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Model parametrelerinin tahmini ve modelde yer alacak degiskenlerin se¢imi
regresyon analizinin 6nemli konularindandir. Son yillarda, hem parametre tahmini hem
de modeldeki degiskenlerin se¢cimini esanli olarak yapabilen daraltici (shrinkage) tahmin
ediciler 6n plana c¢ikmaktadir. Bu tahmin ediciler belli 0Ozelliklerine gore
gruplandirilmistir. Bu calismada daraltici tahmin edicilerden olan Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator (En Kiigiik Mutlak Daralma-LASSO) tahmin edicisi
ele alinmistir. LASSO tahmin edicileri degisken se¢iminde tutarli olmadigindan oracle
ozelligine sahip degildir. Bu nedenle, literatiirde uyarlanmis (adaptive) LASSO
(ALASSO) tahmin edicisi 6nerilmistir. Ancak bu tahmin ediciler aykir1 deger(ler)e karsi
duyarhidir. Bu baglamda dayanikli ALASSO tahmin edicileri literatiirde M-tahmin
edicilerine dayali olarak gelistirilmektedir. Bu ¢alismada, literatiirde var olan Huber ve
Tukey’in p ve Y fonksiyonlarina dayali dayaniklt ALASSO tahmin edicilerine alternatif
olarak Cauchy, Andrews, Fair, Welsch, Lojistik ve Talwar’in p ve i fonksiyonlari
kullanilarak dayanmikli ALASSO tahmin edicileri ele alinmigtir. ilgili tiim tahmin
edicilerin performanslari simiilasyon g¢aligmasi yardimiyla karsilagtirilmistir. Tahmin
edicilerin performanslarini karsilastirmak i¢in Hata Kareler Ortalamas1 (Mean Squared
Error-MSE), On Kestirim Hata Kareler Ortalamasi (Mean Squared Prediction Error-
MSPE) kriterleri kullanilmistir. Ayrica, ele alinan dayanikli ALASSO ydntemlerinin
model se¢cim dogruluklari da o6l¢iilmiistiir. Simiilasyon caligmasina ek olarak, biri
literatiirdeki hazir veri, bir digeri arastirmaci tarafindan derlenen veri olmak tizere iki

farkli reel veri i¢in uygulama yapilmistir.

Anahtar Sozciikler: LASSO, M-tahminci, Dayaniklt ALASSO, Simiilasyon.
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ABSTRACT
ROBUST LASSO FOR MODEL SELECTION AND APLICATIONS

Begiim YENILMEZ

Department of Statistics
Programme in Theory of Statistics
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, August 2020
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Siikrii ACITAS

Estimation of model parameters and selection of variables in the model are
important issues in regression analysis. In recent years, shrinkage estimators, which can
simultaneously make parameter estimation and selection of variables in the model, come
to the fore. These estimators are grouped according to their specific characteristics. In this
study, Least Absolute Shrinkage and Selection Operator-LASSO estimator, which is one
of the shrinkage estimators, is discussed. Since LASSO does not have oracle feature, the
adaptive LASSO (ALASSO) estimator has been proposed in the literature. However,
these estimators are sensitive to the outliers. In this context, robust ALASSO estimators
are developed in the literature based on M-estimators. In this study, robust ALASSO
estimators are considered using the p and 1 functions of Cauchy, Andrews, Fair, Welsch,
Logistics and Talwar as an alternative to the robust ALASSO estimators based on the p
and Y functions of the Huber and Tukey existing in the literature. The performances of
these estimators are compared via a simulation study. For comparing the performance of
the estimators, Mean Squared Error (MSE) and Mean Squared Prediction Error (MSPE)
criteria are used. Furthermore, model selection accuracies of the methods are measured.
In addition to the simulation study, two different real data, one of is available in the

literature and the other is compiled by the researcher, are applied.

Keywords: LASSO, M-estimator, Robust adaptive LASSO, Simulation.
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1. GIRIS

Dogrusal regresyon modeli; yanit degisken, agiklayici degisken(ler) ve bilinmeyen
regresyon parametrelerinden olusan yapilardir. Agiklayici degiskenin tek oldugu dogrusal
regresyon modeli, basit dogrusal regresyon olarak adlandirilirken birden fazla agiklayici
degisken i¢eren dogrusal regresyon modeli ¢oklu dogrusal regresyon olarak adlandirilir.

p tane agiklayici degiskene sahip dogrusal regresyon modeli

y=Xp+¢ (1.1)
seklinde ile ifade edilir. Burada,
Y1 Toxgn o xyp Bo €1
1 <
el i B S e O 2 G (P
Yn 1 xp o Xy By &n

olup, y,nx1 boyutlu yant vektorii, X, nx(p + 1) boyutlu aciklayict degiskenlerin
matrisi, B, (p + 1)x1 boyutlu parametre vektorii ve € da nx1 boyutlu rastgele hata

vektori olarak adlandirilir.

Regresyon analizi, bilinmeyen regresyon parametrelerini tahmin ederek, uygun
modeli olusturmak amaciyla yapilir. Literatiirde, regresyon katsayilarinin tahmini i¢in
cesitli yontemler mevcuttur. Bu yontemlerden en sik kullanilani, En Kii¢iik Kareler
(Least Square Method-LS) yontemidir. LS tahmin edicileri, hata kareler toplaminin
parametrelere gére minimum yapilmasiyla elde edilir. LS tahmin edicisinin
bulunabilmesi i¢in hata terimlerinin 0 ortalamali ve sabit bir ¢ varyansa sahip oldugu

varsayilir.
Esitlik (1.1)’de verilen dogrusal regresyon modeli i¢in hata kareler toplami1
S=W-XB)'(y—-XB) (1.2)
olarak ifade edilir. $’nin § parametresine gére minimum yapilmasiyla ilgili LS tahmin
edicisi,
Bis=X'X)"'X'y (1.3)
seklinde elde edilir. B, tahmin edicisinin varyansi,

Var(B.s) = (X'X)to? (1.4)

dir.



LS tahmin edicileri, Gauss-Markov Teoremi geregince en iyi dogrusal yansiz
tahmin edicilerdir (Best Linear Unbiased Estimator — BLUE). Bunun anlami, LS tahmin
edicilerinin yansiz tiim dogrusal tahmin ediciler sinifi igerisinde en kiigiik varyansa sahip

olmasidir. Bu durum, f parametre vektoriiniin herhangi dogrusal ve yansiz bir tahmin

edicisi B olmak iizere

B = Ay, E(ﬁ) =p ve Var(BLS) < Var(ﬁ)
seklinde de ifade edilebilir. Burada, A uygun boyutlu bilinen reel sayilarin bir matrisidir.

Esitlik (1.1) de verilen dogrusal regresyon modelinde f8 parametre vektoriini
tahmin etmek i¢in siklikla kullanilan bir diger yontem de En Cok Olabilirlik (Maximum
Likelihood Estimator-ML) yontemidir. ML tahmin edicisinin bulunabilmesi i¢in model

(1.1)’de hata terimlerinin normallik varsayimini dayanikliasi gerekmektedir. Normallik
varsayimi, &; LN (0, 0%) seklinde ifade edilir. Burada, iid (independetly and identically

distributed) bagimsiz ve ayni dagilimli anlaminda kullanilmistir.

Normallik varsayimi altinda B parametresi i¢in en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi,

Bu, = X' X)Xy (1.5)
seklinde hesaplanir. Normallik varsayimi altinda LS ve ML tahmin edicileri esittir, bir

bagka ifade ile

=)
<
=

Il
=)
—
N

esitligi saglanir.

Burada belirtmek gerekir ki, X matrisinde c¢oklu dogrusal baglanti
(multicollinearity) problemi varsa LS tahmin edicisi yansiz olmasia karsin biiyiik
varyansa sahiptir, bkz. Montgomery ve ark. (2013). Bu gibi durumlarda farkli tahmin

edicilerin kullanilmas1 gerekmektedir.

1.1. Model Secim Kriterleri

Dogrusal regresyon modelinde, baslangigta modelin yapisinin 1iyi bilindigi
varsayilir. Ancak, bazi aciklayict degiskenlerin model iizerinde onemli bir etkisi
olmayabilir. Bu durumda, uygun agiklayici degiskenlerin belirlenmesi gerekir. Bu islem
degisken sec¢imi olarak adlandirilir. Degisken se¢imi problemi, alt kiime modellerinin

olusturulmasi ve hangi alt kiimenin digerlerinden daha iyi sonuglar verdiginin

2



belirlenmesi ile ilgilidir (Montgomery ve ark., 2013). Model i¢in uygun agiklayici

degiskenlerin belirlenmesi, modelin tahmin performansini da etkiler (Zou, 2006).

Regresyon modelinde degisken se¢imi igin birgok yontem kullanilmaktadir.

Bunlardan en yaygin olarak kullanilanlar1 asagida kisaca 6zetlenmistir.

1.1.1. Belirlilik katsayisi (RIZ,)
p degiskenli alt kiimeler icin (pr_ll) sayidaki alt kiime modellerini karsilagtirmak ve

modelin yeterliligini belirlemek amaciyla kullanilan belirlilik katsayisi (RIZ,) Esitlik

(1.7)’de sunulmustur:

R2 = SSReg(p) —1— SSRes(p)

1.6
p SSy SSy (16)

Burada, Speg Ve SSges regresyon ve artik kareler toplamidir. Rj degeri biiyiik olan model
uygun model olarak belirlenir (Montgomery ve ark., 2013).

1.1.2. Diizeltilmis (Adjusted-Pseudo) R7;;

p degiskenli model icin diizeltilmis R3, ; Esitlik (1.8)’de sunulmustur:

2o 1) Sep)

—1
w=7) s, n_p)(1 — R2). (1.7)

Rjdj:1_<

R3, j » modele eklenen yeni bagimsiz degigkenleri bir bakima Rzz, ile cezalandirir. R3, :

degeri biiyiik olan model uygun model olarak belirlenir (Montgomery ve ark., 2013).

1.1.3. Mallows’un C), istatistigi

Bu kriter Esitlik (1.9)’da sunulmustur:

C. = SSRes(p) _

D 52 n + 2p. (1.8)

Burada, 62, ¢?’nin bir tahmin edicisidir. Bulunan alt kiime modelleri arasindan Cyp
degeri minimum olan model uygun model olarak kabul edilir. 2, ¢%’nin iyi bir tahmin

edici olmalidir. Bu durumu saglayabilmek i¢in tam modelin hata kareler ortalamasi SSges

kullanilabilir (Mallows, 1973).

1.1.4. Akaike bilgi kriteri (Akaike Information Criteria -AIC)
Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Esitlik (1.10)’da sunulmustur:



+ 2p. (1.9)

AIC = ~2In(L(R)) + 2p = nin <_55R:<P))

AIC, modelin beklenen entropisini maksimize etme mantigina dayalidir. Modele

yeni eklenen bagimsiz degiskenlerin SSRes ’te olusturdugu azalmanin tatmin edici olup

olmadig1 arastirilir (Akaike, 1973).

1.1.5. Bayesian bilgi kriteri (Bayesian Information Criteria-BIC)
Bayesian Bilgi Kriteri (BIC), Esitlik (1.11)’de sunulmustur:
BIC = —2In(L(B)) + pIn(n). (1.10)

BIC, orneklem boyutu arttikca AIC’ye gore daha ciddi bir cezalandirma uygular
(Weasserman, 2000; Raftery, 1995).

Model secim kriterleri de LS yontemi {izerine kurulu oldugundan, model se¢iminde
dayanikli yontemleri kullanmak iyi bir alternatif olabilir. Literatiirde, yukarida ele alinan
model se¢imi kriterlerinin dayanikl versiyonlar: siklikla calisiimistir. Ornegin, dayamkl
coklu belirlilik katsayis1 Renaud, Pia ve Feser (2010) tarafinda 6nerilmistir. Mallows’un
C, istatistiginin dayanikli versiyonu Ronchetti ve Staudte (1994) tarafindan ele alinmustir.
Robut AIC ve BIC ise sirasiyla Ronchetti (1985) ve Machado (1993) tarafindan literatiire

kazandirilmstir.

1.2. Daraltic1 (Shrinkage) Tahmin Edicileri

Daraltict tahmin yontemleri, genellikle agiklayict degiskenlerin iligkili olmas1 bir
baska ifade ile ¢oklu dogrusal baglanti problemi olmasi durumunda tercih edilen
yontemlerdendir. Bu tahmin ediciler yanlh olup, LS tahmin edicisine gore daha diisiik
varyansa sahiptir. Bir baska anlatimla, hata kareler ortalamasi (mean squared error —
MSE), LS tahmin edicisinden daha diisiik olmaktadir. Bu kapsamdaki tahmin edicilere,
Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan onerilen ridge tahmin edicileri ve LASSO tahmin
edicileri (Tibshirani, 1996) 6rnek olarak verilebilir. Frank ve Friedman (1993) bu her iki
tahmin ediciyi de iceren daha genel olan bridge tahmin edicisini tanimlamislardir. Bu
asamada genel gosterime sahip olmasindan dolay1 bridge tahmin edicisi kisaca tanitilacak
ve sonrasinda bridge’in 6zel hali olarak ele alinabilecek ridge ve LASSO yontemlerinden

bahsedilecektir.



1.2.1. Bridge Tahmin Edicisi

Regresyon katsayilarinin tahmini i¢in cezali LS ve cezali olabilirlik modelleri son yillarda
siklikla ¢alisilmaya baslanmistir. Bridge tahmin edicileri de bu 06zellige sahip olup,
X nxp boyutlu agiklayict degiskenlerin matrisi, y nx1 boyutlu yanit vektorii olmak tizere
y > 0 sabiti igin L, normuyla cezalandirilmig amag fonksiyonu kullanilarak parametre

tahmini yapilir (Frank ve Friedman, 1993).

Bridge tahmin edicisi, Esitlik (1.2)’de verilen hata kareler toplaminin

14
Z|,8j|ySt, A>0 (1.11)
j=1

kisit1 altinda B parametresine gére minimum yapilmasiyla bulunur. Bir bagka ifade ile
bridge tahmin edicisi,

p
Bsriage = argmin y ( —~ XB)'(y ~ XB) + 18" (1.12)
=1

J
minimizasyon probleminin ¢éziimii olarak elde edilir (Fu, 1998).

Bridge tahmin edicisinin dayanikli versiyonu da Arslan (2016) tarafindan

Onerilmistir.

Esitlik (1.13)’de y = 2 alinmast durumunda ridge tahmin edicisi elde edilir. Bir

baska ifade ile ridge tahmin edicisi

4
Briage = argmin | (v = XB)' (v = XB) +1 ) | (113)
j=1

minimizasyon islemi sonucunda elde edilen tahmin edicidir (Hoerl ve Kennard, 1970).
Amag fonksiyonu konveks yapida ve tek ¢6ziime sahiptir. Ridge tahmin edicileri analitik

olarak da bulunabilmektedirler. Esitlik (1.13) ¢oziildiigiinde
ﬁRidge = (X'X+M)_1X')' (1.14)

seklinde bulunur. Burada, A > 0 yan (bias) ya da ridge parametresi olarak adlandirilir, I
da uygun boyutlu birim matristir. 8 Ridge yanl bir tahmin edicisidir. Ayrica, B Ridge

tahmin edicisinin varyansi



Var(Briage) = X'X + AD'X'X(X'X + A '0? (1.15)
g

dir. Ridge tahmin edicisinin MSE’sinin LS tahmin edicisinin MSE’sinden daha kiigiik
oldugu gosterilebilir, bkz. Montogmery ve ark. (2013).

Ridge tahmin edicilerinin dayanikli versiyonlar1 son yillarda yogun olarak ¢alisilan
bir konudur, bkz. Arslan ve Billor (2000), Maronna (2011), Filzmoser ve Kurnaz (2018)
ve Acitas ve Senoglu (2019).

Esitlik (1.12)’de y = 1 alinmast durumunda LASSO tahmin edicisi elde edilir.
Bir bagka ifade ile LASSO tahmin edicisi

p
Buasso = argmin (v — X8 (v = XB) +2 ) |5 (1.16)
=

minimizasyon islemi sonucunda elde edilen tahmin edicidir.

LASSO tahmin edicisi, Tibshirani (1996) tarafindan 6nerilmis olup Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator (En Kiiciik Mutlak Daralma) ifadesinin bag

harflerinden olusmaktadir.

LASSO yonteminde, baz1 parametreler sifir olarak tahmin edilir ve bunun bir
sonucu olarak es zamanli olarak degisken se¢imi de yapilmis olur. LASSO tahmin edicisi
Boliim 2’de detayli olarak ele alinacaktir. Bir tahmin edici, model se¢iminde tutarli ve
asimptotik olarak yansiz ise Oracle 6zelligine sahiptir. LASSO tahmin edicisi, Oracle
ozelligine sahip olmadigi i¢in uyarlanmis (adaptive) LASSO (ALASSO) tahmin edicisi
onerilmistir, bkz. Zou (2006). ALASSO tahmin edicisi hem parametre tahminini hem de

model se¢imini esanli olarak yapan bir yontemdir.

Aciktir ki, burada kisaca deginilen model se¢im kriterleri genel olarak LS
yontemine dayalidir. Fakat veri grubunun aykir1 degerlere sahip olmasi ya da hata
terimlerinin normal dagilima sahip olmamasi durumunda LS yontemi optimal degildir.
Bu gibi durumlarda, LS yontemine alternatif olarak dayanikli (robust) yontemler
kullanilmasi 6nerilmektedir (Maronna ve ark., 2006). Dayanikli tahmin yontemleri i¢inde
Huber (1964) tarafindan onerilen M-tahmin edicisi siklikla kullanilmaktadir. M-tahmin

edicisi, hata kareler toplam1 yerine hatalarin bir fonksiyonunun parametre(ler)e gore



minimum yapilmasi mantigina dayanir. Bir bagka ifade ile 8 parametresi i¢in M-tahmin
edicisi

By = arglgnin p(y —XB) (1.17)

olarak ifade edilir. Burada, p fonksiyonunun uygun secilmesiyle aykirt degerlerin etkisi
azaltilir ve sonugta elde edilen tahmin edici dayaniklt olur. Dayanikli yontemler
kapsaminda Huber’1n, Tukey’in, Andrew’in, Fair’in, Welsch’in 6nerdigi p fonksiyonlari
vardir, bkz. Jureckova ve Picek (2006). Dayanikli istatistiksel yontemler hakkinda detayl
bilgi i¢in bkz. Maronna ve ark. (2006).

Dayanikli LASSO yontemlerinin gelistirilmesi de son yillardaki popiiler konular
arasmdadir. Ornegin, Owen (2007) M-tahmin edicilerine dayali olarak dayamkli LASSO
tizerinde ¢alismistir. LASSO yonteminde amag fonksiyonunda hata kareler ortalamasi
toplam1 yerine en kiiclik mutlak sapma (least absolute deviation — LAD) kullanarak LAD-
LASSO, Wang ve ark. (2007) tarafindan Onerilmistir. LAD, dayanikli regresyonda
ozellikle y-yonlii aykirt degerlerin etkisini azaltmak i¢in kullanilan yontemlerden biridir.
Arslan (2012) agirliklandirilmis LAD-LASSO tahmin edicisini onerimistir. Li ve ark.
(2011) de M-tahmin edicilerine dayali olarak dayaniklt LASSO yontemi onermislerdir.
Lambert-Lacroix ve Zwald (2011) dayanikli LASSO yontemini Huber’in p fonksiyonunu
dayali olarak onermislerdir. Smucler ve Yohai (2015) MM tahmin edicilerine dayali
olarak dayanikli LASSO yontemi gelistirilmistir. Benzer olarak, Chang ve ark. (2018) de
dayanikli LASSO yontemini Tukey’in p fonksiyonuna dayal1 olarak ¢alismislardir.

Bu tez ¢alismasinda, son yillardaki yaygin kullanimi1 ve parametre tahmin yaparken
es zamanli olarak da model se¢cimi yapma 6zelligi olan LASSO y6nteminin baz1 dayanikli
versiyonlari ele alinmistir. Tez ¢alismasinin amaci ise, Chang ve ark. (2018) tarafindan
onerilen yontemin farkli p fonksiyonlar1 kullanilarak elde edilen dayanikli LASSO
yontemlerinin model se¢imindeki performanslarinin karsilastirilmasidir. M-tahmin
edicileri, y-yonlii aykir1 degerlere kars1 dayanikli iken x-yonlii aykirt degerlere dayanikli
degildir. ¥ = p’ olmak tizere, sifira azalan (redescending) 1 fonskiyonlar1 her iki yonlii
aykirt degerin etkisini azaltma yetenegine sahiptir (Rousseeuw ve Yohai, 1984; Yohai,
1987). Bu nedenle, tez calismasinda iliml (soft) ve kesin (hard) sifira azalan y

fonksiyonlar1 tercih edilmistir. Elde edilen bulgu ve yontemlere dayali olarak, ilk kez bu



tez ¢alismasinda kullanilacak olan, 2019 yili BIST100 dahil olmak iizere 5 farkli borsa

endekslerinden olusan veri seti lizerinde uygulama yapilmistir.

Tezin ilerleyen boliimleri su sekilde organize edilmistir. Boliim 2°de LASSO ve
ALASSO tahmin edicileri kisaca 6zetlenmis ve oracle 6zelligi ifade edilmistir. Boliim
3’te dayanikli ALASSO ele alinmig M-tahmincileri kullanilarak elde edilen ALASSO
tahmin edicilerinden ve ¢0ziim tekniklerinden bahsedilmistir. Bolim 4’te farkl
senaryolar altinda LASSO, ALASSO ve Huber, Tukey, Andrews, Fair, Cauchy, Welsch,
Lojistik ve Talwar’a ait p ve 1 fonksiyonlar: ile elde edilen dayamikli ALASSO
tahminlerinin yer aldigir simulasyon sonuglari ve yorumlar1 verilmistir. Boliim 5°te iki
farkli uygulama yapilmistir. Birinci uygulamada Akbilgic (2011) verileri kullanilmus,
ikinci uygulamada ise 2019 yili BIST100 dahil olmak tizere 5 farkli borsa endeksinden
olusan veri seti tlizerinde uygulama yapilmistir. Boliim 6°da elde edilen sonuglar ifade

edilmistir.



2. LASSO TAHMIN EDICISi

LS ve ridge tahmin edicilerinin tahmin giiciiniin yliksek oldugu bilinmektedir. Fakat
tahmin silirecinde bazi problemler ortaya ¢ikmaktadir. Ridge tahmin edicisi, katsayilar
daraltan bir tahmin edici olmasi yoniiyle daha kararlhidir. Fakat, regresyon katsayilarini
sifira daraltamadigi i¢cin modelin yorumlanmasini zorlastirir. Bu nedenle, tahmin
dogrulugu elde etmek amaciyla bazi katsayi degerlerinin sifira daraltilmasi s6z konusu
olabilir. Bu islem yapildiginda varyans degeri kiiclilecek, fakat diger taraftan yan
acisindan bir sapma ortaya ¢ikacaktir. Ortaya ¢ikan bu sonug, tahmin dogrulugu agisindan
daha giivenilir oldugundan yansizlik 6zelligi bu tahmin ediciler i¢in goz ardi edilebilir
(Kiiciik, 2019). Tibrishiani (1996) tarafindan onerilen LASSO yontemi, baz1 katsayilari
sifira daraltarak parametre tahmini yapma yaninda model se¢imini de esanli olarak yapar.
Asagida, LASSO yontemi genel hatlari ile anlatilmigtir.

Esitlik (1.1)’deki dogrusal regresyon modeli

14
Yi =,30+inj,3j+ei (2.1)
j=1
=Bo+xif+ & i=12,..,n (2.2)

seklinde de ifade edilebilir. Burada, x; = (x;1, Xi2, ..., Xjpp)" dir.

LASSO tahmin edicisinde, ridge regresyonda da oldugu gibi aciklayici
degiskenleri standartlastirilir, yanit degiskenleri ise merkezilestirilir. Bir bagka ifade ile

aciklayici degiskenler i¢in

yanit degisken icin

i:0

3=

n
i=1
olacak sekilde gerekli doniisiimler yapilmalidir.

LASSO tahmin edicisi



S=0-XBY O —XB) = ) (i~ xiB)? @3

hata kareler toplaminin

p

Z|ﬁj| <t (2.4)

=1

kisit1 altinda B ya gére minimize edilmesiyle elde edilir. Lagrange carpanlar1 yontemi

kullanilarak, Esitlik (2.3)-(2.4)’te verilen kisitli optimizasyon problemi
n 14
BLasso = arglrznin Z()’i —xiB)?* + AZlﬁjl (2.5)
i=1 j=1

olarak kisitsiz optimizasyon problemi ile ifade edilmis olur. Burada, A ayar (tuning)

parametresidir.

LASSO, LS tahmin edicisi olan B, ‘yi 0 degerine daraltabilir. Bu nedenle baz1 j
degerleri i¢in 3&)550 = Oolabilir(j = 1, 2,---,p). Bu sekilde degisken se¢imi yaptig1 gibi

1yi tahmin sonugclar1 elde ettigi de simiilasyon ¢aligsmalarinda goriilmiistiir (Fu, 1998).

2.2. LASSO Tahmin Edicisinin Hesaplanmasi

Aciktir ki, Esitlik (2.5)’te verilen minimizasyon problemi analitik olarak
coziilemez. Bu durumda, gesitli niimerik yontemler/algoritmalar kullanilmaktadir. Bu
yontemlerden en sik kullanilani En kiiciik a¢1 regresyon ve daraltict (Least Angle
Regression and Shrinkage — LARS) algoritmasidir (Efron ve ark., 2004). Bu tez
calismasinda ise Chang ve ark. (2018) calismasinda kullanilan hizlandirilmig proksimal
gradyan (Accelerated Proximal Gradient — APG) algoritmasindan yararlanilmigtir. Bu

baglamda, asagida APG algoritmasi anlatilmistir.

2.2.1. APG algoritmasi

LASSO tahmin edicisi, tanimindan da gorildiigii gibi, ilgili parametreye gore bir
minimizasyon problemi ile ifade edilmektedir. Bu kapsamda, APG algoritmas1 kullanilabilir
(Beck ve Teboulle, 2009). Bu baglik altinda APG algoritmasi ve onun 6nciilii olan proksimal
gradyan (Proximal Gradient-PG) yontemi Chang ve ark. (2018) ¢aligmas1 temel alinarak

anlatilmistir.
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Ilgili minimizasyon problemi f:R™ — R differansiyellenebilir konveks (disbiikey)

fonksiyon ve g: R™ — (—o0, 00] diizgiin-yar siirekli digbiikey fonksiyon olmak iizere ilgili
islem:

argmin{F (x) = f(x) + g(x)}

(2.6)
seklindedir. Bu minimizasyon siirecinin LASSO i¢in uyarlanmis hali,
fB) = lly — XBII> ve g(8) = AlIBlly
olarak ifade edilir. Burada, ||-||; L; normudur. Gradient ve proksimal sirasiyla;
VB =X"(XB—y) (2.7)
: 1 2
prox,g(8) = argmin{llzll, + 5 Iz = B} = $:.(6) 238)

seklindedir.

Proksimaldeki S;;(B) ayarlanabilir baslangi¢c fonksiyonudur (Soft Thresholding
Function) ve Donoho ve Johnstone (1994) tarafindan;

v—A,v>41
Sac(B) = {0 vl <2 (2.9)
v+ ,v<A

olarak ifade edilmistir. Duabechies ve ark. (2004) tarafindan PG yontemi su sekilde ifade
edilir.

Br+1 = Saek (B — X" (X B — ¥)) (2.10)

Burada uygun se¢ilen adim boyutu 0 < ¢, < 1/L seklindedir. L, V f i¢in Lipschitz sabitidir

PG yontemindeki yakinsama oraninin arttirtlmasi igin Beck ve Teboulle, (2009)
tarafindan APG yontemi Onerilmistir. APG yontemi de PG yontemi gibi hesaplama

kolayligina sahip olup global yakinsama orani sunar. APG yontemini LASSO ¢6ziimii igin
kullanmistir. Bu baglamda,

~ k—1
Br = Bx +m(ﬁk — Br-1) (2.11)
Br+1 = SAtk(Ek — e XT(XBy — }’)) (2.12)

olarak alinmistir. Burada, yine uygun segilen adim boyutu 0 < t, < 1/L seklindedir. Ayrica,

PG ve APG yontemleri sirasiyla Iterative Soft Thresholding Algorithm (ISTA) ve Fast ISTA
(FISTA), olarak da bilinmektedir (Chang ve ark., 2018).
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2.2. Ayar Parametresinin Secimi

LASSO yontemiyle regresyon parametrelerinin tahmin edilmesi i¢in ayar (tunning)
parametresinin optimal degerinin belirlenmesi gerekir. Bu amagcla siklikla genellestirilmis
capraz gegerlilik (cross-validation — CV) metodu kullanilmaktadir. 4 deger dizisi
olusturulduktan sonra her bir x degeri i¢in CV hata degeri hesaplanir. En kiigiik CV
hatasini veren A degeri optimal deger olarak alinir. A dizisi,

X;,
Aoy = maxM 2.13)
Ji N

ile baslar ve en kiigiik A degeri i¢in tim £ tahminleri sifir olur (Friedman ve ark., 2010).

Khan, Van Aelst ve Zamar (2007)’de oldugu gibi iki degiskenli vinsorizasyon
(bivariate winsorization) uygulanarak |(xj, y)| ifadesi muadili ile degistirilir. Ardindan
Friedman ve ark. (2010)’nin ifade ettigi yonteme benzer olarak A dizisi i¢in en biiyiik
deger A4y, en kiigiik deger A1, = €Ay belirlenir. A,,;,°den 4,,,,.’a log Olgeginde

bir K dizisi olusturulur. Burada genellikle, e = 0.001 ve K = 100 degerleri kullanilir.

Konveksiyonel CV degerlerini kullanmak yerine optimal A degerini belirlemek
icin klasik BIC (Schwarz, 1978) de kullanilabilir. LASSO i¢in uygun A degeri, klasik
BIC’nin A’ya gbre minimize edilmesiyle asagidaki gibi belirlenir:

BIC(Ay) = log + log(n)py, (2.14)

> i - xBOWY
i=1

Burada Ay, A dizisinin k —mci1 degerini; £(A,), LASSO tahminlerini; p 2> Sifir olmayan

£ (M) katsayilarinin sayisini ifade eder (Chang ve ark., 2018).

2.3. LASSO ve Ridge Tahmin Edicilerinin Karsilastirilmasi

Boliim 1°de de belirtildigi gibi ridge ve LASSO tahmin edicileri, temel olarak hata
kareler toplaminin belli bir kisit altinda parametrelere gore minimum yapilmas1 mantigina
dayanmaktadir. Bu sekilde kisitli optimizasyon yaparak parametre tahminlerinin sifira
daraltilmas1 amaclanmaktadir. Her iki yontemde de tahminler yanli olmakla birlikte

varyanslar1 LS tahmin edicisinin varyansindan daha diisiik elde edilmektedir.

Genel olarak incelendiginde LASSO ve ridge tahmin edicilerinin yanlilik, varyans

ve MSE agisindan birbirine istiin oldugu sdylenemez. LASSO, az sayida 6nemli
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katsayilara sahip aciklayict degiskenlerin oldugu durumlarda daha iyi performans
gosterir. Buna karsin, ridge tahmincileri ¢ogu kabaca birbirine yakin katsayilara sahip
aciklayici degiskenlerin oldugu durumlarda daha iyi performans gostermektedir. Belirli
bir veri setinde hangi modelin kullanilacagini belirlemek i¢in CV metodu kullanilabilir

(Gareth ve ark, 2013).

LASSO tahmincisinin ridge tahmincisine gore en listiin yani bazi regresyon
katsayilarini sifir olarak tahmin ederek degisken segimi yapmasidir. ki agiklayici
degisken, bir baska ifade ile p = 2, olmas1 durumunda bu siire¢ Gareth ve ark. (2013) baz
aliarak izleyen paragrafta agiklanmistir. Ayrica bkz. Hastie ve ark. (2009).

Daha once de belirtildigi gibi LASSO ve ridge tahmincileri i¢in parametreler

sirastyla
n p
BLasso = argmin Z(yl' - x;B)* + AZlﬁjl
B i=1 j=1

Ve

p
2
B;
j=1

n
Briage = arg;lﬂin Z(yi —xiB)*+ 2
i=1

optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiiyle elde edilmektedir. Burada yer alan kisitlar,
LASSO ve ridge tahmincileri i¢in ayr1 ayr1 incelensin. p = 2 oldugunda LASSO

tahminleri L, kisitindan dolay1,

Bl + |B2| < ¢ (2.15)

tarafindan belirlenen dortgen igerisinde bulunan tiim noktalardan olugacaktir. Benzer

sekilde Ridge tahminleri de L, kisitindan dolayz,

—2 =2
1B+ |B2| < ¢ (2.16)
tarafindan tanimlanan daire icerisinde yer alan noktalardir.

t’nin yeterince biiyiik olmas: halinde, siir bolgeleri § = f,5’y1 igerir ve her iki

regresyon tahmini de LS tahminine esit gelir. Boyle bir t degeri i¢in A = 0 olmalidir. LS
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tahminleri kisit bolgesinin disinda yer aldigindan bdyle bir esitlikten bahsetmek miimkiin

degildir.

S merkezli elipsler siirekli SSg,s bolgelerini temsil etmektedir. Elipsler B’dan
uzaklastikga SSg.s artmaktadir. LASSO ve Ridge yontemiyle elde edilen tahminler,
elipslerin kisit bolgesine ilk temas ettigi noktadir. Ridge regresyon i¢in kisit bolgesi bir
daire oldugu igin ilk temas noktas1 hi¢gbir zaman eksenler {izerinde yer almaz. Bu nedenle,
ridge regresyon tahminleri, sifira ¢ok yakin bir deger alsa da kesinlikle sifir degerini
alamayacaktir. LASSO regresyon i¢in kisit bolgesi her iki eksen {izerinde kdselere sahip
oldugundan, kisit bolgesi ile elipsler eksenler iizerinde kesisebilir. Bu durumda regresyon
parametrelerinin bazi tahminleri sifir degerini alabilir. Boylelikle, LASSO regresyon
modeli i¢in parametre tahmini yaninda esanli olarak degisken secimi de yapmis olur.

Detaylar i¢in bkz. Hastie ve ark. (2009), Gareth ve ark. (2013).

Ozet bir ifade vermek gerekirse, LASSO tahmincisinin en biiyiik avantaji,
aciklayici degiskenlerin alt kiimesi ile ¢alisilmasina olanak saglamasidir. Bu sayede daha

basit ve yorumlanabilir modeller tiretilmis olur.

2.4. Uyarlanmus (Adaptive) LASSO ve Oracle Ozelligi

Tanmm: Esitlik (1.1)’de verilen dogrusal model i¢in agiklayict degiskenlerin
merkezilestirildigini varsayilsin. B(c); o tarafindan iiretilen katsayi tahmincisi olmak iizere
B(0) asagidaki ozellikleri sagliyorsa o oracle 6zelligine sahiptir (Fan ve Li, 2001; Fan ve
Peng, 2004);

1. Dogru alt kiime modelini tanimlar bir diger deyisle degisken se¢iminde tutarlidir:

{i:B,#0}=4
2. Asimptotik normallik (optimal tahmin oranina sahip olma) 6zelligine sahiptir:
Vn(Ba(o) = B4) 2 N(0,Z%)

Burada, A = [j: By # 0] ve X* gercek alt modelin bilinen kovaryans matrisidir. Aciktir ki,
|A| = py < p dir.

Model i¢in 6nemli degiskenlerin belirlenmesinde genellikle en iyi alt kiime se¢im
yontemi kullanilir. Fakat bu yontemin iki temel kisit1 vardir. p biiyiik oldugunda, alt kiime
secimi yapmak hesaplama acisindan uygun degildir. Ikinci kisit ise alt kiime seciminin
fazlasiyla degisken olmasidir (Breiman, 1995; Fan ve Li, 2001). Ayrica bu yontem, se¢im
asamasinda stokastik hatalar1 ya da belirsizlikleri beraberinde getirmektedir (Fan ve Li, 2001;

Shen ve Ye, 2002).
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Fan ve Li (2001), LASSO tahmincisinde de uygulanan cezalandirma metodunu
incelemis ve ¢esitli sonuglara ulasmistir. Buna gore, L; cezasi baslangi¢c noktasinda tekil
oldugundan degisken secimini otomatik olarak yapmaktadir. Ote yandan LASSO daralmasi
tahmin riski agisindan yetersizdir. Ciinkii, LASSO i¢in oracle 6zelligi gecerli degildir. Bu
sorunu ortadan kaldirmak amaciyla degisken se¢imi igin, Diizgiin Sekilde Kesilmis Mutlak
Sapma (Smoothy Clipped Absolute Deviation- SCAD) cezasini onererek oracle 6zelligini
kanitlamislardir.

Ayrica LASSO’nun, ‘optimal tahmin-tutarli degisken secimi’ c¢atigmasina sahip
oldugu gosterilmistir (Meinshausen & Biihlmann, 2004).

Tahmin igin belirlenen optimal A’nin tutarsiz degisken se¢im sonuglari verdigi
kanitlanmistir (Meinshausen ve Biithlmann, 2004).

LASSO tahmin edicisi yaygin olarak kullanildigindan oracle 6zelligine sahip olup
olmadig arastirilmast gereken bir konu olmustur. LASSO tahmincisinin oracle 6zelligine
sahip olmadigi gosterilmistir. Bu nedenle, farkli bir metot arayisina gidilmis ve LAD-LASSO
ortaya konulmustur. LAD-LASSO tahmin edicisi oracle 6zelligine sahip olmakla birlikte
kalin kuyruklu hatalara ya da y yonlii aykir1 degerlere dayaniklidir (Wang ve ark., 2007).
LAD-LASSO tahmin edicisi;

n p
Brap-vasso = ZD’L' —x;/'Bl + nzfljlﬁjl (2.17)
i=1 j=1

ile belirlenir. Ayrica, yapilan ¢aligmalar LAD-LASSO tahmin edicisinin, modeli tutarli bir
sekilde aciklama 6zelligine sahip oldugunu gostermistir (bkz. Shao, 1997; McQuarrie ve
Tsai, 1998; Shi ve Tsai, 2002).
LAD-LASSO’nun yani sira uyarlanmig LASSO yonteminin de oracle 6zelligine sahip
oldugu kanitlanmistir. (Zou, 2006).
2.4.1. LASSO’nun Degisken Seciminde Tutarli Olmama Durumu
Bu boliimde LASSO tahmin edicisinin tutarli olmama durumu Zou (2006)’nin

caligmasi baz alinarak anlatilmistir.

Knight ve Fu (2000)’ ya gore asimptotik analiz i¢in iki kosul s6z konusudur;
L. Vi=xB +g
g ; sifir ortalamali ve o2 varyansh dagilima sahip, bagimsiz ve
rassaldir.

2. C pozitif taniml1 matris olmak {izere;
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1
-XX->C
n

ve genelligi bozmadan A = {1, 2, ..., po} olarak kabul edilsin;

C C
C = [ 11 12]
Ca1 Cp

olmak tizere C; 1, poXpo boyutlu bir matris olsun. Bu durumda LASSO tahminleri (2.5)’te
belirtildigi gibi alinsin,

An = {j: BL(QSSO * 0}
seklindedir. Bu durumda LASSO tahminleri sadece P(A,, = A) = 1 oldugunda tutarhdir.
Lemma 1: Eger, A,,/vVn ;) Ao = O ise,
p
@) = @ =B Cu— ) +20 ) [u]

Jj=1
olmak iizere,
5()

LAt ;) argmin V;

olur.

Lemma 2: Eger, 1,,/vVn = 1, = 0 ise,
P
\/ﬁ( AL(,]cl)sso - /3*) e min ¥,
olur. Burada,
D
V,(w) = —2u'w+u'Cu + AOZ [ujsgn(ﬁ]’-")l(ﬁ;io)] + |uj| I(ﬁ}fio)
j=1

ve w, N(0,02C) dagilimina sahiptir (Knight ve Fu, 2000).

Lemma 1 sadece A5 = 0 durumunda tahmin tutarliligindan séz eder; ancak
degisken se¢iminin asimptotik davranisi goz Oniine alindiginda Lemma 2 gosterir ki,

A, = 0(\/n), A,, pozitif olasilikla A ya esit olamaz.
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Teorem 1: Eger, A,,/\/n > 1, = 0 ise,
p
limsupP(A, =A) <c<1
n

dir. Burada, ¢ degiskendir.

Teorem 1’e dayanarak, 8 L(f4)5‘50’nin asimptotik davranigini incelemek i¢in A5 = oo

alinsin. Bu durumda, A,/n— 0ve A,,/v/n — oo olur.

Lemma 3: Eger, 1,/n - 0 ve 1,/vn — o ise
n/ An( B ) — ,8*) —argmin(Vs)
olur. Burada,
— vl p . * .
Vs(w) = u'Cu+3¥_; [ujsgn(ﬁj )I(ﬁ;;eo)] + |w] L(5:=0)
dir.
Lemma 3’ iin iki 6nemli sonucu vardir:

1. B L(il)sso ’nun koke yakinsama oran1 v/n’den daha yavastir.
2. Sinirlayici miktar rassal degildir.

Optimal tahmin oraninin sadece A,, = 0(v/n) oldugunda kullanilabildigini ancak

bunun da tutarsiz degisken se¢cimine sebep oldugu unutulmamalidir.

Tahmindeki yakinsama oranindan fedakarlik edilirse degisken se¢imindeki

tutarliligin saglanip saglanamayacagi arastirtlmalidir (Zou, 2006).
Teorem 1: (Gerek kosul) lirrln P(A, = A) =1, s; = —1veya 1 olan isaret vektorii olmak
lizere s = (sl,sz, ...,spo)' olsun. Bu durumda,
|C21Cot's| < 1
olur.

Eger verilen esitsizlik hatali olursa LASSO tahmincisi degisken seciminde tutarsiz

sonuglar verecektir. po = 2m + 1 > 3 ve p = py + 1 olarak alinsin. J; 1’lerden olusan

matris olmak tizere, Cy; = (1 — py)I + pJ1, C12 = poI ve Cy, = 1. Eger p_—ll <p <
-
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;—1ve 1+(py — Dpy < |p2| < /(1 + (po — 1)p1 /o) ise gerek kosul saglanmaz. LASSO
0

degisken se¢imi tutarli olmaz.

2.4.2. Uyarlanmus (Adaptive) LASSO (ALASSO) Tahmin Edicisi
LASSO’nun oracle 6zelligine sahip olmadig1 bir onceki baslik altinda incelendi.
Ayrica, tiim katsayilarin ayn1 L; cezasi ile cezalandirmasi bir sorun teskil edebilir. Ciinkii
tiim katsayilar1 esit derecede cezalandirmaya zorlar. Bu durumda, degiskenleri farkli
agirliklar ile cezalandirmak daha dogru sonuglar elde edilmesini saglayabilir (Zou,
2006). Bu sekilde tanimlanan LASSO tahmin edicisi uyarlanmis olarak adlandirilir ve
ALASSO olarak gosterilir. Bu durumda, ALASSO tahmin edicisi,

n 14
Baiasso = arglrznin Z()’i —x;B)* + Az leﬁjl (2.18)
i=1 j=1

Optimizasyon probleminin ¢6ziimii olarak elde edilir. Burada, w;’ler bilinen agirliklardir.

Zou (2006), w; agirliklarinin

1 .
w; = |,L? |y, y>0 j=12,..,p (2.19)
)

seklinde alinmasini 6nermistir. Burada, ; B} igin tutarli bir tahmin edicidir. Bu kapsamda

LS tahmin edicisinin kullanilmas1 da 6nerilmistir.

ALASSO, klasik LASSO’ya gore istiinliigli, uygun A,’nin sec¢imiyle oracle
ozelligine sahip olmasidir. Bu durum, asagida Teorem 2’de verilmistir.
, . 1y -1y

Teorem 2: (ALASSO’nun oracle 6zelligi) 1,,/v/n = 0ve A,n 2 — oo olmak
uzere,
ALASSO tahmin edicisi asagidaki 6zellikleri saglar;

(1) Degisken se¢iminde tutarlilik: lim P(A*, = A) = 1

n

(2) Asimptotik normallik: \/H(B*M — B 2N, % xCh)

Ayrint1 i¢in bkz. Zou (2006).

Terorem 2, ALASSO’daki L; cezasiin en az oracle cezasi kadar iyi oldugunu

ifade etmektedir. Bu durumda,
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i.  B'min B} icin tutarh olmasina gerek yoktur. Tutarli olmamasi durumunda
da oracle 6zelligi saglanmaktadir.

ii.  Kosegen elemanlari w;’lerden olusan agirlik matrisi 6nemlidir. n boyutu
biiytidiikge; sifir katsayili agiklayicilarin agirliklar: sonsuz degerine dogru
biiyiiyecektir. Sifirdan farkl katsayiya sahip aciklayicilarin agirliklart ise
sonlu bir sabite yakinsayacaktir. Boylece asimptotik olarak biiyiik katsay1
tahmini ve kii¢iik esik tahmini yapilabilir. Fan ve Li (2001)’nin ortaya
koydugu gibi oracle 6zelligi, siiper verimlilik (siiper-efficiency) kavrami
ile iligkilidir (Lehmann ve Casella, 1998).

Literatiirde LASSO tahmincisinin farkli uygulamalari da s6z konusudur. Bunlardan
bazilar1 su sekildedir. Huang (2003), LASSO tahmin edicinin 6n tahmin hatasini vererek
LASSO tahmin ediciyi genellemistir. Yuan ve Lin (2005), grup LASSO’yu 6nermistir.
Tibshirani ve ark. (2005),

14 r
gl ve Y1g-al<s,
j=1 j=2

kisitlar altinda,

n p

3 — aremi = % 2.20
f = argmin Dol vi=D xuh (2.20)

i=1 j=1

tahmin edicisini ortaya koyarak Fused LASSO adini1 vermistir. Wang ve ark. (2007),
diizeltilmis LASSO’yu 6nermisler ve bunun i¢in bir algoritma gelistirmislerdir. Bach

(2008), Bootstrap LASSO tahminlerini Bolasso adiyla vermistir.
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3. DAYANIKLI LASSO TAHMIN EDICiSI

Istatistiksel analizde, veri setinde aykir1 deger olmast siklikla karsilasilan bir durumdur.
Aykir degerlere, agiklayict degiskenlerde ya da yanit degiskende rastlanabilir. Bilindigi gibi
LS tahmin edicileri aykir1 degerlere karsi oldukga hassastir. LASSO tahmin edicileri de LS
merkezli oldugundan aykir1 degerlerden 6nemli 6l¢iide etkilenir. Bu problemi ¢ézmek
amaciyla gesitli ¢cozliim yollar1 ortaya konmustur. Wang ve ark. (2007), en az mutlak sapma
(Least Absolute Deviation- LAD) kaybimmi LASSO cezalandirmasi ile birlestirerek LAD-
LASSO tahmin edicilerini ortaya koymustur. LAD-LASSO tahmin edicisi

n p
Brap-rasso = Zb’i —x;'Bl + nz/ljlﬂjl (3.1
i=1 =1

ile belirlenir. Ayrica oracle 6zelligine sahip olmakla birlikte kalin kuyruklu hatalara veya
aykir1 degerlere dayaniklidir (Wang ve ark., 2007). Fakat LAD kaybu, kiiciik hatalar1 giiglii
bir sekilde cezalandirdigindan hatali sonuglar ortaya c¢ikmaktadir. Yani LAD-LASSO
tahminleri, yanitlarda herhangi bir aykir1 deger olmadiginda LS tahminlerinden daha diisiik
etkinlige sahiptir (Owen, 2007; Lambert-Lacroix ve Zwald 2011).

Bazi arastirmacilar da LASSO’nun dayanikli versiyonunda, M-tahmin edicilerini
kullanarak aykir1 deger problemine karsi alternatif bir ¢dziim yolu gelistirmeyi
amaglamislardir (Owen, 2007; Li, Peng ve Zhu, 2011; Lambert-Lacroix ve Zwald, 2011).

Literatiirde siklikla kullanilan dayanikli regresyon tahmin edicileri L-, M-, GM- ve R-
tahmin edicileri olarak gruplandirilabilir. Ayrica, yiiksek kirilma noktasina sahip olan en
kiiciik medyan kareler ( Least Median Squares-LMS) tahmin edicisi, en kiiciik kirpilmis
kareler (Least Trimmed Squares-LTS) tahmin edicisi, S-, MM-tahmin edicileri de bu grup
icinde yer almaktadir.

3.1. M-tahmin edicileri

M-tahmin edicileri ilk kez 1964 yilinda P.J. Huber tarafindan onerilmistir. M-tahmin
yontemi, ML yoOnteminin genellestirilmesi felsefesine dayanir. Bilindigi gibi, ML tahmin
edicisi olabilirlik fonksiyonun parametrelere gére maksimum yapilmasiyla elde edilir. M-
tahmin edicisi ise belli Ozellikleri saglayan ve genellikle p ile gosterilen bir amag
fonksiyonunu parametrelere gore minimum yapilmas: esasina dayanir. Eger, p = —Inf
olarak alinirsa M-tahmin edicisi ML tahmin edicisine indirgenmis olur. Burada, f, hata
dagiliminin olasilik (yogunluk) fonksiyonudur. Asagida, dogrusal regresyon modelinin
Esitlik (2.2)’de yer alan formu i¢in M-tahmin edicilerinin bulunusu ve 6zellikleri genel olarak

Ozetlenmistir. Detayli bilgi i¢in bkz. Maronna ve ark. (2006).
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Model (2.2) verilsin. Bu durumda, B parametresi i¢in M tahmin edicisi

n

—~ . —_— x.,

f v = argmin Z p (M) (3.2)
= ?

olarak ifade edilir. Eger, p fonksiyonu tiirevlenebilir ve p’ = 1 ise 8 parametresi i¢in M

tahmin edicisi

n

21/) <¥> X =0 (3.3)

i=1
denkleminin ¢6ziimii olur. Burada, 6 6lgek parametresinin dayanikli bir tahminidir.

Aciktir ki, pve (dolayisiyla ) fonksiyonunun uygun secilmesiyle aykir
degerlerin etkisi azaltilir ve sonugta elde edilen tahmin edici dayanikli olur. Ayrica, p

amag fonksiyonunun dayanikliasi gereken 6zellikler de s6z konusudur. Bunlar:

. p=0
ii. p(0)=0
iii.  p(e) = p(=¢)
iv. gl > g icin p(g) = p(e)) .
seklinde ifade edilebilir (Fox, 2002).

Regresyon M-tahmin edicisi y —yonlii aykir1 degerlere kars1 dayanikli iken x-
yonli aykirt degerlere karst dayanikli degildir. Ancak, sifira azalan Y fonksiyonlarinin
M-tahmin siirecinde kullanilmasi, hem y- hem de x- yonlii aykir1 degerlere karsi M-
tahmin edicilerini dayanikli hale getirir. Bir baska ifade ile 1 fonksiyonun sifira azalan
olmasi olmasi dayanikli tahmin acisindan 6nemli bir avantaj saglar (Rousseeuw ve Yohai,

1984; Yohai 1987).

Literatiirde farkli p ve iy fonksiyonlar1 olusturulmustur. Bu tez c¢alismada,
fonksiyonunun monoton ve sifira azalan oldugu durumlar ele alinmistir. Sifira azalan
fonksiyonlar1 da kesin (hard) ve iliml1 (soft) olmak {izere ikiye sinifta degerlendirilmektedir,
bkz. Holland ve Welsch, 1977. Bu bilgiler 1s18inda, tez c¢alismasinda kullanilan

fonksiyonlar1 ve ilgili p fonksiyonlar1 asagida agiklanmistir.
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3.1.1. Monoton Y fonksiyonlari

Bu calismada, monoton 1 fonksiyonuna sahip Huber, Fair ve Logistic fonksiyonlari

kullanilmastir.

Huber (1964) tarafindan onerilen p ve i fonksiyonlar1 sirastyla Esitlik (3.4) ve

Esitlik (3.5)’de verilmistir. Bu fonksiyonlar1 grafikleri ise sirasiyla Sekil (3.1a) ve Sekil

(3.1b)’de sunulmustur.
2

7; |x| <c
pu(x) = (3.4)
2
clx| —=c?, x| =c
x| = x|
—C, x < —c (3.5)
Yy(x) =1 x, x| < c
c, X =cC
14
.l
05
ol
-0.5
Ak
1.5 : : : : . - - . -
8 6 -4 2 0 2 4 6 8 10

Sekil 3.1a. Huber'in p fonksiyonu

Sekil 3.1b. Huberin \ fonksiyonu

Sekil 3.1. Huber'in p ve  fonksiyonu

Esitlik (3.4) ve Esitlik (3.5)’de yer alan ¢ sabiti dayaniklilik ayar parametresi olarak

adlandilir. Agiktir ki, ¢ ikinci derece ifadeden dogrusal duruma nerede gecileceginin

belirleyen bir sabittir. Biiyiik ¢ degerleri icin, p fonksiyonu LS gibi davranig gosterirken;

c’nin kiigiik degerleri i¢in LAD ydntemine benzer davranisg gosterir. Bu durum bize aykiri

degerlere kars1 daha dayanikli oldugunu gosterirken, normal dagilimli hatalarda etkinligin

diistiigiinii gosterir. ¢ sabiti, dayaniklilik ve etkinlik arasindaki dengeyi kontrol eder. ¢ =

1.345 alindiginda standart normal dagilim i¢in %95 asimptotik etkinlik elde edilir, bkz.

Maronna ve ark. (2006).
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Fair (1974), tarafindan 6nerilen 6nerilen p ve ¥ fonksiyonlar: sirasiyla Esitlik (3.6)
ve Esitlik (3.7)’de verilmistir. Bu fonksiyonlarin grafikleri ise sirasiyla Sekil (3.2a) ve Sekil
(3.2b)’de sunulmstur.

pr(x) = c? [@ — log (1 + @)] (3.6)
x
¥r() = — G-
W

Sekil 3.2a. Fair’in p fonksiyonu Sekil 3.2b. Fair’in Y fonksiyonu

Sekil 3.2. Fair’in p ve Y fonksiyonu
Esitlik (3.6) ve Esitlik (3.7)’de yer alan ¢ dayaniklilik ayar parametresinin 1.4 olarak alinmasi
onerilmektedir, bkz. Holland and Welsch (1977).
Lojistik p ve 1 fonksiyonlar sirasiyla Esitlik (3.8) ve Esitlik (3.9)’da verilmistir. Bu
fonksiyonlarin grafikleri ise sirasiyla Sekil (3.3a) ve Sekil (3.3b)’de sunulmustur.

pL(x) = c? [log (cosh (9 )] (3.8)
Yu(o) = % "
c
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Sekil 3.3a. Logistik p fonksiyonu Sekil 3.3b. Logisti  fonksiyonu

Sekil 3.3. Lojistik p ve ) fonksiyonu

Esitlik (3.8) ve Esitlik (3.9)’da yer alan ¢ dayaniklilik ayar parametresinin 1.205 olarak
alinmasi onerilmektedir, bkz. Holland and Welsch (1977).
3.1.2. Sifira azalan Y fonksiyonlar:

Bu calismada, sifira azalan @ fonksiyonu kapsaminda Tukey, Andrew, Talwar,
Cauchy ve Welsch fonksiyonlari ele alinmistir. Sifira azalan fonksiyonlar da kesin ve 1liml
olarak iki kategoride incelenmektedir. 1 fonksiyonun kesin sifira azalan olmasi, || nin
yeterince biiyiik degerleri igin ¥ (r) = 0 olmasidir. 1 fonksiyonun 1limli sifira azalan olmasi
ise |r| nin yeterince biiyiik degerleri i¢in Y (r) — 0 olmasidir. Tukey, Andrews ve Talwar
kesin sifira azalan 1) fonksiyonuna sahip iken Cauchy ve Welsch ilimli sifira azalan i
fonksiyonuna sahiptir, detayl1 bilgi i¢in bkz. Holland ve Welsch (1977).

Beaton ve Tukey (1974) tarafindan onerilen p ve y fonksiyonlar sirasiyla Esitlik
(3.10) ve Esitlik (3.11)’de verilmistir. Bu fonksiyonlarin grafikleri ise sirasiyla Sekil (3.4a)

ve Sekil (3.4b)’te sunulmustur.

[50-0-67) s

P =1\ (3.10)
o x| > c
Wy (x) = x(l—(%)) , x| <c

0, x| > ¢ (3.11)
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-10 -5 0 5 1C -10 -5 0 5 1C
Sekil 3.4a. Tukey’in p fonksiyonu Sekil 3.4b. Tukey 'in  fonksiyonu

Sekil 3.4. Tukeyin p ve Y fonksiyonu

sitlik (3.10) ve Esitlik (3.11)’de yer alan ¢ dayaniklilik ayar parametresinin 4.68 olarak
alinmasi onerilmektedir, bkz. Holland and Welsch (1977).

Andrews ve ark. (1972) tarafindan 6nerilen p ve 1 fonksiyonlar: sirasiyla Esitlik
(3.12) ve Esitlik (3.13)’te verilmistir. Bu fonksiyonlarin grafikleri ise sirasiyla Sekil (3.5a) ve
Sekil (3.5b)’de sunulmustur.

c?(1 — cos (E), |x| < mc
pa(x) = c (3.12)
2c?, |x| > mc
csin (f) x| < mc (3.13)
PYalx) = c/’ N
0, |x| > mc

Esitlik (3.12) ve Esitlik (3.13)’de yer alan ¢ dayaniklilik ayar parametresinin 1.339 olarak
alinmasi1 onerilmektedir, bkz. Holland and Welsch (1977).
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Sekil 3.5a. Andrews 'un p fonksiyonu Sekil 3.5b. Andrews 'un Y fonksiyonu

Sekil 3.5. Andrews 'un p ve Y fonksiyonu

Hinich ve Talwar (1975) tarafindan onerilen p ve ¥ fonksiyonlar: sirasiyla Esitlik
(3.14) ve Esitlik (3.15)’te verilmistir. Bu fonksiyonlarin grafikleri ise sirasiyla Sekil (3.6a) ve
Sekil (3.6b)’de sunulmustur.

_(x%/2, x| <c
pr(x) = {c2/2, x| > ¢ (3.14)
x |x|<c (3.15)

d)T(x) = {0, |X| > c

Esitlik (3.14) ve Esitlik (3.15)’te yer alan ¢ dayaniklilik ayar parametresinin 2.795 olarak
alinmasi 6nerilmektedir, bkz. Holland and Welsch (1977).

1 i T i 1.5

09
1+
0.8

0.7 [
051

0.6

0.5 ! 0
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03

0.2

0.1}

0 : : 15 : :
-10 5 0 5 1 -10 -5 0 5 1

Sekil 3.6a. Talwar ’in p fonksiyonu Sekil 3.6b. Talwar in Y fonksiyonu

Sekil 3.6. Talwar in p ve  fonksiyonu
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Cauchy dagilimi temel alinarak onerilen p ve Y fonksiyonlari sirastyla Esitlik (3.16)
ve Esitlik (3.17)’de verilmistir. Bu fonksiyonlarin grafikleri ise sirastyla Sekil (3.7a) ve Sekil

(3.7b)’de sunulmustur.
2

pe(x) = %log(l + (§)2> (3.16)

X
() = i (3.17)
TR

Esitlik (3.16) ve Esitlik (3.17)’de yer alan ¢ dayaniklilik ayar parametresinin 2.385 olarak
alinmasi onerilmektedir, bkz. Holland and Welsch (1977).

25

05

0 I
-10 -5 0 5 1C

Sekil 3.7a. Cauchy 'nin p fonksiyonu Sekil 3.7b. Cauchy 'nin Y fonksiyonu

Sekil 3.7. Cauchy 'nin p ve Y fonksiyonu

Dennis ve Welsch (1976) tarafindan onerilen p ve 1 fonksiyonlar1 sirastyla Esitlik
(3.18) ve Esitlik (3.19)’da verilmistir. Bu fonksiyonlarin grafikleri ise sirasiyla Sekil (3.8a)
ve Sekil (3.8b)’de sunulmustur.

() = CZ—Z[1 _ exp (— (;)2)] (3.18)

Yy (x) = x exp <— G)Z> (3.19)

Esitlik (3.18) ve Esitlik (3.19)’de yer alan ¢ dayaniklilik ayar parametresinin 2.985 olarak
alinmasi onerilmektedir, bkz. Holland and Welsch (1977).

27



Sekil 3.8a. Welsch’in p fonksiyonu Sekil 3.8b. Welsch’in Y fonksiyonu

Sekil 3.8. Welsch'in p ve Y fonksiyonu

3.2. Dayamikhh LASSO Tahmin Edicisi

Klasik LASSO tahmincisinde kullanilan karesel kayip fonksiyonunun aykiri
degerlere kars1 duyarli oldugu iyi bilinmektedir. Benzer durum ALASSO tahmin edicisi i¢in
de gegerlidir; ¢iinkii ALASSO tahmin edicisinde klasik LASSO’dan farkli olarak
parametreler belli bir agirlikla cezalandirilmaktadir. Dayanikli LASSO tahmin edicisindeki
temel amag, aykir1 degerlerden olabildigince az etkilenen alternatif bir ¢6ziim olusturmaktir.

Bu tez caligmasinda oracle 6zelligini dayanikliasindan dolayr ALASSO tahmincisinin
dayanikli versiyonlar: ele alinmistir. Dayaniklt ALASSO, Esitlik (2.18)’de verilen ALASSO
tahmincisinin genellestirilmesiyle elde edilebilir. Soyle ki, Esitlik (2.18)’de yer alan karesel
kayip fonksiyonu yukarida agiklanan p fonksiyonlarindan biri ile degistirilerek dayanikli
ALASSO tahmincisi tanimlanabilir, bkz. Chang ve ark. (2018). Bir baska ifade ile, dayanikli
ALASSO tahmin edicisi,

argmanZ <yl_ L >+/IZ(UJ|[)’]| (3.20)

minimizasyon probleminin ¢6ziimii elde edilebilir. Burada, ,[ZM, J — inci parametresinin M-
tahmin edicisi olmak @; =1 / | B}M| seklinde alinan agirhilardir. Eger, Esitlik (3.20)’de p

fonksiyonu karesel kayip fonksiyonu ve o = 1 alinirsa ALASSO tahmin edicisi elde dilir.
Benzer sekilde, p LAD kayip fonksiyonu ve o = 1 olarak alinir ve @; agirliklart LAD

tahminleri ile olusturlursa Wang ve ark. (2007) tarafindan 6nerilmis olan uyarlanmig LAD-

LASSO tahmin edicisi elde edilmis olur. Owen (2007), Lambert-Lacroix ve Zwald (2011)
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Huber’mn p fonksiyonunu kullanarak dayanikli LASSO ve ALASSO tahmin edicilerini
tanimlamisglardir. Ayrica, Alfons ve ark. (2013) ise aralikli en kiiglik kirpilmis kareler, (sparse
least trimmed squares) yontemini dnermislerdir.

Gerek LAD-LASSO tahmin edicisi gerekse de uyarlanmis versiyonu ozellikle y-
yonlii aykirt degerlere dayanikli iken normallik varsaymi altinda etkin degildirler. Dayanikli
ALASSO tahmincisi oracle 6zelligine sahip (Lambert-Lacroix ve Zwald, 2011) olmasina
ragmen agiklayict degiskenlerde aykiri deger olmasi durumunda etkinligini yitirmektedir.

Bu nedenlerle, Chang ve ark. (2018) Tukey’in p fonksiyonunu kullanarak dayanikli
ALASSO tahmincisini tanimlamiglar ve oracle 6zelligine sahip oldugunu gostermislerdir.
Benzer bir calisma Smuscler ve Yohai (2015) tarafindan da ele alinmistir. Chang ve ark.
(2018) dayanikli ALASSO tahmin edicilerini MM-yontemini ve APG algoritmasini
kullanarak elde etmislerdir. Chang ve ark. (2018)’in 6nerdigi dayanikli ALASSO tahmin
edicisinin hem 6n kestirim hem de model se¢imi agisindan literatiirde yer alan diger LASSO
yontemlerinden daha 1iyi bir performansa sahip oldugu simulasyon c¢alismasiyla
gosterilmistir.

Bu tez ¢alismasinda, Chang ve ark. (2018)’in 6nerdigi dayaniklit ALASSO yontemi
temel alinmistir. Sifira azalan 1 fonksiyonlarinin M-tahmin edicilerinin performansi
tizerinde 6dnemli bir etkisi oldugundan (Rousseeuw ve Yohai, 1984; Yohai, 1987) bir 6nceki
boliimde aciklanan kesin ve sifira azalan fonksiyonlar1 kullanilarak dayanikli ALASSO
tahmin edicileri APG algoritmas1 yardimiyla elde edilmistir. Bir bagka ifade ile Esitlik
(3.20)’de yer alan p fonksiyonu igin sirastyla Esitlik (3.12)-(3.18)’de verilen p4, pr, Pc» Pw
fonksiyonlar1 olarak alinmistir. Bunlara ek olarak, p fonksiyonu Esitlik (3.4)-(3.8)’de verilen
Pu, P1 ve pr fonksiyonlari olarak da alinmistir.

Dayanikli ALASSO tahmin edicilerinin bulunabilmesi i¢in Boliim 2.2.2.°de verilen
APG algoritmasinin modifiye edilmesi ve A’nin dayanikli olarak belirlenmesi gerekmektedir.
Izleyen béliimlerde, dayanikli ALASSO’nun nasil bulunacagi yine Chang ve ark. (2018)
calismasi temelinde agiklanmaistir.

3.2.1. Dayanikh versiyon i¢cin APG algoritmasi

Farkli p ve Y fonksiyonlar1 kullanilarak dayanikli LASSO modelleri i¢cin APG

algoritmasi diizenlenebilir. Ornegin Tukey-LASSO ¢oziimleri i¢in f () ve gradient;

fB) =ply—XB)
1 -X
Vi) = - xy (LF)
olarak ifade edilir. APG adimlari;
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o =B+ B — By
o Brer = S, B + Xy ()
seklindedir. Burada g, S-tahmincileri tarafindan modelin fitlenmesi ile elde edilen sonuglarin
Median Absolute Deviation (MAD) tahminidir.
3.2.2. Dayanmikli ALASSO i¢in A’nin belirlenmesi
LASSO’nun dayanikli versiyonlar1 i¢in, asagida ifade edilen genellestirilmis

dayanikli BIC’yi minimum yapan A degeri alinir.

RBIC(A) = 2 z’;l o <(yi - xéﬂ(ﬂ,ﬁ) +log(n) pz, 3.21)

Burada, L(8(4;),8) kayip fonksiyonun dayanikli versiyonu ifade eder. Deyatlt bilgi igin
bkz. Chang ve ark. (2018).
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4. SIMULASYON CALISMASI

Bu boliimde, literatiirde var olan tahmin ediciler ve bu tez kapsaminda ele alinan
tahmin ediciler sonlu orneklem i¢in simiilasyon c¢alismasi ile karsilastirilmistir. Bu
baglamda lineer regresyon modeli iizerinde ¢alisilmistir. Simulasyon yapisi, Chang ve

ark. (2018) temel alinarak olusturulmustur.

Simulasyon calismasinda Esitlik (2.2)’de verilen dogrusal regresyon modeli
kullamlmigtir. Ilgili modelin tahmin asamasinda p <n olmak iizere p = 10 olarak
belirlenmistir (Chang ve ark., 2018). Tasarim matrisinin ilk siitunu klasik olarak 1,
vektoriinden olusurken diger agiklayic1 degiskenler sifir ortalamaya sahip ¢ok boyutlu

normal dagilimdan elde edilmistir. Ancak varyans kovaryans matrisi
cov(x;xy) =pU7H, 1<), 1<10 4.2)
olarak alinmistir. Burada p = 0.5’tir..

Baslangigta belirlenerek sunulan dogru model ile tahmin edilen modelin belli kriterlere
gore karsilastirilmasi yapilmistir. Boylece yliriitiilen simiilasyon caligmasi ile mevcut ve
oOnerilen tahmin ediciler arasinda detayli bir karsilagtirma yapilmasi1 amaglanmaktadir. Dogru

model;
Vi =Xip + X + X3+ x4 + X5 + & (4.3)

seklinde belirlenmistir. Bir bagka ifadeyle, Esitlik (2.2)’de parametre vektori f =
(0,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0)" olarak segilmistir. Egitim verisi (Training Data) ve test verisi
(Testing Data) icin n birimlik orneklemler kullanilmistir.. Simiilasyon caligsmasi ig¢in
MatLab programi kullanilmistir. Niimerik ¢6ziim i¢in 6nceki boliimlerde bahsedilen APG
algoritmasindan yararlanilmistir. Siiregte optimum ¢oziimlere konveks optimizasyon
(CVX: MatLab Software for Disciplined Convex Programming, (Grant, Boyd, ve Ye
2008) yardimiyla ulasilmistir. Baslangic degerler MM-tahmin edicilerinden elde
edilmistir. Maksimum iterasyon 1000, tolerans degeri 10e-6 olarak belirlenmistir. Detayli

bilgi i¢in bkz, Chang ve ark. (2018).

LASSO (Tibshirani, 1996), uyarlanmis LASSO (ALASSO) (Zou, 2006), Huber p
fonksiyonuna dayali ALASSO (AL-H) (Owen, 2007 ve Lambert-Lacroix ve Zwald, 2011),
Tukey p fonksiyonuna dayali ALASSO (AL-B) (Chang ve ark. 2018), Cauchy p
fonksiyonuna dayalt ALASSO (AL-C), Andrews p fonksiyonuna dayali ALASSO (AL-A),
Fair p fonksiyonuna dayali ALASSO (AL-F), Welsch p fonksiyonuna dayali ALASSO (AL-
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W), Lojistik p fonksiyonuna dayali ALASSO (AL-L), Talwar p fonksiyonuna dayali
ALASSO (AL-T) tahmin edicileri ¢esitli senaryolar ile karsilastinlmistir. Béylece dayanikli

olma ozellikleri agisindan incelenebilmislerdir. Sirasiyla senaryolar su sekildedir;

a. Senaryo-1: Modelde bagimli ve bagimsiz degiskenler aykiri deger igermez ve
g~ N(0,1).

b. Senaryo-2: Modelde yalnizca yanit degiskeni aykiri deger igerir. Bu durumu
dayaniklik amaciyla hata terimleri i¢in Laplace dagilimi (La. D.), Lojistik dagilim
(Lo. D.), Student-t(5) dagilimi (t5 D.), Student-t(2) dagilimi (t2 D.), Cauchy dagilim1
(Ca. D.), Slash dagilim1 (Sl. D.), Kirletilmis (Contaminated) Normal dagilim (%10)
(CN%10 D.), Kirletilmis Normal dagilim (%20) (CN%20 D.) alinmistir.

c. Senaryo-3.1: Modelde hem yanit hem de agiklayict degiskenler aykir1 deger igerir.
Bu amagla, aciklayici degiskenlerin %10’ u N(10,1) dagilimiyla kirletilmistir. Ayrica,
hata dagilimi i¢in Senaryo-1 ve Senaryo-2’deki dagilimlar ele alinmistir.

d. Senaryo-3.2: Modelde yine hem yanit hem de acgiklayic1 degiskenler aykir1 deger
icerir. Bu defa, agiklayici degiskenlerin %20’si N(10,1) dagilimiyla kirletilmistir.
Hata dagilimi ig¢in Senaryo-1 ve Senaryo-2’deki dagilimlar ele alinmistir.

Her bir senaryo i¢in 6rneklem hacmi 50, 100 ve 200 olarak alinmistir. Dolayisiyla,
toplamda 81 farkli durum simiilasyon ¢alismasinda ele alinmistir. Senaryo ayrintilart Tablo

4.1°de sunulmustur.

Tablo 4.1. Simiilasyon senaryolar

Senaryolar X £ y n
Senaryo-1 Aykiri deger icermez | N.D. Aykir1 deger n =50,
icermez
n = 100,
n = 200
Senaryo-2 Aykiri deger icermez La.D.,Lo. D, t5D., Aykiri deger igerir | n = 50,
2D, CaD.,SL D,
CN%10 D., CN%20 n= 100
D. '
n = 200
Senaryo-3.1 Aykir1 deger icerir N.D.La.D., Lo. D, t5 | Aykiri deger igerir | n = 50,
(%10) D.,t2D., CaD., SL
D.,CN%]10 D.
’ ’ = 100,
CN%20 D. "
n = 200
Senaryo-3.2 Aykar1 deger igerir N.D. La. D., Lo. D., t5 | Aykiri deger igerir | n = 50,
(%20) D.,22D. CaD., SL
D., CN%10 D., n= 100
CN%20 D. !
n = 200
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Tahmin edicilerin karsilastirilmasi i¢in optimal 4 degerleri Boliim 3’de anlatildigi
sekilde elde edilmistir. Bu optimal deger kullanilarak model parametreleri tahmin
edilmistir. Tahmin edicilerin performanslari; MSE, On Kestirim Hata Kareler Ortalamas1
(Mean Square Prediction Error-MSPE) kriterleri kullanilmistir. MSE ve MSPE el
edilisleri ise su sekildedir;

MSE = (negn) ), I8~

n

MSPE = (nTest)_lz ()/]\i_yi)z

i=Nggitim+1
Bu kriterlerden MSE egitim verisi (nEgitim), MSPE test verisi (ny.5) kullanilarak
hesaplanmistir. MSE ve MSPE i¢in ortalama, medyan ve standart sapma sunulmustur.
Model Se¢im Dogrulugu (Model Selection Accuracy-MSA) ise yontemin dogru modelde
1 olarak kabul edilen katsayilarin sifirdan farkli tahmin edilmesi (Number of Correct-
NC), 0 olarak kabul edilen katsayilarin sifirdan farkli tahmin edilmesi (Number of
Incorrect-NIC) ve dogru modelin segilmesi (Correctly Fitted-CF) i¢in oransal degerler

sunmaktadir.

Burada belirtmek gerekir ki, bu calisma kapsaminda sadece ALASSO’nun M-
tahmin edicilerine dayali dayanikli versiyonlar: ele alinmistir. Bunun bir sebebi, Chang
ve ark (2018) onerdikleri dayanikli ALASSO tahmin edicisinin (ALASSO-B) literatiirde
yer alan diger dayanikli ALASSO tahmin edicilerinden genel olarak daha iyi performansa

sahip oldugunun gostermis olmasidir.

Senaryo-1 i¢in elde edilen simiilasyon sonuglar1 Tablo 4.2’de sunulmustur.
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Tablo 4.2. Senaryo-1 Sonuglar: (p=10, n=50,100 ve 200, Normal Dagilim)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC CF
S1/ LASSO 0,8526  0,8554  0,0593 1,3221 11,3015 0,1518 1,00 0,68 0,32
50/ ALASSO  0,8493  0,8520 0,0679 1,2863  1,2511  0,1486 0,99 0,30 0,70
Normal AL-H 0,8917  0,8916  0,0647 1,3613  1,3240 0,2014 0,99 0,75 0,25
AL-B 0,9448  0,9469 0,0781 11,5680  1,4894 0,3815 0,95 0,76 0,22
AL-C 0,8845  0,8850 0,0737 1,3672  1,3116 0,218 0,96 042 0,56
AL-A 0,9362  0,9330 0,0833 11,5443  1,4669 0,3669 0,88 0,51 0,43
AL-F 0,8696  0,8668 0,0736 1,3273  1,2830 0,1782 0,97 0,31 0,67
AL-W 09131 09130 0,0799 1,4557 11,3693  0,3008 0,92 044 0,51
AL-L 0,8757  0,8750  0,0720 1,3409  1,2974 0,1860 0,97 0,40 0,58
AL-T 0,9549  0,9604 0,0801 11,6212 1,5518 0,4000 0,90 0,63 0,33
S1/ LASSO 0,7985  0,7986  0,0523  0,9478  0,9345 0,0606 1,00 0,50 0,50
100/ ALASSO  0,7781  0,7777  0,0636  0,9122 09021 0,0518 1,00 0,16 0,84
Normal AL-H 0,8004  0,8056  0,0622 09320 09211 0,0583 1,00 0,35 0,65
AL-B 0,7962  0,7970  0,0664 0,9278 09156 0,0614 1,00 0,23 0,77
AL-C 0,7842  0,7882  0,0639 0,918  0,9078 0,0545 1,00 0,05 0,95
AL-A 0,7905  0,7939  0,0650 0,9246 09110 0,0587 1,00 0,07 0,93
AL-F 0,7813  0,7846  0,0645 09173  0,9063  0,0555 1,00 0,02 0,98
AL-W 0,7876 ~ 0,7918  0,0641 0,9217 0,9093 0,0563 1,00 0,07 0,93
AL-L 0,7830  0,7855 0,0639 09179  0,9067 0,0540 1,00 0,05 0,95
AL-T 0,8026  0,8056  0,0658 0,9353  0,9190 0,0663 1,00 0,14 0,86
S1/ LASSO 0,7386  0,7412  0,0498 11,0641  1,0597 0,0297 1,00 0,43 0,57
200/ ALASSO  0,7201  0,7243  0,0580 1,0669 1,0599 0,0318 1,00 0,08 0,92
Normal AL-H 0,7292  0,7287  0,0546 1,0670  1,0606  0,0332 1,00 0,14 0,86
AL-B 0,7241  0,7249  0,0570 1,0680  1,0616  0,0320 1,00 0,07 0,93
AL-C 0,7215  0,7226  0,0562 1,0658  1,0609 0,0304 1,00 0,01 0,99
AL-A 0,7224  0,7230  0,0567 11,0662  1,0607 0,0307 1,00 0,01 0,99
AL-F 0,7211  0,7235  0,0559 1,0653  1,0606 0,0301 1,00 0,00 1,00
AL-W 0,7220  0,7225 0,0565 11,0661  1,0609 0,0306 1,00 0,01 0,99
AL-L 0,7213  0,7233  0,0561 11,0656  1,0604 0,0303 1,00 0,01 0,99
AL-T 0,7255  0,7252  0,0574 1,0675  1,0607 0,0319 1,00 0,02 0,98

Elde edilen sonuglara gére, n=50 i¢in MSE, MSPE ve MSA kriterlerinin tiimiine
gore en uygun tahmin edici ALASSO tahmin edicisidir. n=100 i¢in MSE ve MSPE

kriterlerine gore en uygun tahmin edici ALASSO ve MSA kriterine gore en uygun tahmin

edici AL-F tahmin edicisidir. n=200 i¢in MSE kriterine gére ALASSO, MSPE ve MSA

kriterlerine gére AL-F tahmin edicisi modeli dogru tahminlemistir. Ttiim kriterler g6z

Oniline alindiginda ALASSO ve AL-F tahmin edicileri optimal tahmin edici olarak

yorumlanabilir. Senaryo-2 i¢in sonuglar1 Tablo 4.3-10’da sunulmustur.
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Tablo 4.3. Senaryo-2 Sonuglar: (p=10, n=50,100 ve 200, Laplace Dagilim)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC INSIG CF
S2/ LASSO 0,8325  0,8360  0,0639 0,9581 09381 0,1207 1,00 0,51 0,49
50/ ALASSO  0,8259  0,8296  0,0712 0,9494 09221 0,1222 1,00 0,24 0,76
Laplace AL-H 0,8255  0,8256  0,0657 10,9381 09178 0,1124 1,00 0,65 0,35
AL-B 0,8530  0,8526  0,0771 0,9989 09515 0,1801 1,00 0,60 0,40
AL-C 0,8054  0,8027 0,0681 0,9120 0,8902 0,1018 1,00 0,26 0,74
AL-A 0,8342  0,8313  0,0775 0,9663 09200 0,1774 1,00 0,31 0,69
AL-F 0,7997  0,8009  0,0663 0,9054 0,8872  0,0919 1,00 0,19 0,81
AL-W 0,8245  0,8205 0,0743 0,9433 09072 0,1437 1,00 0,29 0,71
AL-L 0,8011  0,8010 0,0665 0,9067 0,8883 0,0933 1,00 0,22 0,78
AL-T 0,8571  0,8564  0,0831 11,0200 0,9540 0,2347 0,99 0,42 0,57
S2/ LASSO 0,7867  0,7901  0,0542 11,2294 1,2178 0,0742 1,00 0,53 0,47
100/ ALASSO  0,7713  0,7783  0,0641 11,1903  1,1808 0,0560 1,00 0,15 0,85
Laplace AL-H 0,7558  0,7608  0,0624 11,1806 11,1718 0,0489 1,00 0,31 0,69
AL-B 0,7512  0,7534  0,0644 11,1755 11,1651 0,0493 1,00 0,22 0,78
AL-C 0,7368  0,7408  0,0640 11,1693  1,1611 0,0430 1,00 0,04 0,96
AL-A 0,7444  0,7451 0,0640 11,1738 11,1647 0,0466 1,00 0,04 0,96
AL-F 0,7363  0,7386  0,0642 1,1694 1,1614 0,0426 1,00 0,01 0,99
AL-W 0,7403  0,7415 0,0638 11,1716  1,1628 0,0447 1,00 0,03 0,97
AL-L 0,7365  0,7391  0,0643 11,1695 11,1610 0,0432 1,00 0,03 0,97
AL-T 0,7660  0,7678  0,0646 11,1886 1,1765 0,0574 1,00 0,10 0,90
S2/ LASSO 0,7344  0,7360  0,0459 11,0564 1,0522 0,0328 1,00 0,47 0,53
200/ ALASSO  0,7157  0,7167 0,0526 1,0408 11,0358 0,0283 1,00 0,09 0,91
Laplace AL-H 0,6967  0,6984 0,0516 11,0345 1,0307 0,0245 1,00 0,18 0,82
AL-B 0,6908  0,6907 0,0509 11,0324 1,0290 0,0234 1,00 0,09 0,91
AL-C 0,6829  0,6819 0,0505 11,0296 1,0257 0,0211 1,00 0,01 0,99
AL-A 0,6866  0,6860 0,0499 11,0307 1,0274 0,0221 1,00 0,00 1,00
AL-F 0,6830  0,6843  0,0504 11,0295 1,0256 0,0205 1,00 0,00 1,00
AL-W 0,6845  0,6829 0,0499 11,0300 11,0263 0,0215 1,00 0,01 0,99
AL-L 0,6831  0,6835 0,0506 11,0297 11,0257 0,0211 1,00 0,01 0,99
AL-T 0,7046  0,7066  0,0527 11,0367 1,0312  0,0261 1,00 0,02 0,98

Elde edilen sonuglar dogrultusunda n=50 i¢in tiim kriterlere gére AL-F tahmin
edicisi en uygun sonuglart vermektedir. n=100 ve n=200 igin tiim kriterler altinda en
uygun sonuglar, AL-F tahmin edicisi ile elde edilmektedir. Ayrica AL-C ve AL-L tahmin

edicileri de alternatif olarak kullanilabilir.
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Tablo 4.4. Senaryo-2 Sonuglar: (p=10, n=50,100 ve 200, Lojistik Dagilim)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC CF
S2/ LASSO 0,9569  0,9558  0,0656 19836  1,9153  0,3822 0,93 0,59 0,37
50/ ALASSO  0,9981  1,0019 0,0804 2,1093 2,0146 0,4666 0,63 0,42 0,34
Lojistik AL-H 1,0198  1,0241  0,0724 2,1770  2,0913  0,4540 0,76 0,83 0,10
AL-B 1,0702  1,0741  0,0791 2,6913  2,5180  0,8878 0,52 0,79 0,09
AL-C 1,0344  1,0424 0,0786 2,3218  2,2015 0,5897 0,44 0,56 0,17
AL-A 1,0666 1,0693  0,0793 2,7283  2,5467  0,8758 0,35 0,53 0,14
AL-F 1,0243  1,0381  0,0819 22714  2,1853  0,5768 0,44 0,44 0,20
AL-W 1,0559  1,0572  0,0798 2,5770  2,4164  0,8091 0,39 0,52 0,16
AL-L 1,0259  1,0353  0,0777 2,2588  2,1835  0,5485 0,50 0,54 0,20
AL-T 1,0796  1,0791  0,0764 2,8203 2,6316 0,9101 0,39 0,67 0,11
S2/ LASSO 0,8962  0,8946  0,0595 1,2280  1,1890  0,2173 1,00 0,45 0,55
100/ ALASSO  0,9007 0,8989  0,0779 11,1814  1,1280  0,2393 0,94 0,26 0,69
Lojistik AL-H 0,9057 09081 0,0688 1,1853  1,1396  0,1978 0,97 0,48 0,50
AL-B 09042 09082  0,0724 1,1847 11,1542  0,2188 0,96 0,32 0,65
AL-C 0,9026  0,8996  0,0809 1,2171  1,1407 0,3053 0,89 0,11 0,78
AL-A 0,9109 0,080 0,0822 12517 11,1678  0,3412 0,87 0,12 0,75
AL-F 0,9054 0,8983 0,0868 1,2561  1,1410 0,3774 0,84 0,06 0,78
AL-W 0,9066  0,9034 0,0812 11,2333 11,1553 0,3223 0,88 0,11 0,77
AL-L 0,9014 0,8968 0,0816 12171  1,1339  0,3183 0,89 0,11 0,78
AL-T 0,9205 09192 0,0783 1,2619 1,1846  0,3135 0,89 0,20 0,70
S2/ LASSO 0,8302  0,8305 0,0500 1,3040 1,2869  0,1045 1,00 0,53 0,47
200/ ALASSO 08173  0,8219  0,0600 1,2409 1,2217 0,0865 1,00 0,15 0,85
Lojistik AL-H 0,8193  0,8189  0,0601 11,2481 1,2317  0,0853 1,00 0,25 0,75
AL-B 0,8112  0,8107 0,0601 1,2329 11,2112  0,0811 1,00 0,13 0,87
AL-C 0,8068  0,8084  0,0621 1,2287  1,2066  0,0848 1,00 0,02 0,98
AL-A 0,8099  0,8093  0,0613 1,2327 1,2096  0,0868 1,00 0,03 0,97
AL-F 0,8063  0,8063  0,0627 1,2293  1,2102  0,0921 1,00 0,01 0,99
AL-W 0,8087  0,8078 0,0617 11,2311  1,2075  0,0862 1,00 0,02 0,98
AL-L 0,8064  0,8074 0,0621 1,2284  1,2077  0,0847 1,00 0,02 0,98
AL-T 0,8187  0,8207 0,0615 1,2443  1,2253  0,0887 1,00 0,05 0,94

Elde edilen sonuclar dogrultusunda n=50 igin her {i¢ kriter i¢in en optimal sonuglar
LASSO tahmin edicileri ile elde edilmektedir. n=100 alindiginda MSE kriterine gore
LASSO, MSPE kriterine gore ALASSO ve MSA kriterine gore AL-F tahmin edicileri iyi
sonuglar vermektedir. Tiim kriterler ele alindiginda AL-L tahmin edici optimal olarak
degerlendirilebilir. n=200 i¢in tiim kriterler altinda AL-L tahmin edici optimal olarak
degerlendirilebilir. Ayrica AL-F, AL-L tahmin ediciye alternatif olarak

degerlendirilebilir.
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Tablo 4.5. Senaryo-2 Sonuglar: (p=10, n=50,100 ve 200, Student-t(5) Dagilim)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC CF
S2/ LASSO 0,9257  0,9249 0,0706 1,6827 11,6326  0,3327 0,97 0,73 0,25
50/ ALASSO 09286  0,9260 0,0852 11,6864 1,6115 0,4109 0,90 0,41 0,53
t(5) AL-H 09279 09282  0,0789 1,6255  1,5889  0,2099 0,97 0,77 0,23
AL-B 09739 09749 0,0919 1,8215 11,7349 0,3726 0,89 0,77 0,21
AL-C 0,9243  0,9210 0,0845 1,6441 11,5832  0,2417 0,89 0,50 0,43
AL-A 09612 09618 0,0918 1,8213 1,7074  0,4330 0,81 0,53 0,40
AL-F 0,9203 09169 0,0841 11,6340 1,5720  0,2473 0,88 0,41 0,51
AL-W 0,9490  0,9440 0,0903 1,7494 11,6683  0,3305 0,83 0,52 0,41
AL-L 0,9202 09138 0,0852 11,6305 1,5665  0,2420 0,90 0,48 0,46
AL-T 0,9803  0,9857 0,0880 11,8741 1,7784  0,4180 0,81 0,62 0,30
S2/ LASSO 0,8383  0,8392  0,0621 1,2798  1,2669  0,1418 1,00 0,54 0,46
100/ ALASSO  0,8278 0,8277 0,0715 1,2221  1,2057 0,1298 1,00 0,20 0,80
t(5) AL-H 0,8194  0,8257 0,0667 12159 1,1983  0,1152 1,00 0,38 0,62
AL-B 0,8165 0,8174  0,0680 1,2084  1,1930  0,1165 1,00 0,24 0,76
AL-C 0,8056  0,8073  0,0685 1,2000 1,1880  0,1130 1,00 0,04 0,96
AL-A 0,8110 0,8121  0,0692 1,2077 1,1964  0,1184 1,00 0,05 0,95
AL-F 0,8056  0,8075 0,0676 1,2002  1,1916  0,1155 1,00 0,02 0,98
AL-W 0,8085  0,8097 0,0688 1,2042  1,1929 0,1162 1,00 0,05 0,95
AL-L 0,8056  0,8070  0,0677 11,1988  1,1884  0,1123 1,00 0,04 0,96
AL-T 0,8250  0,8239  0,0665 1,2219  1,2030  0,1282 1,00 0,12 0,88
S2/ LASSO 0,7683  0,7700  0,0503 11,1288  1,1219  0,0470 1,00 0,43 0,57
200/ ALASSO  0,7502  0,7540  0,0599 1,1146 11,1042  0,0405 1,00 0,08 0,92
t(5) AL-H 0,7435  0,7499 0,0572 11,1091  1,1011  0,0341 1,00 0,18 0,82
AL-B 0,7354  0,7395  0,0574 11,1055  1,0992  0,0321 1,00 0,09 0,91
AL-C 0,7302  0,7328  0,0570 11,1025  1,0983  0,0301 1,00 0,01 0,99
AL-A 0,7325  0,7354  0,0570 1,1037 11,0971  0,0308 1,00 0,02 0,98
AL-F 0,7305  0,7328  0,0566 1,1028  1,0971  0,0305 1,00 0,00 1,00
AL-W 0,7310  0,7345  0,0569 11,1030  1,0972  0,0304 1,00 0,01 0,99
AL-L 0,7305  0,7333  0,0569 11,1027  1,0980  0,0302 1,00 0,01 0,99
AL-T 0,7430 0,748  0,0579 11,1094  1,1037  0,0348 1,00 0,03 0,97

Elde edilen verilere gore n=50 i¢cin MSE kriterine gore AL-L, MSPE kriterine gore

AL-H ve MSA kriterine gore ALASSO tahmin edicileri en uygun sonuglar1 vermektedir.
MSE ve MSPE kriterlerindeki kiigiik farklilagsmalar nedeniyle ALASSO tahmin edicisi

optimal olarak degerlendirilebilir. n=100 i¢in tiim kriterler g6z 6niine alindiginda AL-L

tahmin edici optimal tahmin edici olarak degerlendirilebildigi gibi AL-F tahmin edici de

alternatif olarak sunulabilir. n=200 i¢in tiim kriterlere gére AL-C tahmin edici en iyi

sonuglart vermektedir. Ayrica diger sonuglar incelendiginde AL-L ve AL-F tahmin

edicileri alternatif olabilir.
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Tablo 4.6. Senaryo-2 Sonuglar: (p=10, n=50,100 ve 200, Student-t(2) Dagilim)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean Median SD NC NIC CF
S2/ LASSO 0,9990 09924  0,0981 2,3876 1,7480 58648 0,78 0,62 0,31
50/ ALASSO  1,0539 11,0638 0,1159 29374  2,0325 9,8000 0,40 0,43 0,23
t(2) AL-H 0,9583 09584 0,0797 1,5894  1,5190  0,3308 0,93 0,70 0,26
AL-B 0,9805 09805 0,0932 1,7590 1,5926  0,5618 0,80 0,67 0,26
AL-C 0,9576  0,9521  0,0968 1,6207 1,4908 0,4237 0,75 0,38 0,45
AL-A 0,9801 09813  0,1000 11,7742 1,6119 05852 0,65 0,37 0,42
AL-F 0,9593 09551 0,0956 1,6166 1,5214  0,4006 0,73 0,30 0,49
AL-W 0,9708 0,9705 0,0991 1,7080  1,5488 0,5043 0,69 0,38 0,43
AL-L 0,9542  0,9504 0,0930 1,5868 1,4808 0,3681 0,78 0,41 0,45
AL-T 0,9894 09918 0,0953  1,8047 1,6486  0,5823 0,70 0,52 0,33
S2/ LASSO 0,9478 09379  0,0907 1,7619 1,4245 1,2706 0,89 0,54 0,42
100/ ALASSO  0,9682 0,9576  0,1109  1,8831 1,4130  2,0084 0,70 0,32 0,50
t(2) AL-H 0,8485 0,8542 0,0695 1,1184  1,0916  0,1524 1,00 0,40 0,60
AL-B 0,8337  0,8349 0,0699 1,0900 1,0609  0,1431 1,00 0,24 0,76
AL-C 0,8316 0,8304 0,0709 1,0957 1,0678 0,1614 0,99 0,07 0,92
AL-A 0,8314  0,8307 0,0719 1,0984  1,0654  0,1665 098 0,07 0,92
AL-F 0,8414 0,8448 0,0732 11,1167 1,0781 0,1811 0,98 0,05 0,93
AL-W 0,8303  0,8299 0,0714  1,0945 1,0628 0,1601 0,98 0,07 0,91
AL-L 0,8358 0,8378 0,0715 11,1031 1,0737  0,1635 0,98 0,07 0,91
AL-T 0,8457  0,8479  0,0733 11,1227 1,0850  0,1826 0,98 0,12 0,86
S2/ LASSO 0,8979  0,8854  0,0974  1,5427 1,2930 1,4033 0,97 0,63 0,37
200/ ALASSO  0,9093 0,8963 0,1167 1,5735 1,2702 1,4039 0,85 0,26 0,68
t(2) AL-H 0,7801  0,7844  0,0609 1,1282 L1159  0,0561 1,00 0,23 0,77
AL-B 0,7725  0,7736  0,0618  1,1191 1,1070  0,0533 1,00 0,10 0,90
AL-C 0,7670  0,7682  0,0624  1,1156 1,1034  0,0524 1,00 0,01 0,99
AL-A 0,7703  0,7714  0,0617 1,1168 1,1056  0,0525 1,00 0,02 0,98
AL-F 0,7729  0,7758  0,0626  1,1202 1,1078 0,0546 1,00 0,01 0,99
AL-W 0,7682  0,7709  0,0622  1,1157 1,1036  0,0513 1,00 0,02 0,98
AL-L 0,7695  0,7741  0,0624 1,1176 1,1066  0,0531 1,00 0,02 0,98
AL-T 0,7866  0,7868  0,0630  1,1298 1,1135 0,0630 1,00 0,04 0,96

Elde edilen sonuclara goére n=50 i¢in MSE ve MSPE kriterlerine gore AL-L, MSA

kriterine gore AL-F tahmin edicileri 1yi sonuglar vermektedir. Tiim kriterler g6z Oniine

alindiginda AL-L tahmin edicisinin optimal oldugu sdylenebilir. n=100 i¢cin MSE ve
MSPE kriterleri igin AL-W ve MSA kriteri i¢cin AL-F tahmin edicileri iyi sonuglar
vermektedir. n=200 i¢in MSE ve MSPE kriterleri i¢in AL-C, MSA kriteri i¢in AL-F ve

AL-C tahmin edicileri en 1yi sonuglar1 vermektedir. Bu durumda AL-C tahmin edici

optimal olarak degerlendirilebilirken AL-W tahmin edici

degerlendirilebilir.
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Tablo 4.7. Senaryo-2 Sonuglar: (p=10, n=50,100 ve 200, Cauchy Dagilim)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean Median SD Mean Median SD NC NIC CF
S2/ LASSO 1,3497 11,1940 0,3872  957,3308  6,3678 72349854 0,19 0,81 0,05
50/ ALASSO 14230 1,2736 0,3819 974,6638  8,7405  7258,7452 0,14 0,84 0,01
Cauchy | AL-H 1,0125 11,0146  0,0946 1,7876 1,6217 0,6660 0,75 0,69 0,21
AL-B 0,9990  1,0020  0,0992 1,7203 1,5082 0,6653 0,70 0,61 0,28
AL-C 0,9962 1,0028 0,1021 1,7602 1,5658 0,7091 0,56 0,31 0,41
AL-A 1,0017 11,0144 0,1081 1,8608 1,5865 0,8750 0,54 0,33 0,37
AL-F 1,0236  1,0420  0,0970 2,0245 1,8277 0,9785 0,46 031 0,32
AL-W 0,9991 11,0118 0,1067 1,8046 1,5718 0,7649 0,55 0,34 0,38
AL-L 1,0392  1,0249 0,2103  154,0953 1,6926  1922,7998 0,55 0,39 0,34
AL-T 1,0117  1,0179  0,1009 1,8636 1,6500 0,7919 0,58 0,46 0,32
S2/ LASSO 1,4429 1,3188  0,4257 2310,8304 12,7776 22591,4899 0,44 0,96 0,03
100/ ALASSO 1,4866 1,3676 0,4097 2316,7039 16,4413 22596,5691 0,27 0,92 0,00
Cauchy | AL-H 0,9135 0,9090 0,0810 1,6807 1,5974 0,3058 0,96 0,36 0,60
AL-B 0,8942  0,8926 0,0787 1,6131 1,5496 0,2557 0,94 021 0,75
AL-C 0,8999 0,8907 0,0897 1,6442 1,5644 0,3205 0,86 0,06 0,81
AL-A 0,9038 0,8941 0,0916 1,6601 1,5606 0,3551 0,84 0,05 0,80
AL-F 0,9295 0,9138  0,0998 1,7990 1,6348 0,4892 0,76 0,06 0,71
AL-W 0,9013 0,8910  0,0909 1,6495 1,5544 0,3431 0,85 0,05 0,80
AL-L 0,9773  0,9041 0,3056 592,6288  1,6076  4449,7540 0,85 0,13 0,72
AL-T 09173 0,9101 0,0872 1,6931 1,5952 0,3407 0,86 0,10 0,78
S2/ LASSO 1,4341 1,3218 0,4030 3432,8821 11,4784 39382,9928 0,53 0,99 0,01
200/ ALASSO 14516 11,3385 10,3960 3434,8928 13,1610 39387,1991 0,32 0,97 0,01
Cauchy | AL-H 0,8381 0,8379  0,0663 1,0483 1,0218 0,1046 1,00 0,24 0,76
AL-B 0,8122  0,8131  0,0688 1,0146 0,9902 0,0867 1,00 0,09 091
AL-C 0,8142 0,8125 0,0695 1,0184 0,9916 0,1018 0,99 0,02 0,96
AL-A 0,8128 0,8117 0,0717 1,0177 0,9898 0,1010 0,99 0,02 097
AL-F 0,8400 0,8326 0,0727 1,0612 1,0175 0,1650 0,97 0,01 0,95
AL-W 0,8117 0,8104 0,0712 1,0159 0,9880 0,0995 0,99 0,02 097
AL-L 0,9395 10,8323 0,3942 1053,0541 1,0159  7467,2860 0,98 0,12 0,86
AL-T 0,8325 0,8328 0,0731 1,0416 1,0146 0,1144 0,99 0,03 0,96

n=50 i¢in MSE ve MSPE kriterlerine gore AL-B, MSA kriterine gore ise AL-C

tahmin edicileri 1y1 olarak degerlendirilebilir. n=100 i¢in MSE ve MSPE kriterlerine gére

AL-B, MSA kriterine gore AL-C tahmin edicileri 1yi sonuglar vermektedir. Tiim kriterler

goz Oniline alindiginda, AL-C tahmin edicisinin AL-W tahmin edicisini takip ettigi

gozlenmektedir. Bu nedenle optimal tahmin edici olarak AL-W tahmin edici

degerlendirilebilir. n=200 i¢in MSE kriterine gore AL-W, MSPE kriterine gére AL-B ve

MSA kriterine gore AL-A ve AL-W tahmin edicileri iyi sonuclar vermektedir. AL-W ve

AL-A tahmin edicleri optimal olarak degerlendirilebilir.
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Tablo 4.8. Senaryo-2 Sonuglar: (p=10, n=50,100 ve 200, Slash Dagilim)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean Median SD Mean Median SD NC NIC CF
S2/ LASSO 1,4573  1,2939  0,4715 11000 9,9503 126507 0,16 0,89 0,01
50/ ALASSO 11,5330 11,3916  0,4591 11011 17,3975 126314 0,20 0,91 0,00
Slash AL-H 1,0972  1,1003  0,0788 2,5910 2,3510 1,1987 0,43 0,71 0,08
AL-B 1,0900 11,0938  0,0824 2,5218 2,2919 1,2026 0,29 0,61 0,08
AL-C 1,0880 1,0992  0,0759 2,5374 2,3032 1,0252 0,17 034 0,10
AL-A 1,0967 1,1052  0,0732 2,7259 2,4345 1,2059 0,14 0,33 0,07
AL-F 1,1048 11,1105  0,0665 2,9482 2,6517 1,3054 0,12 0,26 0,07
AL-W 1,0929 1,1035  0,0741 2,6340 2,3866 1,1226 0,15 033 0,08
AL-L 1,1230 11,1031  0,1941 121,0751 24560 953,4151 0,20 0,37 0,09
AL-T 1,0969 11,1034  0,0757 2,6666 2,3872 1,1287 0,19 0,48 0,08
S2/ LASSO 1,4663 1,3473  0,3915 1215 14,9460 12485 0,37 0,98 0,01
100/ ALASSO 11,5095 1,4093  0,3761 1222 19,5820 12485 0,27 0,97 0,00
Slash AL-H 0,9905 0,9984  0,0846 1,6773 1,5330 0,6262 0,76 0,40 0,41
AL-B 0,9759 0,9776  0,0936 1,6060 1,4525 0,6015 0,66 026 047
AL-C 0,9938 1,0218 0,1011 1,8667 1,6706 0,8503 0,47 0,09 042
AL-A 0,9934 11,0235  0,1030 1,8642 1,6956 0,8126 0,45 0,09 041
AL-F 1,0232  1,0456  0,0954 2,2546 1,9917 1,1951 0,36 0,06 0,33
AL-W 0,9919 1,0209 0,1029 1,8480 1,6517 0,8071 0,46 0,10 0,42
AL-L 1,0299 1,0268  0,2008 92,3054 11,7703  779,9852 0,48 0,13 040
AL-T 0,9987 1,0191  0,0925 1,8275 1,6606 0,7490 0,52 0,15 043
S2/ LASSO 1,5221 1,4107  0,4590 13579 21,2641 232805 0,57 1,00 0,00
200/ ALASSO 11,5361 11,4318  0,4528 13581 23,7520 232782 0,37 0,99 0,00
Slash AL-H 0,8985 0,9021  0,0764 1,3277 1,2787 0,2304 0,97 0,29 0,69
AL-B 0,8767 0,8730  0,0759 1,2617 1,1996 0,2266 095 0,12 0,83
AL-C 0,8876  0,8780  0,0889 1,3407 1,2194 0,3671 0,87 0,03 0,85
AL-A 0,8847 10,8732  0,0877 1,3315 1,2055 0,3730 0,88 0,03 0,85
AL-F 0,9147 0,9070  0,0985 1,4988 1,3068 0,5637 0,79 0,03 0,76
AL-W 0,8836 0,8736  0,0866 1,3236 1,2117 0,3654 0,89 0,03 0,86
AL-L 09815 0,9022 0,3289 480,9728 1,2783 2950 0,87 0,12 0,77
AL-T 0,8967 0,8926  0,0841 1,3459 1,2460 0,3240 0,89 0,07 0,83

Elde edilen sonuglar dogrultusunda, n=50 i¢in MSE ve MSA kriterlerine gére AL-

C, MSPE kriterine gore ise AL-B tahmin edicileri 6n plana ¢ikmaktadir. n=100 i¢in tiim

kriterler agisindan AL-B tahmin edicisi optimal tahmin edici olarak, AL-H tahmin edicisi
de alternatif olarak degerlendirilebilir. n=200 i¢in MSE ve MSPE kriterlerine gore AL-
B, MSA kriterine gére AL-W tahmin edicileri 6n plana ¢ikmaktadir. Tiim kriterler géz

Oniline alindiginda AL-B tahmin edicisi optimal tahmin edici olarak degerlendirilebilir.

Ayrica AL-C, AL-A ve AL-W tahmin edicileri AL-B tahmin edicisi i¢in alternatif olarak

sunulabilir.
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Tablo 4.9. Senaryo-2 Sonuglar: (p=10, n=50,100 ve 200, Kir. Normal Dagilim(%10))

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC CF
S2/ LASSO 1,1081 11,1231  0,0666 2,8378  2,6838  1,2498 0,27 0,71 0,02
50/ ALASSO 1,1304  1,1381  0,0689 3,0008 2,8103 1,3064 0,12 0,70 0,03
%10 AL-H 0,9319 09293  0,0739 0,9625 0,9094  0,2289 0,98 0,74 0,26
AL-B 0,9208 09205 0,0786 0,9950  0,9217  0,2769 0,97 0,64 0,35
AL-C 0,9017 09003 0,0746 0,9069 0,8596  0,1921 0,94 0,32 0,64
AL-A 0,9236 09198 0,0841 11,0023 0,9011 03132 0,89 0,36 0,57
AL-F 0,9361 09253  0,0882 11,0504 0,9189  0,4094 0,86 0,34 0,54
AL-W 09119 09039 0,0777 0,9476  0,8772  0,2342 0,92 0,34 0,61
AL-L 09184 09127 0,0795 0,9572 0,8864 0,2849 0,92 0,37 0,57
AL-T 0,9357 09336  0,0837 11,0426  0,9574 0,3259 091 0,48 0,46
S2/ LASSO 1,0391  1,0403  0,0620 2,6184  2,4655 0,8306 0,89 0,98 0,01
100/ ALASSO 1,0789  1,0893  0,0663 3,0510 2,8571 1,0159 042 0,95 0,01
%10 AL-H 0,8256  0,8277 0,0686 1,2141 11,1762  0,1357 1,00 0,38 0,62
AL-B 0,7877  0,7913  0,0594 11,1488 11,1336  0,0716 1,00 0,13 0,87
AL-C 0,7895  0,7907  0,0606 11,1480 11,1355  0,0673 1,00 0,02 0,98
AL-A 0,7847  0,7876  0,0590 11,1419  1,1291  0,0617 1,00 0,01 0,99
AL-F 0,8233  0,8281 0,0714 11,2021 1,1716  0,1316 1,00 0,07 0,93
AL-W 0,7842  0,7869  0,0589 1,1416  1,1294 0,0616 1,00 0,01 0,99
AL-L 0,8066  0,8103  0,0673 11,1752  1,1532  0,1000 1,00 0,07 0,93
AL-T 0,7877  0,7893  0,0600 11,1443  1,1323  0,0634 1,00 0,04 0,96
S2/ LASSO 1,0158  1,0178  0,0486 2,1295  2,0531  0,5214 0,99 1,00 0,00
200/ ALASSO 1,0384  1,0408 0,0540 2,3203 2,2094 0,6032 0,82 1,00 0,00
%10 AL-H 0,7651  0,7614  0,0593 1,0505 1,0349  0,0583 1,00 0,30 0,70
AL-B 0,7262  0,7276  0,0532 1,0208  1,0159  0,0256 1,00 0,04 0,96
AL-C 0,7316  0,7329  0,0528 11,0217 11,0176  0,0257 1,00 0,01 0,99
AL-A 0,7247  0,7262  0,0529 11,0197 1,0148  0,0251 1,00 0,00 1,00
AL-F 0,7691  0,7683  0,0613 1,0512  1,0344  0,0669 1,00 0,10 0,90
AL-W 0,7249  0,7261  0,0527 11,0197 11,0146  0,0251 1,00 0,00 1,00
AL-L 0,7502  0,7494  0,0566 1,0341  1,0237  0,0420 1,00 0,06 0,94
AL-T 0,7241  0,7251  0,0538 11,0199  1,0156  0,0255 1,00 0,01 0,99

Elde edilen sonucglar dogrultusunda,

n=50 i¢in tiim kriterlerde AL-C tahmin

olarak degerlendirilebilir. n=100 i¢in tiim kritere gére AL-W tahmin edicisinin 6n plana
ciktig1 gozlenmektedir. n=200 i¢in MSE kriterine gore sirasiyla AL-T, AL-A ve AL-W,
MSPE ve MSA kriterlerine gore ise AL-A ve AL-W tahmin edicileri 6n plana

cikmaktadir. Burada AL-A optimal tahmin edici olarak degerlendirilebilir. Bunun

yaninda, AL-T ve AL-W alternatif tahmin ediciler olarak degerlendirilebilir.
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Tablo 4.10.

Senaryo-2 Sonuglar: (p=10, n=50,100 ve 200, Kir. Normal Dagilim(%20))

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC CF
S2/ LASSO 1,1758  1,1731  0,0538 5,5149  5,1168  2,1322 0,14 1,00 0,00
50/ ALASSO  1,2159 11,2157 0,0553 6,6368 6,2147  2,6343 0,03 0,99 0,00
%20 AL-H 1,0022  0,9871  0,1248 2,1851  1,4248  2,5658 0,93 0,80 0,19
AL-B 0,9088 09040 0,0935 11,3303 11,1294 1,6140 0,93 0,43 0,54
AL-C 0,9276 09150 0,1136 11,5254 11,1825 11,4577 0,81 0,24 0,62
AL-A 09114 09008 0,0980 1,3106 11,1404  0,6553 0,85 0,22 0,66
AL-F 1,0117  1,0184  0,1189 2,1745  1,6448 1,7286 0,69 0,47 0,36
AL-W 0,9092 0,8982 0,1019 11,3640 11,1307 11,2273 0,86 0,21 0,68
AL-L 09717 0,959  0,1205 11,8535 11,3644 1,7859 0,77 0,40 0,45
AL-T 09135 09057 0,0949 1,3166 11,1506 1,1941 0,91 0,30 0,64
S2/ LASSO 1,1640  1,1648  0,0502 53128 5,0826  1,7381 0,68 1,00 0,00
100/ ALASSO 11,1986  1,1999  0,0488 6,3431 6,1632  2,0348 0,15 1,00 0,00
%20 AL-H 0,9198 09185 0,0874 11,4461 1,2801  0,5298 1,00 0,77 0,23
AL-B 0,8034  0,8082  0,0638 11,1088 1,0843  0,0954 1,00 0,08 0,92
AL-C 0,8261 0,8316 0,0710 11,1314  1,0904 0,1592 0,99 0,07 0,93
AL-A 0,8025  0,8063  0,0650 1,1129  1,0869  0,1049 1,00 0,01 0,98
AL-F 0,9265 09208 0,0961 1,5146 1,2828  0,6857 0,97 0,47 0,50
AL-W 0,8034  0,8064 0,0654 1,1139 1,0867 0,1063 1,00 0,01 0,99
AL-L 0,8813  0,8797 0,0881 1,2907 11,1565 0,4031 0,98 0,33 0,66
AL-T 0,8031  0,8055  0,0651 11,1126 1,0886  0,1044 1,00 0,02 0,97
S2/ LASSO 1,1528  1,1543  0,0375 5,7069  5,5549  1,3674 0,96 1,00 0,00
200/ ALASSO 11,1715 1,1731 0,0382 6,2873  6,1511 11,5125 0,65 1,00 0,00
%20 AL-H 0,8813  0,8838  0,0655 11,4174 1,3717 0,2713 1,00 0,89 0,11
AL-B 0,7266  0,7299  0,0559 11,0318 11,0255  0,0377 1,00 0,01 0,99
AL-C 0,7636  0,7647  0,0648 1,0808 1,0551  0,0963 1,00 0,10 0,90
AL-A 0,7262  0,7297  0,0556 1,0320 1,0255  0,0375 1,00 0,00 1,00
AL-F 0,8969  0,9067 0,0805 1,5185 1,4691  0,4206 1,00 0,69 0,31
AL-W 0,7280  0,7316  0,0558 11,0332  1,0261  0,0384 1,00 0,00 1,00
AL-L 0,8408 0,8473  0,0779 1,2768  1,1949  0,2672 1,00 0,50 0,50
AL-T 0,7257  0,7302  0,0558 11,0313  1,0237  0,0371 1,00 0,00 1,00

n=50 i¢in MSE kriteri i¢in AL-B ve AL-W, MSPE kriteri i¢in AL-A ve AL-T,

MSA kriterleri icin AL-W tahmin edicileri 6n plana ¢ikmaktadir. Tiim kriterler g6z 6niine

alindiginda AL-A, optimal tahmin edici olarak alinabilir. n=100 i¢in MSE kriterine gore
AL-A, MSPE kriterine gére AL-B ve MSA kriterine gore AL-A ve AL-W tahmin

edicileri 6n plana ¢ikmaktadir. Tiim kriterler géz 6niine alindiginda AL-A optimal tahmin

edici olarak degerlendirilebilir. n=200 i¢in tiim kriterler agisindan AL-T en optimal

sonuglart vermektedir. Ayrica AL-T ile elde edilen degerleri yakindan takip etmesi

sebebiyle AL-B, AL-A ve AL-W tahmin edicileri de alternatif olarak kullanilabilir.
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Tablo 4.11. Senaryo-3.1 Sonuglart (p=10, n=50,100 ve 200, %10 kir. agiklayici deg., Normal Dagilim)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC CF
S3.1/ LASSO 09842 09831  0,0304 2,1487  2,1277  0,2078 0,99 0,95 0,05
50/ ALASSO  0,9980 0,9994 0,0389 2,1218 2,0877 0,2431 0,74 0,36 0,43
Normal AL-H 09153 09189  0,0621 11,6219 1,6017  0,2536 0,98 0,76 0,23
AL-B 09274 09305 0,0847 1,5366  1,4382  0,3993 091 0,74 0,24
AL-C 0,8943  0,8921  0,0829 1,4784 11,4032 0,3002 091 0,41 0,53
AL-A 09314 09343  0,0879 1,5609 1,4546  0,3820 0,85 0,43 0,48
AL-F 0,9344 09357 0,0667 11,7353  1,6972  0,2957 0,92 0,33 0,61
AL-W 09123 09108 0,0879 1,4981 1,4084 0,3507 0,89 0,41 0,53
AL-L 09165 09167 0,0716 1,6333  1,5865  0,2934 0,93 0,41 0,55
AL-T 0,9466 09458  0,0857 11,6201  1,5153 04549 0,85 0,55 0,37
S3.1/ LASSO 1,0180 1,0173  0,0137 28544 2,8443  0,2046 1,00 0,62 0,38
100/ ALASSO 1,0293  1,0290 0,0140 2,8867 2,8680  0,2041 1,00 0,39 0,61
Normal AL-H 0,9609 09616 0,0240 1,6794 1,6687 0,1646 1,00 0,47 0,53
AL-B 0,8296  0,8085  0,1043 11,1951 1,1284  0,1767 0,98 0,20 0,79
AL-C 0,9635 09764  0,0565 1,4834 1,4947 0,1553 0,97 0,08 0,89
AL-A 0,8317 0,8070 0,1083 1,2023 11,1235  0,1937 0,93 0,04 0,89
AL-F 0,9665 09661 0,0202 1,9355  1,9255 0,1923 0,99 0,07 0,92
AL-W 0,8367 08089 0,1122 1,2110 1,1228  0,1960 0,94 0,04 0,90
AL-L 0,9592 09595 0,0219 11,7326  1,7234  0,1715 0,99 0,10 0,89
AL-T 0,8359 08156  0,1050 1,2036  1,1329  0,1931 0,95 0,10 0,86
S3.1/ LASSO 1,0129  1,0127  0,0095 23184 23194 0,1504 1,00 0,98 0,02
200/ ALASSO 1,0172  1,0171  0,0112 2,1936  2,1896  0,1220 1,00 0,56 0,44
Normal AL-H 0,9409 09443  0,0328 11,3602  1,3575  0,1063 1,00 0,27 0,73
AL-B 0,7151 0,718  0,0566 1,0080  1,0021  0,0273 1,00 0,07 0,93
AL-C 0,9007 09311 0,0827 11,2495 1,2700  0,1603 1,00 0,01 0,99
AL-A 0,7129  0,7157  0,0571 1,0069  1,0009  0,0262 1,00 0,01 0,99
AL-F 09754 09760 0,0183 1,5423 11,5412  0,0918 1,00 0,01 0,99
AL-W 0,7161  0,7175  0,0609 1,0102 1,0015 0,0416 1,00 0,01 0,99
AL-L 0,9547 09575 0,0271 1,4100 1,4075  0,0995 1,00 0,01 0,99
AL-T 0,7165  0,7129  0,0577 11,0089  1,0021  0,0312 1,00 0,02 0,98

Elde edilen sonugclar incelendiginde, n=50 i¢in {i¢ kriter agisindan optimal olarak

degerlendirilebilen tahmin edici AL-C tahmin edicisi olup AL-W tahmin edicisinin de

yakindan takip ettigi gozlenmektedir. n =100 i¢in, MSE ve MSPE kriterleri agisindan AL-

B, MSA kriteri agisindan AL-F tahmin edicileri iyi sonuglar vermektedir. Birbirlerini

takip etmeleri sebebiyle AL-A, AL-W ve AL-T tahmin edicilerinin 6n plana ¢iktigi

gozlenmektedir. n=200 i¢in, tim kriterlere gore AL-A tahmin edicisi 6n plana

cikmaktadir. Tiim kriterler goz Oniine alindiginda AL-W, AL-T ve AL-B tahmin

edicilerinin AL-A tahmin edicisini takip ettigi goriilmektedir.
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Tablo 4.12. Senaryo-3.1 Sonuglar: (p=10, n=50,100 ve 200, %10 oraminda kir. agiklayici deg., Laplace
Dagilim)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC CF
S3.1/ LASSO 1,0684 1,0682 0,0184 11,8842 1,8630  0,2031 0,91 0,99 0,01
50/ ALASSO  1,0875 11,0874 0,0171 1,9581 19232  0,2287 0,26 0,88 0,01
Laplace AL-H 1,0686  1,0705  0,0267 1,6237 1,6067 0,2191 0,82 0,93 0,04
AL-B 0,9085  0,8907 0,1167 1,0794 09076  0,4395 0,83 0,62 0,35
AL-C 0,9598 11,0233  0,1185 11,2492  1,2927 0,3813 0,69 0,43 0,40
AL-A 0,8986  0,8787  0,1168 1,0600 0,8943  0,3755 0,78 0,32 0,58
AL-F 1,0627  1,0614  0,0245 11,7367 1,7172  0,2063 0,66 0,58 0,24
AL-W 0,8913  0,8680 0,1171 1,0383 0,8803  0,3649 0,80 0,34 0,58
AL-L 1,0588  1,0582  0,0267 11,6531 1,6173  0,2265 0,63 0,63 0,20
AL-T 09163 09021 0,1113 11,0953 09403 0,3945 0,80 0,45 0,48
S3.1/ LASSO 1,0403  1,0401  0,0196 1,5666  1,5584  0,1262 1,00 1,00 0,00
100/ ALASSO  1,0568  1,0573  0,0211 11,5933  1,5772  0,1529 0,95 0,87 0,11
Laplace AL-H 0,8620  0,8623  0,0578 11,0234  1,0078  0,0748 1,00 0,42 0,58
AL-B 0,7598  0,7594  0,0664 0,9785 0,9696  0,0496 1,00 0,19 0,81
AL-C 0,7762  0,7771  0,0704 0,9739  0,9628  0,0509 1,00 0,05 0,95
AL-A 0,7550  0,7555  0,0669 0,9715 09619  0,0448 1,00 0,05 0,95
AL-F 0,9029 09061  0,0486 11,0482  1,0351 0,0770 1,00 0,06 0,94
AL-W 0,7519  0,7551  0,0670 0,9702  0,9599  0,0437 1,00 0,05 0,95
AL-L 0,8567 0,8594  0,0599 1,0051 09915 0,0652 1,00 0,07 0,93
AL-T 0,7761  0,7767  0,0674 0,9846 09742  0,0568 1,00 0,09 0,91
S3.1/ LASSO 0,9462 09463  0,0114 2,0258  2,0232  0,1240 1,00 0,97 0,03
200/ ALASSO 09464 0,9469 0,0144 1,9476 19474 0,1142 1,00 0,41 0,59
Laplace AL-H 0,7555  0,7564  0,0416 1,1230 1,1170  0,0351 1,00 0,20 0,80
AL-B 0,6986  0,7026  0,0520 1,0883  1,0849  0,0227 1,00 0,06 0,94
AL-C 0,7219  0,7187  0,0580 1,0931  1,0878  0,0267 1,00 0,00 1,00
AL-A 0,6975  0,6997  0,0520 1,0873  1,0844  0,0220 1,00 0,01 0,99
AL-F 0,7822  0,7812  0,0351 11,1625 11,1539  0,0454 1,00 0,01 0,99
AL-W 0,6957  0,6977  0,0521 1,0869  1,0839  0,0215 1,00 0,01 0,99
AL-L 0,7538  0,7536  0,0423 11,1229 11,1168  0,0352 1,00 0,01 0,99
AL-T 0,7127  0,7169  0,0569  1,0921 1,0870  0,0266 1,00 0,01 0,99

Elde edilen sonuclar dogrultusunda n=50 i¢in AL-W tahmin edicisi optimal olarak
degerlendirilebilir. Ayrica AL-A tahmin edicisi, AL-W tahmin edicisini yakindan takip
etmektedir. n=100 i¢in AL-W tahmin edicisi 6n plana ¢ikmaktadir. Ayrica AL-A tahmin
edicisinin de yakindan takip ettigi sOylenebilir. n=200 i¢in tiim kriterler g6z Oniine
alindiginda AL-W optimal tahmin edici olarak degerlendirilebilir ve AL-A ve AL-B

tahmin edicileri alternatiflerdir.
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Tablo 4.13. Senaryo-3.1 Sonuglar (p=10, n=50,100 ve 200, %10 oraminda kir. agiklayict deg., Lojistik
Dagilim)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC CF
S3.1/ LASSO 1,0491  1,0502  0,0362 2,0644  1,9837  0,4200 0,54 0,72 0,10
50/ ALASSO 1,0722  1,0802  0,0394 2,1996 2,0915 0,4971 0,19 0,41 0,06
Lojistik AL-H 1,0583  1,0669 0,0626 2,0718  2,0243  0,4895 0,59 0,82 0,08
AL-B 1,0627  1,0778  0,0847 22942  2,1982  0,8482 0,51 0,77 0,11
AL-C 1,0525  1,0696  0,0740 2,1609 2,1009 0,6447 0,34 0,46 0,17
AL-A 1,0631  1,0777  0,0846 2,4027 2,2101 1,0152 0,34 0,53 0,15
AL-F 1,0640  1,0752  0,0530 2,2634  2,1200  0,6591 0,30 0,37 0,15
AL-W 1,0544  1,0731 0,0846 22574 2,1476  0,8467 0,34 0,52 0,17
AL-L 1,0585  1,0692  0,0596 2,1748  2,0703  0,5947 0,35 0,48 0,14
AL-T 1,0724  1,0856  0,0819 2,4680 2,3113 0,9770 0,38 0,62 0,12
S3.1/ LASSO 1,0411  1,0417 0,0276 22076  2,1715  0,2901 0,93 0,85 0,15
100/ ALASSO 1,0842  1,0924 0,0304 2,3585 2,4369 0,3093 0,19 0,32 0,08
Lojistik AL-H 1,0145 1,0172 0,0542 11,8509 11,8088  0,3486 0,75 0,50 0,34
AL-B 0,9648 09833  0,0926 1,6017 1,5082 04187 0,73 0,36 0,45
AL-C 1,0101  1,0222 0,0732 11,8888  1,8642 0,4629 0,57 0,11 0,50
AL-A 09747 1,0087 0,1017 11,7025  1,5816  0,5125 0,57 0,11 0,50
AL-F 1,0311  1,0372  0,0501 2,0265 1,9952  0,4218 0,54 0,08 0,49
AL-W 0,9931  1,0161 0,0926 1,7747 11,7124  0,5037 0,56 0,11 0,48
AL-L 1,0187  1,0242  0,0584 1,9294 1,8636  0,4089 0,59 0,13 0,50
AL-T 0,9761  0,9969  0,0923 1,6858  1,5818  0,4782 0,62 0,19 0,49
S3.1/ LASSO 0,9952  0,9957 0,0150 2,5710 2,5679  0,2719 1,00 0,67 0,33
200/ ALASSO  0,9924 09916 0,0190 2,4452  2,4235  0,2869 0,98 0,19 0,79
Lojistik AL-H 09731 09740  0,0367 11,7083  1,6849  0,2132 0,96 0,30 0,67
AL-B 09376 09672  0,1071 1,4675  1,4057 0,3352 0,87 0,18 0,72
AL-C 0,9977 09980 0,0516 1,7993  1,7405 03112 0,84 0,06 0,79
AL-A 0,9395 09658 0,1120 1,5076  1,4070  0,3964 0,76 0,04 0,72
AL-F 0,9804 09759 0,0362 1,8914 11,8181 0,3130 0,88 0,02 0,85
AL-W 0,9967 1,0153  0,0851 11,7083 1,6916  0,4038 0,75 0,05 0,72
AL-L 0,9803 09777 0,0401 11,8046 1,7469  0,2800 0,89 0,05 0,84
AL-T 0,9271 09553 0,1083 1,4450 11,3609  0,3526 0,80 0,09 0,73

n=50 i¢cin, MSE ve MSPE kriterlerine gére LASSO, ve MSA kriterine gére AL-W
tahmin edicileri 6n plana ¢ikmaktadir. n=100 i¢in, tiim kriterler altinda AL-B tahmin edici
optimal olarak degerlendirilebilir. n=200 i¢in tiim kriterler acisindan AL-T, AL-A ve AL-

B tahmin edicileri 6n plana ¢ikmaktadir.
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Tablo 4.14. Senaryo-3.1 Sonuglari (p=10, n=50,100 ve 200, %10 oraninda kir. a¢iklayict deg., Student-
t(5) Dagilimi)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC CF
S3.1/ LASSO 1,0859  1,0876  0,0203 2,6160 2,5649  0,4070 0,81 0,16 0,66
50/ ALASSO 1,1258 11,1278  0,0264 28773  2,8703  0,5639 0,22 0,08 0,17
t(5) AL-H 1,0456  1,0486  0,0452 18414 1,8669  0,3726 0,81 0,66 0,24
AL-B 0,9695 09757 0,1056 1,4846  1,2920  0,7101 0,83 0,67 0,28
AL-C 0,9986 1,0314 0,1002 11,7107 1,6843  0,6356 0,63 0,28 0,43
AL-A 09718 09920 0,1111 11,5780  1,3869  0,7074 0,68 0,35 0,44
AL-F 1,0651  1,0659  0,0370 2,1141  2,0628  0,4558 0,60 0,17 0,48
AL-W 09627 09756 0,1127 11,5204 1,3315 0,6830 0,70 0,31 0,46
AL-L 1,0498  1,0512  0,0454 19647 19447 0,4197 0,65 0,27 0,46
AL-T 0,9848  1,0083 0,1089 1,6089  1,4253  0,7120 0,70 0,46 0,35
S3.1/ LASSO 1,0149  1,0150 0,0163 29806  2,9367 0,4133 0,99 0,81 0,19
100/ ALASSO 1,0080  1,0057 0,0236 2,8442  2,7654 0,4586 0,89 0,41 0,49
t(5) AL-H 0,8904  0,8910 0,0513 1,2106  1,1884  0,1712 1,00 0,49 0,51
AL-B 0,8347 0,8271  0,0830 1,0370  0,9963  0,1306 0,98 0,22 0,77
AL-C 0,8810  0,8812 0,0780 11,1379  1,0873  0,1930 0,97 0,06 0,91
AL-A 0,8350  0,8235  0,0883 11,0455  0,9925  0,1576 0,95 0,07 0,89
AL-F 0,9069  0,9068  0,0450 1,4466  1,4007  0,2859 0,98 0,05 0,93
AL-W 0,8405  0,8288 0,0916 1,0544 09999 0,1654 0,95 0,06 0,90
AL-L 0,8867  0,8852  0,0550 11,2630  1,2240  0,2142 0,98 0,09 0,89
AL-T 0,8411  0,8365 0,0846 1,0474 1,0048  0,1348 0,97 0,12 0,85
S3.1/ LASSO 1,0628  1,0628  0,0148 2,3330  2,3226  0,1557 1,00 0,80 0,20
200/ ALASSO 1,0763  1,0747  0,0179 2,2400 2,2320  0,1577 0,96 0,26 0,70
t(5) AL-H 0,9921 0,9952  0,0301 11,6088  1,6050 0,1169 1,00 0,16 0,84
AL-B 0,7702  0,7647  0,0777 1,2976  1,2736  0,0960 1,00 0,06 0,94
AL-C 0,9627 09735 0,0540 11,5283 11,5242  0,1492 1,00 0,01 0,98
AL-A 0,7695  0,7638  0,0792 1,2997 11,2734  0,1071 1,00 0,01 0,99
AL-F 1,0251 1,0264  0,0225 11,7500 11,7421  0,1186 0,99 0,00 0,99
AL-W 0,7987  0,7841  0,0988 11,3344  1,2824  0,1380 1,00 0,01 0,99
AL-L 1,0045  1,0060 0,0282 1,6486 1,6446  0,1188 1,00 0,01 0,99
AL-T 0,7755  0,7702  0,0745 11,3001 1,2753  0,0970 1,00 0,02 0,98

n=50 i¢in, MSE kriterine gore AL-W, MSPE kriterine gére AL-B ve MSA kriterine
gore AL-F tahmin edicileri 6n plana c¢ikmaktadir. Tiim tahmin ediciler agisindan
degerlendirildiginde AL-W tahmin edici optimal olarak degerlendirilebilir. Bunun
yaninda AL-W tahmin ediciyi takip etmesi sebebiyle AL-C tahmin edici alternatif olarak
kullanilabilir. n=100 i¢in AL-A ve AL-T tahmin edicileri 6n plana ¢ikmaktadir. n=200
icin, AL-A tahmin edicisi optimal olmakla birlikte AL-B ve AL-T tahmin edicileri de 6n
plana ¢ikmaktadir..
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Tablo 4.15. Senaryo-3.1 Sonuglari (p=10, n=50,100 ve 200, %10 oraninda kir. agiklayici deg., Student-
t(2) Dagilimi)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC CF
S3.1/ LASSO 1,0552  1,0526  0,0626 2,6966  2,2565 2,5763 0,58 0,72 0,16
50/ ALASSO  1,0919 11,0929 0,0747 3,0657 2,5111 34872 0,17 0,36 0,10
t(2) AL-H 0,9847  0,9886 0,0717 11,6888  1,6185 04441 0,86 0,73 0,22
AL-B 0,9607  0,9571  0,0911 1,5650  1,4123 0,5002 0,82 0,65 0,29
AL-C 0,9658  0,9678  0,0890 11,6106 1,4777  0,5032 0,72 0,38 0,43
AL-A 0,9645  0,9598 0,0933 11,5917 1,4219  0,5388 0,71 0,36 0,46
AL-F 1,0123  1,0200 0,0686 11,8832  1,8107  0,5021 0,63 0,29 0,43
AL-W 0,9575  0,9479  0,0978 11,5724  1,3950  0,5520 0,71 0,36 0,45
AL-L 0,9933  0,9970  0,0738 1,7572  1,6788 0,4809 0,71 0,37 0,44
AL-T 0,9766  0,9743  0,0919 1,6647 14752  0,6393 0,75 0,49 0,38
S3.1/ LASSO 1,0701  1,0648 0,0493 2,8701 2,5166  2,9446 092 0,92 0,07
100/ ALASSO 11,1137 11,1125 0,0540 3,2911  2,8758 3,3772 0,31 0,60 0,09
t(2) AL-H 0,9679  0,9669  0,0609 1,5112  1,4663 0,2586 0,92 0,50 0,45
AL-B 0,8879  0,8697 0,1074 11,2856 11,1830  0,2438 0,90 0,23 0,69
AL-C 0,9588  0,9757 0,0812 11,4596 1,4226  0,2951 0,85 0,13 0,73
AL-A 0,8876  0,8665  0,1140 11,3078  1,1653 0,2967 0,82 0,07 0,76
AL-F 0,9914  0,9897 0,0537 11,6731 1,6007  0,3301 0,85 0,14 0,73
AL-W 0,9052  0,8956 0,1160 1,3421  1,2295 0,2977 0,83 0,07 0,76
AL-L 0,9682  0,9677 0,0622 11,5368  1,4633 0,3002 0,88 0,17 0,73
AL-T 0,8946  0,8803  0,1031 11,3047  1,1983 0,2671 0,86 0,12 0,75
S32.1/ LASSO 1,0417  1,0383  0,0325 2,9839 29252  0,6158 0,98 1,00 0,00
200/ ALASSO 11,0521  1,0484 0,0379 3,0426 2,8802  0,7597 0,68 0,91 0,04
t(2) AL-H 0,9345  0,9363  0,0461 1,4219  1,3945 0,1826 1,00 0,38 0,62
AL-B 0,7879  0,7756  0,0808 11,1138  1,0835 0,1256 0,99 0,06 0,93
AL-C 09123 09137 0,0731 11,3230 1,2718 0,2204 0,99 0,04 0,95
AL-A 0,7853  0,7745 0,0801 11,1130 1,0830  0,1278 0,99 0,01 0,98
AL-F 0,9593  0,9605 0,0367 11,5918  1,5623 0,2152 1,00 0,07 0,92
AL-W 0,8137  0,7924  0,0977 11,1590  1,0973 0,1862 0,99 0,01 0,97
AL-L 0,9386  0,9391  0,0456 1,4475 14180  0,1987 1,00 0,09 0,91
AL-T 0,7974  0,7935  0,0785 11,1252 1,0941 0,1314 0,99 0,02 0,97

n=50 i¢in MSE kriterine gére AL-W, MPSE kriterine gére AL-B tahmin edici
iistlindiir. Tiim kriterler goz oniine alindiginda, AL-W ile AL-B tahmin edicileri AL-A
tahmin edicisini takip etmektedir. n=100 ve n=200 i¢cin MSE ve MPSE kriterlerine gore
AL-B tahmin edici Ustiindiir. n=100 ve n=200 i¢in AL-A tahmin edicisi optimal tahmin
edici olarak degerlendirilebilir. Genel olarak tiim kriter ve drneklem hacimleri dikkate

alinirsa AL-B, AL-W ve AL-T tahmin edicilerinin de 6ne ¢iktig1 ifade edilebilir.
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Tablo 4.16. Senaryo-3.1 Sonuglar: (p=10, n=50,100 ve 200, %10 kir. agiklayici deg., Cauchy Dagilimi)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean Median SD Mean Median SD NC NIC CF
S3.1/ LASSO 1,3484 1,2015  0,3750 3632 7,9297 51062 0,34 0,93 0,02
50/ ALASSO 1,3932  1,2597 0,3626 3642 9,3526 51099 0,12 0,79 0,00
Cauchy | AL-H 1,1364 1,1354 0,0634 3,1400 2,8145 1,9230 0,39 0,75 0,06
AL-B 1,0703  1,0862  0,0917 2,4731 2,2080 1,0955 0,35 0,61 0,12
AL-C 1,1053 11,1124  0,0628 2,9168 2,6423 1,2526 0,22 0,39 0,12
AL-A 1,0705 1,0886  0,0882 2,7198 2,3443 1,5041 0,23 0,28 0,16
AL-F 1,1294  1,1271  0,0593 3,5761 3,2331 2,0239 0,21 041 0,10
AL-W 1,0728 1,0894  0,0838 2,6834 2,3733 1,4586 0,23 0,30 0,15
AL-L 1,1585 11,1259 0,2024 163,1702 29762 1170 0,25 046 0,11
AL-T 1,0739  1,0899  0,0876 2,6574 2,3257 1,4572 0,28 0,43 0,16
S3.1/ LASSO 1,3483  1,2056  0,4190 7289 8,8598 77992 0,72 0,99 0,01
100/ ALASSO 11,3618 11,2190 0,4139 7292 10,2909 78007 0,36 0,94 0,02
Cauchy | AL-H 1,0051 1,0041 0,0617 2,5322 2,4231 0,6319 0,84 0,64 0,28
AL-B 0,9966 1,0222  0,1064 2,1490 2,0555 0,7193 0,62 031 0,42
AL-C 1,0278  1,0356  0,0743 2,7344 2,5576 0,8849 0,56 0,18 0,46
AL-A 1,0063  1,0334 0,1116 2,3363 2,1859 0,8801 047 0,13 0,42
AL-F 1,0164 11,0142 0,0667 3,1716 2,9653 1,0461 0,57 0,18 0,45
AL-W 1,0364 1,0564  0,0935 2,5500 2,4252 0,9168 047 0,12 0,42
AL-L 1,0754 1,0141 0,2887 525,1872  2,6882 3206 0,64 0,28 0,43
AL-T 0,9949 1,0227 0,1102 2,2378 2,0774 0,8480 0,54 0,19 0,44
S3.1/ LASSO 1,3659  1,2595  0,3830 9292 9,3130 136628 0,77 1,00 0,00
200/ ALASSO 1,3716  1,2643  0,3803 9292 9,6294 136628 0,44 0,9 0,03
Cauchy | AL-H 0,9518 0,9539  0,0567 1,4938 1,4400 0,2701 095 0,32 0,63
AL-B 0,9333  0,9646 0,1138 1,3469 1,2847 0,3014 0,82 0,15 0,70
AL-C 0,9684  0,9698  0,0682 1,5181 1,4272 0,3641 0,83 0,07 0,77
AL-A 0,9387 0,9666 0,1196 1,4077 1,3047 0,3849 0,69 0,04 0,66
AL-F 0,9591 0,9584 0,059%4 1,6644 1,5822 0,4047 0,85 0,06 0,80
AL-W 0,9757 1,0010 0,1023 1,4936 1,4308 0,3965 0,69 0,04 0,66
AL-L 1,0963  0,9631 0,4463 2919 1,5267 16502 0,88 0,17 0,71
AL-T 0,9354 0,9573 0,1112 1,3857 1,2854 0,3581 0,71 0,07 0,67

Elde edilen sonuglara gore, n=50 i¢in AL-B tahmin edici iistiindiir ve AL-W, AL-

A ile AL-T tahmin edicileri AL-B tahmin edicisini takip etmektedir. n=100 i¢in, AL-T,
AL-B ve AL-A tahmin edicileri 6n plana ¢ikmaktadir. n=200 i¢cin MSE ve MPSE

kriterlerine gére AL-B ve AL-T tahmin edicilerinin iistiinliiglinden s6z edilebilir. Genel

olarak, tiim kriter ve 6rneklem hacimleri dikkate alinirsa AL-B, AL-T ve AL-A tahmin

edicilerinin 6ne ¢iktig1 ifade edilebilir.
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Tablo 4.17. Senaryo-3.1 Sonuglart (p=10, n=50,100 ve 200, %10 oramnda kir. agiklayict deg., Slash
Dagilimi)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean Median SD NC NIC CF
S3.1/ LASSO 1,4227  1,2753  0,4029 2125 11,8162 22943 0,21 0,88 0,03
50/ ALASSO  1,4886 1,3537 0,3898 2140 16,3640 22943 0,17 091 0,00
Slash AL-H 1,1422  1,1415 0,0673  3,1741 2,8826  1,4413 0,28 0,71 0,03
AL-B 1,1326  1,1345 0,0721 3,0653 2,7040  1,4974 0,14 0,60 0,04
AL-C 1,1272 1,1318  0,0600  3,2931 2,9515 1,4177 0,06 0,33 0,03
AL-A 1,1285  1,1334  0,0642  3,3998 29164  1,7825 0,06 0,30 0,03
AL-F 1,1393  1,1442  0,0558  3,8476 3,4679  1,8009 0,06 0,34 0,03
AL-W 1,1291  1,1331  0,0632  3,3532 2,9028  1,6769 0,06 0,28 0,04
AL-L 1,1473  1,1363  0,1476 109,4134  3,2040 1550 0,10 0,37 0,04
AL-T 1,1312  1,1391  0,0695  3,3294 2,9405 1,7329 0,08 0,40 0,04
S3.1/ LASSO 1,4657 1,3149  0,4349 13113 13,4469 221154 0,40 1,00 0,00
100/ ALASSO  1,4906  1,3494 0,4242 13104 14,6956 220917 0,29 091 0,00
Slash AL-H 1,0450 1,0548 0,0750  2,1163 2,0411  0,5186 0,52 0,44 0,24
AL-B 1,0360 1,0513  0,0836  2,0058 1,9708 0,5212 0,39 0,27 0,26
AL-C 1,0598 1,0780 0,0851  2,2704 2,1428  0,6674 0,24 0,09 0,20
AL-A 1,0582 1,0787  0,0883  2,2448 2,1122  0,6854 0,22 0,07 0,19
AL-F 1,0810 1,0931 0,0753  2,6296 2,3619 09540 0,18 0,07 0,16
AL-W 1,0605 1,0793  0,0856  2,2457 2,1149  0,6884 0,23 0,07 0,20
AL-L 1,L1167 1,0826 0,2467 354,4381  2,2017 4026 0,29 0,15 0,19
AL-T 1,0544 1,0673 0,0854  2,2030 2,1225  0,6564 0,25 0,16 0,19
S3.1/ LASSO 1,3706  1,2704  0,3222 551,1783 11,3264 3894 0,72 1,00 0,00
200/ ALASSO 11,3722 1,2764 0,3213 551,3586 11,5662 3894 0,38 0,98 0,00
Slash AL-H 1,0407 1,0434 0,0423  2,2675 2,2082  0,4901 0,70 0,47 0,33
AL-B 1,0818  1,0828  0,0445  2,2536 2,2382  0,5140 037 0,22 0,25
AL-C 1,0692 1,0739 0,0478  2,7607 2,6612  0,8475 033 0,09 0,29
AL-A 1,0941  1,0996 0,0447  2,5745 2,4404  0,7544 0,15 0,05 0,13
AL-F 1,0724  1,0788  0,0515  3,3059 3,1818  1,2366 0,24 0,07 0,21
AL-W 1,0951  1,0989 0,0438  2,6946 2,5016  0,8244 0,20 0,06 0,17
AL-L 1,1430 1,0688 0,3266 683,0635 2,7956 3686 0,41 0,18 0,28
AL-T 1,0886  1,0946  0,0458  2,4337 2,3959  0,6324 0,20 0,10 0,17

Elde edilen sonuglara gore, n=50 i¢in tiim kriterlerine gére AL-B tahmin edici
iistlindiir ve AL-T ile AL-W tahmin edicileri AL-B tahmin edicisini takip etmektedir.
n=100 i¢in tiim kriterler genel olarak dikkate alininca AL-B dikkat ¢ekmektedir. Bu
tahmin ediciyi sirastyla AL-H, AL-T, AL-A ve AL-W tahmin edicileri takip etmektedir.
n=200 i¢in tim kriterler genel olarak dikkate alininca AL-H 6ne ¢ikmaktadir. Genel
olarak, tiim kriter ve Orneklem hacimleri dikkate alinirsa AL-B tahmin edicisi 6ne

¢ikmaktadir.
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Tablo 4.18. Senaryo-3.1 Sonuglart (p=10, n=50,100 ve 200, %10 oraminda kir. aciklayict deg., Kir.
Normal Dagilim(%10))

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC CF
S3.1/ LASSO 1,1301  1,1315 0,0316 4,2565 4,1497 11,2918 0,12 0,86 0,01
50/ ALASSO 1,1583  1,1574  0,0374 14,3998  4,1868  1,4062 0,01 0,73 0,00
%10 AL-H 1,0810  1,0824  0,0422 24162 22817 0,6484 0,61 0,81 0,08
AL-B 09926 1,0154 0,0978 11,7140  1,6331  0,5571 0,66 0,63 0,24
AL-C 1,0565 1,0708 0,0670 2,1536  2,0779  0,5927 0,39 0,35 0,23
AL-A 1,0031  1,0307 0,0985 1,7936  1,7583  0,5783 0,45 0,37 0,29
AL-F 1,0883  1,0919 0,0386 2,5583  2,4140 0,6758 0,32 0,44 0,12
AL-W 1,0014  1,0271  0,0989 11,7862 11,7334  0,5753 0,44 0,34 0,29
AL-L 1,0802  1,0838  0,0411 2,4081 2,2832  0,6227 0,38 0,51 0,14
AL-T 1,0025  1,0272  0,0954 11,7948 1,7364  0,5891 0,53 0,45 0,29
S3.1/ LASSO 1,0569  1,0550 0,0324 3,7822  3,7005  0,9499 0,97 0,97 0,03
100/ ALASSO 1,0745  1,0745  0,0408 4,3207 4,0519 1,4379 0,37 0,68 0,12
%10 AL-H 0,9922  1,0027 0,0569 1,5942  1,5604 0,3230 0,89 0,47 0,47
AL-B 0,8461  0,8073  0,1250 11,1853  1,0609  0,2564 0,83 0,12 0,72
AL-C 0,9870  1,0106 0,0840 1,5189 1,5069  0,3370 0,78 0,06 0,74
AL-A 0,8506  0,8102  0,1296 1,2070  1,0584  0,2935 0,76 0,03 0,74
AL-F 1,0015  1,0068  0,0504 11,8128 11,7438  0,4392 0,80 0,14 0,68
AL-W 0,8770  0,8414 0,1337 12612 1,1072  0,3180 0,75 0,02 0,74
AL-L 0,9920 1,0011  0,0564 1,6296 1,5917 0,3570 0,82 0,13 0,70
AL-T 0,8437 0,8082  0,1240 11,1826  1,0615  0,2692 0,80 0,04 0,76
S3.1/ LASSO 1,0171  1,0182  0,0295 3,2227 3,1761  0,5414 1,00 1,00 0,00
200/ ALASSO 1,0191  1,0191 0,0345 3,2755 3,1904 0,6461 0,95 0,74 0,24
%10 AL-H 0,8712  0,8763  0,0574 11,4823  1,4646  0,1509 1,00 0,21 0,79
AL-B 0,7172  0,7180  0,0648 11,1869  1,1746  0,0617 1,00 0,03 0,97
AL-C 0,8561  0,8650  0,0879 11,4060 11,3773  0,1700 1,00 0,01 0,99
AL-A 0,7159  0,7179  0,0635 11,1858  1,1744  0,0576 1,00 0,00 1,00
AL-F 0,9018 09118 0,0471 1,6584  1,6499  0,1927 1,00 0,02 0,98
AL-W 0,7366 ~ 0,7240  0,0875 1,2141  1,1796  0,1123 1,00 0,00 1,00
AL-L 0,8796  0,8895 0,0578 11,5201  1,5066  0,1639 1,00 0,02 0,98
AL-T 0,7139  0,7150  0,0643 11,1846  1,1746  0,0500 1,00 0,01 0,99

Elde edilen sonuglara gore, n=50 i¢cin MSE ve MPSE kriterlerine gére AL-W
tahmin edici Ustiindiir ve AL-T ile AL-B tahmin edicileri AL-W tahmin edicisini takip
etmektedir. MSA kriterine gore AL-T ve AL-B diger tahmin edicilere nispeten iyi
degerlere sahip olsa da AL-W bu kritere gére de uygun tahmin ediciler sinifindadir
denebilir. n=100 ve n=200 i¢in tiim kriterler dikkate alininca AL-T, AL-B AL-A ve AL-
W tahmin edicileri diger tahmin edicilere gore iistiindiir. Genel olarak tiim kriter ve

orneklem hacimleri dikkate alinirsa AL-T tahmin edicisinin 6ne ¢iktig1 ifade edilebilir.
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Tablo 4.19. Senaryo-3.1 Sonuglari (p=10, n=50,100 ve 200, %10 kir. aciklayict deg., Kir. Normal
Dagilim(%20))

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC CF
S3.1/ LASSO 1,1633 11,1624  0,0584 58211 53810 2,4472 0,21 0,97 0,00
50/ ALASSO 1,2100  1,2120 0,0546 7,3790  6,9422  2,9534 0,02 0,99 0,00
%20 AL-H 1,0356  1,0334  0,1018 2,5625 19245 2,0893 0,86 0,85 0,14
AL-B 09377 09210 0,1158 1,6756  1,3509  1,7998 0,82 0,45 0,48
AL-C 0,9666 09633 0,1123 1,8363  1,4472 11,5198 0,72 0,31 0,54
AL-A 09413 09273 0,1195 11,6754 1,3551  1,2927 0,73 0,24 0,60
AL-F 1,0432  1,0480 0,0967 2,6064  2,0328 1,7984 0,62 0,58 0,26
AL-W 0,9399 09291 0,1174 11,6589  1,3391 11,3715 0,74 0,22 0,62
AL-L 1,0145  1,0155  0,0991 2,2353  1,7441  1,8004 0,69 0,52 0,36
AL-T 09451 09363 0,1150 11,6254 1,3595 1,0729 0,77 0,34 0,54
S3.1/ LASSO 1,1900  1,1928 0,0434 5,5344 53656 1,4708 0,78 1,00 0,00
100/ ALASSO 1,2337  1,2366  0,0405 7,0663 6,8415 11,8748 0,07 1,00 0,00
%20 AL-H 1,0196  1,0232 0,0730 2,2059  2,0847  0,5499 0,98 0,76 0,23
AL-B 0,8732  0,8487 0,1280 1,5754  1,4080 0,3356 0,88 0,09 0,80
AL-C 0,9648  0,9821 0,0896 1,8799 1,8500 0,3918 0,86 0,11 0,76
AL-A 0,8770  0,8391  0,1353 1,6069  1,3982  0,3831 0,76 0,02 0,75
AL-F 1,0280  1,0319 0,0761 2,3829  2,2295  0,6820 0,85 0,48 0,41
AL-W 09125 09616 0,1339 1,6956 1,6488 0,4192 0,76 0,02 0,75
AL-L 0,9977 1,0016 0,0771 2,1058  2,0048  0,5219 0,88 0,38 0,54
AL-T 0,8599  0,8204 0,1308 11,5524 11,3819 0,3411 0,81 0,03 0,80
S3.1/ LASSO 1,1450  1,1446  0,0334 48561 4,7217 11,1548 1,00 1,00 0,00
200/ ALASSO 1,1595 11,1609 0,0348 54360 52865 11,3505 0,59 1,00 0,00
%20 AL-H 09351 09413 0,0730 1,3590 1,2980  0,2978 1,00 0,76 0,24
AL-B 0,7520  0,7329  0,1012 1,0080  0,9655  0,1202 0,99 0,01 0,98
AL-C 0,8940 09153 0,0977 11,1793  1,1551  0,1988 0,99 0,06 0,93
AL-A 0,7482  0,7318 0,0987 11,0056 09645  0,1291 0,98 0,00 0,98
AL-F 0,9471 09519 0,0712 11,4811 1,3806  0,3929 0,99 0,48 0,52
AL-W 0,8122  0,7672  0,1352 1,0845 09810 0,1946 0,99 0,00 0,98
AL-L 09165 09262 0,0777 12948  1,2406  0,2631 0,99 0,35 0,64
AL-T 0,7373  0,7295  0,0831 0,9894  0,9629  0,1069 0,99 0,00 0,98

Elde edilen sonuglara gore, n=50 i¢in tiim kriterlere gére AL-A tahmin edici
iistiindiir. AL-T, AL-W ve AL-B tahmin edicileri AL-A tahmin edicisini takip etmektedir.
n=100 i¢in, AL-T tahmin edicisi tiim kriterlerine gore iistiinken bu tahmin ediciyi AL-A,
AL-B ve AL-W tahmin edicileri sirastyla takip etmektedir. n=200 i¢in n=100’deki durum
gecerlidir. Tiim kriterler ve tim O6rneklem hacimleri dikkate alininca AL-T tahmin
edicisinin Ustiinliigli ve onu takip eden AL-A, AL-W ve AL-B tahmin edicileri goze

carpmaktadir.
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Tablo 4.20. Senaryo-3.2 Sonuglar: (p=10, n=50,100 ve 200, %20 oramnda kir. aciklayict deg., Normal
Dagilim)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC CF
S3.2/ LASSO 1,1075  1,1071  0,0151 11,7049  1,6705  0,2158 0,60 0,91 0,04
50/ ALASSO 1,1328 11,1331  0,0147 11,8406 1,8375 0,1868 0,06 0,59 0,01
Normal AL-H 1,1128  1,1161  0,0297 11,6256 1,6330  0,2497 0,65 0,89 0,05
AL-B 0,9909 1,0139  0,0949 1,4057 11,3439  0,3591 0,74 0,73 0,21
AL-C 1,0296  1,0466  0,0859 1,4047 1,3706  0,3038 0,53 0,50 0,25
AL-A 09917 1,0172  0,0992 1,4219 1,3342  0,4009 0,60 0,51 0,33
AL-F 1,1120  1,1119  0,0229 1,6858 1,6743  0,2193 0,46 0,55 0,18
AL-W 09813 1,0151 0,1028 11,3609 11,2783  0,3541 0,61 0,48 0,35
AL-L 1,1037  1,1052  0,0322 11,6164 11,6138 0,2564 0,46 0,63 0,15
AL-T 1,0065  1,0250  0,0927 11,4731 1,4035 0,3969 0,60 0,59 0,26
S3.2/ LASSO 1,0725  1,0734  0,0145 2,3381 2,3197 0,1543 1,00 0,88 0,12
100/ ALASSO 1,0960  1,0957 0,0179 2,4401 2,4042 0,2215 0,75 0,51 0,33
Normal AL-H 0,9868 09890 0,0372 11,6128 11,5882  0,1779 0,99 0,40 0,59
AL-B 0,7946  0,7878 0,0776  1,1653  1,1235  0,1423 0,99 0,19 0,80
AL-C 0,9349 09696 0,0815 14548 11,5219 0,2289 0,97 0,04 0,93
AL-A 0,7941  0,7850  0,0820 11,1662  1,1219  0,1562 0,97 0,04 0,94
AL-F 1,0295  1,0294  0,0263 1,8460 1,8230 0,1786 0,97 0,05 0,92
AL-W 0,8019  0,7859  0,0929 11,1879 11,1231  0,1889 0,97 0,03 0,94
AL-L 0,9975 09987 0,0343 1,6644 1,6385  0,1803 0,98 0,08 0,90
AL-T 0,8026  0,7945  0,0855 1,1781  1,1268  0,1654 0,97 0,08 0,90
S3.2/ LASSO 1,0738  1,0741  0,0059 3,1980  3,1779  0,2019 1,00 1,00 0,00
200/ ALASSO 1,0805 1,0779 0,0117 3,3590 3,2184  0,4299 0,85 0,89 0,00
Normal AL-H 1,0749  1,0745  0,0126 2,2409  2,2357  0,1709 0,99 0,61 0,38
AL-B 0,7434  0,7280  0,0973 1,0462  1,0072  0,1288 0,99 0,05 0,95
AL-C 1,0641  1,0634 0,0203 11,8877 11,8031 0,3082 0,94 0,06 0,89
AL-A 0,7425  0,7285 0,0970 1,0458 1,0066  0,1336 0,97 0,00 0,97
AL-F 1,0839  1,0824  0,0109 2,6030 2,5744 0,2264 0,92 0,10 0,83
AL-W 0,8271  0,7720  0,1521 11,1918 11,0394  0,2716 0,96 0,01 0,95
AL-L 1,0798  1,0790  0,0122 2,3943  2,3645 0,2168 0,94 0,16 0,78
AL-T 0,7317  0,7283  0,0768 1,0236  1,0052  0,0852 0,99 0,01 0,98

n=50 i¢in AL-W, AL-B ve AL-A tahmin edicilerinin 6n plana ¢iktig1 sdylenebilir.
n=100 i¢in optimal tahmin edici AL-A tahmin edicisi olarak degerlendirilebilir. bunun
yaninda AL-W ve AL-T tahmin edicilerinin AL-A tahmin edicisini yakindan takip ettigi
sOylenebilir. n=200 i¢in tiim kriterlere gore AL-A tahmin edici 6ne ¢ikmaktadir. Tim
kriterler ve tiim Orneklem hacimleri dikkate alininca AL-A, AL-T, AL-W ve AL-B

tahmin edicilerinin ustiinliigii goze ¢arpmaktadir.
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Tablo 4.21. Senaryo-3.2 Sonuglar: (p=10, n=50,100 ve 200, %20 oraminda kir. a¢iklayici deg., Laplace
Dagilim)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC ™
S3.2/ LASSO 1,0756  1,0701  0,0325 11,7967 11,7819  0,2039 0,98 0,90 0,09
50/ ALASSO 1,0923  1,0004 0,0239 1,8772 1,8442  0,2545 0,74 0,69 0,10
Laplace AL-H 1,1053  1,1041  0,0290 11,8212  1,8040 0,2190 0,99 0,96 0,03
AL-B 09052 08797 0,1174 11,1624  1,0018  0,3813 0,92 0,58 0,39
AL-C 09850 11,0221 0,1211 11,4523  1,4320 0,4455 0,86 0,41 0,50
AL-A 0,8959 08762 0,1195 11,1431 0,9794 0,3658 0,85 0,30 0,62
AL-F 1,0786  1,0757  0,0283 1,8439  1,8274  0,1980 0,89 0,52 0,39
AL-W 0,8908 08674 0,1198 11,1239  0,9707 0,3501 0,86 0,30 0,62
AL-L 1,0853  1,0817  0,0294 11,8403 11,8210  0,1997 0,90 0,67 0,26
AL-T 09116 08922 0,1133 11,1766  1,0186  0,3935 0,90 0,44 0,52
S3.2/ LASSO 1,0683  1,0688 0,0097 3,1753  3,1429  0,2803 0,99 1,00 0,00
100/ ALASSO 1,0683  1,0685 0,0123 3,3637 3,2910 0,4140 0,67 0,98 0,00
Laplace AL-H 1,0377 1,0436  0,0296 2,1591  2,1920 0,3108 1,00 0,94 0,06
AL-B 0,7665  0,7637  0,0836 1,0995 1,0684 0,1196 0,98 0,15 0,84
AL-C 0,9377 09701 0,0869 1,4004 1,3899  0,2986 0,96 0,19 0,79
AL-A 0,7673  0,7605  0,0881 11,1027  1,0668  0,1322 0,97 0,04 0,94
AL-F 1,0224  1,0214 0,0193 22324 22199  0,2203 0,98 0,41 0,57
AL-W 0,7703  0,7579  0,0953 11,1147  1,0666  0,1525 0,96 0,04 0,94
AL-L 1,0101  1,0094 0,0295 11,9780 1,9480 0,2859 0,98 0,51 0,49
AL-T 0,7811  0,7742  0,0843 11,1107 1,0753  0,1313 0,97 0,07 0,91
S3.2/ LASSO 1,0427  1,0428 0,0062 3,9292  3,9302 0,2089 1,00 0,99 0,01
200/ ALASSO 1,0414  1,0413  0,0072 3,8469  3,8332  0,2067 1,00 0,60 0,40
Laplace AL-H 0,9654 09660  0,0248 1,7314 1,7122  0,2054 1,00 0,30 0,70
AL-B 0,7129  0,7166  0,0644 09571  0,9482  0,0459 1,00 0,04 0,96
AL-C 0,9901  1,0077  0,0755 1,3930  1,4013  0,2300 1,00 0,01 0,99
AL-A 0,7126  0,7165  0,0645 09569  0,9477  0,0465 1,00 0,00 1,00
AL-F 1,0074  1,0071  0,0113 2,4310 2,4175 0,1835 1,00 0,04 0,96
AL-W 0,7291  0,7172  0,0987 09847  0,9506  0,1233 1,00 0,00 1,00
AL-L 09810 09817 0,0209 1,8994 1,8806  0,2175 1,00 0,04 0,96
AL-T 0,7302  0,7301  0,0667 09639  0,9553  0,0549 0,99 0,01 0,99

Tiim 6rneklem hacimleri ve tiim kriterler kiimiilatif olarak ele alinirsa AL-B, AL-
A, AL-W ve AL-T tahmin edicilerinin birbirlerine yakin ve diger tahmin edicilere

nispeten {istiin sonuglar verdigi gozlenmektedir.
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Tablo 4.22 Senaryo-3.2 Sonuglart (p=10, n=50,100 ve 200, %20 oraminda kir. a¢iklayict deg., Lojistik
Dagilim)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC CF
S3.2/ LASSO 1,0631  1,0630 0,0313 2,2127  2,0694 0,6612 0,74 0,86 0,07
50/ ALASSO 1,1059 11,1065 0,0388 2,3401 2,2571  0,5820 0,19 0,31 0,09
Lojistik AL-H 1,0711  1,0765 0,0492 11,7401 1,6637  0,5066 0,48 0,79 0,07
AL-B 1,0883  1,0919 0,0720 2,0390 1,8542  0,8402 0,34 0,76 0,05
AL-C 1,0832 11,0893  0,0578 11,8841 11,7630  0,6403 0,21 0,44 0,07
AL-A 1,0910 1,0966  0,0708 2,0957 1,9428  0,8383 0,17 0,41 0,06
AL-F 1,0822  1,0852  0,0448 2,0719 19786  0,6369 0,23 0,38 0,11
AL-W 1,0931  1,0976  0,0668 2,0247 1,8703  0,7483 0,17 0,39 0,06
AL-L 1,0757  1,0802  0,0499 11,9097 11,7625  0,6109 0,26 0,47 0,10
AL-T 1,0961  1,0983  0,0697 2,1772 1,9671  0,9605 0,21 0,59 0,06
S3.2/ LASSO 1,0746  1,0737 0,0173  3,7755  3,6861  0,5211 0,97 0,88 0,11
100/ ALASSO 1,0744  1,0696 0,0268 3,7279  3,5284  0,7911 0,65 0,42 0,30
Lojistik AL-H 1,0372  1,0406  0,0364 2,5130 2,4148  0,5937 0,64 0,49 0,29
AL-B 1,0652  1,0750  0,0613 1,9809 1,8945 0,5420 0,28 0,28 0,19
AL-C 1,0689  1,0716  0,0412 2,7757  2,6367 0,8835 0,26 0,09 0,22
AL-A 1,0730  1,0839  0,0612 2,1413  2,0671  0,6468 0,18 0,07 0,17
AL-F 1,0731  1,0728  0,0417 3,5826  3,3555  1,2592 0,25 0,03 0,23
AL-W 1,0899  1,0930 0,0451 2,2956 2,2123  0,6405 0,17 0,07 0,16
AL-L 1,0614  1,0610 0,0404 3,0851 29118 0,9422 0,32 0,11 0,27
AL-T 1,0608  1,0757  0,0706 2,0331  1,9660  0,6257 0,21 0,15 0,18
S3.2/ LASSO 1,0306  1,0312  0,0144 3,4824 3,4680 0,3246 1,00 1,00 0,00
200/ ALASSO 1,0301  1,0295 0,0185 3,4445 34112 0,3760 0,95 0,74 0,23
Lojistik AL-H 0,9908 09865 0,0297 2,1497  2,1193  0,2705 0,89 0,40 0,52
AL-B 1,0266  1,0310 0,0586 1,8573  1,7967  0,3715 0,54 0,18 0,42
AL-C 1,0155  1,0124  0,0379 2,2091 2,1316  0,4048 0,59 0,11 0,52
AL-A 1,0329  1,0367 0,0610 11,9339 11,8344 0,4097 0,35 0,06 0,31
AL-F 1,0033  1,0013  0,0355 12,6040 2,5089 04614 0,63 0,09 0,57
AL-W 1,0518  1,0510 0,0409 2,0624 1,9526  0,4360 0,36 0,07 0,32
AL-L 1,0006 0,9995 0,0350 2,3570 2,2848  0,3910 0,67 0,13 0,57
AL-T 1,0220  1,0310 0,0711 11,8753  1,8114 0,4136 0,40 0,10 0,35

Elde edilen sonuglara gore, tiim kriterler ve tiim Orneklem hacimleri dikkate

aliminca AL-L ve AL-F tahmin edicilerinin iistiinliigli gdze ¢arpmaktadir.
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Tablo 4.23. Senaryo-3.2 Sonuglari (p=10, n=50,100 ve 200, %20 oraninda kir. agiklayici deg., Student-
t(5) Dagilimi)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC CF
S3.2/ LASSO 1,0954  1,0954 0,0172 3,3776  3,2566  0,7308 0,53 0,61 0,12
50/ ALASSO 1,1216  1,1227  0,0218 3,6692  3,5740 0,8116 0,05 0,41 0,01
t(5) AL-H 1,0412  1,0501  0,0553 11,7015 1,6474  0,4483 0,69 0,84 0,10
AL-B 09874  1,0044 0,1062 1,5507 1,4323  0,5863 0,67 0,67 0,22
AL-C 1,0184  1,0358 0,0935 11,6093 1,5089  0,5708 0,46 0,35 0,30
AL-A 09921 11,0229 0,1050 11,5619  1,4502  0,5935 0,53 0,39 0,34
AL-F 1,0663  1,0684  0,0413 2,1870 2,0246  0,7321 0,45 0,43 0,23
AL-W 0,9883  1,0226  0,1099 1,5372  1,4530  0,5915 0,53 0,36 0,38
AL-L 1,0498  1,0543  0,0565 11,9047 11,7558  0,6419 0,49 0,45 0,25
AL-T 0,9901 1,0144 0,0995 11,5327 1,4333  0,4836 0,58 0,50 0,31
S3.2/ LASSO 1,0581  1,0591 0,0136 3,9598  3,9679  0,4034 0,99 0,79 0,21
100/ ALASSO 1,0574  1,0513  0,0240 3,8665 3,7131  0,6521 0,71 0,21 0,51
t(5) AL-H 09472  0,9498 0,0421 1,4802 1,4582  0,2530 0,99 0,39 0,60
AL-B 0,8876  0,8747 0,1183 11,1365 1,0283  0,2601 0,91 0,20 0,73
AL-C 0,9944  1,0075 0,0698 1,4768 1,4418 0,3431 0,86 0,06 0,80
AL-A 0,8876  0,8703  0,1214 11,1503  1,0100  0,3074 0,85 0,06 0,80
AL-F 09756 09727  0,0340 1,8859  1,8024  0,3989 0,91 0,08 0,84
AL-W 0,9219 09671 0,1269 1,2516 1,1649  0,3569 0,80 0,05 0,76
AL-L 0,9635 09639  0,0438 1,5930 11,5514 0,3344 0,93 0,09 0,84
AL-T 0,8893 08717 0,1120 11,1370  1,0205  0,2759 0,85 0,11 0,77
S3.2/ LASSO 1,0120 1,0122  0,0092 28620 2,8678  0,2400 1,00 0,99 0,01
200/ ALASSO 1,0077  1,0075  0,0101 2,7398  2,7292  0,2099 1,00 0,85 0,15
t(5) AL-H 09797 09816  0,0238 11,5828 11,5861  0,1223 1,00 0,30 0,70
AL-B 0,7462  0,7388  0,0724 1,0214  0,9959  0,1112 1,00 0,06 0,94
AL-C 0,9934  1,0035 0,0456 1,5654 1,5837  0,1666 0,99 0,00 0,99
AL-A 0,7450  0,7359  0,0725 11,0212  0,9958  0,1130 0,99 0,00 0,99
AL-F 0,9847 09848 0,0157 11,7560  1,7550  0,1252 0,99 0,02 0,97
AL-W 0,7779  0,7509  0,1030 1,0733  1,0050  0,1933 1,00 0,00 0,99
AL-L 0,9851 09864 0,0207 11,6425 11,6385  0,1230 1,00 0,03 0,97
AL-T 0,7516 ~ 0,7471  0,0689 1,0206  1,0002  0,0984 1,00 0,01 0,99

Elde edilen sonuglara gére, n=50 i¢in tiim kriterlere gére en uygun tahmin edici
AL-W tahmin edicisidir ve AL-A ile AL-T tahmin edicisi tarafindan takip edilmektedir.
n=100 ve n=200 icin tiim kriterlere gore AL-A, AL-B ve AL-T tahmin edicileri yine
dikkat ¢eken tahmin edicilerdir.
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Tablo 4.24. Senaryo-3.2 Sonuglari (p=10, n=50,100 ve 200, %20 oramnda kir. a¢iklayici deg., Student-
t(2) Dagilimi)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator ~ Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC CF
S3.2/ LASSO 1,1449  1,1417 0,0434 6,3298  5,7341 5,4756 0,13 0,83 0,02
50/ ALASSO 11,1797  1,1744 0,0448 17,0189  6,3364 6,3285 0,01 0,24 0,00
t(2) AL-H 1,1281 11,1308  0,0427  4,0579  3,9488 1,0425 0,34 0,72 0,04
AL-B 1,0812  1,1039 0,0922  2,6420  2,4688 1,0379 0,34 0,70 0,08
AL-C 1,1196  1,1260  0,0517  3,5333  3,3779 1,1038 0,12 0,40 0,06
AL-A 1,0763  1,1022  0,0895 2,7476  2,5332 1,1219 023 042 0,13
AL-F 1,1402  1,1472  0,0358 4,9486  4,8200 1,1724 0,17 0,30 0,11
AL-W 1,0813 11,1084 0,0870 2,7592  2,6105 1,0461 0,21 0,41 0,14
AL-L 1,1327  1,1385  0,0396  4,4490  4,3207 1,1206 0,16 0,36 0,10
AL-T 1,0836  1,1053  0,0875  2,7618  2,4916 1,1220 0,22 0,55 0,09
S3.2/ LASSO 1,0565 1,0485 0,0652 5,0519  2,9831 342541 0,82 0,71 0,25
100/ ALASSO 11,0870  1,0799 0,0672 5,1760  3,0162 34,4782 0,21 025 0,16
t(2) AL-H 1,0291  1,0319  0,0464 1,6296  1,5830 0,2834 0,84 0,33 0,55
AL-B 0,9387  0,9299 0,1273 11,3840  1,2912 0,3226 0,75 0,20 0,59
AL-C 1,0354 1,0507 0,0679 1,5915 11,5381 0,3448 0,67 0,10 0,59
AL-A 0,9434  0,9390 0,1305 1,4360  1,3387 0,3976 0,66 0,06 0,62
AL-F 1,0305 1,0322  0,0401 1,9858 19161 0,4447 0,71 0,06 0,67
AL-W 09775 11,0152  0,1274  1,5153 1,4287 0,4195 0,63 0,06 0,59
AL-L 1,0295 1,028 0,0874 92,6751 11,6707 2033,1868 0,75 0,08 0,68
AL-T 0,9375 09181 0,1217  1,4071 1,2886 0,3635 0,71 0,10 0,63
S3.2/ LASSO 1,0891  1,0855 0,0257 4,4123  4,2929 1,2008 0,98 0,99 0,01
200/ ALASSO  1,0967  1,0925 0,0262 14,7177  4,5044 1,3191 0,71 0,63 0,21
t(2) AL-H 1,0801 11,0813 0,0156  3,2881  3,2800 0,3789 0,89 0,68 0,23
AL-B 1,0561  1,0722  0,0768  2,0001 1,9873 0,4854 0,50 0,13 0,41
AL-C 1,0960  1,0959  0,0200 3,3445  3,3496 0,5815 0,58 0,16 0,44
AL-A 1,0569 1,0743  0,0798  2,0598  2,0219 0,5514 0,34 0,02 0,33
AL-F 1,0853  1,0837  0,0205 3,9397  3,8577 0,6489 0,54 0,10 0,46
AL-W 1,0985 11,1085 0,0400 2,3934  2,3305 0,5707 0,35 0,03 0,33
AL-L 1,0848 1,0844 0,0187 3,6292  3,5851 0,5502 0,59 0,18 043
AL-T 1,0194 1,0440 0,1071 1,8429 11,7651 0,5209 0,40 0,06 0,36

Elde edilen sonuglara gore, n=50 icin AL-W, AL-A, AL-B ve AL-T tahmin edicisi
one ¢ikmaktadir. n=100 i¢in tiim kriterlere gére AL-T tahmin edici uygun tahmin edicidir
ve AL-B ve AL-A tahmin edicileri AL-T tahmin edicisini takip etmektedir. n=200 i¢in,
n=100 ile ayn1 tahmin edicilerin 6ne ¢iktig1 gézlenmektedir. Tiim kriterler ve tiim
orneklem hacimleri dikkate alininca AL-A, AL-T ve AL-B tahmin edicileri géze ¢arpan

tahmin edicidir.
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Tablo 4.25. Senaryo-3.2 Sonuglart (p=10, n=50,100 ve 200,%20 oraninda kir. agiklayici deg., Cauchy
Dagilimi)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean Median SD Mean Median SD NC NIC CF
S3.2/ LASSO 1,3508 1,2086  0,3246 1159 8,5742 18302 0,22 0,88 0,01
50/ ALASSO 11,3838 11,2471  0,3209 1166 10,1765 18290 0,12 0,82 0,00
Cauchy | AL-H 1,1371 11,1321  0,0451 4,6706 4,4477 1,4550 0,25 0,73 0,02
AL-B 11155 11,1220  0,0626 3,0302 2,7891 1,1659 0,16 0,62 0,03
AL-C 1,1292 11,1294  0,0372 4,4807 4,1406 1,5801 0,05 0,26 0,02
AL-A 1,1132 11,1229  0,0586 3,3549 3,0289 1,4086 0,07 0,30 0,04
AL-F 1,1417 11,1402  0,0403 5,6184 5,2221 1,7396 0,05 0,23 0,03
AL-W 1,L1189  1,1258  0,0497 3,4058 3,1552 1,3110 0,08 0,30 0,04
AL-L 1,1498 1,1324 0,1387 64,6351 4,8496 651,2186 0,07 0,32 0,01
AL-T 1,131 1,1225  0,0594 3,2149 2,9193 1,3081 0,08 0,44 0,04
S3.2/ LASSO 1,3362  1,2348  0,3266 2660 9,6067 33888 0,56 0,99 0,00
100/ ALASSO 11,3534  1,2466  0,3200 2657 10,3348 33802 0,18 0,89 0,01
Cauchy | AL-H 1,1184 11,1226  0,0449 3,8353 3,8207 0,9455 042 040 0,22
AL-B 1,0500 1,0755 0,0878 2,3927 2,3821 0,8193 0,31 0,23 0,23
AL-C 1,1071 11,1149  0,0497 3,8423 3,7621 1,1997 0,25 0,10 0,21
AL-A 1,0578 1,0863  0,0943 2,6171 2,6214 1,0200 0,19 0,06 0,18
AL-F 1,1259 1,1323  0,0383 4,5051 4,4581 1,1466 0,16 0,08 0,13
AL-W 1,0825 11,0952  0,0688 2,8938 2,6945 1,1205 0,17 0,07 0,16
AL-L 1,1631 11,1274 0,2240  303,5430  4,1623 2201 0,27 0,14 0,18
AL-T 1,0490 1,0768  0,0879 2,4626 2,4058 0,9198 0,23 0,13 0,19
S3.2/ LASSO 1,3144 11,1892  0,3903 4876 7,5403 46519 0,82 1,00 0,00
200/ ALASSO 11,3153  1,1877 0,3896 4876 7,7327 46520 0,42 0,95 0,02
Cauchy | AL-H 1,0068  1,0077  0,0330 2,6976 2,6077 0,6014 0,90 0,38 0,54
AL-B 1,0545 1,0706  0,0773 2,0511 2,0298 0,5807 046 0,12 0,38
AL-C 1,0327 11,0338  0,0452 2,7511 2,6250 0,8300 0,61 0,08 0,55
AL-A 1,0616 1,0779 0,0814 2,1996 2,1986 0,6948 0,25 0,03 0,25
AL-F 1,0314 11,0293  0,0406 3,4895 3,2796 1,0890 0,62 0,08 0,56
AL-W 1,0884  1,0931 0,0513 2,4114 2,3249 0,6832 0,28 0,02 0,27
AL-L 1,1224  1,0235 0,3831 2014 2,9832 14648 0,74 0,18 0,59
AL-T 1,0406  1,0575  0,0897 2,0452 1,9483 0,6658 0,32 0,04 0,30

n=50 ve n=100 i¢in en uygun tahmin edici AL-B tahmin edicisidir, bu tahmin
ediciyi AL-A, AL-W ve AL-T takip etmektedir. n=200 i¢in MSE kriterine gére AL-H,
MSPE kriterlerine gére en uygun tahmin edici AL-T tahmin edicisi olarak dikkat
cekmektedir. Genel olarak diisik CF degerleri dikkate alininca MSE ve MSPE
degerlerinin 6ne ¢ikmasi nedeniyle AL-A, AL-B ve AL-T tahmin edicilerinin istiinligi

goze carpmaktadir.
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Tablo 4.26.

Senaryo-3.2 Sonuglari (p=10, n=50,100 ve 200, %20 kir. aciklayici deg., Slash Dagilimi)

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator ~Mean  Median SD Mean Median SD NC NIC CF
S3.2/ LASSO 1,4302 1,2583 0,4994 69496 10,4003 1277478 0,27 0,91 0,02
50/ ALASSO  1,4844 11,3467 0,4908 69847 15,4572 1275322 0,20 0,86 0,01
Slash AL-H 1,1138  1,1073  0,0810  3,5199 3,1620 1,5993 0,52 0,82 0,06
AL-B 1,0936  1,0992 0,0831  3,1440 2,9132 1,4952 0,36 0,71 0,09
AL-C 1,0906 1,0981 0,0747  3,5452 3,1895 1,6052 024 039 0,12
AL-A 1,0992  1,1077 0,0763  3,6655 3,2466 1,7332 0,18 040 0,09
AL-F 1,1183  1,1203  0,0757  4,2578 3,6595 2,0590 0,18 0,38 0,08
AL-W 1,0914  1,0972 0,0760  3,5341 3,1749 1,6875 0,21 039 0,10
AL-L 1,1374  1,1079  0,2131 188,0874  3,3576 1685 0,28 0,48 0,11
AL-T 1,0994 1,1024 0,0760  3,5342 3,1459 1,6944 024 049 0,09
S3.2/ LASSO 1,3774 12693  0,3629 1612 10,7386 14055 0,56 0,99 0,01
100/ ALASSO 1,3866 1,2688 0,3592 1613 11,6501 14050 0,26 0,93 0,01
Slash AL-H 1,0946  1,0992 0,0465  2,8423 2,6737 0,9027 0,30 048 0,11
AL-B 1,1232  1,1322  0,0438  2,7306 2,6400 0,8520 0,11 0,30 0,06
AL-C 1,1204  1,1261 0,0391  3,6040 3,3167 1,5083 0,08 0,11 0,06
AL-A 1,1283  1,1352  0,0402  3,0906 2,9181 1,0779 0,03 0,10 0,03
AL-F 1,1202  1,1229 0,0437  4,9753 4,1001 2,6378 0,06 0,07 0,05
AL-W 1,1344  1,1386  0,0351  3,2882 3,0575 1,1510 0,03 0,09 0,02
AL-L 1,1516  1,1205 0,2168 192,5680  3,5226 1589 0,11 0,17 0,06
AL-T 1,1254  1,1329 0,0431  2,9794 2,8134 1,0337 0,04 0,17 0,02
S3.2/ LASSO 1,3962 1,2972  0,3937 44863 13,6470 973761 0,82 1,00 0,00
200/ ALASSO 1,3972  1,2966  0,3931 44820 13,7751 972779 0,46 0,98 0,01
Slash AL-H 1,0845 1,0870 0,0368  3,2413 3,1425 0,6720 0,51 0,67 0,09
AL-B 1,1405 11,1468 0,0354  3,2891 3,2769 0,7367 0,09 0,19 0,05
AL-C 11215 11,1277  0,0409  4,0273 3,8277 1,1471 0,10 0,12 0,06
AL-A 1,1471  1,1540 0,0342  3,6035 3,4002 0,9437 0,02 0,04 0,02
AL-F 1,1071 11,1175 0,0395  4,8219 4,6391 1,5137 0,09 0,12 0,05
AL-W 1,1518 1,1568 0,0310  3,8354 3,4604 1,0665 0,04 0,05 0,02
AL-L 1,2174 11,1174  0,3926 1941 4,1065 12191 0,21 0,29 0,06
AL-T 1,1421  1,1489  0,0351 3,4701 3,3735 0,8556 0,04 0,08 0,03

Elde edilen sonuglara goére, n=50 igin tiim kriterlerine gére AL-B, AL-A ve AL-T

tahmin edicileri dikkat cekmektedir. n=100 i¢in ise yine tiim kriterlere gére AL-H tahmin

edicinin goze carptii sOylenebilir. n=200 i¢in analiz sonuclar1 n=100 i¢in elde edilen

sonuglara parallelik gostermektedir. Ayrica ifade edilmelidir ki tiim orneklem

hacimlerinde Slash dagilimi varsayimi altinda tiim tahmin ediciler i¢in CF degerleri

oldukca disiiktiir. Tiim kriterler ve tim Oorneklem hacimleri kiimiilatif olarak dikkate

alininca AL-H tahmin edici tistlinliigii dikkat ¢ekmektedir.
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Tablo 4.27. Senaryo-3.2 Sonuglart (p=10, n=50,100 ve 200, %20 oraminda kir. A¢iklayici deg., Kir.
Normal Dagilim (%10))

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC CF
S3.2/ LASSO 1,1084  1,1066  0,0407 3,8068  3,5880 11,2313 0,53 0,95 0,03
50/ ALASSO 1,1507  1,1512  0,0423 4,8338 4,4789 11,8342 0,02 0,81 0,00
%10 AL-H 1,0921  1,1048  0,0537 1,7361  1,6674  0,4546 0,46 0,81 0,06
AL-B 1,0419  1,0589  0,1003 1,6563 11,5432  0,5340 0,42 0,58 0,15
AL-C 1,0789  1,0976  0,0777 1,6913  1,5910  0,4533 0,29 0,39 0,16
AL-A 1,0435 1,0632 0,1015 11,6372  1,5305 0,4965 0,30 0,30 0,21
AL-F 1,0883  1,0991 0,0467 19833 11,8274 0,6740 0,33 0,54 0,11
AL-W 1,0514  1,0674  0,0983 11,6535 11,5668  0,4799 0,29 0,30 0,19
AL-L 1,0876  1,1006  0,0528 11,7910 11,6742  0,5229 0,29 0,54 0,09
AL-T 1,0452  1,0659 0,1017 1,6777 1,5545 0,5626 0,34 0,42 0,20
S3.2/ LASSO 1,0427  1,0406  0,0330 4,0899  3,9271  0,9920 1,00 0,95 0,05
100/ ALASSO 1,0584  1,0561 0,0432 4,5587 4,3467 1,4766 0,67 0,59 0,30
%10 AL-H 0,9944  1,0059 0,0586 19514 1,9345 0,4447 0,97 0,33 0,64
AL-B 0,8669  0,8320 0,1298 11,2580  1,0607  0,3944 091 0,11 0,81
AL-C 1,0043  1,0233 0,078 1,8539  1,8299 0,4870 0,88 0,02 0,87
AL-A 0,8624 0,8216  0,1324 1,2696  1,0534  0,4369 0,84 0,02 0,82
AL-F 1,0072  1,0125  0,0474 23008 2,2501 0,5352 0,91 0,05 0,86
AL-W 09132 09599 0,1375 1,4294 1,2636  0,4976 0,81 0,02 0,80
AL-L 1,0005  1,0129  0,0566 2,0560 2,0351 0,4912 0,92 0,05 0,87
AL-T 0,8545  0,8216  0,1253 1,2360  1,0444 04104 0,85 0,02 0,83
S3.2/ LASSO 1,0493  1,0484  0,0213 4,0606 4,0078  0,5803 1,00 1,00 0,00
200/ ALASSO 1,0558  1,0539  0,0260 4,3092 4,1679  0,7949 0,88 0,63 0,34
%10 AL-H 0,9947  1,0009 0,0333 2,1921 2,1770  0,3250 0,99 0,21 0,79
AL-B 0,8004 0,7398 0,1513 11,2928 11,1192  0,3284 0,91 0,02 0,90
AL-C 1,0298  1,0450 0,0483 11,9230 1,9184  0,2905 0,93 0,02 0,90
AL-A 0,8011  0,7394 0,1518 11,3000 1,1195 0,3420 0,87 0,00 0,87
AL-F 1,0050  1,0058  0,0261 2,6623  2,6458  0,4456 0,92 0,02 0,91
AL-W 0,9074 09914 0,1649 11,5259  1,5518 0,4035 0,89 0,00 0,88
AL-L 0,9979  1,0023  0,0301 2,3125 2,2946 0,3610 0,97 0,02 0,94
AL-T 0,7679  0,7315  0,1275 1,2135 11,1118  0,2654 0,89 0,00 0,89

n=50 i¢in tiim, kriterlere gore en uygun tahmin edici AL-A tahmin edicisidir.
Ayrica AL-T ve AL-B tahmin edicileri de AL-A’y1 takip etmektedir. n=100 ve n=200
birimlik 6rneklemler i¢in de 6ne c¢ikan tahmin ediciler AL-A, AL-B ve AL-T tahmin

edicileridir.
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Tablo 4.28. Senaryo-3.2 Sonuglart (p=10, n=50,100 ve 200, %20 kir. A¢iklayici deg., Kir. Normal
Dagilim(%20))

Senaryo/ MSE MSPE MSA
n/ Dag. Estimator Mean  Median SD Mean  Median SD NC NIC CF
S3.2/ LASSO 1,1338 11,1298  0,0535 49213  4,5355  1,9225 0,33 0,95 0,01
50/ ALASSO 1,1827  1,1829  0,0548 6,4574 58952  2,8149 0,05 0,93 0,00
%20 AL-H 1,1140  1,1170  0,0697 2,7385  2,4302  1,5531 0,46 0,87 0,05
AL-B 1,0804  1,1026  0,1006 2,2877 19313  1,9419 0,25 0,57 0,09
AL-C 1,0986  1,1080 0,0707 2,6873 23111 1,7770 0,18 0,55 0,08
AL-A 1,0753  1,0980  0,0947 22825 19392 11,8187 0,16 0,30 0,11
AL-F 1,1058 11,1137  0,0638 3,2286  2,7402  2,0801 0,23 0,62 0,07
AL-W 1,0879  1,1066  0,0879 2,4925 2,0704 11,8502 0,12 0,34 0,09
AL-L 1,1042 11,1075 0,0643 2,8775 24777 1,8336 0,21 0,65 0,07
AL-T 1,0800  1,0995 0,0864 2,2528 19757 1,7145 0,17 0,40 0,09
S3.2/ LASSO 1,1537 11,1530 0,0437 6,1091 59014 1,6019 0,81 1,00 0,00
100/ ALASSO 1,1893 11,1916  0,0449 7,7925  7,6753 2,1998 0,10 0,99 0,00
%20 AL-H 1,0360  1,0443  0,0783 2,3664  2,1900  0,9459 0,87 0,71 0,25
AL-B 09356 09876 0,1565 1,4678 1,3260 0,6072 0,67 0,19 0,56
AL-C 1,0301  1,0499 0,0876 2,1741  2,0363  0,9351 0,60 0,22 0,47
AL-A 09342 09914 0,1610 11,5499 1,3678  0,6963 0,55 0,06 0,53
AL-F 1,0368  1,0398  0,0677 12,8479 25262  1,2786 0,62 0,28 0,45
AL-W 0,98900  1,0319 0,1399 11,7724  1,6447 0,7854 0,54 0,08 0,52
AL-L 1,0256  1,0309 0,0748 2,4348 22069 1,0251 0,67 0,29 0,48
AL-T 09117 09716 0,1616 1,4547 11,1743  0,6588 0,61 0,10 0,58
S3.2/ LASSO 1,1531 1,1554  0,0307 5,8996 58042  1,2469 0,94 1,00 0,00
200/ ALASSO L1719 11,1753  0,0318 6,7470 6,6146  1,5219 0,33 1,00 0,00
%20 AL-H 0,9971 1,0049  0,0577 2,0714 19953  0,5421 0,99 0,68 0,31
AL-B 0,7929  0,7382  0,1407 1,2589  1,1073  0,2947 0,97 0,02 0,95
AL-C 0,9726 09882 0,0731 11,7868  1,7563  0,4294 0,95 0,05 0,91
AL-A 0,7835  0,7341  0,1376  1,2504  1,1054  0,3044 0,94 0,00 0,94
AL-F 1,0101 1,0157  0,0504 23217  2,2124  0,6409 0,95 0,40 0,56
AL-W 0,8937 09599 0,1452 1,4646 1,4016  0,3890 0,93 0,00 0,93
AL-L 0,9902 0,9988 0,0552 2,0281 1,9551 0,5160 0,94 0,23 0,72
AL-T 0,7547  0,7254  0,1151 11,1883  1,0997  0,2453 0,95 0,01 0,94

n=50 icin AL-T tahmin edicisi optimal tahmin edici olarak degerlendirilebilir. Bunun
yaninda AL-A ve AL-B tahmin edicileri alternatiftir. n=100 i¢in AL-T tahmin edici
uygun tahmin edicidir. n=200 i¢in de uygun tahmin edici AL-T tahmin edicisidir.. Tiim
kriterler ve tiim Orneklem hacimleri dikkate alininca AL-T tahmin edicisi One

¢ikmaktadir.
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5. UYGULAMA

Teorik altyapilarinin 3. B6liim’de, simiilasyon ¢alismasiyla karsilagtirilmalarinin 4.
Bolim’de yapildigi tahmin ediciler, reel verilerle bu béliimde incelenmistir.
Simiilasyonda veri iiretim semalarimin yerine dogrudan reel verilerin MatLab’a
aktarilmasi ile uygulama gerceklestirilmistir. Burada belirtmelidir ki, tahmin ediciler elde

edilirken maksimum iterasyon sayis1 10°, tolerasyon degeri ise 10710 olarak almmustir.

Uygulama  kapsaminda  Akbilgic (2011)’in  ¢aligmasindaki  verilerden
yararlanilmistir. Bu veriler o dénemki adiyla IMKB100 Endeksi verileridir. Ug yillik bir
doneme ait 536 gdzlemden olusmaktadir. ilgili veriye dayali ayrintili bilgilere Akbilgic
(2011)’den ulasilabilir. Mevcut Veriler %80 egitim - %20 test verisi bi¢iminde
ayrilmigtir. Bu baglamda dogru model egitim verisi ile elde edilmis, katsayilar
bulunmustur. Test verisine dayali modelin 6n kestirim (prediction) performansi
Olciilmiistiir. Boylece karsilastirma imkani saglanmistir. Akbilgic (2011)’in verisi Tablo
5.1’de tamitilmistir. Bu veriye dayali elde edilen bulgular ise Tablo 5.2’de sunulmustur.

Ayrica kaba model Esitlik (5.1)’de sunulmustur.

Tablo 5.1. Akbilgi¢c (2011) arastirmasindaki uygulama verisi degiskenleri (Akbilgic, 2011)

Kisaltma Degisken Adi Aciklama

IMKB100 IMKB Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi
Ulusal 100 Getiri Dolar bazinda
Endeksi

S&P500 SP Standard & Poor*s 500 Getiri
Endeksi

DAX DAX Almanya Borsas1 Getiri Endeksi

FTSE100 FTSE Birlesik Krallik Getiri 100 Endeksi

NIK225 NIK Osaka 225 Getiri Endeksi

BVSP BVSP Sao Paolo Borsa Getiri Endeksi

EU EU European Index: 16  Avrupa

tilkesinin hisse senedi piyasasinin
performansini gosteren piyasa degeri
agirhkhi  bir endekstir (Ozdemir,
Tolun ve Demirci, 2011)

EM EM MSCI Emerging Markets Index: 21

yiikselen piyasa ekonomisinin hisse
senedi piyasa performansini
gosteren piyasa degeri agirlikli bir
endekstir  (Ozdemir, Tolun ve

Demirci, 2011).
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IMKB = B, + 3,SP + ,DAX + B,FTSE + B,NIK + B.BVSP + fB,EU
+ B,EM + B4IMKB1 + B,SP1 + 8, ,DAX1 + f3,,FTSE1
+ B,NIK1 + B,,BVSP1 + B, ,EUL + B, .EM1 + B, IMKB2 (5.1)
+ B,,5P2 + B,4DAX2 + B, FTSE2 + B, NIK2 + f3,, BVSP2
+ B,,EU2 + B, EM2 + &

Tablo 5.2. Akbilgic (2011) arastirmasindaki veri icin tahmin edicilerin parameter tahminleri, TMSPE ve
MAPE sonuglari

IMKB LASSO | ALASSO AL-H AL-B AL-C AL-A AL-F AL-W AL-L AL-T
B, 0,0017 0 0,0005 | 0,0005 0 0,0005 0 0,0005 0 0,0005
B, 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
B, 0,1302 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Bs 0,0000 0 -0,0263 0 0 0 0 0 0 0
B, 0,0544 0 0,0584 | 00533 | 0,0383 [ 0,0537 [ 0,0455 | 00562 | 00429 | 0,0694
B 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Be 0,0000 | 03352 | 05930 | 05195 | 05439 | 05194 | 05451 | 05227 | 05446 | 04972
B 0,0000 0 0,7091 | 0,7310 | 0,6860 | 0,7337 | 0,6923 | 0,7330 | 06913 | 0,6934
Bs 03431 | 02949 | 09380 | 09136 | 08455 | 09187 | 08572 | 09127 | 08534 | 09165
Bs 0 0 -0,0160 [ -0,0189 0 -0,0204 0 -0,0174 0 -0,0190
Bia 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
By 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
By, 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Bis 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Bia 0,0000 0 04999 | -04119 | -0,4121 | -0,4139 | -0,4235 | -0,4181 | -0,4202 | -0,3839
Bis 0 0 -0,6730 | -0,6745 | -0,4979 | -0,6853 | -0,5112 | -0,6716 | -0,5111 | -0,6513
Bio 0 0 -0,2932 [ 02780 | -0,2364 | -0,2809 | -0,2441 | -0,2777 | -0,2412 [ -0,2698
By, 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Bia 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Bio 0 0 -0,0050 0 0 0 0 0 0 0
Bao 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
B2 -0,0135 0 0 0 0 0 0 0 0 0
B2z 0 0 0,1520 | 0,1063 | 0,0927 [ 0,1081 [ 0,1032 [ 0,103 | 0,0990 | 0,0887
By 0 0 02131 | 02103 | 0,111 | 02164 | 0,1153 | 02056 | 0,1162 | 02019

TMSPE | 1S7E- 1,40E- | 569E- | 575B- | 585E- | 5,76E- | 5,79E- | 5,73E- | 58IE- | 59IE-
06 06 07 07 07 07 07 07 07 07

MAPE | 997E- | 9.73E- | 600E- | 604E- | 6,12E- | 6,05E- | 608E- | 6,03E- | 6,09E- | 6,1I6E-
03 03 03 03 03 03 03 03 03 03

Tahminlemeden sonra elde edilen bulgular Tablo 5.2°de, model ise Esitlik (5.2)’de
sunulmustur. Karsilastirma icin Kirpilmis On Kestirim Hata Kareler Ortalamasi
(Trimmed Mean Squared Prediction Error-TMSPE) ve On Kestirim Hata Mutlak
Ortalamasi (Mean Absolute Prediction Error-MAPE) degerleri sunulmustur. TMSPE’nin
kullanilma nedeni ¢ok biiyiik tahmin hatalarinin etkisini azaltmaktir. Dayaniklilik adina
tahmin dogrulugunun daha uygun bir 6lgiisii olarak (TMSPE) kullanilmistir. Kareli
artiklarin en biiylik % 10'u kirpilmistir. Kullanilan bir diger kriter olan MAPE ise su
sekilde hesaplanir;

MAPE = ()" ) 15y,
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Tablo 5.2°den elde edilen sonuglar AL-H, AL-B, AL-C, AL-A, AL-F, AL-W, AL-

L ve AL-T tahmin edicilerinin yakin TMSPE ve MAPE degerleri verdigini

gostermektedir. Katsay1 tahminlerinin kiigiik oranda farklilagtigi gozlemlese de dayanikli

tahmin ediciler, genel olarak ayni aciklayic1 degiskenleri se¢mislerdir. Esitlik (5.2)

TMSPE degeri en diisiik olan tahmin ediciler dikkate alinarak olusturulmustur. Katsay1

tahminlerindeki bazi kiigiik degisimler dikkate alindigi i¢in f; degerleri kapali olarak
i=0,3,46,7,8914,15,16,19,22, 23 i¢in modele eklenmistir.

IMKB = B, + B,FTSE + B,NIK + B.EU + B,EM + BgIMKB1 + B,SP1
+ B,EUL + B,EM1 + B IMKB2 + B, ,FTSE2 + 3,,EU2 (5.2)
+ B,,EM2

Ikinci bir uygulama verisi arastirmaci tarafindan giincellik dikkate alinarak
olusturulmustur. Bu veri seti 2019 yilina ait borsa endeks bilgilerini igermektedir. 249
gozlemden olusan bu veri seti de ilk uygulamaya paralel olarak %80 egitim - %20 test
verisi olacak bigimde ayrilmistir. Veri diizenleme asamasinda, borsa verilerinin 6nemi ve
diizenlenme bigimi ayrintili bir sekilde ele alinan Akbilgi¢ (2011) takip edilmistir.

Verinin gegirildigi ¢esitli asamalar su sekilde 6zetlenebilir;

1. Gegmis donem verilerine erisim https://www.investing.com/indices ve

verilerin derlenmesi

11. Kapanis degerlerinden giinliik finansal getirilerinin hesaplanmasi
iii. Verilerin birinci ve ikinci gecikmelerinin elde edilmesi

1v. Bagimli degisken verilerinin standartlastirilmasi

V. Aciklayict degisken verilerinin 6lgeklendirilmesi

Vi. Verilerin simiilasyon kodunda veri iiretim semasi yerine alinmasi

Birinci agsama ile 249 veri 2019 yili i¢in elde edilmistir. BIST100, S&P500, DAX,
FTSE100 ve NIKKEI borsa endeksleri alinmistir. Ulke borsalarinin ¢alisma giinleri milli
ve dini bayramlar gibi cesitli nedenlerden farklilasabilmektedir. Bu asamada bagiml
degisken BIST100 verisi oldugu i¢in BIST100 borsasinin acgik oldugu islem giinleri
dikkate alinmistir. BIST100 borsasinin agik diger borsalarin kapali oldugu durumlar i¢in
kapali endekslerin bir onceki kapanis degerleri dikkate alinmistir. Bu siire¢ Akbilgic
(2011) caligmasina paralel olarak yapilmaistir.
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Ikinci asamada veri gruplarmin standartlastirilabilmesi ve karsilastirilabilmesi igin

finansal getiriler FG, = % formiilii ile hesaplanmistir. Formiilden anlagilacagi tizere
t

bu asamada bir veri satir1 kaybedilmistir.

Uciincii asamada veri gruplarmin trendden armdirilabilmesi igin birinci ve ikinci
gecikmeler ele alinmistir. Ayrica borsa endekslerinin birbirinden ve Onceki islem
giinlerinden etkilendigi bilindigi icin gecikmeler de modelde dikkate alinmustir.
Borsalarin birbirlerini hizla etkilemesinden dolay1 borsa gecikmeleri Akbilgi¢c (2011)
calismasinda oldugu gibi birinci ve ikinci gecikme ile sinirlt tutulmustur. Bu asamalarda

da iki veri satir1 kaybedilmistir. Boylece 246 veri satir1 ile ¢aligilmistir.

Ikinci uygulama verisi Tablo 5.3’de tanitilmistir. Bu veriye dayal: elde edilen bulgular

ise Tablo 5.4’de sunulmustur. Ayrica kaba model Esitlik (5.3)’de sunulmustur.

Tablo 5.3. Arastirma Kapsaminda Derlenen Uygulama Verisi Degiskenleri

Kisaltma Degisken Ad1 Agiklama

BIST100 BIST Borsa Istanbul'da Islem Goéren
Piyasa ve Islem Hacmi Agisindan En

Yiiksek 100 Hisse Endeksi

S&P500 SP Standard & Poor*s 500 Getiri
Endeksi

DAX DAX Almanya Borsas1 Getiri Endeksi

FTSE100 FTSE Birlesik Krallik Getiri 100 Endeksi

NIK225 NIK Osaka 225 Getiri Endeksi

BIST = B, + B,SP + ,DAX + B,FTSE + B,NIK + B.BIST1 + 8 SP1
+ B,DAX1 + BGFTSE1 + B, NIK1 + 3, BIST2 + 8, ,SP2 (5.3)
+ B,,DAX2 + B ,FTSE2 + ,,NIK2 + ¢

Tahminlemeden sonra elde edilen bulgular Tablo 5.4’de, model ise Esitlik (5.4)’de

sunulmustur.
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Tablo 5.4. Arastirma Kapsaminda Derlenen Uygulama Verisi igin tahmin edicilerin parameter tahminleri,
TMSPE ve MAPE sonuclart

IMKB | LASSO | ALASSO | ALH | ALB | ALC | ALA | AL-F ALW | ALL | ALT
B4 0,0006 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0
B 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
B, 0 0 0,1784 | 0,0680 | 0 0 0 0 0 0
B 0 0 02368 | 0,1611 | 0 0 0 0 0 0,1925
B, 0 0 0,1630 | 01188 | 0 0 0 0 0 0,1283
Be 03169 | 03159 | 09112 | 08431 | 0,7816 | 0,7487 | 0,8086 | 0,7600 | 0,8001 | 0,8191
Be 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8, 0 0 02429 | -0,0443 | 0 0 0 0 0 0
Be 0 0,0000 | -0,0724 | 0 0 0 0 0 0 0
Bo 0 0 20,0322 | 0 0 0 0 0 0 0
By |0 0 20,3070 | 02766 | 02281 | 02229 | 02372 | -0,2244 | -0.2354 | -0.2532
By |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
B, |0 0 0,1164 | 0 0 0 0 0 0 0
Bz |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Bis |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TMSPE | 3,40E- | 3,53E- | 2,02E- | 2,07E- | 234E- | 2.39B- | 2,31E- | 2,37E- | 2,32E- | 2,12E-
06 06 06 06 06 06 06 06 06 06
MAPE | 0,01074 | 0,01094 | 0,00872 | 0,00897 | 0,00948 | 0,00955 | 0,00945 | 0,00953 | 0,00946 | 0,00912

Tablo 5.4’den elde edilen sonuca gore tiim dayanikli tahmin ediciler birbirlerine
genel olarak yakin sonuglar vermistir. TMSPE ve MAPE kriterlerine gore en iyi tahmin
edici AL-H tahmin edicisidir. Ayrica, AL-C, AL-A, AL-F, AL-W ve AL-L tahmin
edicilerinin yakin TMSPE ve MAPE degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Bunun yam
sira, bu tahmin ediciler i¢in katsayr tahminleri kiiclik oranlarda farklilagsa da aym
aciklayict degiskenleri se¢meleri yine 6nemli bir sonuctur. Esitlik (5.4) 6nerilen tahmin
edicilerin se¢imleri dikkate alinarak olusturulmustur. Katsayi tahminlerindeki baz1 kii¢iik
degisimler dikkate alindig1 icin f; degerleri kapali olarak i = 2,3,4,5,7,8,9,10,12 i¢in

modele eklenmistir.

BIST = f,DAX + B,FTSE + ,NIK + B.BIST1 + 5, DAX1

54
+ BGFTSE1 + B NIK1 + 8, ,BIST2 + f3,,DAX2. SR

Uygulama c¢aligmasinda x-yonlii aykir1 degerlerin etkisini incelemek icin nihai
model olan Esitlik (5.4)’teki BIST1 aciklayic1 degiskeni %35 oraninda aykir1 degerle
kirletilmistir. Elde edilen parametre tahminleri ve MPSE sonuglar1 Tablo 5.5°te, yeni
model ise Esitlik (5.5)’te sunulmustur. Simiilasyon ¢alismasi sonuglarinda LASSO ve
ALASSO x-yonlii aykirt deger olmasi durumunda iyi bir performans sergilemedikleri igin

Tablo 5.5’te bu tahmin edicilere iligskin sonuglara yer verilmemistir.
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Tablo 5.5. Arastirma Kapsaminda Derlenen Uygulama Verisi igin tahmin edicilerin parameter tahminleri,

TMSPE ve MAPE sonuglari (%5 oraninda agiklayicilarin kirletilmesi durumunda)

IMKB | AL-H AL-B AL-C AL-A AL-F AL-W AL-L AL-T
Bo 0 0 0 0 0 0 0 0
By 0 0 0 0 0 0 0 0
B -0,0511 0 0 0 0 0 0 0
Bs 04153 0,1350 0,2145 0,1354 0,2426 0,1352 0,2303 0,1592
Ba 0,238 0 0 0 0 0 0 0
Bs 0,0199 0,8065 0,0184 0,8068 0,0205 08131 0,0195 0,8244
Be 0 0 0 0 0 0 0 0
B 0 0 0 0 0 0 0 0
Bs 0 0 0 0 0 0 0 0
Bo 0 0 0 0 0 0 0 0
Bio 0,1003 02424 | 0,017 02425 | 0,1023 20,2448 | 0,0972 -0,2513
Bi1 0 0 0 0 0 0 0 0
B2 0,03823394 | 0 0 0 0 0 0 0
B3 0 0 0 0 0 0 0 0
Bia 0 0 0 0 0 0 0 0
TMSPE | 443E-06 | 2,11E-06 | 446E-06 | 2,11E-06 | 440E-06 | 2,10E-06 | 4,43E-06 | 2,09E-06
MAPE | 00116 0,0094 0.0117 0,0094 0.0117 0,0094 00117 0,0094
Tablo 5.5’dan elde edilen sonuglar TMSPE kriterine gére AL-T tahmin edicisini

isaret etmektedir. AL-B, AL-A ve AL-W tahmin edicileri AL-T’yi yakindan takip
etmektedir. Ayrica, AL-B, AL-A, AL-W ve AL-T tahmin edicilerinin ayn1 agiklayici

degiskenleri modele segmesi dnemli bir sonugtur. Esitlik (5.6), diisiik TMSPE ve MAPE

degerleri dikkate alinarak olusturulmustur. Katsayr tahminlerindeki bazi kiigiik

degisimler dikkate alindig i¢in f; degerleri kapali olarak

asagidaki gibi eklenmistir.
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6. SONUC

Regresyon analizinde temel arastirma konularindan ikisi ilgili modeli belirleme ve
belirlenen modelin parametrelerini tahmindir. Bu arastirmada, regresyon analizinde
kullanilan temel tahmin yontemlerinden olan LS ve MLE’den kisaca bahsedilmis ve LS
tahmin sonuglarindan beslenen model se¢im kriterlerinden s6z edilmistir. Hem model se¢imi
hem de parametre tahmini yapan daraltic1 tahmin ediciler ile ulasilmak istenen iki hedefe
varilabilecegi ifade edilmistir. Bu baglamda, daraltict modellerden LASSO 6zel olarak ele
almmustir. ilerleyen dénemlerde oracle dzelliginin giderilmesi icin ALASSO tahmin edici
ortaya konmustur. Ancak, LASSO ve ALASSO tahmin edicileri de aykir1 degerlere karsi
duyarlidir. Bu noktada dayanikli olma 6zelligi agisindan M-tahmin edicileri kullanilarak bazi
dayaniklit ALASSO tahmin edicileri incelenmistir. Chang ve ark. (2018) calismasinda
Tukey’in p ve Y fonksiyonlarindan yararlanilmistir. Bu ¢alismada M-tahmin edicilerinden
olan Cauchy, Andrews, Fair, Welsch, Logistic ve Talwar ele alinmistir. Ele alinan bu M-
tahmin edicilerinin p ve ¥ fonksiyonlar1 ile LASSO tahmin edicileri uyarlanmistir. Bu
baglamda literatiirde mevcut LASSO, A-LASSO, Huber’e dayali ALASSO (AL-H), Tukey’e
dayali ALASSO (AL-B) tahmin edicileriyle, bu calismada tanitilan Cauchy, Andrews, Fair,
Welsch, Logistic ve Talwar’a dayali ALASSO tahmin edicileri (sirasiyla AL-C, AL-A, AL-
F, AL-W, AL-L, AL-T) 6n kestirim giicii ve model se¢iminin dogrulugu acisindan
karsilastirilmastir.

Simiilasyon ¢alismasi ile yapilan karsilastirma igin su sonuglara varilabilir. Senaryo-1
durumunda AL-F ve AL-F’yi takip eden LASSO ve ALASSO 6n plana ¢cikmaktadir. LASSO
ve ALASSO’nun kirlenmenin olmadig1 ve normal dagilimli hata terimlerinin varliginda iyi
sonuglar vermesi beklenen bir durumdur. AL-F’nin bu durumda iyi sonuglar vermesi ve diger
M-Tahmin edicilerinin de karsilastirilabilir yakin sonuglar vermesi yalniz aykir1 deger varlig
ve kalin kuyruk durumunda degil, genel olarak ilgili dayanikli tahmin edicilerin kullanilabilir
oldugunu gosterir. Dayanikli tahmin edicilerin kirlenme ve kalin kuyruk durumunda
geleneksel tahmin edicilerden iyi, normal dagilimlilik ve aykir1 deger icermeme gibi belli
kosullarin saglanmasi durumunda da geleneksel tahmin ediciler kadar iyi sonuglar vermesi
dayanikli tahmin siirecinin temel 6zelliklerindendir. Bu baglamda ¢alisma tutarlidir.

Hata terimi dagiliminin normal dagilimdan farkli dagilimlar alinmasi ile yanit degiskenin
kirletildigi, agiklayict degiskenlerin ise kirletme prosediiriine alinmadigi Senaryo-2
durumunda AL-C, AL-A ve AL-W tahmin edicileri {istiin sonuglar vermistir. Senaryo-3.1 ve
Senaryo-3.2 durumunda ise Senaryo-2’de kullanilan sekiz farkli dagilim (Laplace, Lojistik,

student-#(5), student-#(2), Cauchy, Slash, Kirletilmis normal (%10), Kirletilmis normal (%20)
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dagilim) ve normal dagilim kullanilmistir. Senaryo-3.1 ve Senaryo-3.2°de sirasiyla
aciklayicilar %10 ve %20 oraninda kirletilmistir. Senaryo-3.1 ve Senaryo-3.2’de AL-B, AL-
A, AL-W ve AL-T tahmin edicilerinin diger tahmin edicilere nispeten {istlin sonuglar verdigi
ifade edilebilir. Ayrica belirtilmelidir ki, s6zii edilen bu {istlinliik yine bir siralama olusturma
amaci ile ifade edilmektedir. Aslinda AL-B, AL-C, AL-A, AL-F, AL-W ve AL-T tahmin
edicileri birbirlerine oldukga yakin sonuglar vermektedir. Bu durum simiilasyon sonucu elde
edilen tablolarin ayrintili bir bicimde ele alinmasi halinde fark edilmektedir. Su halde 6nerilen
tahmin edicilerinin farkli kirletme senaryolarina ragmen iistiin sonuglar vermesi ve bunu
kiigiik-orta-biiyiik 6rneklem biiyiikleri kapsaminda koruyabilmesi; cesitli kisitlara ragmen
oOnerilen tahmin edicilerin {istiin tahmin ediciler olarak ele alinabilecegini gostermektedir.

Simiilasyon sonuglarina ek olarak reel verilerle yiiriitiilen uygulamalarda ise bu ¢alisma
kapsaminda Onerilen tahmin edicilerin daha diisiik MPSE degeri vermesi dikkat ¢ekicidir.
Ayrica uygulamalarda onerilen tahmin edicilerin model se¢imi konusunda da birbirlerine
benzer segimler yapmasi Onemli bir sonugtur. Bu baglamda hem simiilasyon hem de
uygulama sonuglar1 kiimiilatif olarak ele alinirsa literatiirdeki mevcut tahmin edicilere
nispeten istiin tahmin edicilerin bu ¢aligma kapsaminda tanitildig1 ifade edilebilir. Ayrica
Chang ve ark (2018) tarafindan onerilen AL-B tahmin edicisinin ele aliman durumlarin bir
cogunda verdigi stiin sonuglar dikkat cekicidir. Bir diger dikkat ¢ekici nokta, calisma
kapsaminda onerilen AL-L’nin LASSO, ALASSO ve AL-H tahmin edicilerine nispeten iistiin
olmasina ragmen M-tahmin edicilerine dayali diger dayanikli ALASSO tahmin edicileri
kadar iyi sonuglar vermemesidir.

Bu calismada p < n ele alinmistir. Gelecek calismalarada da n < p olmasi durumu

incelenecektir.
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