — C)BS'(RSR')*RS + kSR'(RSR")"16B'(S — C)
—SR'(RSR')"1558'(RSR')1RS]
= SR'(RSR") " [02RSX'VXSR + k2RSBB'SR' — 66'1(RSR")~1RS (4.45.)

elde edilir. Teorem 1.1’den (4.45) ifadesinin nnd olmasi icin gerek ve yeter kosul
02RSX'VXSR + k*RSBB'SR’' — 68’ (4.46.)

matrisinin nnd olmasidir. (4.42) denkleminde verilen matris pd oldugundan
Teorem 1.2°nin uygulanmasiyla ispat tamamlanmis olur.
V =1, ve k=0 oldugunda Teorem 1.2 MSE(f) — MSE(fg ) farkinin

nnd olmasi i¢in saglanmaktadir (bkz. Gross, 2003).

4.1.2.3. Monte Carlo Simulasyonu

Bu bolumde Br, Brss Brs Ve Berr(k) kisith tahmin edicilerinin
performanslart Monte Carlo simiilasyon caligsmas ile karsilastirilacaktir. McDonald
ve Galarneau (1975) ve Kibria (2003) calismalarindan yararlanilarak agiklayici

degiskenler
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=1 —y)Y%z +yzipyy, i=12,..,n, j=12,..,p (4.47)

denklemi ile Uretilmistir. Burada z;; bagimsiz standart normal rasgele degiskenler
ve y2 herhangi iki aciklayici degisken arasindaki korelasyondur. Kibria (2003)
calismasindan yola ¢ikilarak y icin 0.7, 0.8 ve 0.9 degerleri kullanilmstir. Veriler

p = 4 ven = 20 degerleri ile
Vi = Bixqi + Baxg; + Baxsi + Baxg tu; =120 (4.48.)

ortonormal modeli kullanilarak Gretilmistir (Chaturvedi ve ark.,2001). Burada
g;~IN(0,1) varsayimi ve p icin -0.8, -0.4 0.0, 0.4, 0.8 degerleri ile u; hatalar: bir
AR(1) (u; =pu;_1 +¢;) ya da MA(L) (u; =& — pgi—q) slreci yardimyla
uretilmistir. a = p — 3 ve a = 2 kullaniimastir.

Kaciranlar ve ark. (2011) ¢alismasindan yararlanilarak iki farkli kisit tipi
kullanilmistir. Parametre vektori f = (12...p)" olmak izere birinci tip kisitta

parametreler ile ilgili kisitlar By + f, + -+ B, = p(pH)

1)

x 7 geklindedir. Bu kisit

icih R=(1..1) ve r p(pz x 7 olacaktir. Buradaki 7 sayisi kisitin dogru

olup olmadigint kontrol etmektedir. Kisit dogru degilse, kisitin sag ve sol taraflari

arasindaki farki kontrol etmek igin t degerleri 1, 1.05 ya da 1.10 olacak sekilde

secilmistir ve tekrarlar siiresince sabit kalmigtir. Kisitin sol tarafi

p(p2+1) degerine

esit oldugundan f; + B, + -+ B, = p(p+1)

x t kisitimin T = 1 iken dogru oldugu

aciktir. Ote yandan 7 1.05(ya da 1.10) secildiginde kisitin sag taraf M % 1.05

p(p+1) p(p
2

(ya da x 1.10) degerine esit iken sol tarafi ——= L degerine esittir. Bu da

kisitin sag tarafinda %5 (ya da %10)’lik bir sapmay1 gostermektedlr. R,r,Bver
similasyonun basinda tammlandigindan tekrarlar boyunca sabit kalmistir ve bu
nedenle kisitlar stokastik degildir. Ikinci tip kisit igin R ve r
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21 1.0 000 L 0 0§ 2 3 ¢
9011000L 0O ©c 7 T
R, =¢ ro=6 ey
L L I T A I S e S
S0000000L 11, $2p-1;

seklinde secilmistir. Burada kisitlarin sayisi m = p/2’dir. Hoerl ve ark. (1975)’dan

52, = WZXBYVO=XB) s varyansinn uygulanabilir

yararlanilarak 6§ "

genellestirilmis EKK tahmini ve A;’ler X'VX matrisinin dzdegerleri olmak izere

k’min tahmini icin k = Ohus .= 20Gs e f = POGus degerleri
HK = ST By THKB T ST B T MW TSI B

kullanilmigtir.  Tahmin edicilerin  performanslarini  karsilastirmak icin (1.14)

denkleminde tanimlanan mse kriteri kullanilmustir. B, Bgs. ERS ve Bgrr (k) kisith

tahmin edicilerinin mse degerleri 5000 deneme sonucunda elde edilmistir.
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Cizelge 4.5. 1. tip kisitlar altinda AR(1) stireci hatalar: ile elde edilen mse degerleri

C
_ — b k
o e S S R w®)
I(HK kHKB kLW
1 -0.8 0.7 1.82950 1.80730 1.80710 1.75860 1.58910 1.82670
0.8 2.59190 2.56420 2.56420 2.45880 2.15380 2.58590
0.9 4.91090 4.86770 4.86730 451060 3.67830 4.89040
-0.4 0.7 0.56500 0.56220 0.56200 0.55660 0.53630 0.56450
0.8 0.80040 0.79680 0.79670 0.78360 0.74390 0.79940
0.9 1.51650 1.51090 1.51080 1.45950 1.33110 1.51260
0.0 0.7 0.22340 0.22300 0.22300 0.22240 0.22020 0.22340
0.8 0.31650 0.31600 0.31600 0.31450 0.31000 0.31640
0.9 0.59970 0.59890 0.59890 0.59270 0.57700 0.59920
0.4 0.7 0.12610 0.12590 0.12580 0.12530 0.12360 0.12610
0.8 0.17860 0.17830 0.17830 0.17710 0.17350 0.17850
0.9 0.33850 0.33800 0.33800 0.33290 0.32060 0.33810
0.8 0.7 0.01710 0.01710 0.01710 0.01710 0.01700 0.01710
0.8 0.02430 0.02420 0.02420 0.02420 0.02410 0.02420
0.9 0.04590 0.04590 0.04590 0.04570 0.04530 0.04590
1.05 -0.8 0.7 1.90240 1.88270 1.88360 1.83390 1.67070 1.89960
0.8 2.66550 2.63990 2.64140 2.53500 2.23660 2.65960
0.9 4,98780 4.94650 4,94840 4.58950 3.76160 496740
-0.4 0.7 0.63640 0.63490 0.63490 0.62970 0.61410 0.63600
0.8 0.87300 0.87070 0.87070 0.85860 0.82480 0.87210
0.9 1.59230 1.58780 1.58790 1.53890 1.41910 1.58860
0.0 0.7 0.29130 0.29120 0.29120 0.29090 0.29040 0.29120
0.8 0.38670 0.38660 0.38660 0.38570 0.38410 0.38660
0.9 0.67710 0.67690 0.67690 0.67250 0.66330 0.67670
0.4 0.7 0.19210 0.19210 0.19210 0.19150 0.19030 0.19210
0.8 0.25180 0.25190 0.25190 0.25050 0.24760 0.25170
0.9 0.44240 0.44300 0.44300 0.43690 0.42480 0.44200
0.8 0.7 0.08550 0.08560 0.08560 0.08540 0.08520 0.08550
0.8 0.10980 0.11000 0.11000 0.10950 0.10870 0.10980
0.9 0.20520 0.20590 0.20620 0.20360 0.19940 0.20510
1.10 -0.8 0.7 2.12660 2.10950 2.11090 2.06010 1.90190 2.12390
0.8 2.89280 2.86940 2.87130 2.76440 2.47070 2.88700
0.9 5.22620 5.18680 5.18910 4.82880 4.00230 5.20590
-0.4 0.7 0.85410 0.85400 0.85410 0.84880 0.83720 0.85380
0.8 1.09540 1.09420 1.09430 1.08280 1.05400 1.09460
0.9 1.82600 1.82270 1.82260 1.77540 1.66170 1.82250
0.0 0.7 0.49620 0.49650 0.49660 0.49630 0.49740 0.49620
0.8 0.59920 0.59950 0.59960 0.59910 0.59990 0.59910
0.9 0.91320 0.91360 0.91370 0.91040 0.90640 0.91290
0.4 0.7 0.39080 0.39090 0.39090 0.39040 0.38960 0.39080
0.8 0.47230 0.47270 0.47290 0.47100 0.46830 0.47220
0.9 0.75590 0.75750 0.75830 0.74940 0.73440 0.75540
0.8 0.7 0.29090 0.29100 0.29120 0.29080 0.29030 0.29090
0.8 0.36660 0.36710 0.36760 0.36590 0.36400 0.36660
0.9 0.68370 0.68510 0.68760 0.67940 0.66770 0.68350
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Cizelge 4.6. 1. tip kisitlar altinda MA(1) stireci hatalar: ile elde edilen mse degerleri

C
_ — b k
e r o] & 5, 5 — )
I(HK kHKB kLW
1 -0.8 0.7 2.69930 2.67580 2.67500 2.64140 2.48710 2.69800
0.8 3.82400 3.79600 3.79520 3.71610 3.43450 3.82120
0.9 7.24560 7.20490 7.20320 6.92420 6.12660 7.23560
-0.4 0.7 0.54320 0.54060 0.54040 0.53660 0.52090 0.54290
0.8 0.76960 0.76630 0.76610 0.75630 0.72550 0.76870
0.9 1.45820 1.45300 1.45280 1.41270 1.31110 1.45500
0.0 0.7 0.22340 0.22300 0.22300 0.22240 0.22020 0.22340
0.8 0.31650 0.31600 0.31600 0.31450 0.31000 0.31640
0.9 0.59970 0.59890 0.59890 0.59270 0.57700 0.59920
0.4 0.7 0.17040 0.17000 0.16990 0.16930 0.16700 0.17030
0.8 0.24140 0.24090 0.24090 0.23930 0.23470 0.24130
0.9 0.45740 0.45660 0.45660 0.45000 0.43420 0.45690
0.8 0.7 0.21740 0.21660 0.21660 0.21610 0.21350 0.21730
0.8 0.30790 0.30720 0.30720 0.30550 0.30030 0.30780
0.9 0.58350 0.58250 0.58250 0.57500 0.55700 0.58300
1.05 -0.8 0.7 2.78740 2.76960 2.76940 2.73080 2.58010 2.78610
0.8 3.92230 3.89950 3.89920 3.81410 3.53180 3.91950
0.9 7.39210 7.35890 7.35790 7.06280 6.24560 7.38190
-0.4 0.7 0.61970 0.61920 0.61920 0.61490 0.60420 0.61940
0.8 0.85000 0.84880 0.84880 0.83920 0.81470 0.84930
0.9 1.54960 1.54680 1.54670 1.50770 1.41440 1.54660
0.0 0.7 0.29130 0.29120 0.29120 0.29090 0.29040 0.29120
0.8 0.38670 0.38660 0.38660 0.38570 0.38410 0.38660
0.9 0.67710 0.67690 0.67690 0.67250 0.66330 0.67670
0.4 0.7 0.23680 0.23670 0.23670 0.23620 0.23520 0.23680
0.8 0.31380 0.31390 0.31390 0.31260 0.31040 0.31370
0.9 0.55630 0.55700 0.55710 0.55120 0.54170 0.55590
0.8 0.7 0.28370 0.28350 0.28340 0.28300 0.28170 0.28370
0.8 0.38450 0.38500 0.38500 0.38310 0.38060 0.38440
0.9 0.72290 0.72620 0.72640 0.71690 0.70580 0.72260
1.10 -0.8 0.7 3.06020 3.04800 3.04800 3.00420 2.85500 3.05900
0.8 4.22380 4.20610 4.20570 4.11440 3.82890 4.22090
0.9 7.83070 7.80500 7.80330 7.49140 6.64940 7.82020
-0.4 0.7 0.85250 0.85410 0.85420 0.84910 0.84250 0.85230
0.8 1.09550 1.09630 1.09640 1.08640 1.06660 1.09490
0.9 1.82980 1.82940 1.82940 1.79000 1.70110 1.82700
0.0 0.7 0.49620 0.49650 0.49660 0.49630 0.49740 0.49620
0.8 0.59920 0.59950 0.59960 0.59910 0.59990 0.59910
0.9 0.91320 0.91360 0.91370 0.91040 0.90640 0.91290
0.4 0.7 0.43660 0.43680 0.43680 0.43630 0.43650 0.43650
0.8 0.53220 0.53290 0.53310 0.53160 0.53150 0.53210
0.9 0.85620 0.85850 0.85930 0.85230 0.84600 0.85590
0.8 0.7 0.48210 0.48240 0.48230 0.48180 0.48190 0.48210
0.8 0.61340 0.61520 0.61550 0.61280 0.61290 0.61340
0.9 1.14010 1.14750 1.14990 1.13500 1.12670 1.13980
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Cizelge 4.7. 2. tip kisitlar altinda AR(1) stireci hatalar: ile elde edilen mse degerleri
C
_ — b e (K

e [ r |0 | & 6., 5 : )
kHK I(HKB kLW
1 [ 08 ] o7 0.91890 0.90910 0.90710 0.89700 | 0.84000 0.91800
08 1.30180 1.28970 1.28760 1.26060 | 1.15650 1.30000
0.9 2.46650 2.44780 2.44470 2.34110 | 2.04550 246030
04 | 07 033820 0.33660 0.33630 0.33460 | 0.32460 0.33800
08 0.47910 047710 0.47690 047190 | 0.45220 0.47870
09 0.90790 0.90470 0.90440 0.88300 | 0.81830 0.90620
00 | 07 0.14010 0.13990 0.13980 0.13950 | 0.13760 0.14010
038 0.19850 0.19820 0.19820 0.19720 | 0.19340 0.19840
0.9 0.37620 0.37570 0.37560 0.37140 | 0.35840 0.37580
04 | 07 0.09050 0.09040 0.09040 0.09000 | 0.08840 0.09050
038 0.12830 0.12810 0.12810 0.12710 | 0.12400 0.12820
0.9 0.24300 0.24270 0.24270 0.23900 | 0.22820 0.24280
08 | 07 0.01150 0.01150 0.01150 0.01140 | 0.01140 0.01150
038 0.01620 0.01620 0.01620 0.01620 | 0.01600 0.01620
09 0.03080 0.03080 0.03080 0.03060 | 0.03010 0.03080
105 | -08 | 07 0.99700 0.98860 0.98760 0.97590 | 0.92120 0.99610
038 1.38120 1.37060 1.36960 134110 | 123980 1.37940
09 254950 253230 253090 2.42560 | 2.13390 254340
04 | 07 0.41490 0.41390 0.41390 041180 | 0.40340 0.41470
038 055700 055570 055560 055060 | 0.53330 055660
0.9 0.98850 0.98620 0.98610 0.96550 | 0.90560 0.98700
00 | 07 0.21400 0.21390 0.21380 021350 | 0.21220 0.21400
038 0.27360 0.27350 0.27350 0.27270 | 0.27020 0.27360
0.9 0.45650 0.45640 0.45640 045300 | 0.44370 0.45620
04 | o7 0.16520 0.16510 0.16510 0.16470 | 0.16330 0.16510
038 0.20980 0.20990 0.20990 0.20890 | 0.20640 0.20970
09 0.35400 0.35480 0.35480 0.35070 | 0.34180 0.35380
08 | 071 0.09150 0.09160 0.09160 0.09140 | 0.09140 0.09150
038 0.11350 0.11380 0.11390 0.11350 | 0.11330 0.11350
09 0.19660 0.19740 0.19770 0.19620 | 0.19510 0.19660
110 | -08 | 07 1.23410 1.22720 1.22680 121370 | 1.16060 1.23330
038 162310 161390 161350 158380 | 148450 1.62140
09 2.80410 2.78840 2.78760 2.68090 | 2.39110 2.79800
04 | 07 0.64660 0.64630 0.64640 0.64400 | 0.63680 0.64650
038 0.79290 0.79230 0.79230 0.78720 | 0.77180 0.79250
0.9 1.23470 1.23320 1.23310 121300 | 1.15650 1.23320
00 | 07 0.43620 0.43630 0.43630 0.43590 | 0.43520 043620
038 050020 0.50030 0.50030 049960 | 0.49820 0.50020
09 0.70060 0.70100 0.70110 0.69820 | 0.69170 0.70050
04 | 07 0.38920 0.38930 0.38930 0.38880 | 0.38760 0.38920
038 0.45480 0.45530 0.45540 0.45400 | 0.45180 0.45470
09 0.68860 0.69040 0.69120 0.68480 | 0.67480 0.68830
08 | 071 033150 0.33170 0.33200 0.33150 | 0.33130 0.33150
038 0.40560 0.40610 0.40690 0.40540 | 0.40470 0.40560
0.9 0.69480 0.69630 0.69900 0.69300 | 0.68790 0.69470
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Cizelge 4.8. 2. tip kisitlar altinda MA(L) stireci hatalar: ile elde edilen mse degerleri

(
_ — b k
e r o] & | b 5. e
I(HK I(HKB I(LW
1 -0.8 0.7 1.83490 1.81930 1.81460 1.79670 1.69140 1.83400
0.8 2.59940 2.58060 2.57550 2.52850 2.33710 2.59760
0.9 4.92520 4.89770 4.89010 4.71540 417730 4.91880
-0.4 0.7 0.31950 0.31800 0.31770 0.31620 0.30710 0.31930
0.8 0.45260 0.45070 0.45050 0.44600 0.42820 0.45220
0.9 0.85760 0.85460 0.85430 0.83480 0.77560 0.85610
0.0 0.7 0.14010 0.13990 0.13980 0.13950 0.13760 0.14010
0.8 0.19850 0.19820 0.19820 0.19720 0.19340 0.19840
0.9 0.37620 0.37570 0.37560 0.37140 0.35840 0.37580
0.4 0.7 0.11370 0.11340 0.11330 0.11290 0.11090 0.11360
0.8 0.16100 0.16070 0.16070 0.15960 0.15540 0.16090
0.9 0.30510 0.30460 0.30460 0.29990 0.28580 0.30480
0.8 0.7 0.15300 0.15240 0.15240 0.15230 0.15040 0.15300
0.8 0.21670 0.21620 0.21620 0.21540 0.21160 0.21670
0.9 0.41070 0.41010 0.41010 0.40600 0.39280 0.41050
1.05 -0.8 0.7 1.93440 1.92480 1.92190 1.89810 1.79790 1.93360
0.8 2.70820 2.69520 2.69160 2.63930 2.45310 2.70640
0.9 5.07510 5.05540 5.04970 4.86640 4.33070 5.06870
-0.4 0.7 0.40150 0.40140 0.40140 0.39900 0.39210 0.40140
0.8 0.53870 0.53840 0.53840 0.53330 0.51870 0.53840
0.9 0.95460 0.95370 0.95370 0.93420 0.88110 0.95320
0.0 0.7 0.21400 0.21390 0.21380 0.21350 0.21220 0.21400
0.8 0.27360 0.27350 0.27350 0.27270 0.27020 0.27360
0.9 0.45650 0.45640 0.45640 0.45300 0.44370 0.45620
0.4 0.7 0.18720 0.18710 0.18700 0.18660 0.18510 0.18720
0.8 0.23960 0.23970 0.23970 0.23860 0.23590 0.23960
0.9 0.40850 0.40940 0.40950 0.40500 0.39550 0.40830
0.8 0.7 0.22590 0.22540 0.22540 0.22530 0.22350 0.22580
0.8 0.29910 0.29950 0.29950 0.29810 0.29530 0.29910
0.9 0.55450 0.55790 0.55820 0.55110 0.54140 0.55430
1.10 -0.8 0.7 2.24220 2.23860 2.23710 2.20700 2.10990 2.24140
0.8 3.04390 3.03660 3.03420 2.97620 2.79320 3.04220
0.9 5.53250 5.52070 5.51630 5.32380 478770 5.52610
-0.4 0.7 0.64960 0.65100 0.65110 0.64770 0.64250 0.64950
0.8 0.79960 0.80090 0.80110 0.79500 0.78270 0.79930
0.9 1.25010 1.25130 1.25160 1.23100 1.18100 1.24880
0.0 0.7 0.43620 0.43630 0.43630 0.43590 0.43520 0.43620
0.8 0.50020 0.50030 0.50030 0.49960 0.49820 0.50020
0.9 0.70060 0.70100 0.70110 0.69820 0.69170 0.70050
0.4 0.7 0.40810 0.40810 0.40810 0.40770 0.40660 0.40810
0.8 0.47640 0.47690 0.47710 0.47570 0.47420 0.47630
0.9 0.72150 0.72380 0.72470 0.71870 0.71110 0.72130
0.8 0.7 0.44440 0.44410 0.44390 0.44380 0.44220 0.44440
0.8 0.54600 0.54730 0.54760 0.54520 0.54310 0.54600
0.9 0.98550 0.99280 0.99530 0.98170 0.97090 0.98530
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Similasyon sonuglar1 Cizelge 4.5-4.8’de yer almaktadir. Birinci ve ikinci
tip hatalar altinda ve bu hatalarin dogru olup olmamas: durumunda, AR(1) ya da
MA(1) surecleri kullanilarak tahmin edicilerin mse degerleri elde edilmistir. Bu
sonuglara gore y arttikca tahmin edicilerin mse degerleri artmaktadir ve p arttikga
bu tahmin edicilerin mse degerleri azalmaktadir. Ayrica t arttiginda tahmin
edicilerin tahmin edilmis skaler mse degerleri artmaktadir (6rnegin, tahmin
edicilerin T = 1 degerindeki mse degerleri T = 1.05 degerindeki mse degerlerinden
daha kuguktdr). Tahmin edicilerin birinci tip kisitlar altindaki mse degerleri ikinci
tip kisitlar altindaki degerlerinden daha buyuktr.

Simillasyon calismasinda kullanilan kisitlar altinda Sgzg(k) tahmin edici
Br, Brs Ve ERS tahmin edicilerden 6zellikle kyxp degeri icin daha iyi sonuclar
vermistir. Ayrica kisitlarin sayisi, tahmin edilmis mse degerleri ile elde edilen

sonuglar: etkilememektedir.

4.2. Gecikmesi Dagitilmis Modellerde Karsilastirmalar

4.2.1. Gecikmesi Dagitilmis Modellerde Almon Iki Parametreli Tahmin Edici
ve Performansi

4.2.1.1. Tamm

Gecikmesi sonlu dagitilmis model

Ve = Boxe + P1Xe—q + ot Bpxep H U

= Z?:o Bixe—i tuy, t=p+1,...T (4.49)

formunda tanimlanmistir. Burada B; bilinmeyen gecikme katsayilari (agirliklari),
x¢—; aciklayici degisken icin gecikmeli degerler, u, hatalari E(u;) = O ortalamali
ve Var(u,) = o2 varyansh bagimsiz normal rasgele degiskenler ve p gecikme
sayisidir. Bu modelde y, yanitlarinin simdiki degerleri x; degerlerine ve x;

degerlerinin bazi (p sayis1 kadar) gecikmeli degerlerine baghdir. (4.49) modeli
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gxpﬂ Xp K Xl l:ll;l
X - §Xp+2 Xp+1 KXZ l;l
€ nw o on W
¢ u
B X KX,
y' = (yp+1'yp+2' 'yT)' B' = (.Bo,ﬂl, ,,Bp), u' = (up+1:up+21 ,uT)
olmak Uzere
y=XB+u (4.50.)

formunda yazilabilir. Burada X aciklayici degiskenler matrisinin (p +1) <
(T — p) rankh oldugu varsayilmstir.
(4.50) modelindeki bilinmeyen S parametresi icin EKK tahmin edici

f=&XxX)"X"y (4.51)

seklindedir. (4.50) modelindeki X aciklayici degiskenler matrisinin ayn: gecikmeli
degerlerden olugmasi ¢oklu ic iliski problemini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu nedenle
ekonomik uygulamalarda EKK tahmin edicinin kullanilmasi bilinmeyen g
parametresi icin kotl tahminlerin elde edilmesine sebep olmaktadir. Bu sorunu
ortadan kaldirmak igin sikga kullanilan yontem gecikme agirhiklar: igin on bilgi
kullaniimasidir. Bu 6n bilgi bir gecikme dagilim fonksiyonu olarak adlandirilir ve
aciklayici degisken icin gecikmeli degerlerin katsayilarint belirler (Fisher, 1937;
Guijarati, 1999; Kennedy, 2003).

Coklu ig iliskinin etkilerini azaltmak icin en ¢ok kullanilan yontem Almon

(1965) tarafindan onerilmistir. Bu yonteme gore gecikme agirliklar:

Bi=ay+aji+ayi’+-+ai”, p=r=>0 (4.52.)
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r-inci dereceden bir polinom olacak sekilde tanimlanmustir.

¢l 0 0 KOy
glllKlﬁA( 1) x (r +1) bir matri ( )
= 7y + X + ! = 1 y ey L]
30O p r ir matris ve « Qg Aq,y ey Uy
é , L
elp p"Lpy
a:.(r+1) x 1 bir vektér olmak (zere (4.52) denklemi ile tanimlanan Almon

gecikme polinomu
B = Aa (4.53)

denklemi ile ifade edilebilir. Burada A matrisinin (r + 1) < (p + 1) rankh oldugu

varsayilmistir. (4.53) denklemi (4.50) modelinde yerine konularak

y=XAa+u
=Za+u (4.54)

elde edilir. Buradan a parametresi i¢in EKK tahmin edici

a,=(Z'z2) 7'y (4.55.)
ve 8 parametresi icin Almon tahmin edici

Ba = Ad, (4.56.)
seklindedir.

Almon tahmin edici gecikmesi dagitilmis modeller icin en iyi lineer yansiz

tahmin edicidir. Ote yandan, coklu ic iliski problemi basta olmak lizere Almon

tahmin edicinin kullanimindan kaynaklanan problemleri 6nlemek amaciyla pek ¢ok
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alternatif tahmin yoéntemi kullanilmistir (Maddala, 1974; Vinod ve Ullah, 1981;
Chanda ve Maddala, 1984; Giler ve ark., 2015; Gultay ve Kagiranlar, 2015).

Bu tahmin yontemlerinden biri Bolim 2.2°de verilen ridge regresyon
tahmin yontemidir (Yeo ve Trivedi, 1989). (4.54) modelindeki a parametresi igin

Almon ridge tahmin edici

a,=Z'Z+kl)1Z'y (4.57))

ve B parametresi icin Almon ridge tahmin edici 8, = A@,, seklindedir. Liu (1993)
tarafindan onerilen tahmin yontemi Bolim 2.6’da verilmisti. Buradan yola ¢ikarak

(4.54) modelindeki a parametresi icin Almon Liu tahmin edici

Ay =Z'Z+D)Y(Z'y+da,), 0<d<1 (4.58.)

tanimlanabilir. Dolayisiyla 8 parametresi icin Almon Liu tahmin edici 8, = Ad,
olacaktir. Kaciranlar (2010), @, ve @, tahmin edicilerini karsilastirmis ve d igin
secim yontemi énermistir.

Ozkale ve Kagiranlar (2007) tarafindan tanimlanan iki parametreli tahmin
edici Bolim 2.8’de ayrintili bir bigimde anlatilmisti. Bu ¢alismadan yola ¢ikarak
Ozbay ve Kagiranlar (2016), (2.54) modelindeki a parametresi icin Almon iki

parametreli tahmin ediciyi

atk,d)=(Z'Z+1)"Y(Z'y+kda,), k>0, 0<d<1 (4.59.)

seklinde tanimlamusglardir.
Almon iki parametreli tahmin edici Almon, Almon ridge ve Almon Liu
tahmin edicilerinin genel halidir. Bu 6zellik @(k,d)’de k ve d icin farkli degerler

secilmesi ile asagidaki esitliklerden gorulebilir:
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a(k,1) = a, Almon tahmin edici,
a(0,d) = @, Almon tahmin edici,
a(k,0) = @, Almon ridge tahmin edici,

a(1,d) = @&; Almon Liu tahmin edici.
4.2.1.2. Teorik Karsilastirma

G=272'Z7Z, Gk)=Z'Z+kl) ve G(kd)=(Z'Z + kdI) olsun. (4.55)
denkleminde verilen Almon tahmin edici i¢cin MSE matrisi

MSE(&,) = 62671 (4.60.)

ve (4.59) denkleminde verilen Almon iki parametreli tahmin edici icin MSE matrisi

MSE(a(k,d)) = 02G(k) *G(kd)G*G(kd)G (k)™
+k?(d — 1)%2G (k) taa'G(k)™ ! (4.61)

seklindedir.
Teorem 4.4. @(k, d) tahmin edicisinin @, tahmin edicisinden MSE kriterine gore

daha iyi olmasi igin gerek ve yeter kosul

2k +d)61 + 21 ta < k(fﬁd) (4.62)

esitsizliginin saglanmasidr.
Ispat: Ozkale ve Kagiranlar (2007).
a(k,d) ve @, tahmin edicilerinin MSE kriterine gore karsilastirilmas: k ve

d icgin farkli degerler secilmesi ile @, ve a,, @; ve @, tahmin edicilerinin

karsilastiritimasina olanak saglamaktadir.
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d =0 iken @, tahmin edicisinin @, tahmin edicisinden MSE Kkriterine

gore daha iyi olmast icin gerek ve yeter kosul
kG + 21 a < % (4.63)

esitsizliginin saglanmasidir (ayrica bkz. Vinod ve Ullah, 1981; Rao ve Toutenburg,
1995).
k = 1 iken @&, tahmin edicisinin @, tahmin edicisinden MSE kriterine gore

daha iyi olmasi icin gerek ve yeter kosul

[(L+ )G+ 2Ia < (1‘%) (4.64.)
esitsizliginin saglanmasidir (ayrica bkz. Sakallioglu ve ark., 1996).

(4.62)-(4.64) denklemlerinde verilen karsilastirma sonuglar: bilinmeyen «
ve o2 parametreleri ile d ve k yanlihk parametrelerinin segimlerine baghdr.
Uygulamada a ve o2 parametreleri yerine yansiz tahminleri kullanilabilir. d ve k
yanllk parametrelerinin segimi icin Ozkale ve Kaciranlar (2007) tarafindan
Onerilen iteratif yontem kullanilacaktir.

(4.54) modeli icin kanonik form

y =Wy +u, u~N(0,c?I) (4.65.)
formunda belirtilmis olsun. Burada @ matrisinin kolonlar1 Z'Z matrisinin
ozvektorlerinden olusmaktadir ve W = ZQ ve y = Q'a belirlenmistir. 2, > 1, >

oo > Apyq > 0 Ozdegerleri Z'Z matrisinin sirali 6zdegerleri olmak tzere W'W =
Q'Z'ZQ = A=diag(A4, A, ..., A,-4+1) seklindedir.
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d parametresinin sabit bir degeri icin Onerilen ridge yanlilik parametresi

tahminleri
(r+1)s2
2 (4.66.)
T
kay = r%l ?!fﬁ%ﬁ)] (4.67.)
kom = R (4.68.)

r+1[52 5%, 2
i=1 |Vi —A\ 7+

seklindedir. Burada 62 (1.7) denkleminde verilen o2 parametresinin EKK tahmini
e 7 (4.65) denklemindeki y icin EKK tahmin edicidir. Ayrica k yanlihk

parametresinin sabit bir degeri igin

gy lted)
dopt = —— 2 (4.69.)

r+1k(&%l+’712’1i)

= a((a+0?)

optimal d degerini elde edilmistir. (4.66)-(4.69) tahminleri ile kullanilan iteratif

. N =52
yontem soyledir: Ik olarak d < min< ==
g_u+?L2
A

olacak sekilde secilen d’nin tahmini

icin (4.66)-(4.68) denklemleri yardimuyla ky,,, kap Ve kgp tahminleri hesaplanir.
Daha sonra elde edilen kyy, ks Ve kg tahminleri kullamilarak (4.69)
denkleminde verilen ciopt degerleri hesaplanir. Hesaplanan &Opt degerlerinden

herhangi biri negatif ise d,,,, = d kullanlr.
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4.2.1.3. Sayisal Ornek

Almon iki parametreli tahmin edici ile Almon tahmin edicinin
karsilastirilmast icin Almon (1965) verisi analiz edilecektir. Bagimsiz degiskenin
kaynaklar ve bagiml degiskenin sermaye harcamalari oldugu veri seti 1953-1967
yillarina ait tcer aylik verilerden olusmaktadir.

Gultay ve Kaciranlar (2015) calismasindan yararlanilarak gecikme
uzunlugu p =8 ve A matrisi olusturulurken kullanilan polinom derecesi r = 2
olarak kullanilmstir. (4.54) modelindeki Z matrisi Z = XA esitligi ile elde
edilmistir ve Z'Z matrisi igin kosul sayist (Aaks/Amin) 4033 hesaplanmistir. Bu
kosul sayisi verideki glcli coklu i¢ iliskinin varligini isaret etmektedir. Z'Z
matrisinin 6zdegerleri: (0.0007, 0.0634, 2.9359), Almon tahmin edici &, =
(0.0962,0.0320, —0.0052) ve 62 =0.0164 elde edilmistir. 3 x 3 tipindeki Q
matrisi normallestirilmis 6zvektorlerden olusmaktadir ve A matrisi Z'Z = QAQ’
olacak sekildeki Z'Z matrisinin 6zdegerlerinden olusan 3 x 3 tipindeki kdsegen
matristir. (4.65) denkleminde verilen kanonik formdaki model igin W = ZQ ve

y = Q'a esitlikleri kullanilarak

0.7934 01751 0.5829

[—0.2478 —0.7818 0.5722]
Q =
—0.5559 0.5985 0.5769

Ve

0.0007 0 0
Ww=A= 0 0.0634 0 ]
0 0 2.9359

elde edilmistir. y katsay: vektori icin EKK tahmin edici ise

7 = A"'W'y = (1.2297, —1.0754, 0.5580)’
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hesaplanmistir. (4.66)-(4.69) denklemleri kullanilarak Almon iki parametreli
tahmin edici icin k ve d yanlilik parametrelerinin tahminleri elde edilmistir. Almon
tahmin edici ve Almon iki parametreli tahmin edici igin elde edilen mse degerleri
Cizelge 4.9’da yer almaktadir. k ve d yanlilik parametrelerinin tahminleri

cizelgedeki parantez iginde belirtilmistir.

Cizelge 4.9. Almon ve Almon iki parametreli tahmin edici icin elde edilen mse degerleri

mse (4 (k,d))

méé (éA) (leM f aopt ) (kAM ' dopt ) (kGM ! dOpt )
22.8594 1.2232 0.2402 0.1902
(0.0361, 0.2035) (1.0107, 0.0995) (0.1370, 0.0760)

Cizelge 4.9 dikkate alindiginda tahmin edilen k ve d degerleri i¢in Almon
iki parametreli tahmin edicinin mse degerlerinin Almon tahmin edicinin mse
degerinden oldukca kiiglk oldugu sonucuna ulasilmaktadir. Bu sonug teorik
bulgularla uyusmaktadir. Gecikmesi dagitilmig modeller i¢in Almon iki parametreli

tahmin edici oldukga iyi tanminler elde edilmesine olanak saglamaktadir.

4.2.1.4. Monte Carlo Simulasyonu

Bu bolimde Almon tahmin edici ve Almon iki parametreli tanmin edicinin
performansi k yanlilik parametresinin (4.66)-(4.68) denklemlerindeki tahminleri ve
d yanlilik parametresinin (4.69) denkleminde verilen tahmini kullanilarak Monte
Carlo simulasyon ¢alismasi yardimiyla karsilastirilacaktir. Frost (1975) ve Giler ve

ark. (2015) calismalarindan yararlanilarak model olusum sureci

Ve = Boxe + Pixe—q + ot Bpxep tuy, (4.70.)
X, = vy, (4.71.a)
Xy = @xp_q + (1 — ¥ V20, t>2 (4.71.b.)
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denklemleri ile belirlenmistir. Burada ¢ aciklayici degiskenler arasindaki
korelasyon degeridir. B vektori X'X matrisinin en blyik 6zdegerine karsilik gelen
normallestirilmis 0zvektor olacak sekilde secilmistir. u; ve v, hata terimleri O
ortalamal: ve sirastyla o2 ve 1 varyansl: bagimsiz normal rasgele degiskenlerdir. ¢
icin 0.5, 0.8, 0.9, 0.95, 0.99, 0.999 degerleri ve g, icin 0.01, 0.1, 0.25, 1, 9, 20
degerleri kullanidimigtir. Veri Uretiminde her bir denemede v, hatalari icin t =
1,..,76 ve u, hatalar: igin t = 17,...,76 degerleri kullanilmustir. x, degiskenleri
(4.71.a) ve (4.71.b) denklemleri ile ve y, go6zlemleri (4.70) denklemi ile
uretilmistir. Her bir denemede T =60 gbzlem ve p =16 gecikme sayisi
kullanilmistir. A matrisini olusturmak icin gecikme polinomunun derecesi r = 2
olarak secilmistir ve X matrisi olusturulduktan sonra Z = XA denkleminden
yararlanilarak Z matrisi olusturulmustur. X ve Z matrisleri denemelerin basinda
olusturulmus ve denemeler boyunca sabit kalmistir. Almon ve Almon iki
parametreli tahmin edicilerinin mse degerleri 5000 deneme sonucunda elde
edilmistir. Sonuclar Cizelge 4.10-4.15°de yer almaktadir. k ve d yanhlk

parametrelerinin tahminleri gizelgedeki parantez iginde belirtilmistir.

Cizelge 4.10. ¢ = 0.5 iken Almon ve Almon iki parametreli tahmin edici igin elde edilen
mse degerleri

mse (A (k,d))

SU mse (éA) (kHM ’ dopt ) (kAM ’ dopt ) (kGM ! dopt )
0.01 5.2279 1.7386 1.7348 1.7352
(0.0150, 0.9918) (0.1247, 0.9928) (0.0557,0.9911)
0.1 5.5277 1.8268 1.8145 1.8141
(0.0199, 0.9764)  (0.2936, 0.9818) (0.1000, 0.9754)
0.25 6.0388 1.9408 1.8944 1.8843
(0.0303, 0.9273)  (0.9510, 0.9437) (0.2238, 0.9235)
1 7.8762 1.6210 1.7736 1.7584
(0.0179, 0.1860) (2421, 0.6946) (1.0921, 0.6742)
9 6.9627 1.3716 1.2546 1.3771
(0.0541,0.0135)  (196.5537, 0.3657)  (1.9423, 0.3569)
20 6.7313 1.4139 1.2291 1.3402

(0.0949, 0.1372)

(398.0956, 0.3460)

(2.9867, 0.3373)
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Cizelge 4.11. ¢ = 0.8 iken Almon ve Almon iki parametreli tahmin edici igin elde edilen
mse degerleri

mse (4 (k,d))

S“ m,SE (éA) (kHM ’ dopt ) (kAM ' dopt ) (kGM’ dopt )
0.01 11.1639 3.7069 3.6120 3.6065
(0.0013, 0.7790) (1.1951, 0.9632) (0.0182, 0.6821)
0.1 11.4082 3.7688 3.6513 3.6614
(0.0027, 0.8320) (0.8811,0.9479)  (0.0258, 0.7798)
0.25 11.9742 3.8773 3.6693 3.6994
(0.0066, 0.8271) (1.2998,0.9082)  (0.0520, 0.7828)
1 15.6324 4.1307 3.7397 3.8297
(0.0561, 0.7439) (1.2021,0.7391)  (0.1935, 0.7076)
9 21.8510 2.7656 3.7345 3.8668
(0.0130, 0.2667)  (147.8399, 0.6464)  (0.9135, 0.6430)
20 22.1291 2.3394 3.7085 3.8265

(0.0085, 0.0467)

(185.9181, 0.6403)

(0.8712, 0.6377)

Cizelge 4.12. ¢ = 0.9 iken Almon ve Almon iki parametreli tahmin edici igin elde edilen

mse degerleri

mse ((k,d))

S“ m_s\e (éA) (kHM ’ dopt ) (kAM ! dopt ) (kGM ! dopt )
0.01 5.8789 1.9441 1.9110 1.9215
(0.0023, 0.9609) (0.1815, 0.9739) (0.0133, 0.9525)
0.1 7.0976 2.3060 2.2428 2.2607
(0.0045,0.9416)  (0.1939,0.9536)  (0.0214, 0.9336)
0.25 9.9266 3.0021 2.8577 2.8747
(0.0106, 0.8880) (0.5217, 0.9086) (0.0532, 0.8779)
1 30.7525 6.6209 6.4026 6.4071
(0.1021,0.7725)  (0.5877,0.7715)  (0.2521, 0.7662)
9 45.6407 3.8408 7.8345 7.8703
(0.0038, 0.0265)  (370.0438, 0.6917)  (1.6124, 0.6914)
20 43.8535 3.7512 7.4583 7.5170

(0.0039, 0.0368)

(351.8034, 0.6859)

(1.2066, 0.6854)
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Cizelge 4.13. ¢ = 0.95 iken Almon ve Almon iki parametreli tahmin edici igin elde
edilen mse degerleri

mse (4 (k,d))

S“ m,SE (éA) (kHM ’ dopt ) (kAM ' dopt ) (kGM’ dopt )
0.01 8.0365 1.5252 1.2614 1.2639
(0.0242, 0.6103) (1.6822,0.6177)  (0.1128, 0.5634)
0.1 11.6212 2.2971 2.0670 2.0693
(0.0344, 0.6927) (1.1127,0.6945)  (0.1237, 0.6683)
0.25 19.3296 4.0928 3.9145 3.9129
(0.0617, 0.7641) (0.7758,0.7623)  (0.1602, 0.7531)
1 59.0885 12.2289 12.2218 12.2180
(0.8542, 0.7810) (1.2452,0.7808)  (1.0527, 0.7807)
9 62.5984 6.3683 11.0244 11.0463
(0.0041, 0.2653)  (154.3581, 0.7095)  (2.3443, 0.7093)
20 59.5467 6.8087 10.3009 10.3372

(0.0060, 0.3878)

(244.5081, 0.7010)

(2.0130, 0.7007)

Cizelge 4.14. ¢ = 0.99 iken Almon ve Almon iki parametreli tahmin edici igin elde
edilen mse degerleri

mse ((k,d))

S“ @ (éA) (kHM ’ dopt ) (kAM ! dopt ) (kGM' dopt )
0.01 2.1314 0.5135 0.4397 0.3673
(0.0571,0.0905)  (1.9158,0.0571)  (0.2042, 0.0099)
0.1 5.3649 0.5384 0.5048 0.3841
(0.0733, 0.2187) (2.6041, 0.1736) (0.2654, 0.1405)
0.25 17.8999 1.4830 1.4213 1.3578
(0.1670,0.4359)  (1.6206,0.4251)  (0.3905, 0.4179)
1 56.4969 3.8171 9.1532 9.0852
(0.0027, 0.00054) (1846, 0.6794) (1.3722, 0.6789)
9 59.6552 6.0843 9.7125 9.7387
(0.0054, 0.3381) (1740, 0.6783) (1.7524, 0.6778)
20 59.1702 6.9909 9.5836 9.6146

(0.0086, 0.4583)

(954.3061, 0.6758)

(1.9591, 0.6754)
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Cizelge 4.15. ¢ = 0.999 iken Almon ve Almon iki parametreli tahmin edici igin
elde edilen mse degerleri

mse (@ (k,d))

S, mse (éA) (kHM , dopt ) (kAM ) dopt ) (kGM' dopl )
0.01 2.3702 0.6133 0.4133 0.4188
(0.0497,0.0761)  (1.4908,0.0508)  (0.1751, 0.0024)
0.1 22.0276 1.8522 1.7773 1.7607
(0.1766,04482)  (0.8171,0.4434)  (0.3186, 0.4388)
0.25 56.9583 4.4087 8.7875 8.6706
(0.0038,0.2115)  (147.0282,0.6628)  (0.5709, 0.6614)
1 71.8744 5.3960 12.1372 12.1422
(0.0022,0.0022)  (2297,0.6966)  (1.1877, 0.6962)
9 71.1853 8.6652 11.8793 11.9110
(0.0073,0.4734)  (1216,0.6908)  (1.8297, 0.6904)
20 71.0445 9.0454 11.8390 11.8718

(0.0086, 0.5073)

(1031, 0.6902)

(1.9457, 0.6898)

Cizelge 4.10-4.15 dikkate alindiginda Almon iki parametreli tahmin
edicinin her durumda Almon tahmin ediciye Ustinlik sagladigi gortlmektedir.
o, ’nin sabit degerleri icin ¢ korelasyon degerinin artisi tahmin edicilerin mse
degerlerinin artmasina neden olmaktadir. Ayrica a,, ve ¢ arttikca tahmin edicilerin
mse degerleri arasindaki fark artmaktadir. Cizelgelerden ¢ikarilacak diger bir sonug
o, Ve ¢ arttikca coklu i¢ iliski problemi Almon tahmin edici Gzerinde daha da
etkili olmaktadir. Bu durumda Almon iki parametreli tahmin edici ¢oklu i¢ iliski
probleminden daha az etkilenmektedir. Dolayisiyla ¢oklu i¢ iliski probleminden
etkilenen gecikmesi dagitilmis modellerde Almon tahmin edici yerine Almon iki
parametreli tahmin ediciyi kullanmak daha iyi tahminler elde eilmesini
saglayacaktir. Almon iki parametreli tahmin edicinin Almon tahmin ediciye olan
dstunlagl o, arttiginda gozle goralur bir hal almaktadir. o,, = 9 ve g, = 20 iken
@(kyp, dope) cogu durumda Almon tahmin ediciden daha iyi sonuclar
vermektedir. g, = 0.01 iken &(I?AM, dopt) genellikle iyi tahminler elde edilmesini

saglamaktadir. Ote yandan bazi durumlarda Almon iki parametreli tahminlerinin

hepsi ya da ikisi oldukca iyi performans sergilemektedir. Genel olarak cizelgelerin
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tamamu dikkate alindiginda yanlilik parametreleri igin elde edilen degerlerin gok
fazla énemli olmadig: sonucuna ulasilabilir. Bircok k degeri ile elde edilecek olan
d’nin uygun degeri ile Almon iki parametreli tahmin edici oldukca iyi tahminler

verecektir.

4.2.2. Gecikmesi Dagitilmis Modellerde Liu tipi Shiller Tahmin Edici ve
Performansi
4.2.2.1. Tanim

(4.50) modeli icin bilinmeyen B parametre vektorli hakkinda (4.53)
denklemi ile verilen 6n bilginin dogru oldugu kabul edilsin. Bolim 4.2.1’de
gecikmesi dagitilmis  modellerde kullanilan alternatif tahmin  yoéntemleri
incelenmisti. Bu tahmin yontemlerinin hepsi (4.53) denklemi ile verilen g = Aa
Almon gecikme polinomunun dogru oldugu varsayim: altinda ele alinmistir. Ote
yandan bu tir bir 6n bilgide gecikme agirliklarinin derecesi biliniyorken katsayilar
bilinmemektedir. Gecikmesi dagitilmis modellerde bilinmeyen parametre vektori
hakkinda boyle bir 6n bilginin varligini kabul etmek kisitlayici olabilir. Bu nedenle

bilinmeyen p parametre vektori hakkinda v~N (0, 6:21) olmak tizere
B =Aa+v (4.72)
formunda bir 6n bilgi tamimlamak daha esnek bir yaklasim olabilir.

Shiller (1973) ve Terasvirta (1976) ¢alismalari g6z 6ninde bulundurularak
RA = 0 olacak sekilde (p — r) x (p + 1) tipindeki R matrisi
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seklinde tanimlanmistir. Bu durumda (4.72) denkleminde verilen stokastik 6n bilgi
Rv~N(0,52RR") olmak lzere

RB =Rv (4.73))
ifade edilebilir.
Shiller (1973), Rv~N(0, g2I) olmak uizere Theil ve Goldberger (1961)’in

mixed tahmin yontemini kullanarak

fsu = (XX + ARR) "Xy, 1=2 (4.74)

o5

Shiller tahmin ediciyi tanimlamustir. Shiller tahmin edici (4.50) modeli i¢in

EB)=0
Var(B) = ¢2(R'R)™?! (4.75.)

varsayimi altinda (3.14) denkleminden yararlanilarak
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B = (X'X +AR'R)" X'y
= Bsy (4.76.)

lineer Bayes tahmin yontemi ile elde edilebilir.

(4.74) denkleminde tanimlanan Shiller tahmin edicinin gecikmesi
dagitilmis modellerde yeteri kadar iyi sonuclar vermedigi Maddala (1974)
calismasinda iki sayisal 6rnekten elde edilen sonuclar ile ortaya konulmustur.

(4.50) modeli igin (4.73) denkleminde verilen stokastik kisitlar dogru iken

E(B)=0
Var(B) = c2(R'(RR)"1R )™ 4.77))

varsayiminin - saglandigi  kabul edilsin. Bu durumda (3.14) denkleminden

yararlanilarak lineer Bayes tahmin edici

Bz = (X'X + AR'(RR')"*R)" X'y (4.78))

elde edilir (ayrica bkz. Ullah ve Raj, 1979). Bu durumda Gruber (2012)
calismasinda tammlanan Liu tipi tahmin edici, (4.50) modeli igin (4.73)
denkleminde verilen stokastik kisitlar altinda, f EKK tahmin edici ve (4.78)

denklemindeki S5 lineer Bayes tahmin edici kullanilarak

Pur=dp+(1—d)fs, 0<d<1 (4.79))

formunda tanimlanabilir. Liu tipi tahmin edicinin, lineer Bayes tahmin edicinin
6zel bir hali oldugu Gruber (2012) de gosterilmistir.
(4.79)’da tamimlanan Liu tipi tahmin edici igin (4.75) varsayiminin

saglandigi kabul edilirse
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Bir(SHY=dBf+(1—d)Bsy, 0<d<1 (4.80.)

Liu tipi Shiller tahmin edici elde edilir.

4.2.2.2. Teorik Karsilastirma
Bu bélimde Liu tipi Shiller tahmin edici Bolum 1.3.6’da verilen hedef
fonksiyonu altinda PMSE kriterine géren EKK ve Shiller tahmin edici ile teorik

olarak karsilastirilacaktir. B, Bsy ve B.r(SH) tahmin edicileri kullanilarak

~

T =Xp (4.81)
Tsu = XPsu (4.82.)
Tyr(SH) = XByr(SH) (4.83)

kestirimcileri elde edilir. Daha sonra S; = (X'X + AR'R) olmak tzere (1.22),
(1.24), (4.81), (4.82) ve (4.83) denklemleri yardimyla

PMSE(T) =E(T —T)(T -T)'
=o;(1-20)XS7X" + t*allr_, (4.84.)

PMSE(Tsy) = E(Tsy — T)(Tsu — T)
= 02XS; 1SS X + XS SBR'SST X — XS SBR'X
—202tXSy "X — XBB'SSy X' + XBB'X' + t?clilr_, (4.85.)

PMSE (7 (SH)) = E(Tr(SH) = T)(Tr(SH) = T)
=do2(d—2t)XS7X' + (d — 1)?’XBB'X’
+202(1 —d)(d —t)XS; X' — (d — 1)?XBB'SS; X’
—(d — 1)?XS;1SBB' X" + 02(d — 1)2XS; 1SSt X’

+(d — 1)2XS; 'SBB'SS; ' X' + t2ollr_,, (4.86.)
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PMSE matrisleri elde edilir. T, Tsy ve T,r(SH) kestirimcilerinin PMSE

o2(2t—d
— a( ), a, =
A2(d-2)

performanslarimi ~ karsilastirmak icin - ¢ = 12d(2 — d),
02(1— 2t — d? + 2dt), a, = —202(1—d)(d —t) — c2(d — 1)?, a; =
Aoi(d —1)?, a,=2*(d—-1)%, 6§=S;'R'RB, W =S;'R'RS;', A=
(RSTIR +31yey), Zy=XST\X', Z, = XS{UX', Zy = XWX', Z,=X85'X'

olmak Uzere

P, = PMSE(T) — PMSE (T,7(SH))
=2, FayZy + 323 — Az, (4.87)
P, = PMSE (Tyr(SH)) — PMSE(Tsy))
2
=X (ZW +us~'R'AIRS ™ - 56) X' (4.88.)
farklari hesaplanir.
Teorem 4.5. (4.87) denkleminde verilen P; matrisi igin

Ht= % olsun. Bu durumda P; = 0 olmasi icin gerek ve yeter kosul W~ matrisi

2
W matrisinin herhangi bir g-inversi olmak lzere § € R(W) ve S’W‘SS%
olmasidir.
(i) t< % olsun. .Bu durumda P; = 0 olmasi icgin gerek ve yeter kosul F; =
a,Z, +a3Z; ve F,=a,Z,+ a,Z, olmak (Uzere AL.FZ(Fl) <1 esitsizliginin
saglanmasidir.
(iii) t > % olsun. .Bu durumda P; > 0 olmas: igin gerek ve yeter kosul F; =
ayZ, +azZ; ve F, =a,Z; +a,Z, olmak (zere AL.F“(Fg) <1 esitsizliginin
saglanmasidir.
. . d+1 . d+1 . - . .
Ispat: t < - ikena; >0vet > - iken a, > 0 oldugundan P; > 0 olmast igin

gerek ve yeter kosul a3Z; — a,Z, = 0 olmasidir. Bu nedenle asagidaki durumlar

ortaya gikmaktadir:
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2
@it =% iken a; =a, =0 ve P, =asZ;3 —a,Z, = A*(d — 1)2X(%W—
56’)X’ elde edilir. Teorem 1.1’den P; >0 olmas: icin gerek ve yeter kosul

(UT&W—SS’) > 0 olmasidir. Daha sonra Teorem 1.3’tin kullaniimasiyla ispat
tamamlanir.

(i) t <% iken a; >0, @, <0 ve P =F, — F, elde edilir. Teorem 1.4’(in
uygulanmasiyla ispat tamamlanur.

(iii) t > % iken a; <0, a, >0 ve P, = F; — F, elde edilir. Teorem 1.4’0n
uygulanmasiyla ispat tamamlanr.

Teorem 4.6. (4.88) denkleminde verilen P, matrisi icin d > 2t olsun. Bu durumda

P, = 0 olmast icin gerek ve yeter kosul W~ matrisi W matrisinin herhangi bir g-

2
inversi olmak lizere § € R(W) ve §W ™68 < % esitsizliginin saglanmasidir.
(] - - 2
Ispat: Teorem 1.1’den P, >0 olmas: icin gerek ve yeter kosul (%W +
2
uS™IR'A"1RS1 — 56’) >0 olmasidir. u >0 oldugu dikkate alinirsa (%W +

2
uS~'R'ATIRS™1 — 56’) > 0 olmast icin gerek ve yeter kosul (‘;—“W - 56’) >0

olmasidir. Daha sonra Teorem 1.3’tn uygulanmasiyla ispat tamamlanir.

4.2.2.3. Monte Carlo Simulasyonu

Bu boélimde gecikmesi dagitilmis modellerde Liu tipi Shiller tahmin
edicinin performanst Monte Carlo simulasyon calismasiyla incelenecektir.
Simulasyon caligmasinda kullanilacak veri Gretim sireci igin (4.70)-(4.71.b)
denklemlerinden yararlanilacaktir. u; ve v, hata terimleri O ortalamali ve sirasiyla
10 ve 1 varyansh bagimsiz normal rasgele degiskenlerdir. ¢ icin 0.8, 0.9, 0.99 ve
t = 0.5 degerleri secilmistir. Lindley (1971) ve Lindley ve Smith (1972)

calismalarindan yararlanilarak g keyfi bir skaler olmak tzere A’nin tahmini igin
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4 = 9O=XB) (y=XB)
B'RIRB

Ekonometrik olarak anlamli sonuclar elde etmek igin Chanda ve Maddala

tahmini kullanilacaktir (ayrica bkz. Vinod ve Ullah, 1981).

(1984)'de Onerilen U¢ parametre vektord kullanilmistir. Buna goére Deney I’de
kullanilan gecikmeler salinimli dagilim, Deney II’de azalan dagilim ve Deney
[1I’de artip azalan bir dagihm icin Gnerilen parametre vektoridir. Ug deney igin
kullanilan gergek regresyon katsayilar1 Cizelge 4.16’da verilmistir. EKK, Almon,
Shiller ve Liu tipi Shiller tahmin edicilerin pmse degerleri 5000 deneme sonucunda
hesaplanmistir. Sekil 4.1-4.9 tahmin edicilerin ¢ deney tipi icin kestirimci

performanslarini gostermektedir.

Cizelge 4.16. Monte Carlo deneyinde kullanilan gergek parametre degerleri
(Chanda ve Maddala, 1984)

Katsayilar Deney | Deney Il Deney 111
bo 11.60 12.23 1.095
b1 -11.0 10.98 2.620
b2 9.66 10.21 2.263
b3 -9.29 8.65 3.173
b, 8.38 7.61 5.400
b, -6.0 6.45 6.165
b6 7.11 6.44 4.495
b, -4.43 4.69 3.839
b, 5.2 3.99 3.199
b, -3.09 2.66 2751
blO 231 2.00 0.973
b11 -1.16 2.07 -0.131
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3800 4
3600 N
3400 i
3200 -
——ots
8 ——— Almon
g Shiller
Liu type Shiller
2800 i yp
2600 B
2400 i
2200 i
L L L L L L L L L
0 0.1 0.2 03 04 05 06 07 08 0.9 1

Sekil 4.1. ¢ = 0.8 iken Deney | igin elde edilen pmse degerleri

x 10
1.78
1.775 R
177 g
oLs
2 Almon
£ Shiller
Liu type Shiller
1.765 g i
1.76 -
1755 I | | | | | | | I
0 01 0.2 03 04 05 06 07 08 0.9 1

Sekil 4.2. ¢ = 0.8 iken Deney Il igin elde edilen pmse degerleri

5050 Bl
5000 B
——oLs
2 Almon
g Shiller
Liu type Shiller
4950 i yp:
4900 B
I I 1 1 1 1 1 I I
0 01 02 03 0.4 05 06 0.7 0.8 0.9 1

Sekil 4.3. ¢ = 0.8 iken Deney |11 icin elde edilen pmse degerleri
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T T T T T T T T T
2700 4
2600 4
2500 4
——oLs
8 —
2200+ i Liu type Shiller
21001 4
2000 4
1900 4
Il Il Il Il I Il Il
0 01 02 03 0.4 05 06 07 08 0.9 1

Sekil 4.4. ¢ = 0.9 iken Deney | igin elde edilen pmse degerleri

——oLs
Almon
Shiller
Liu type Shiller

1702 B

17+ -

1.698 - -

1.696 I I L L L L L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Sekil 4.5. ¢ = 0.9 iken Deney Il icin elde edilen pmse degerleri

49001 B
——ots
8 ——— Almon
g Shiller
Liu type Shiller
4850} i 2
48001 B
& L L L L L L L
0 0.1 0.2 03 04 05 06 07 08 0.9 1

d

Sekil 4.6. ¢ = 0.9 iken Deney |11 icin elde edilen pmse degerleri
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3600 B
——oLs
2 —— Almon
g 350 Shiller
Liu type Shiller
3500 -
1 I I 1 1 I I
0 0.1 02 03 0.4 05 0.6 07 0.8 0.9 1

Sekil 4.7. ¢ = 0.99 iken Deney | igin elde edilen pmse degerleri

1950 A
1900 =
oLs
2 Almon
£ Shiller
1850 Liu type Shiller
18001 B
1 I | | | | | | I

L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Sekil 4.8. ¢ = 0.99 iken Deney Il igin elde edilen pmse degerleri

1550 -
15001 < |——os
2 Almon
g Shiller
1450 = Liu type Shiller
1400 B
1350 -
It I I 1 1 1 1 1 I I
0 01 02 03 0.4 05 06 0.7 0.8 0.9 1

Sekil 4.9. ¢ = 0.99 iken Deney |11 igin elde edilen pmse degerleri
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Sekil 4.1-4.9 dikkate alindiginda Liu tipi Shiller tahmin edicinin genellikle
EKK, Almon ve Shiller tahmin ediciden daha iyi performans sergiledigi
gorulmektedir. ¢ degerinde bir artis s6z konusu oldugu zaman tahmin edicilerin
pmse degerleri genellikle azalmaktadir. Bu durum agiklayici degiskenler arasindaki
korelasyon degerindeki artisin tahmin edicilerin Kkestirimci performanslarin
artirdigint gostermektedir. Simulasyon sonuglarindan cikarilacak bir diger sonug
ise ¢ arttikca ¢oklu i¢ iliski probleminin EKK, Almon ve Shiller tahmin ediciler
tizerindeki etkileri artmaktadir. Ote yandan Liu tipi Shiller tahmin edici ¢oklu i¢
iliskinin artigindan daha az etkilenmektedir. Bu nedenle gecikmesi dagitilmig
modellerde coklu i¢ iliski probleminin etkilerini gidermek icin EKK, Almon ve
Shiller tahmin edicinin yerine Liu tipi Shiller tahmin edici kullanilabilir.

Uc deney tipi icin de Liu tipi Shiller tahmin edici farkl parametre degerleri
kullanilarak EKK ve Almon tahmin ediciden daha iyi sonuglar vermistir. Liu tipi
Shiller tahmin edicinin Shiller tahmin ediciye tstunliigl ise genellikle 0 < d < 0.9
arahiginda gerceklesmektedir. Sekillerden goruldugli Uzere hangi d degerinin
kullanildigi ¢ok 6nemli degildir. Cunki pek ¢ok d degeri igin Liu tipi tahmin
edicinin performans: kullanilan diger tahmin edicilerin performansindan usttnddr.
Kullanilan gecikme katsayis1 tdrlerine goére sonuglar yorumlanacak olursa en
yuksek pmse degerleri azalan katsayilar (Deney Il katsayilari) kullanildiginda elde
edilmistir. Buradan EKK ve Almon tahmin edicilerin azalan gecikme katsayilar:
kullanildiginda  yeterince iyi tahminler vermedikleri sonucuna ulasilabilir.
Genellikle Liu tipi Shiller tahmin edicinin gecikmeleri salimmli parametre dagilim
katsayilar1 kullanildiginda (Deney | katsayilari) verdigi sonuglar, gecikmeleri artip
azalan parametre dagilim katsayilart kullanildiginda (Deney I1Il) elde verdigi

sonuglardan daha iyidir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada lineer regresyon modellerinde kullanilan yanli tahmin
edicilere bayesyen yaklasim ve tahmin edicilerin farkl: kayip fonksiyonlar: altinda
karsilastirilmas: konular ele alinmastir.

Bayes tahmin ediciler istatistigin hemen hemen tiim alanlarinda ve pek ¢ok
ekonometrik ¢alismada yogun bir bigimde kullaniimaktadir. Bilinmeyen regresyon
parametreleri hakkinda yardimci bilgiler mevcut oldugunda parametre tahmini
yapmanin en etkili yollarindan biri regresyona bayesyen yaklasimi kullanmaktir.
Bayesyen yaklasimda parametre olasilik dagilim: olan bir rasgele degisken gibi
disundlmektedir. Bu dogrultuda parametre igin bir olasilik dagilim: belirlenir.
Bilinmeyen parametre vektoriniin olasihk dagilimi degistirilerek farkli Bayes
tahmin ediciler elde edilebilir. Bu nedenle Bayes tahmin ediciler regresyondaki pek
cok tahmin ediciyle dogrudan iliskilidir. Bayes tahmin edicinin bu 6zelligi, bu
tahmin edicilerin Bayesyen yaklasimla elde edilmesine olanak saglamistir.

Tahmin edicilere bayesyen yaklasim boluminde cesitli kaynaklarda ele
alinan ridge tahmin ediciye bayesyen yaklasim ve Stein-rule tahmin ediciye
bayesyen yaklasim konular1 incelenmistir. Bunun yaninda MR, RR, Liu, AO ve iki
parametreli tahmin edicilere bayesyen yaklasim ilk kez bu calismada ortaya
konulmustur.

Karsilagtirmalar bolimi icin lineer regresyon modelinde ve gecikmesi
dagitilmis modelde kullanilan tahmin ediciler farkli kayip fonksiyonlar1 altinda
karsilastirilmigtir. Ayrica bu modeller igin yeni tahmin ediciler tanimlanarak
performanslar: incelenmistir.

Ilk olarak AO tahmin edici ve EKK tahmin edici EBLF altinda risk
kriterine gore teorik olarak karsilastirilmistir. Bu karsilastirmada AO tahmin
edicinin EKK tahmin ediciden EBLF altinda risk kriterine gére her zaman daha iyi

oldugu gortlmastir. Bunun yaninda karsilastirmada elde edilen teorik bulgu bazi
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Ozel durumlar icgin incelenmistir. Buradan elde edilen teorik sonuglar genis
kapsamli bir Monte Carlo simiilasyon calismasiyla desteklenmistir.

Genel lineer regresyon modeli icin lineer kisitlar altinda FGRR tahmin
edici tanimlanmustir. Yeni tanimlanan bu tahmin ediciye bayesyen yaklasim
konusu ele alinarak FGRR tahmin edicinin bir uygulanabilir genellestirilmis kisith
Bayes tahmin edici oldugu gosterilmistir. Sonraki asamada FGRR tahmin edicinin
teorik performans: MSE kriterine gore kisitlar dogru iken ve kisitlar dogru degil
iken incelenmistir. Teorik sonuclar Monte Carlo simulasyonu ile desteklenmistir.

Bayesyen tahmin ediciler ve yanli tahmin ediciler ekonometrik modellerde
yaygin bir bicimde kullaniimaktadir. Bu nedenle ¢alismanin ilerleyen boltimlerinde
gecikmesi dagitilmis modellerde Almon iki parametreli tahmin edici tanimlanip
teorik sonuclara yer verilmistir. Teorik sonuglar sayisal 6rnek ve Monte Carlo
simulasyon calismast ile desteklenmistir.

Gecikmesi dagitilmis modellerde Liu tipi Shiller tahmin edici tamimlanarak
bu tahmin edicinin hedef fonksiyonu altinda PMSE kriterine gore kestirim
performans: teorik olarak incelenmistir. Daha sonra teorik bulgular ekonometrik
olarak anlamli sonuclar elde etmek icin U¢ tip gercek parametre vektori
kullanilarak Monte Carlo simiilasyon ¢alismas: yardimiyla incelenmistir.

Bu calismada tahmin edicilere bayesyen yaklasim konusunda kapsamli bir
inceleme yapilmistir. Bayesyen tahmin edicilerle iligkili yeni tahmin ediciler
tanimlanip bu tahmin edicilerin performanslart teorik ve uygulamali olarak
incelenmistir. Gelecekte farkli modeller icin yeni bayesyen tahmin ediciler
tanimlanip bu tahmin edicilerin ézelliklerini incelemek planlanmistir. Ayrica bu
calismada kullanilan EBLF kriteri, hedef fonksiyonu altinda PMSE kriteri gibi
kriterler kullanilarak farkli modeller icin bu tahmin edicilerin performanslarin

ortaya koymak planlanmustir.
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