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1. GIRIS

Dogrusal regresyon modeli
y = ;Ty+gi , i=12...n (1.1)

biciminde ifade edilir. Buraday,’ler bagimh gozlemler, z =(z,, z,,..., .,g)T'Ier
px1l (p<n) tipinde gozlennyi aciklayici dgiskenler, y=(y;,Vs,.-.V, Y, px1
tipinde bilinmeyen parametreler vektorii ggler ise E[£|z]=0 ve V[g |z] =0°

olan birbirinden bgimsiz rasgele hatalardir. Hatalar aciklayicigigieenlerden
bagimsizdir. k. 1.1'deki d@rusal regresyon modelinin matris bigciminde ifadesi

y=Zy+e¢, (1.2)

seklinde olur. Buraday, nx1 tipinde yanit dgisken vektori,Z, nx p tipinde

stokastik olmayan aciklayici gigkenlerin godzlenen matrisi,y, px1 tipinde
bilinmeyen parametreler vektorii ve, nx1 tipinde E[£|z] =0 ve V[£|z] =0°l

olan birbirinden bgimsiz rasgele hatalarin vektérudir.s. B.1 veya k 1.2'deki
dogrusal regresyon modelinin katsayilarini tahmin étnign en ¢ok kullanilan
yontem en kuguk kareler (EKK)'dir. Coklu regresyamodelinde agiklayici
degiskenlerin genellikle ikkisiz olduzu varsayilir ancak bu her zaman gdo
olmayabilir. Aciklayici dgiskenler iligkili oldugunda parametre tahminleri yapmak
icin  EKK tahmin edicisine alternatif birgok tahmiedici gelstirilmistir. Bu
calsmada yanli bir tahmin edici olan ve Liu (1993) tardan Onerilen Liu-tipi
tahmin edicisi anlatilacak ve g#i regresyon modelleri icin galirilecektir.
Oncelikle teorik cikarimlarin daha kolay yapilabésnh icin E. 1.2'deki model
kanonik bicimde yazilmaldir. Bir sonraki boliumdanonik model verilecektir.



Dogrusal modellerle ilgili ¢ikarimlarda 0OzelliklZ matrisinin kolonlari arasinda

coklu balanti oldysunda ve dolayisiylaz™Z matrisi tekil veya yakkak tekil
oldugunda genellikle model kanonik forma dgtitrlir [Rao, 2002: 40]. Bunun
nedeni parametre tahminlerinin varyanslarini @eder cinsinden ifade edebilmek

ve tahmin edicilerin 6zelliklerini daha kolay ineehektir.
Es. 1.1 modeli kanonik formda yazilirsa
y=XpB+¢ (1.3)

modeli elde edilir. E 1.3 modelindeX =ZT ve S=T'y, ve T kolonlarl Z'Z
matrisinin  6zvektorlerinden ojan  ortogonal matristi. Bu durumda

XX =(ZT)" ZT=A olur. BuradaA =diag(}, ... A, ) dir ve A 2A,2...2 A ler

Z" Z matrisinin sirali 6zdgerleridir. Kanonik modeldg’nin EKK tahmin edicisi
B=N'XTy (1.4)
ve ,fS"nln kovaryans matrisi

V(B) =?A? (1.5)

olur. V([:’) késegen matris oldgundan parametre tahminleri birbiri ileskisizdir
ayrica her bir,@i istatistginin varyansN(,@i) =g°A™" olur. Goklu bglanti olmasi

O0zdeserlerden bazilarinin ¢ok kiguk olmasi dolaylsu&alb/(,@i)’ lerin cok buyuk

olmasina neden olur.

Tam coklu bglanti, Es. 1.1 modelinde#ZTZ‘ =0 ve yeniden parametrelenpts. 1.3

kanonik modelinde‘xT X‘ =|/\| =0 olmasi anlamina gelir. Bunun anlami en az bir



0zdeserin 0 old@gudur. Guclu ¢oklu bganti ise‘xT X‘ 00 olmasi anlamina gelir, bu

da 6zdgerlerden en az birinin 0’a ¢ok yakin oflinu ifade eder [Rao ve ark.,
2008]. Calgmamizin izleyen bdlumlerinde regresyon modelleriign 1.3'deki

kanonik formlari kullanilacaktir.

Coklu balanti, dgrusal regresyon modelindeki aciklayicigd&enler arasinda tam
veya Yyaklaik bir dogrusal iliski olmasi (veri vektérlerinin ortogonal olmamasi)

anlamina gelir. Aciklayici ggskenler arasinda ¢oklu glanti olmasi durumunda

* Regresyon katsayilari mutlak g@ce oldukca bilyuk olma ggimindedir
[Montgomery ve Peck, 1992],

e Bazi katsayilarin yardiisaretli olmasi mumkuindur [Farrar ve Glauber, 1967],

* Regresyon katsayilarinin varyanslari buyuk olacakti

» Korelasyon matrisinin 6zgerlerinden biri veya ggu ¢ok kiicuk olacaktir,

e Siddetli coklu balanti altinda parametre tahminleri kararsiz olmalirei
gOsterecektir,

e Tahminlerin gecerlifini gormek icin yeni érneklemler kullaniiginda tahminler
siddetle etkilenerek dgsirler [Foucart, 1999].

Dogrusal regresyon modelinde aciklayicgg&enler arasinda coklu planti olmasi
durumunda regresyon Kkatsayilarinin standart hatabélyk olur ve bu da
katsayilarin tahminlerinin  kesin galukla yapilamayaga anlamina gelir.
Aciklayici desiskenler arasindaki korelasyon arttikga tahminletimemilirligi azalir.
Ozellikle katsayr tahmini ile ilgileniliyorsa dahayiivenilir tahmin ediciler

kullaniimasi gereklidir.

Es 1.1 modelindey parametresinin tahmini genellikle

y=2'2)"Z"y (1.6)



en kucuk kareler (EKK) tahmin edicisi ile yapilis. 1.6’deki EKK tahmin edicisi
¥ yansizdir ve tim yansiz tahmin ediciler icinde imum varyansa sahiptir. EKK
tahmin edicisi yukarida aciklayici glgkenler arasinda coklu planti olmasi
durumunda belirtilen nedenlerden (i-vi) iyi bir tam edici degildir. Coklu baslanti
durumunda EKK tahmin edicileri yansgimi korur ancak bazi parametre
tahminlerinin varyanslari ¢ok buyidk olagadan tahminler guvenilir olmaktan
uzaktir. EKK tahmin edicisinin neden givenilmezugdnu aciklayahmX '™ X kot
kosullu oldugunda (X" X)™ nun elemanlari biyik olur w deki kiicuk dgisimleri

daha da buydtir bu da EKK tahmin edicisinin givesit olmasina sebep olur.

Coklu balantinin yapisini anlamanin en iyi yoli™ X matrisinin 6zdgerlerine ve

Ozvektorlerine bakmaktir. Coklu glantinin derecesini gostermek icin kullanilan
olgutlerden biri X matrisinin (ya daX'Xin) kosul sayisi ) dir. Ay,...Apler

XT X’in 6zdezerleri olmak tizerec =A__ /A __ seklinde tanimlanir. Belsley ve ark.

maks min
(1980:100-104) kgl sayisi 5 ve 10 arasinda ise zayif coklgldmati, KS nin degeri
30’dan 100’e dpru arttikca orta dereceli coklu @lantidan gucli coklu gantiya
geck egilimi oldugu yorumunu yapmlardir. Bazi argtirmacilar X matrisinin tekil
degerlerinin (X" X matrisinin  6zdgerlerinin karekok dgeri) orani olan

K=(Apae! Ai)”> formlliinu tercih etmektedirler [Vinod ve Ullah, 10&22;

maks
Weisberg, 1985; Chatterjee ve Hadi, 1988].X matrisinin tekil olmasi durumunda

tam ¢oklu bglanti vardir ,A_ =0’dir ve K — o dir. X" X =1 olmasi durumunda

min

k =1 dir. Bu durumdax , [1,0) acik aralginda dgerler almaktadir.

Coklu balantinin tespit edilmesinde sik¢a kullanilan bigeti yontem c¢oklu
regresyon modelindeki gskenlerin varyansisirme katsayilarina (VIF) bakmaktir.
VIF coklu balantinin regresyon katsayilarinin varyanslarinikaear arttirdgini

gostermektedir. Bu $his yonteminin adi EKK tahmin edicigi’'nin varyansinin

yazilis biciminden gelmektedir.



V(7)) = 0% X X);!
2

= givu:j

Belsley, Kuh ve Welsch (1980, Bolum 3) de cokluglaatinin tespit edilme

yontemlerini ayrintili incelemgierdir.

Coklu balanti problemini ortadan kaldirmak icin literatirdissisik yontemler
Onerilmistir. Literatirde en cok kullanilan yéntemlerdenkbig tanesi geleneksel
Ridge regresyon (RR) tahmin edicisi [Hoerl ve Kamh 1970], Stein-rule (SR)
tahmin edicisi [Stein, 1956], Liu tahmin edicisiifil. 1993], maksimum entropi
tahmin edicisi [Golan ve ark., 1996] ve temel {mieler regresyon tahmin edicisidir
[Massy, 1965], ayrica son zamanlarda LASSO [Tilashjr1996] tahmin edicisi de
sikhkla calgiimaktadir.

Bu calsmada dncelikle tahmin edicilerin kalastiriimasi icin élgtt olarak kullanilan
kayip fonksiyonlari incelenecektir. Daha sonra gadb#zlanti probleminin etkilerini
ortadan kaldirmak igin yaygin olarak kullanilan &edregresyon (RR) ve Liu (L)
yanl tahmin edicileri ele alinacaktir. Yanli tammedicilerden, ilk olarak, ridge
regresyon ve kisith ridge regresyon (KRR) tahnditisi ile ilgili literatlr calsmasi
verilecek ve bu tahmin edicilerin 6zellikleri ineelecektir.ikinci olarak, Liu ve
kisith Liu (KL) tahmin edicisi ile ilgili literatiéi calsmasi verilecek ve bu tahmin
edicilerin  Ozellikleri incelenecektir. Ayrica Gros42003) ve Hu (2005)
makalelerinden yola ¢ikilarak yeni bir tamgdasal gitlik kisith Liu tahmin edicisi

Onerilecek, 6zellikleri incelenecek ve bir érneletimde uygulanacaktir.



2. TAHM IN EDICILERT KARSILA STIRMA KR ITERLERT: KAYIP
FONKSIYONLARI

Tahmin edicilerin kagnlastiriimasi igin Ol¢ut olarak siklikla kullanilan kigoy
fonksiyonlarini inceleyelim8, parametrelerinpx1 tipinde bir vektorii ved da 6

parametresi icin bir tahmin edici olsun.

2.1.Karesel (kuadratik) Kayip Fonksiyonu

A, px p tipinde simetrik ve en az negatif olmayan tanimli matrisia (izered

rasgele dgiskeni icin karesel kayip fonksiyonu

L(9,0,A)= (6-6)" A@-0) (2.1)
olarak tanimlanir. Agikca goralur ki bu kayip fonjmu Ornekleme hgidir. Bu
nedenle tim olabilir 6rneklemler tzerinde beklekagip fonksiyonunu djiinmek
zorundayiz. Bu fonksiyonun beklenen gdagne tahmin edicinin karesel risk

fonksiyonu veya geneljériimis hata kareler ortalamasi (GHKO) denir wagadaki

gibi tanimlanir:

GHKO(8,8,A)= R@ 6,A)= E[@-0) A@-6)] ap.

Ozel olarakA=1 birim matris olarak alinginda elde edilen

L'(8,6)=(8-6)"(8-6) (2.3)

karesel kayip fonksiyonunun beklenergeie

SHKO@)= E[L"(@,0)]= E[@-09)" (6-6)] (2.4)



deserine skaler dgerli hata kareler ortalamasi (SHKO) denBHKO(@@), A= |

olmasi durumundaGHKO(@,8,A)’'nin 6zel bir halidir. SHKO tahmin edicinin

lyili gini gosteren bir dlgudur.

L(8,6) =(0-6)(6-6)" (2.5)

matris dgerli kayip fonksiyonunun beklenen gii

HKOM(6) =E[L(6, )] =E[(6-6)(6-9] (2.6)

deserine tahmin edici icin hata kareler ortalamasirisa{HKOM) denir. HKOM

tahmin edicinin iyilgini gosteren dier bir dl¢tdur.

6 tahmin edicisinin kovaryans matrisi

V(6) =E[(6-E(@))(@-E@©))'] (2.7)

dir. E(@)=8 ise 8,0 icin yansiz bir tahmin edicidir deniE(@) # 8 ise 8 yanli

bir tahmin edicidir.E(9) ile @ arasindaki farki (yanlilik terimi)

b(@)=E@)-6 (2.8)

ile gosterirsek k 2.6

HKOM() =E[(6-E(8)) + (E(@) - H)I(F-E(9)) + (E@)- )

= V(&) +[b(d)]Ib(A]" (2:9)



seklinde gosterilebilir. £ 2.9°'dan HKOM, kovaryans matrisi ve yanlilik termm
karesinin toplamidir. HKOM tahmin edicinin varyams yanlilik 6zelliklerini ayni
anda yansitgindan farkli tahmin ediciler HKOM olcutine gore kéastirilabilir.
Ayrica, HKOM'nin iz'i alinarak

SHKO(@) = izZ[HKOM(8)] =iz[V( 8] Hb( ] Tb( 4] . (2.10)

yazilir. Karesel risk fonksiyonu HKOM’nin skaler gkli bicimidir.

2.1. Teorem

[Theobald, 1974; Trenkler, 1981]4 ve 8,, &'nin iki tahmin edicisi olsun. Bu

durumda ancak ve ancakKOM(8)-HKOM(8,) 20 ise R(4,,A)- R@,,A)= 0
dir.

2.1. Tanim

(HKOM élgiitiine gére Ustinlik) [Rao ve ark., 2008 ve 8,, 8’nin iki tahmin

edicisi olsun. HKOM(8) —-HKOM(8,) farki negatif olmayan tanimh bir matris,

baska bir gosterimle

A(8,,6,) = HKOM(8,) —~-HKOM(8,) =0. (2.11)

ise Teorem 2.1'e g('jré2 tahmin edicisi HKOM o6lcutine gt’)rél tahmin edicisinden

ustundur denir.

A=1 olmasi durumunda GHKO, SHKO yaiteolacgzindan SHKO o6lgutine gore
6, tahmin edicisinind, tahmin edicisine gore Ustugii HKOM leri kasilastirarak

kolayca incelenebilir.



2.2. Tanim

(SHKO élgiitiine gore ustiinlik) [Rao ve ark. 20084]28 ve 8,,6’nin iki tahmin

edicisi olsun.

iz(A(8,,8,)) = iz(HKOM(8)) —iz(HKOM(4,)) =0. (212

ise 8, , SHKO élciitiine goré), 'den tstindir denir.

8, , HKOM élgitiine goéred, e gore Ustiinse, SHKO élgiitiine gore Al gore
dstiindur. Ancak tersi her zamangdo desildir. Bu durumda SHKO Ol¢itiinin

HKOM olciutliine gore daha zayif bir dlcit ofdusdylenebilir.

2.3. Tanim

(Risk olgiitiine gore istiinliik) [Rao ve ark., 2008524 ve 8,, 6 nin iki tahmin

edicisi olsun.

R(E., A- R, A=0 (2.13)

ise 8, karesel risk dlciitiine gor@ den ustuindir denir.

Tahmin edicilerin performanslarini kdestirmak amaciyla kullanilan ger bir 6lgtit

LINEX kayip fonksiyonudur.

2.2.LINEX (Linear Exponential) Kayip Fonksiyonu

Bazi tahmin edicilerin risk fonksiyonlarinin kdastiriimasinda karesel (simetrik)
kayip fonksiyonlarinin ¢ok yaygin olarak kullangohi biliyoruz. Ozellikle yanli
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tahmin edicilerin performans o6lcimu Uzerindeki hanfeemen tim calmalarda
HKO veya gdeger olarak karesel kayip fonksiyonu kullanigtm. Pozitif ve negatif

hatalar farkli sonuclar verginde simetrik kayip fonksiyonlari uygun olmayabilir

Varian (1975), Kk 2.14'deki kayip fonksiyonunu verdi. Zellner (1986bu
fonksiyonu geni bir bicimde irdeledi. Bir8 parametresininé ile tahmin edilmesi
durumunda LINEX kayipfonksiyonu: &0, b>0 veA = -6 ya daA = (é—H)/H

olmak Uzere
L(A) =b[e” - aA-1] (2.14)

biciminde gosterilmitir. A relatif tahmin hatasinin bir birimi olmagndan,

uygulamada ¢gu kez A kullanilir. Sekil parametresia’nin isareti, simetrinin

.....

A>0 iken hemen hemen gmsal olarak yikselir. Mutlak gerce kicuka igin
L(A) = (1/2)ba2((¢§?—6?)/6?)2 karesel hata kayip fonksiyonu ile orantilidir. Bu

nedenle LINEX kayip fonksiyonuna karesel hata kayfpnksiyonunun
genellgtiriimesi olarak bakilabilir. Baraj yapiminda maks&im su seviyesini olmasi
gerekenden diik tahmin etmenin (underestimation), yiksek tahetimeye gore
(overestimation) daha ciddi bir sorun yaragachilinmektedir. Ya da bir uzay
mekiginin  bilesenlerinin ortalama omrind tahmin ederken yuksekniahetme,
disik tahmin etmeden daha ciddi sorunlar yaratir. rigglenle bu durumlarda
simetrik olmayan LINEX kayip fonksiyonun kareselyip fonksiyonundan daha
uygun olacgl belirtilmistir. LINEX kayip fonksiyonu son vyillarda literatied

kuramsal olarak gegive etkili bir bicimde kullanildi.

2.3.Sinirh LINEX Kayip Fonksiyonu (BLINEX Loss Functio n)

Bazi yagunluk fonksiyonlari altinda beklenen LINEX kayip nisiyonu

tanimlanamagindan uygulama alani sinirlidir. Opie, LINEX kayip fonksiyonu
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Stein-Rule (SR) tahmin edicilerinin
T ~ ~ ~

(b= (1~ a%;)ﬂ, AN=X"X,e=y- X3, B=N"X yrisk fonksiyonlarinin

hesaplanmasinda kullanilamaz [Ohtani, 1999] . Bgligii ortadan kaldirmak

amaclyla Wen ve Levy (2001) tarafindan

L%(A) = L(A) /A+ AL(A
(B) =L(A)/( ( ))A (2.15)
=@/A)A-1/1+AB " - ah - 1))]
biciminde 0 ve I, (A>0), ile sinirli ve LINEX kayip fonksiyonundan c¢rikan
BLINEX tanimlanmgtir.

2.4.Dengelenmg Kayip Fonksiyonu

Wan (1994) dengelengikayip fonksiyonu (DKF) kullanarak EKK vesitsizlik
kisittamali  EKK  tahmin  edicilerinin  risklerini  katastirdi.  Ohtani
(1995), Giles ve Giles (1995) regresyon katsayilarbn (pre)-test tahmin edicisini
DKF kullanarak incelediler. Chung ve Kim (1997) Bkullanarak ¢cok d&skenli
normal dgilima sahip bir vektériin sanh tahmin edilmesi problemini incelediler.

Dipak, Ghosh ve Strawderman (1999) yaptiklarisgaida y$+u ,00Q0R" genel

dogrusal modelinde J(y):é+g(y), g(y)JQ bigimindeki tahmin edicileri

dengelennyi kayip fonksiyonu kullanilarak incelengtir. Ayrica 6 parametre
vektord icin Bayes tahmin edicilere de yer veritini Wan (2002) dengelengi
kayip fonksiyonunu kullanarak uygulanabilir (fedsjbgenellgtiriimis ridge (UGR)
tahmin edici ve hemen hemen yansiz uygulanabinegatiriimis ridge
(HHYUGR) tahmin edicinin risk fonksiyonlarini nimie olarak da hesapladi.
Siddetli balanti olmasi durumu da dahil olmak tUzere EKK, UGRHdYUGR
tahmin edicilerinin relatif riskleri kadastirildi.  Gruber (2004) de Bayes ve
deneysel Bayes tahmin ediciler ve yaltaminimum HKO’li tahmin ediciler elde

edilmis ve bu tahmin edicilerin etkirgi Zellner’in DKF si kullanilarak incelenngtir.
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Zellner (1994) hem modelin iygini hem de tahminin yakir@dini (estimation
precision) iceren bir dengelergnkayip fonksiyonu oOnerngiir. Gruber (2004)
Zellner'in DKF sinin genellgtirilmis halini vermitir. Gruber tarafindan verilen

genellgtiriimis DKF

L.(6,6) =w(y- X8)"(y- X) +(1- W(@-8)" (6-6) (2.16)

seklinde tanimlanmgtir. Burada w modelin iyiliginin 6lctsine verilen @arhktir.

(1—w) ise tahminin yakingina verilen girhktir.

Bu boélimde tahmin edicileri ksfastirmak igin siklikla kullanilan 6lgulerden
bahsedildi. Bu ¢cajmada Onerilen tahmin ediciler tezin kapsami acensadece
HKOM dlc¢itine gore karlastirilacaktir. Dger kritelere gore kardastirmalar ileriki

calismalarda yapilabilir.
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3. YANLI TAHM iN EDICIiLER

Regresyon analizinde aciklayici gigkenler arasinda c¢oklu p@anti oldyunda
cogunlukla yanl tahmin ediciler kullantlir.

3.1.Ridge Regresyon Tahmin Edicisi

EKK tahmin edicisinde bulunaiX™ X matrisi aciklayici dgiskenler arasinda ¢oklu
baglanti oldyzunda kotl keullu olur. Ridge regresyon (RR) tahmin edicisk ™ X
matrisinin her bir k§egen elemanina sabit bir katsayl ekleyedekX matrisinin

kotu kasullulugunu ortadan kaldirmak amaci ile Hoerl ve Kenna@/7() tarafindan

onerilmistir.

Hoerl ve Kennard (1970), daha sonra da Vinod (19i&R)e tahmin edicisini hata
kareler ortalamasi (HKO) olcutiine gore incelenvie HKO’su EKK tahmin
edicisinin HKO’sundan daha kuguk olan bir ridgent edicisinin her zaman var

oldugunu gostermierdir [Vinod ve Ulah, 1981].

Aciklayici desiskenler arasinda coklu pianti olmasi durumunda RR yontemi ile

tahmin edilen S regresyon katsayilarinin EKK ydntemiyle yapilannaiierden

daha kicuk HKO’ya sahip ol@u Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan gostegtmi
Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan dnerilen RR tiahedlicisi

BR)=(XTX+Kk) Xy k20, 3.1)

seklinde ifade edilir. Burad& =0 yanhlik parametresidirk =0 olmasi durumunda
B(0)= (X" X)™* X" y= 3, EKK tahmin edicisi elde edilir. Ridge regresyotrtan
edicisi ile elde edilen tahmin vektérinin uzgulEKK tahmin edicisine gore elde

edilen tahmin vektérinin uzurgundan daha azdlﬂ,@(k)u < H/;"H) Bu yontem c¢oklu

baglantidan dolayﬂ,éu cok blyuk oldgunda bir care olarak goérulebilir.
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Ridge regresyon tahmin ediciﬁ(k)
BR=WA  W=(1+Kn)7 k20, (3.2)

seklinde yazilabilir. Buradaﬁ, EKK tahmin edicisi veW, da simetrik ve pozitif

taniml ridge kiigltuct (shrinkage) matris fxe= X X 'dir.
Ridge tahmin edicisinin elde edilmesi icin Lagrang@panlar yontemi kullanilir.

Hata terimleri minimum yapilirken ayni zamanda pagte vektorinin normuna

kisit konur.

F(B) =argﬁmin{ - XBY (y- XB)+ k3" 5}
=y y-yY XB-F" Xy BT X X3+ BB

oF
= =-2XTy+2X" XB+2kB=0
0B Y

=(XTX+k)B= X"y

Buradan

BK) = (X" X+ K)EX y=(A+ k)2 X y=(A+ KNS (3.3)
bulunur.

£’nin genellatiriimis ridge regresyon (GRR) tahmin edicisi

BK)=(XTX+K)EXTy=(A+ K™ X y=(A+ KNS (3.4)
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dir. Burada K =diagk, k,... k), k=0 ve K’'mn elemanlar yanhhk

parametreleridir. K =kl, k=0 alinirsa, tahmin edici ridge tahmin edici olarak

adlandirilir ve

BK) = (X" X+ k)X y=(A+ k)X y=(A+ K)AB

olur. Burada goruldgil gibi ridge ve genellgirilmis ridge tahmin ediciler/j"nln bir
fonksiyonu olarak yazHabiIir.,é’nln onundeki katsayinin kicultict etkisinden
dolayi bu tahmin edicilere kugultilmishrinkage) tahmin ediciler denir.

,@(K) 'nin beklenen dgeri

E(B(K))= (A +K)*AB (3.5)
dir. ﬁ(K)’nln temel 6zelliklerinden biri yanli olmasidir yanlilik terimi
b(B(K)=EBK)-B=@0-1)8 (3.6)
dir. BuradaA = (A + K) ™A dr. ,@(K) 'nin varyansi

V(B(K)) = 0 (A +K) AN +K) ™ (3.7)

dir. B(K)’nin HKOM'si ve SHKO'su sirasiyla

HKOM(B(K)) =E((B(K) - B)(B(K) = B)") = V(B(K)) +b(B(K)) b(B(K))"

= (A +K) AN +K) T+ (1 =8) BB (1 - ). (3:8)

ve
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SHKO(B (K )) = iz(HKOM(B(K))) (3.9)

bulunur. [5’(k)i, ,B’(k) vektorinini-nci elemani olmak uzergt‘f;’(k)i 'nin beklenen

degeri, yanhlik parametresi ve varyansi sirasiyla B.10-3.12 gtliklerindeki
gibidir.

E([?(k)i):{)l_”—;lﬂjﬁ (3.10)
. — /1i _ __ K

b(ﬂ(k)i)—(m 1}/3. =Tk B (3.11)
~ 5 /]

V(B(K),) =0 a +IK)2 (3.12)

ve ,/S"(k) 'nin skaler dgerli hata kareler ortalamasi

BN = 2 A W
SHKO(B(K)) =0 Z(/‘i+K)2+Z(/t +K)2[ (3.13)
olur. k =k, =...=k =k alinirsa K =kl 6zel durumu igirﬁ(k)’nln beklenen

degeri, yanhlik parametresi, varyansi, HKOM’si ve SBISu sirasiyla k£3.14-
3.18'deki gibidir.

E(B(K)) = (A+KkI)*AB, (3.14)

b(BK)) = (A+KI)*A-1)B, (3.15)

V(B(K)) = 0?(A +K) AN +K) Y (3.16)
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HKOM(B(K)) = g?(A +kI) *A(A +KI) ™ +(1 =08) BBT(1 -1, (3.17)
ve
SHKO(B (k)) = iz(HKOM(B(K))) (3.18)

olarak bulunur.

Ohtani (1986), Kadiyala (1984) de onerilen yanltkkimi dizeltme yakkamini ve
Singh, Chaubey ve Dwivedi (1986) jackknife yontenkinllanarak aagidaki hemen
hemen yansiz genedl@ilmi s ridge (HHYGR) tahmin ediciyi elde etgherdir.

,é(K) = (A +K)™* X"y genellgtirilmi s ridge tahmin edici olmak tzere

BL=[1=(AN+K)*K) 2B (3.19)

ve K =kl 6zel durumu igin

LU= =((A+kI) K1) B (3.20)

yi tanimladilar. Ohtani (1986) kullanilabilir (o¢ional) HHYGR tahmin edicinin

HKO 06zelliklerini incelemgtir.

3.2.Liu Tahmin Edicisi

Coklu balanti problemini ortadan kaldirmak igin Liu (1993gtein-Rule (1956) ve
geleneksel RR tahmin edicilerini bigtemistir. Liu’nun 6nerdgi ve her iki tahmin
edicinin avantajlarini barindiran tahmin edici Aktke ve Kaciranlar (1995)

tarafindan Liu (Linear unified) tahmin edicisi adéradlandirilmgtir. Liu (dogrusal
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olarak birlatirilmi g) tahmin edicisi ridge regresyon ve Stein-Rule tahedicisinin
dogrusal bir kombinasyonu olmasi nedeniyle bu adiglmLiu tahmin edicisi

A(d) = (X" X+ )X y+ dB), 0< d<1
=(XTX+1)EXTy+ (X X+ )71 dB (3.21)
B(k=1) B

seklinde ifade edilir. Liu tahmin edicisisE3.21'de goruldgu gibi Ridge regresyon
ve Stein-Rule tahmin edicisinin gausal bir kombinasyongeklinde ifade edilebilir.

Liu tahmin edicisi, EKK tahmin edicisinin gousal bir fonksiyongeklinde
Bd)=F,B, F,=(A+1)*(A+dl) (3.22)

Es. 3.22’deki gibi yazﬂabilir[?(k) uygulamada etkilidir fakak’nin karmagik bir
fonksiyonudur.ﬁ’(d) ise dnin dogrusal bir fonksiyonu vel'nin seciminin k’'nin
secimine gore daha kolay olmagi(d)'nin B(k)'ya gore avantajlaridir.3(k).,

k’nin azalan fonksiyonu ﬁ(d)i ise d'nin artan bir fonksiyonudur.

Liu tahmin edicisi hata kareler toplamina katsaynaismemesi icin regresyon
katsayilarinin normunun karesin(d(ﬁ—ﬂ)T(d,é—,B)) iceren bir ceza fonksiyonu

eklenmesi ile elde edilir.

F(B) =argmin{ (y= XBY (v= XB)+ (-5 (-5}

a';_(;):—sz y+2XT XB+28-2dB = C

esitli ginden

Bd) = (X" X+ )X y+ dB) = (A+ DA+ d)B= RA
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elde edilir.

Genellatirilmis Liu tahmin edicisid yerine kegen elemanlari farkl olabile®

matrisinin getirilmesiyle
B(D)=(XTX+ )X y+ DB), 0<d<1

=(A+1)*(A+D)B

. (3.23)
=[1 -(A+1)*(1 -D)1B

olarak elde edilir. Buradd® =diag(, ,d, ... ,d, ) yanlilik parametrelerinden cian

kdsegenel matristir. Burada 0zel olardk=d, = d, =---= d, alinirsa

B(d) = (X" X+ ) (X" y+ dB), 0< d<1
=(A+1) (A+d)B
=[1 =(A+1)*(1-d)]1B

Liu tahmin edicisi elde edilir.

B(D) tahmin edicisinin beklenen geri

E(B(D)=B-(A+1)"(1 -D)B (3.24)
olduzundan A(D)’nin yanlilik terimi

b(B(D))=-(A+1)"( -D)B (3.25)
bulunur. 3(D)’ nin varyansiV(3(D)) ile gosterilirse

V(B(D)) =*(A+ 1) YA +D)A (A +D)(A+1)" (3.26)
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ve3(D)’ nin HKOM'si HKOM(B(D)) ve SHKO'suSHKO(Z(D)) ile gosterilirse

HKOM(A D)) =A(A+1) {A+D)ANYA+D)YA+) HA+H) 1 D)FF1 D)YA4 ) (3.27)
SHKO(B(D)) = iz(HKOM(B(D))). (3.28)

,[;’(d)i, ﬁ’(d) vektorinini.inci elemani olmak Uzere sirasiyla yanllk paraest

beklenen dgeri ve varyansi

E(BW))=8-0+)"(1-d )3 (3.29)
b(B3@))=-( +1* (1-d )3 (3.30)
VA = o—% (3.:31)
Es. 3.29-3.31'deki gibi bulunur. Ozel olarak =d, =...= d, = d alinirsa
E(B@)=B-(A+1)"1-d)B (3.32)
b(Bd))=-(A+1)"(1-d)B (3.33)
V(B(d)) = g2 (A+ 1) YA +dDA A +dD(A+1)? (3.34)

HKOM(Ad)) = XA+ 1) {A+d)A A+ (A+D)+HA+) Y —dD BB -dl )(AH )™
(3.35)
bulunur. Bu tahmin edici icin SHKO
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SHKO(B(d)) = iz(HKOM(B(d))) = o Zjo('l ’L)) (1—d)2i(1f'/1 ? (3.36)

bulunur. g(d):JZZ% )z(1+4) olmak uzere g(d)

fonksiyonunund 'ye gore tirevi alinirsa

09(0) _ oy 2044) _oq_gy A

od A@+AY A (1 4 Y

esitli gindend yanhlik parametresinin optimum gleri

b =0) (B°-0?)
@a+A )?
3.37
opt ZAI'BI +0_ ( )
A@+AY
A A2
bulunur. Bu formilde Liu (1993) teB*'nin yansiz tahmin edicisj&f—j— ve g’

nin yansiz tahmin edicigi” kullanarak d’nin tahmini olarak

1
2
1-g2| —AUrA) (3.38)

ﬂiZ
LAy

(@Y
]

mm

yi verdi. Buradad? :ﬁ(y_ XB)" (y= XB) ve B=(X"X)* X"y dir.

Akdeniz ve Kagciranlar (1995), Kadiyala (1984) fardan Onerilen yanlif

duzeltilmis genellgtiriimis Liu tahmin edicisindeki

(B = B(D)+(A+1)*(1 +D)B) B y1 Ohtani (1986) ile ayni mantik galtusunda
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A

B(D) ile desistirerek B =[1 -(A+1)?( -D)} 3 hemen hemen yansiz
genellgtiriimis Liu (HHYGL) tahmin ediciyi Onerdiler ve uygulandibi

genellgtiriimis Liu (UGL) tahmin edici icin tam HKO ve yanlilik tienini verdiler.
Ayrica HKO yu kullanarak HHYGL, GL ve EKK tahmin ederini karsilastirdilar.

Akdeniz, Erol ve Ozturk (1999)GL ve EKK tahmin edicilerinin konveks
kombinasyonunu alarak ggtirilmis 3° = A,é+(| —A),fS’D, A=diag@ ,a ,..,3, )Yyi

tanimladilar. HKO cinsinden 6nerilen tahmin ediniperformansinit HHYGL ve GL

tahmin edicileri ile kaglastirdilar.

Akdeniz (2001) bir dgrusal modelde regresyon parametrelerini tahmin letigie
yanl tahmin etme tekniklerini kullandi. Bu tahnernil artiklari hesaplamak icin
kullandi. Artiklarin kareleri ortalamasi ve yarkiari elde edilerek HKO cinsinden
Liu, HHYL ve EKK artiklar kagilastirildi.

Liu (2003) coklu bglanti problemini c6zmek amaciyla Liu-tipi tahmini@dlenilen

Bk, d)= (X" X+ kL) (X y- ), k=0, o< ckoo (3.39)

biciminde iki yanlilik parametreli bir tahmin ediénerdi. Burad#, £’nin herhangi

bir tahmin edicisidir. Liu (2003)3 yerine EKK ve ridge tahmin edicilerini algwe

bu tahmin edicinin ridge regresyon tahmin edicisimalaha kicik HKO’ya sahip

olacak sekilde k ve d yanliik parametrelerini verrtir. k yanlihk parametresi
XTX+ Kkl nin kasul sayisini uygun bir seviyeye glitmek, d yanllik ise tahmin

edicinin istatistiksel dzelliklerini gefiirmek icin kullanilir. k. 3.37'de S yerine[?i

ve o’ yerine &° alinarak
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(B2 -5
j Z:(1+/1)
"o AL S

2 4@eAy

(3.40)

esitli gi elde edilir.

Akdeniz ve Erol (2003) hemen hemen yansiz gegigllmis ridge regresyon
(HHYGRR) tahmin edici ile GL tahmin edicisini HKOM®I¢ltine gore

karsilastirdilar. Teorik sonuclari nimerik 6rnekle acgikladi

Liu (2004), Liu (2003)’ deki sonuclak 'nin rasgele oldgu duruma genellergtir ve

ridge parametresk Hoerl-Kennard metodu ile secifginde Liu-tipi tahmin edicinin
ridge regresyondan Ustln olabilgre gostermgtir. Ayrica, kaul sayisi ¢cok kotl
oldugunda k’nin secimi icin literatirdeki yontemlerden farkdlan kgul sayisina

dayalil bir yontem onerrtir.

Akdeniz (2004) simetrik olmayanL(x)=b[a€™ -ax-1], LINEX kayip fonksiyonunu
kullanarak GL ve HHYGL tahmin edicilerinin risk fasiyonunu elde etti. GL
tahmin edicisinin EKK tahmin edicisine Ustin olabgsi icin yeter kgul verdi.

Ayrica bu tahmin edicilerin risk performanslarimceleyerek relatif etkinliklerini

karsilastirdi.

Akdeniz ve ark. (2005) dengelenykayip fonksiyonunu ele alarak FGL ve FAUGL

tahmin edicilerinin risk performanslarini kdastirdilar.

Akdeniz ve Oztirk (2005) normallik varsayimi altndiygulanabilir Liu tahmin
edicisinin stokastik yanlilik parametresininggmluk fonksiyonunu elde etgterdir.

Akdeniz ve ark. (2006)d yanlilik parametresinin optimum gkrinin beklenen

degeri icin Ust sinir elde ettiler. Ayrica, Liu ve gdlestiriimis Liu tahmin
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edicilerinin stokastik yanliik parametrelerinin mentleri icin genel gosterim elde

ettiler.

Yang ve Xu (2008) Liu-tipi tahmin edicinin ridge gresyon tahmin edicisinden
[Hoerl ve Kennard, 1970] daha iyi olan modelin uyipgunu 6lcen karakteristikleri
(beta katsayilari, ¢coklu belirleme katsayisi, aviakyansi ve tahminin genejtémis
capraz gecerlilik sayisi vb.) ele aldilar ve tim Kawakteristikler icin Liu tahmin
edicisinin RR tahmin edicisinden daha iyi aidau buldular. Ayrica, Liu-tipi
tahmin edicinin [Liu, 2003] yanliik parametres 'nin secimi icin iki metod
Onerdiler ve ridge parametregi’'nin matrisin kotu keullulugunu gidermek igin
kullanilabilecgini d’nin ise modelin daha uygun olmasi ic¢in kullanilabgzini

tespit ettiler.
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4. ESITLIK KISITLAMALI YANLI TAHM  IN EDICILER VE ESITLIK
KISITLI YEN 1 LIU-TiPi TAHM iN EDICi

Coklu regresyon modelinin kullanilmasi ve yorumlasmregresyon katsayilarinin
tahminine bahdir. Esitlik kisitlamasi seklindeki 6nsel bilgiler daha iyi tahmin

yapillmasini sglayabilir. y= Xfg+¢& dogrusal regresyon modelinge parametre

vektorinin

RB=T (4.1)

dogrusal kisitini sgladigini distinelim. BuradaR, mx p tipinde, bilinen ve ranki
m< p olan bir matris ver, mx1 tipinde ve bilinen bir vektdr olsun. Burada amag
Es. 4.1’deki dgrusal kisit altindaf parametre vektorind tahmin etmektirx1
tipinde her y vektérii icin RB(y) = r kisitini sglayan3(y) tahmin edicisi ,R8=r
kisitina gore nin kisith tahmin edicisi kabul edilecektir [GB2003]. Parametre
vektorleri Gzerine kisit konulmasi coklu gentinin giderilmesi icin en direk
yontemdir. AyricaH,:RB8=r hipotezindeki kisitin gganip sg&lanmadg F
istatistigi ile test edilebilir [Rao ve ark., 2008 : 51].

4.1.Kisith En Kuguk Kareler Tahmin Edicisi

Ornek  bilgisini  ve onsel bilgiyi ayni anda kullankna igin,
S(B)(=(y- XB)'(y- XB))'yi RB=r kisiti altinda minimize etmeliyiz. Bunun

icin

S(BA)=(y-XB) (y XB)-24(B - ) (4.2)

esitli gini B ve A’'ya minimize etmeliyiz. Buradad (mx1), Lagrange carpanlari

vektoéradur.S(8,4) 'nin B ve A’ya gore kismi turevleri alinginda
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10S(BA) -y XTXE - B =

> o0F XTy+ X' X8 - RA=0, (4.3)
EGS(,B*,)I): S

> o1 RB —-r=0. (4.4)

normal denklemleri elde edilir. Buradan kisitl EKKEKK) tahmin edicisi
B =Pe=B+(X"X)*RA (4.5)

elde edilir. Burada,[;’R’deki R indisi £’'nin RG =r kisiti altinda tahmin edildi

anlamina gelmektedir.sE4.4’teki kisit kullanilarak
RB.=r=RB+R X XY™ R

elde edilir. (X" X)™ pozitif tanimli matris oldgundan R(X" X)™ R de pozitif

tanimlidir, ayrica rankm’dir ve tekil desildir. Bu durumdaA 'nin optimum dgeri
A=(RXTX)*R)(r- BB) (4.6)

bulunur. fl’yl Es.4.5'te yerine koyarsaky = X' X olmak tizere, kisith EKK tahmin

edicisini
Br=B+NRIR\IRI (- 1) (4.7)
seklinde elde ederiz,@R, yukarida tanimlagimiz anlamdaRg =r kisitina gore

kisith EKK tahmin edicisidir. & 4.7 denkleminden goérulgi gibi KEKK tahmin
edicisi, EKK tahmin edicisi ile £ 4.1 kisittamasini tam olarak gsayacak bir
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dizeltme teriminin toplaminasiéir. ,@R’nin R,@’R =r kisitini her zaman gadigi

kolaylikla gorulebilir.

Rbx=RE+ R RIR™ R + =

oIdugundan,@’R’nin R,@R =r kisitini sgladigini soyleyebiliriz.

,@R'nin beklenen dgeri

E(G)=8+X"X)'R[R X ¥ R' (4.8)

oldugundan ﬁR tahmin edicisinin yanlhlik terimi

b(B)=(X"X)*R[R X ¥ RS (4.9)

dir. Buradad =r -Rg’'dir. 6£0 durumunda,@’R tahmin edicisi her zaman yanlidir

aksi halde yansizdir. Ayrica
V(B)=a* (X" X) -0 X" W 'RIRX X' R*R X X'=0? )  (4.10)
Burada

Mo =(XTX)"=(X"X)"R(RX X" R R X X!

(4.11)
=AT-ATRY(RAIR)TRC!

dir.
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0#0 olmasi durumundafi’R yanl olur fakatV([S’R), o0’ya bali olmadgindan

etkilenmez. Kisitlar sgansa da sanmasa dgs; 'nin varyansi S nin varyansindan

kiguk olur.

V(B)-V(B) =d X" XN)*RIRX X" R R X X'20 (4.12)

Es. 4.12'nin s@indaki ifade negatif olmayan tanimli bir matris wddndan dgrusal

kisitlarin kullanilmasi varyansta azalmayglagarak etkinlgi arttirmistir denilebilir.

o’nin /3"R Uzerindeki etkisini gérmek icin HKOM'sine bakmalergklidir. Kisitlar

sgglanmadginda (0 # 0) ,@R'nin HKOM'si

HKOM(B.) =V( B +b(Bb(BY)"

(4.13)
=My +(X"X)"RIR X X' R7®T R X X' R*(RX)X

ve kisitlar sglandginda (6 =0) ,@R yansiz bir tahmin edici olagmdan ,@R’nin

HKOM'’si
HKOM(,) =V(B,) = 0°M, (4.14)
bulunur.

,[;’R’nin skaler dgerli hata kareler ortalamasi kisitlagEammadginda

SHKO(G, ) = iz(HKOM(B,))
=02 iz(M,) +iz(b(Bx) b(Bx ) )
=0?iz(M,) +iz(b(B,)" b(B,))
=0%iz(M) +J"[RIXT Y RIR X X* B R X X' RS

(4.15)

ve kisitlar salandginda o =0 olac&indan
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SHKO(8, )= iz(HKOM(By))

=0%iz(My) +iz(b(B:) b(B. ) ) (4.16)
=cd?iz(M,)

olur.

X matrisinin ¢oklu bglanti problemi olmasi ve dolayisiylX™ X matrisinin kot

kosullu olmasi durumunda kisith EKK yodntemiyle tahmadilen S parametre

vektora sglam desildir ve yaniltici bilgiler verebilir. Bu problenartadan kaldirmak
icin 6nerilen ridge ve Liu tahmin edicilerinin EKtahmin edicisine alternatif olarak
yaygin olarak kullanilggndan 3. bélimde bahsegtik. Bu tahmin ediciler

genellikle kisit olmamasi durumunda incelegtmi Son zamanlarda kisith EKK
tahmin edicisinin ¢oklu k#anti problemini ortadan kaldirmak icin ridge veulLi
tahmin edicileri parametre vektorleri Gzerinde tkasnalar oldgu varsayimi altinda

incelenmektedir.

4.2.Kisith Ridge Regresyon Tahmin Edicisi

Sarkar (1992), BK)=WB, W=(l1+K X XY™ k0 ridge tahmin

edicisinde[? yerine ﬁR kullanarak

G (k) =Wz, (4.17)

kisith ridge regresyon tahmin edicisini Onegtimi ,@;(k) tahmin edicisi ﬁR’nln
elemanlarini 0’a yakinsatmaktadir 6yle KA?;(O):,@R ve Iimkﬂm,@;(k):O'dlr.

Sarkar (1992), ridge regresyonda kullaniipmatrisini kisith EKK tahmin edicisi

ﬁR 'ye uygulayarak varyansi kucuiltmeyi amaclgimi

E(G: (k) =WB+WA™ R(R™ Ry*S (4.18)
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oldugundan k=0 ve d=0olmadgl durumda ,@;(k) tahmin edicisi her zaman

yanhdir.

Gross (2003),5,(k)'nin y’nin her deeri icin RBL(K) = r esitli gini sazlamadgini

ve RB =r kisitina gore kisith bir tahmin edici olmgd belirtmitir. Ayrica Sarkar
(1992), RA =r kisitinin her zaman @ou olmasi gibi bir varsayimda bulunmgui
icin 6nerdpi tahmin edici ﬁ;(k) 'nin RB=r ssitligi ile dretilen altuzayin ginda
deger alabilecgini belirtmistir. Bu distinceyle Gross (2003)RS =r kisiti altinda

yeni bir ridge-tipi tahmin edici 6nergtir.

Swindel (1976), EKK tahmin edicisinpx1 tipindeki b vektdriine yaklgtiran
Bk, b)= (X" X+ k)X y+ kb, k0 (4.19)

tahmin edicisini onerngtir. b vektori hakkinda higbir 6n bilgimiz yoksh=0
vektorine d@ru yaklgtirarak ridge regresyon tahmin edicisini elde -eli@hi
RG = r dogrusal kisitini sglandigl varsayimi altindab =0 vektérine yaklgtirmak
yerine kisitlari sglayan en kisa vektore yaktemak daha uygun olur. Zousal

kisit s&layan en kisa vektof, = R"(RR)™ r Es. 4.19'dabyerine konursa

Bk, B,)= (X" X+ KN (X y+ kR(RR™ ) kO (4.20)

tahmin edicisi elde edilir fakat bu tahmin edic. 4.1 kisitina gore yukarida
tanimlanan anlamda kisith bir tahmin edicgididir. Gross (2003) dgrusal regresyon

modelinde parametre vektoriu Uzerinde E 1'deki kisitlari sglayan yeni bir ridge

regresyon tahmin edicisi tanimlagtr.

BK) =Bk B)-NRIR R B K- ¥ A= X % kI kO (4.21)
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Zhong ve Yang (2007), Gross (2003)'te Onerilen £21’deki tahmin edicinin ¢ok

kullanilabilir olmadgini disinmisler ve d@rusal kisit RB=r) ve kiresel kisit

(B'B<¢) altinda hata kareler toplamini minimize edereki yain kisith ridge

tahmin yontemi 6nernglierdir .

LK) = B - AR RN R B k= (4.22)

Ayrica, Zhong ve Yang (2007) onerdikleri kisittige tahmin edicisinin HKOM ve

SHKO’sunu sirasiyla

HKOM(B(K) = ®M X" XM + MG M, M=A-A'R[RIR R} (4.23)
ve

SHKO(B, k))= 02 iz(XM2 X" )+ I28T M2B (4.24)

olarak elde etrglerdir. Ridge yanlilik parametredi’'nin se¢imi icin KEKK tahmin
edicisinin SHKO’sunu Ek 4.24'deki aitlikle karsilastirarak gerekli ve yeterli

kosullar elde etmglerdir.

4 .3.Kisith Liu Tahmin Edicisi

Kaciranlar ve ark. (1999), Sarkar (1992) ile ayrantrk d@rultusunda kisitli Liu

tahmin edicisini ('J'nerdiler,é’R kisith EKK tahmin edici olmak Gzere

Bi(d) = FyB, Fy=(A+ 1) (A+dI), d 0 (-0, +00) (4.25)
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ile gosterilen kisith  Liu  (KL) tahmin ediciyi tamladilar. Burada
Be=B+ANRIRAIR]I (- ) ve A=X"X'dir. B Uzerindeki dgrusal
kisitlamalar RG = r bicimindedir. Skaler dgerli hata kareleri ortalamasi dl¢itine

gore kisitlamalar gercekten ga oldysunda kisith Liu tahmin edicinin, kisith EKK
ve Liu tahmin edicilerinin her ikisinden de daha ojdugunu gosterdiler. Ayrica
kisittamalar dgru olmadginda da kisith Liu tahmin edicinin kisith EKK vieiu

tahmin edicilerinin her ikisinden de Ustiin olabéd&dosullar verdiler.

Torigoe ve Ujiie (2006) kisith EKK tahmin edicige kisith Liu tahmin edicisini
Gauss Markov modeli altinda kdestirdilar. Matrislerin genelkgirilmis inverslerini
kullanarak HKO dlcitine goére kisitli Liu tahmin edinin Ustanligl icin bazi

esdegser kasullar vermglerdir.

Parametre vektort ile ilgili stokastik kisitlama&Rg+e=r, e~ (0,X)) olmasi

durumunda Theil and Goldberger (1968) parametre vektorinin tahmin edicisi
olarak karma (mixed) tahmin edi¢Ai’m’yi onerdiler. Hubert ve Wijekoon (2006) bir

dogrusal modelde S icgin ,érsd ile gosterilen stokastik kisith Liu tahmin edici

(SKLTE) tanimlayarak HKOM olgutine gore etkighi disinmuglerdir. Ayrica,
SHKO ol¢utline gore yeni dnerilen tahmin edicinim I(1993) tahmin edicisine ve

karma tahmin edicj@’m’ye Ustiin oldgunu gostermsierdir.

Yang ve Xu (2009), geleneksel karma tahmin edi&H& tahmin edicisi yerine Liu
tahmin edici koyarak yeni bir stokastik kisitl Lishmin edicisi dnerngierdir. Bu
tahmin ediciyi Hubert ve Wijekoon (2006) tarafindéanerilen tahmin edici, Liu
(1993) tahmin edici ve geleneksel karma tahmin iedie HKOM'ye gore

kargilastirmiglardir.

Yang ve ark. (2009) yeni bigalikli karma Liu-tipi tahmin edici 6nerdiler. Aya,

agirhklandiriimis karma Liu-tipi tahmin edicinin Liu tahmin edicisian ve Schaffrin
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ve Toutenburg (1990) tarafindan Onerilgiriskli karma tahmin edicisinden HKOM
ye gore ustin olmasi i¢in gerekli ve yeterlsldbar elde ettiler.

Liu tahmin edicisinin elde edilmesinde kullanilan
min{(y=XA)"(y= XB) +( d6-H)( &5~ B)

esitligine RB =r kisiti eklenerek optimizasyon problemine dgiiiilur ve bu

problemin ¢ézimd icin Lagrange fonksiyonu kullanseu
L=(y=XB) (y- XB)+(dB-B) (ds~-B)+2A" (B~ ). (4.26)

seklinde yazilabilir. L turevlenebilir bir fonksiyondur vel, (mx1) tipinde

Lagrange carpanlari vektorudu. fonksiyonununf ve A’ya gbére kismi turevleri

alinirsa

al:_ T T 2 —

ﬁ_—zx y+2X" XB-2d6+ 28+ 2RA=C

oL

—=RB -r=0. 4)2
3 B @)

Es. 4.27°den elde edilen sonlﬁ;(d) olarak gdsterilsin.
Ba(d)=(X" X+ DX y+ dB) = (X X+ ) RA,

= 4(d)-(A+1)*R'A (4.28)

R/S"R(d)— r=0 kisitini ekleyerek

RB.(d)=r=R3(d- RA+ ) RA, (4.29)
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ve R(A+ )™ R >0, oldusundanA 'nin optimal dgeri asagidaki gibi elde edilir.
A=[RA+ 1R (r- RB(d). (4.30)
Es. 4.25'ted 'nin deseri yerine konularak vé\, = /A +1 alinarak

Be(d) = B(A)+ AR (R R) (- BB 9) (4.31)

kisith Liu tahmin edicisi elde edilir.,@R(d)'nin RﬁR(d): r kisitini sgladigi

gorulmektedir.

Es. 431 ile B. 4.7yi kasilastinrsak E. 4.31'in k. 4.7’de,é yerine
Bd)=A(X"y+dB) ve A=XTX yerine A,=XTX+1 konuldgunda elde

edilebildiginden KEKK tahmin edicisi ile tutarli olgu séylenebilir.

Es. 4.31’i bagka bir bicimde yazarak kisitli Liu tahmin ediciginbagka bir tanimini
verebiliriz.

Bo(d) = (1 -ART(RACR) T BB J+A R R R (4.32)

RIAR(R\'R)™| R | oldugundan ve geneliiriimis tersin tanimindan,
[Al‘lRT(FV\fFi)‘l]nin R’nin genellatiriimis tersi oldgunu soyleyebiliriz.

R =[A'R(R\;* R)™] olarak tanimlayalim bu durumda.2.32

B (d)=(1-RRA(J+ R 1. (4.33)

seklinde yazilabilir. R6 =r dogrusal denklem sistemi tutarl ise her thivektord

icin
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b=(I-RRh Rt

vektord bir c6ziumdir. Buradla, px1 tipinde herhangi bir vektdr vé&R™, R’nin
herhangi bir genellgiriimis tersidir. Bu durumda[?R(d) nin  RG=r dogrusal

denkleminin 8’ya gore ¢cb6zimunun 6zel bir hali olglu gérilmektedir.
4.1. Lemma.

[Gross, 2003; Zhong ve Yang, 2007M,=A"-A"R(R\'R'R\;' ve
A, = XX+ 1 olsun.

I) M, matrisi

M, = (QAQ) = V((”’ 0 OJ v,

0 0

seklinde yazilabilir. BuradaM,(=(QA,Q)"), QA,Q matrisinin Moore-Penrose

tersini gostermektedirQ=1-R"(RR)™ F ve W, késegen elemanlariQA,Q
matrisinin sifirdan farkli(p—m) tane Ozdgeri olan k@egen matristir veV ise

ortogonal matristir.

— Ip—m O T + LIJ_l O T
Q—V( 5 OJV , (QAQ) —V( 0 OjV :

i) MAM, =M, ve M,AM,=M,, burada A=X"X ve

M, =A"=ATRT(RATR) TR
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,@R(d)’nin beklenen dger, yanlihk terimi ve varyans Ozellikleri ilerleye

teoremlerde verilecektir.

4.1. Teorem

£’'nin Es. 4.1'de verilen dgrusal kisiti sgladigi varsayimi altlnda[?R(d)’nln

yanlhlik terimi
b(5.(d)) = E(B.(d))- B=-(1- d)MSB (4.34)

dir. BuradaM, = A ~AFRT(RAPR) T R*=( F R RAL B.(d) sadeced =1

olmasi durumunda yansiz olur.
Ispat

Liu —tipi tahmin edicinin yanlilik terimigagidaki gibi hesaplanir.
E(BW@) =1 -(L-d)\1B (4.35)

B, =R (RR)™ rolsun, B,'iIn RB=r dogrusal kisitini sgladigi gérilmektedir. Bu

durumda

B(d) = B(d) + AR (R R) (= B( )
=AALA)+ATR(RTR) T AT R(RT R RUAB( M
=MAB)+A R (R\ER)  r
=MAB)+A TR (R R) ™ B, (4.36)
=MABMA)+A R (RR) T RA B+ B,~ NN LB,
=MAB(d)+B,- MA B,
=M,A,(B(d) - B) + B,
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Es. 4.35 ve k. 4.36’dan

E(B:(@) = MALI = (=d)A 1B+ Bo= MA B (2)37
=MA(B-By)+ B,-1-d)M B

RG =r kisitinin dgru oldusu varsayimi altinda v&43, = r oldugundan

MA(B-5)=(1 ~-R"R(B-5y) (4)38
=(B-5)-R(RB- R3)=6-5,

BuradaR™ =[ A;*R (R\;* R)™] dir. Bu durumda

E(B:(d)) = 8- B, - A~ d)MB + 5,
=f-@A-d)M,B. (4.39)

Buradan,@’R(d)’nin yanlilik terimi —=(1-d)M,£ bulunurM,, 0 olmayan bir matris

oIdugundan,,@’R(d) sadecead =1oldugunda yansiz bir tahmin edici olur.
4.2. Teorem

Dogrusal regresyon modeli iciiRG =r kisitini sglayan [5’R(d) tahmin edicisinin

HKOM’si
HKOM(Z.(d)) = a®M,(A + d)A™(A + dI) M, +(1- d)>M,B6" M, (4.40)
Ispat

Es. 4.36’daki gosterimden,



Ba(d) = MAB(d) = MA B+ B,
=MAJAT(XTy+ dB)] = MA B+ B,
=M, +dMA X" y+(1-MA)S,.

yazilir. Bu durumda@R(d) 'nin kovaryans matrisi

V(B(d) =V(Ay+1) =V( Ay =0 AA

ve [5’R(d) 'nin yanllk terimi

b(B.(d))=-(1-d)M,3.
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(4.41)

dir. BuradaA= (M, + dMA™) X" = M,(A+ d)A™ X" ve 7 =(1 -M,A)) B, dIr.

HKOM(Bx(d)) =V( B d) +b(BL ) b(BL )T,

oIdugundan[?R(d) '"nin HKOM’si

HKOM(B(d)) = ®M,(A +d)A™(A +dl) M, +(1- d)>M,B6" M.,

olarak elde edilir.

4.3. Teorem

(4.42)

Dogrusal regresyon modeli icRS = r kisitinin d@rulugu varsayimi aItlnda@’R ve

B.(d) tahmin edicileri verilmi olsun. Bu durumdabD =V(3,) -V(B4d)) her

zaman negatif olmayan tanimli bir matristir.
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Ispat

Kisith geleneksel EKK tahmin edicisiniRg =r kisiti altinda ¢ok iyi bilinen matris

riski

V(B) =N -0 A RI(RAIR) TR =02 M (4.43)
seklinde yazilabilir [Rao ve ark., 2008: 225]. Teord.2'den

V(Bo(d)) = > M(A+d)A(A+dI)M,. (4.44)

Bu durumdab = V(35) —V(B(d)) = *M, - a*M (A +d) A(A +dl) M,. Lemma
4.1 kullanilarak

D =0?[M,~M,(A+2dl +d’A™)M]
veya

M,AM, =M (I + A)M, =M , oldugundan

D=0’[M,-M,+(1-2d)M?-d’MAM]

elde edilir. Buradansagidaki sonuclar yazilir.

Mo=(Q/\Q)+=V(LPO_l (()JV and M1=(Q/\1Q)*=V(

W+1)?2 0
mz=v| (P VT
0 0

W+ OJVT’
0 0

Bu durumda
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0 0
:Uz\/(r OjvT
0 O

olarak yazilabilir. Buradal =W —(W+ 1)+ @1-20)W+1)?-d P (W+I)?2
'nun kd&egen elemanlar y;’lerin  asagidaki gibi yazilabildikleri kolayca

gorulebilir.

1, - &
vy, @+¢ ) @@y Y

yo=—
I wl

@+ - +d) _Q-d)ar 2 +d)_ o
by Y Uy Y

Bu durumdal” > Oolur ve D = V(3,) —=V(3d)) >0 olur.

0<d<1vey, >0 oldusunday, =

4.4. Kisith Liu Tahmin Edicisi ve Kisith EKK Tahmin Edicinin HKOM

Olgitiine gore Karsilastiriimasi

Onerilen ,@’R(d) tahmin edicisinin matris riskinin hangi gdlar altlnda,@R tahmin

edicisinin matris riskinden daha kicuk ofguu aratiralim. Bunun icin
(B, Br(d)) = HKOM(B,) ~HKOM(B(d)) . (4.45)

farkini inceleyelim.RG =r kisitinin d@ru oldusu varsayimi altinda EKK tahmin

edicisi £’nin matris riski

V(B) =N -’ A R (RVIR) TR I=0 2 M. (4.46)



41

Es. 1.1’deki dgrusal regresyon modeli altlndﬁ,’nln HKOM’si

HKOM(S,) = 0?M,+A R (RA*R) o0 ( R* R R, (4.47)
burada

M, =AT-A"RI(RATR) R 0 =RB~-r1 ve b(B;) = -AR (R R)™5 dir.
Teorem 4.2'den,A farki RS =r kisitinin sglandgi varsayimi altinda

A(Be, Bo(d)) = 0?M, =M, (A + dA XA +dI)M, - (1-d)>M,B8" M, (4.48)
seklinde bulunur.

4.2. Lemma.

[Baksalary ve Kala, 1983A negatif olmayan tanimli bir matris olsun @ kolon
vektorii olsun. Ancak ve ancali, A nin tanim kiimesindeyse va' A a<l ise

A-ad >0 olur. BuradaA™, A nin herhangi bir g-inversidirAA"A= A .

4.4, Teorem

,@R and ,@R(d)tahmin edicileri verilm§ olsun. 0<d < lise, bu durumda risk

matrisleri farki, A(Bs, B.(d)) = 0?D - (1- d)> M, 88" M, ancak ve ancak

e [LQ+ (QXT XQ*}+ Lf<ao?, (4.49)
1+d

olmasi durumunda negatif olmayan tanimhdir. Burada
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D=o—2|v|0—o—le(/\+d|)/\‘1(/\+d|)M1,a=g veQ=1,-R(RR)* R.

Ispat

¢ =(1-d)M,B olarak alinirsaA farki A=0’D-¢¢" olur, buradaD simetrik,
negatif olmayan tanimh matristir ve,D ’'nin tanim kimesindedir. Lemma 4.1'i
uygulayarak, ancak ve ancagK D¢ < ao” olmasl yaniSM;D'M,B<c?/(1-d)?

durumundaA negatif olmayan tanimhdir. Lemma 4.1’ i kullanara

¢ = (1_d)M116, :V((l_d)(wo'f‘ Ip—m)_l 8} VTﬁ (450)

elde edilir. Ayrica,

oldugundan

¢TD+¢ =,8TV (l_d)z(q)-'- lp—m)_lr_l(q)-'-l p—m)_l O VTﬂzﬂTV Q O VTﬂ
0 0 0 0 ’

olur. Burada

Q=1-dy’W+1,_)'THW+1_.)"'=(1-d )2[(w s s R n)]’l

—1:1—d ( 2
1+d 1+d "

= (1-d)?[2(1-d)l, , + A-d? W] +Wy
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Buradan

1 (LI +¥h 0 +
¢'D¢==p"|V| 1+d """ VAR

a 0 0

2 +
] -1
=1,3T Vil+d " V' +V v V| B,
a 0 0 0O O

elde edilir. BuradaD*,D matrisinin Moore-Penrose inversini gostermektedir.

Tekrar Lemma 4.1’ i kullanarak

1

TR A — T 2 T + ' 2
¢ D ¢—;,B [mQ+(QX XQ } L<or. (4.51)

elde edilir. Bu sonucla Teorem 4.4 ispatlapoiur.
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5. JACKKN IFE LiU-TiPi TAHM iN EDIiCi

Dogrusal regresyon modelinde coklu gkenti olmasi durumunda EKK tahmin
edicisine alternatif olarak Ridge veya Liu tahmuoticgerinin kullanilabilecginden
bahsedilmgti. Bu tahmin ediciler yanli oldiu icin bunlarin yanlilhk terimlerinin
jackknife tekngi ile kucultilmesine ikkin bircok calsma yapilmgtir [Singh ve
ark.,1986; Nyquist, 1988; Batah ve ark., 2008]. &l& genellgirilmis Liu tahmin
edicisine jackknife yontemi uygulanarak yeni bickknife Liu (JL) tahmin edicisi
Onerilecektir. Jackknife tahmin edicileri geneléklyansiz bir tahmin edici
bulunamadiinda ve parametre tahmininde kullanilabilecek uyganli bir istatistik
oldugunda kullanilir. EKK tahmin edicisi yansiz olmasiragmen c¢oklu balant
olmasi durumunda guvenilir bir tahmin edici olmaddan EKK tahmin edicisi
yerine Ridge veya Liu-tipi tahmin edicilerine jackie yontemi uygulamak daha

makul bir tahmin edici elde edilmesinigayacaktir.

y=X[+& kanonik modelinde Snin EKK ve genellgiriimis Liu-tipi tahmin

edicisi sirasiyla

A

L=(X"X)*X"y 1>
ve

A(D) =(X"X+ 1) (X y+ DB), 0<d<1
=(A+1)*(A+D)S
=[1 -(A+1)*(1 -D)1 B

(5.2)

olarak bulunmsgtu.

Jackknife tekngi ilk defa Quenouille (1949; 1956) tarafindan yakliterimini
kicultmek amaciyla Onerilen parametrgl dir yontemdir. Tukey (1958) bu telgni
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parametre @1 varyans tahmin yontemi olarak ggilimistir. Quenouille (1949)
serisel korelasyonun yanllik terimini kaigiltmek agryla orngi iki kisma ayirma
Uzerine dayanan bir teknik dnegtii. 1956 daki cahmasinda bu diiincesini orngi

her biri h buyUkliginde g gruba ayirarak genefigrmistir ve kullanim alanlarini

incelemitir.

Y. Y,,...., Y, b.a.d. rasgele gekenlerin bir 6rngi olsun. 8, 6’nin n capl 6rnekten
elde edilen bir tahmin edicisi olsurafi_i ise h ¢aplii. grubun cikariimasi ile elde

edilen(g-1)h caph 6rnekten hesaplanan 3 ya kagl gelen tahmin edici olsun. Bu

durumda jackknife tahmin edicisinin hesaplanmasidinilan s6zde derler
8=9g6-(g-18, (i=1...,9). (5.3)

dir. Es. 5.3'teki s6zde deerleri kullanarak hesaplanan jackknife tahmin esiici

=134 =g6-(g-1) (5.4)

i=1

(Q|I—‘

LQ||—\
M@

dir. y= XS+ ¢ kanonik modeli igin 6zel olaralg = n ve h=1 alinarak elde edilen

sOzde dgerler
P=nB3-(n-1B,, (i=1...,n) (5.5)

vei. gbzlemin gikariimasi ile elde edilen jackknifertah edicisi

L=

Sl

>R (5.6)

bulunur. E. 5.1’deki EKK tahmin edicisiniri. gozlemi (x',y) cikarilarak elde

edilen £ tahmin dgerini bulmak igin aagidaki Lemma 5.1'den yararlanilacaktir.
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5.1. Lemma

[Baksalary ve Kala, 1983, nxn tipinde simetrik bir matris ve
aldR(A, bO R A olsun. A", A matrisinin Moore-Penrose inversi olmak

Uzerd+b'A"az 0 varsayimi altinda

Atab” A

A+ab ) = A —————
( ) 1+b"A'a

(5.7)

esitli gi saglanir.

X_;, X matrisinden. satirin ¢ikarilmasiyla elde edilen matris yg , y vektorinden
i. satirin gikariimasiyla elde edilen vektor olmalergz X X, = X" X— xX ve

X%y, = X" y= x vy ssitlikleri saglanir. Lemma 5.1 kullanilarak gozlemin(x', y)
ctkariimasiyla elde edilen EKKG tahmin dgeri

_(XTX)'x(y- XP)

L =p T (X X) " x
:,@_M (i=1...n) (5.8)
1-w

bulunur. Buradax” , X matrisinini. satiridir ver, =y, —=x" 3 i. EKK artik terimidir,

w =% (X" X)™ X uzaklik faktortdir. EKK tahmin edicisi i¢in sozdezerler
R=A-(n-(X" X)™" xr@- wy* (i=1,...,n) B
ve Es. 5.9'dan yararlanilarak bulunan jackknife EKK tahradicisi

B=B+n-Dn (X" X)) xr@- wyt (i=1,..,n) (5.10)
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5.1.Jackknife Genellsstirilmi s Liu-tipi Tahmin Edici

Hinkley (1977) ve Singh ve ark. (1986) makaleleekiddisiincelerden yola ¢ikilarak

i. gozlem(x',y) cikarilarak elde edilen Liu-tipi tahmin edici
B(D). =(XI X, + ) (X]y, + DB;) (5.11)

bulunur. Cebir glemlerinden sonra Lemma 5.1'dem gozlemin (x',y)

cikariimasiyla elde edilen Liu-tipf tahmin edicisi

A_l)g XT /A\_l

1—)§TA_1)$)( X y- ixiy

BD). = (A= xx) (X y= xy) =( A+
(5.12)

_ ay . ATXE
=B(D)- -

Es. 5.12'deki gibi elde edilmgtir. Es. 5.12'nin elde edilmesi Ek 1'de acik bir bicimde
verilmistir. Burada x', X matrisinini. satirndir veeg =y - Z,@( D, i. Liu artik
terimidir, w = x" A*X uzaklik faktoradur veA™ = (A +1)7(I + DA™Y 'dir. Sifirdan
farkhh w degeri modeldeki denge eksiklni ifade etmektedir. Airliklandiriimis

s6zde (pseudo) derler

Q = A(D) +n(1- w)(B(D)- A(D),) (5.13)

dir [Hinkley, 1977; Nyquist, 1988]. S’'nin agirliklandirimis  jackknife

genellgtirilmi s Liu-tipi tahmin edicisi
- 1 n _ ~ B n
£ (D)==2.Q =Q=4(D)+ A" xe (5.14)
i=1 i=1

Ayrica



> xe =3 x(y- RA(D)

i=1 i=1
=XTy- X" X(A+ D)1+ DAY Xy
= (1 -AAHXTy

oldugundan

B,(D)=B(D)+ A*XTy- ANA*X y=(2 I- AN)B(D.

elde edilir. Ayrical —=A™A =(A+1)™(I -D) oldugundan
B,(D)=(1+(A+1)"( -D))BD).

elde edilir. . 5.2’den

B,(D)=(1=(A+1)?( -D)"B

bulunur.

Es. 5.2 ve k. 5.18’deki parametrelerin bireysel tahmin edigiler

B, (D), =[a(d)] 4.
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(5.15)

(5.16)

(5.17)

(5.18)

(5.19)

dir. BuradaO< g(d)<1 dir. Bdylece, jackknife Liu-tipi tahmin edici eldedilmis

olur. Akdeniz and Kagiranlar (1995) makalesinderibere hemen hemen yansiz Liu-

tipi tahmin edici farkli bir yoldan elde edilmesing&men jackknife Liu-tipi tahmin

edici ile aynidir.

Jackknife yontemi yanhlik terimi daha kicik olaiwr bahmin edici bulunmasini

saglar. Jackknife Liu-tipi tahmin edicisinin yanhlterimi
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b(B,(D))=-(A+1)?(1 -D)*B (5.20)

olarak bulunur.,/S"(D)i tahmin edicisinin yanhlik teriminin mutlak deri ‘b(,é(D)i )‘

ile ,/JA"J(D)i tahmin edicisinin yanhlik teriminin mutlak @deri ‘b(ﬁJ(D)i)‘

kargilastirildiginda

b3 - o, ©))=5 -l

— (1_ di )(/]i + q )
@+A)

18| (5.21)

farkinin pozitif oldgu goérulir. Buradan jackknife yonteminin yanhlikriteini

azalttgl gortlmektedir.d, =d, =...d, = d, 0<d <1 oldutunda 8 nin geleneksel

jackknife Liu-tipi (JL) tahmin edicisi
By(d)=(1--dyF (A +1)?)B. (5.22)

seklinde yazilabilir. d=1 durumunda,[?J(d)nln EKK tahmin edicisini verege
aciktir. . 5.2 ve K. 5.18'de goéruldgu gibi ,@(D) ve BJ(D) tahmin edicileri her

zamanS’nin yanli tahmin edicileridir. Akdeniz ve Erol (28)'den

V(,@’(D)):az[l —(A+1)7(1 =D) A1 =(A+) Y —D)]T (5.23)

ve

7

V(B,(D)) =a*[ I =(A+1)*(1 =D)?[A[I =(A+1 )1 -D)?] (5.24)

bulunur.



50

,@(D) nin ve BJ(D) tahmin edicilerinin HKOM’leri sirasiyla

HKOM(A(D)) =V(A D)) +[b(A(D)) |[b(A(D)) | (5.25)

=0’ [ I =(A+1)M( -D) |AI =(AH ) D)+
(A+1)X(1 -D)BB (I -D)(A+ )™

ve
HKOM(/,(D)) = V(B,( D)) +[b(5,(D)) ][ b(5,(D)) | (5.26)
=0®[1 =(A+1)?( -D)* Al =(A+1 ) -D)?]+
(A+1)?(1 =D)*BB"(1 -D)*(A+1)7?
bulunur.

5.2.Yeni bir Jackknife Liu-tipi Tahmin Edici (YJL)

JGL tahmin edicisi yanhlik terimini kigultirkenpkiu baslanti olmasi durumunda
genellatiriimis Liu-tipi tahmin edici 6érneklem varyansini kiciltiBu nedenle
burada her iki tahmin edicideki avantajlari bitieen ve coklu bglanti durumunda

kullanilabilecek yeni bir JGL tahmin edicisi 6nemiktir. Es. 5.18'de EKK tahmin
edicisi[;’ yerine genellgirilmig Liu-tipi tahmin edici ,@’(D) konularak yeni bir

jackknife Liu-tipi (YJGL) tahmin edici elde edilstir. Yeni tahmin edici

B,(D)=[1 =(A+1)?( -D)?] BD)
=[1=(A+1)?(0 -D)*][l =(A+1)*( -D)]|B (5.27)
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olarak bulunur. d, =1, i=1,2,3,...p olmasi durumunda,[Aa’YJ(D)i :,[;’i olacai
aciktir. d, =d, =...d, = d,0<d <1 olmasi durumunda YJGL,&J(d) ile gosterilen

yeni jackknife Liu-tipi (YJL) tahmin edici adinimbktadir.
Bo(d)=[1-@=dP A+ 1)1 -@-d)A+1)"]3 (5.28)

Es. 5.19 ve k. 5.28'den

_ _(1_di)2 _1_q
g(on{l (1+Ai)2}[1 1+AJ

2 (5.29)
—A*d) o p-d)st.
1+A)
bulunur. YJGL tahmin edicisinin yanhlik terimi
b(B,,(D))==(A+1)"W (I -D)3 (5.30)

dir. BuradaW = I +(A+ 1)7*(I =D)—(A+1)?(1 -D)?dir.

B.,(D), tahmin edicisinin yanhlik teriminin mutlak geri ‘b(,fS’YJ (D)i)‘ ile (D),

tahmin edicisinin yanhlik teriminin mutlak deri ‘b(ﬁJ (D), )‘ kasilastirildiginda

-4y

L, 0-d)_(-d7
(4 ¥

(1_ di )(
e 144 @AY

_(@-d)f,, @-dy
1+ (“ 1+ )ZJW"

i

[b(B,; ()] - |b(B, (D))= A1~

farkinin pozitif old@gu goralir. Buradan yeni jackknife Liu tahmin edinia
jackknife Liu tahmin edisinden daha yanl addugorilmektedir. Bunun nedeni yeni

jackknife Liu tahmin edicisinde yansiz bir tahmidi@ olan EKK yerine yanh bir



52

tahmin edici olan Liu-tipi tahmin edicinin kullambsidir. ileriki béliimlerde
yapac@miz varyans karlastirmalarinda yeni jackknife Liu tahmin edicisinin
varyansinin jackknife Liu tahmin edicisinin varyamdan daha kicik olgu
gOsterilecektir. Buna ek olarak YJGL tahmin edigitiKOM'sinin JGL tahmin
edicisinin HKOM’sinden daha kiguk olmasi icin gdrefe yeterli kgul verilecektir.
YJGL tahmin edicisinin varyans ve HKOM si sirasiyla

V(B,,(D)) = g?OA 0" (5.31)
burada® = I =(A+1)?(1 =D)*|[I =(A+)7( -D)]dir.

HKOM(A,,(D)) = 0?®A D" +(A+1)"W(1 =D)BB" (1 ~D)(A+1)* (5.32)

bulunur.

5.3. YJGL Tahmin Edicisi ile GL Tahmin Edicisinin HKOM Olgitiine gore

Kar silastiriimasi

Bir 6nceki bolimde goruldiii gibi YJGL tahmin edicisi yanl old@undan bu tahmin
edicinin performansini 6lgmek icin kullanilacak eygun oOl¢it HKOM dlgutudur.
Bu ve sonraki bolimde YJGL tahmin edicisi, JGL tamradicisi ve GL tahmin

edicisi ile kasilastirilacaktir.
5.1. Teorem

D, px p tipinde pozitif tanimli k§egenel bir matris olsun. Bu durumda YJGL

tahmin edicisinin varyansi GL tahmin edicisinin yamnsindan daha kucuktur.

Ispat
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Es. 5.22 ve k. 5.30'dan
V(A(D)) -V(B,(D)) =0°H (5.33)
burada

H=[1=(A+1)*(1 -D)JA™[I =(A+ )7 D )]T - oA T

=0?(I =Fp)[ A7 = (1 =F AN =F, )T 1 =F )" (5.34)
buradaF, =(A+1)(I -D).H, i. késegen elemani

—_ /1i (/]i + d)(l_ d)2
S @Ay

h (@A) + (A +d)(2+4 - d)] (5.35)

pozitif olan k&egenel bir matristir. Bu durumdél 'nin pozitif tanimli bir matris

oldugu soylenebilir.

YJGL tahmin edicisinin HKOM o6lc¢utine gore GL tahmedicisinden Ustingiind

gostermek icin gagidaki lemmadan yararlanilacaktir.
5.2. Lemma

[Farebrother, 1976B pozitif taniml bir matris ver, px1 tipinde bir vektor olsun.

Bu durumda ancak ve ancak B™'a <1 kosulu sa&lanirsaB-aa’ matrisi negatif

olmayan taniml matris olur.
5.2. Teorem

D px p tipinde pozitif tanimli k§egenel bir matris olsun. Bu durumda
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A, = HKOM(3(D)) ~HKOM( 3,,( D)) (5.36)
farki ancak ve ancak

B[LMoH +F B8 FI)(L) ] A<t (5.37)
olmasi durumunda negatif olmayan tanimli bir matriBurada

L=(A+1)*[1 +F, =F*|( -D)=(A+ )W (1 -D)=F W ve

W=1+F, - FDz’dir.
Ispat
Es. 5.25 ve K. 5.32'den

A, = HKOM( (D)) ~HKOM( (D))
=0g%H + FD,B,BT FDT - FDW,B,BTWT FDT (5.38)

buradaW = |1 + F, - F,* pozitif tanimli bir matristir. Teorem 5.1’d¢matrisinin
pozitif tanimli oldgu bulunmytu. Bu durumda, farki ancak ve ancak™A, (L")™

negatif olmayan tanimli olgwnda negatif olmayan tanimhidic=*A, (L") ™ matrisi
LA (L) =L o H +F, B8R (L) - BB (5.39)
seklinde yazilabilir.

o’H +F,BB"F, matrisi simetrik ve pozitif tanimli oldwndan Lemma 5.2’den

ancak ve ancak
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B[ o +F, B8 FI)(L) ] st (5.40)

kosulu salandginda LA (L')™ matrisinin negatif olmayan tanimli bir matris

oldugu soylenebilir.

5.4. YJGL Tahmin Edicisi ile JGL Tahmin Edicisinin HKOM Olgiitiine gore

Kar silastiriimasi

YJGL tahmin edicisi 6rneklem varyansi bakimindanL J&ahmin edicisine goére

ustindur.
5.3. Teorem

D, px p tipinde pozitif tanimh k&egenel bir matris olsun. Bu durumda YJGL

tahmin edicisinin varyansi JGL tahmin edicisinimyansindan daha kiguktr.
Ispat

Es. 5.24 ve K. 5.31’den YJGL ve JGL tahmin edicilerinin varyarsisirasiyla

V(B,(D) =021 =(A+1)%(1 -D)?JA[I ~(A+) D)7

=VUAUTVT (5.41)
ve

V(f,(D)) = 0?PADT = gVUVA VUV (5.42)

dir. Buradan YJGL tahmin edicisinin varyansi ve J@bmin edicisinin varyansi
arasindaki fark
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V(5,(D)) -V(S,(D)) =0’ (5.43)

bulunur. Burada Z=VUA™*-VA™VHU'V', V=1-F, ve U=I+F,. %

kosegenel bir matristir> 'nin i. késegen elemani

o’(A +d)’2+A -d)’ >0
@AY

V(B,(D)) -V(B,(D)) = (5.44)

oldugundanZX pozitif tanimli bir matristir.

Bir sonraki teoremde YJGL tahmin edicisinin JGLrtah edicisine HKOM 0dlcuti
bakimindan Ustin olmasi icin gerekli ve yeterlslcelde edilmgtir. Teoremin ispati

Teorem 5.2 nin ispati ile benzerlik gostermektedir.
5.4. Teorem

D, px p tipinde pozitif tanimli k§egenel bir matris olsun. Bu durumda

A, = HKOM(3,(D)) ~HKOM( 2, D)) (5.45)
farki ancak ve ancak

B[LMos+F,2 88" F) (L) Y] Bs1 (5.46)

olmasi durumunda negatif olmayan tanimli bir matris



57

Ispat

Es. 5.24 ve K. 5.31’den[3’J(D) ve/S"YJ(D)tahmin edicilerinin varyanslari arasindaki
fark

A, =V(B,(D)) ~V(B,(D)) +F 288 (F))2-FWBE™W' F!

=0*s+F B0 (F1) - FWAEW' R (5.47)

Teorem 5.3'te ¥ matrisinin pozitif tanimli bir matris oldiw bulunmytu. Bu

durumdad, farki ancak ve ancak™A,(L")™" negatif olmayan taniml olgunda

negatif olmayan tanimlidir. Buna gote'A, (L") ™
L"A, (L) =L 02+ R, BB (Fy) (L) -8B (5.48)

seklinde yazilabilir. (0°Z+F,%yy" (F;)?) simetrik ve pozitif tanimli oldgundan

Lemma 5.2’den ancak ve ancak

B[LMots+F,266" ()WL) Y] B<1 (5.49)

1

kosulu salandginda L™A,(L")™ matrisinin negatif olmayan tanimli bir matris

oldugu soylenebilir.

Bu boélimde dnerilen tahmin edici ile ilgili uygulanve simulasyon ¢ainasi 8.

bélimde verilmgtir.
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6. KISM I DOGRUSAL MODELLER

Bilindigi gibi klasik regresyon modeli yanit gigkeni ve aciklayici déskenler
arasinda dgrusal bir iliski oldugu varsayimina dayanir. Uygulamada bykihin
seklinin dgsrusal olmadil veya bilinmedgi bircok durumla kaglasilir. Parametrik
olmayan regresyon yanit gigkeni ve aciklayici déskenler arasindaki gkinin sekli
bilinmediginde siklikla kullanilan bir yontemdir. Aciklayidesisken sayisi fazla
oldugunda parametrik olmayan regresyon kullanmak cokutioljik problemine
(curse of dimensionality) sebep olur. Bu problemrametrik olmayan regresyonda
aciklayici dgisken sayisi arttikca tahminlerin gegeeyakinsama hizinin ginesi
anlamina gelmektedir. Parametrik olmayan regresymueline alternatif olarak,
Buja ve ark. (1989) toplamsal regresyon modelleidmermslerdir. Toplamsal
regresyon modellerinde, her bir aciklayicigidken ile b&mli desisken arasinda
bireysel bir fonsiyonel ifiki vardir. Semiparametrik regresyon modeli, paraiket
parametrik olmayan regresyon fonksiyonunun topldmlsaiak birlgiminden olgur.
Semiparametrik regresyon modelleri genellikle pagtik olmayan modellerin iyi
sonu¢ vermegd veya aratirmacinin parametrik model kullanmak istemesine
ragmen bazi d@skenlerin fonksiyonel bigimlerinin bilinmemesi nedge tercih
edilir. Literatirde bircok semiparametrik regresyomodeli onerilmgtir. Kismi
dogrusal modelleri, indeks modelleri ve ggken katsayili (varying coefficient)
regresyon modelleri siklikla kullanilan semiparamketregresyon modelleridir.
Kismi dgirusal model (KDM) k. 6.1 bicimindeki semiparametrik regresyon
modelidir. Bu cakmada kismi dgrusal modelinde ¢oklu g&anti olmasi durumunda

kullanilabilecek Liu-tipi tahmin ediciler elde eddektir.
KDM’ler yanit deziskenin aciklayici dgisenlerin bazilar ile dgrusal dierleri ile
parametrik olmayan bigekilde iligkili oldugu modellerdir. Bu anlamda KDM’ler

klasik regresyon modellerinin genelieilmi s halidir.

Basit coklu kismi dgrusal modelini d§tinelim.
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y=7Zy+ f(t)+e, i=12..n (6.1)

Bu modele basit semiparametrik regresyon modeliil@esinin nedeni yanit

degsiskeni ile dagrusal iliskide olmayan tek bir dgskenin old@gunun
varsayllmasidir. Buraday,’ler yanit gozlemleri, z =(z,, z,..., 4 ) 'ler px1
(p<n) tipinde gozlenmy aciklayici dgiskenler, y=();, Vs,V Y, px1 tipinde
bilinmeyen parametreler vektort),ler vy ’ler ile dogrusal bir iligki icinde olmayan
degiskenlerdir, f (.) bilinmeyen duzgtn bir fonksiyon, ve ’ler ise birbirinden

bagimsiz sifir ortalamali,o® varyansh rasgele hatalardir. Engle ve ark. (1986)

tarafindan ortaya atilan bu model kismgdeal model olarak da adlandirilir.

Es. 6.1'deki semiparametrik regresyon modelinin nsaiciminde ifadesi

y=Zy+ f+g, &£~(0,0°) (6.2)

seklinde gosterilir. Burada  y=(Y, Yoo ¥ ) Z2=(2,2,..,2),
f=(ft), ft),...f¢)), €=(6.&,...6,) olmak Uzere agiklayici dakenler
parametrik dgrusal kisim(Zy) ve parametrik olmayan kisirff (t)) olmak tzere

iki kisimla gosterilir.

Burada amag¢ parametre vektopdyl ve f fonksiyonunu etkin bigekilde tahmin
etmektir. Bu model son zamanlarda oldukc¢a siksgah bir modeldir [Green and
Silverman, 1994; Eubank, 1999; Hardle ve ark., 2a8ardle ve ark., 2004]. Bu
modelin bu kadar siklikla ¢allmasinin nedenlerinden biri kismi grasal modelinin
parametrik ve parametrik olmayangdderi birlestirdiginden klasik regresyon
modeline gore daha esnek olmasidirgedi bir sebebi de tamamen parametrik

olmayan bir modele gore daha kolay yorumlanabildiesi
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Engle ve ark. (1986)'nin c¢amasindan esinlenerek sE 6.2 modelinin
parametrelerini tahmin etmek amaciyla bircokspah yapiimgtir. Ornek olarak Rice
(1986), Speckman (1988), Eubank ve ark. (1988)hirsek (2000) and Ruppert ve
ark. (2003) kismi dgrusal modellerle ilgili elde edilen sonuglarin sis@atik olarak

bir 6zetini vermglerdir.

Bolum 1'de bahsedilen ¢oklu glanti problemi ile k. 6.2 modelinde de katasilir.
Bu bolimde semiparametrik regresyon modelindeZ matrisinin kot keullu
olmasi durumunda yanli tahmin etme yontemleri tmiridurulacaktir. 1. bélimde
oldugu gibi tahmin edicilerin 6zelliklerini daha kolaypdelemek amaciyla sk 6.2

modeli kanonik formda yazilirsa

y=Xp+ f+¢ (6.3)

modeli elde edilir. E 6.3 modelindeX =ZT ve f=T'y, ve T kolonlari Z"Z
matrisinin ~ O6zvektorlerinden ojan ortogonal matristir. Bu durumda

X"X=T"Z"ZT=A olur. BuradaA =diag(4,,...,A,) dir ve 4,24, 2...2A ler

Z' Z matrisinin sirali 6zdeerleridir.

6.1. Semiparametrik Regresyon Modelinde Cezali EKK ve Sgckman Tahmini
Bu bolimde k. 6.3'deki kismi d@rusal regresyon modelinigB ve f'’i tahmin

etmek icin cezali en kuguk kareler (CEKK) yontemull&nilacaktir. K. 6.3
modelindes ve f

F(f.B)=(y=XB- ) (y= XB- f)+a ' Kf, (6.4)

fonksiyonunun minimize edilmesi ile elde edilir. BdaK simetrik, negatif olmayan

tanimh matris,aK =S™ -1 ve S=(I+aK)™ , S, a dizeltme parametresine
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bagl dizeltme matrisidir. Bu minimizasyon problemirgdzulmesifS ve f 'nin ayni

anda tahmin edilmesini glar. Bu optimizasyon probleminin ¢bzimiu

XX X B (X
( X (|+aK)j(fj_( | jy (6:3)

esitli gini saglar [Green ve Silverman, 1994]. sE6.3 modelinin cezali en kiguk

kareler yontemi ile tahmini

-1
Ho=S+(1I-9 X X(I-9 X X(+ ¥
olmak uzere

B,=[X"(1-9)X]" X'(1-9 (6.6)
f, =S(y- 28,

bulunur. BuradaX™ (I —S) X’nin tersi alinabilir oldgu varsayimi altindaX , nx p

tipinde gbzlenmy deserlerin matrisi olup E 6.3 denkleminin parametrik kismini

olusturur [Buja ve ark. 1989].

Yy’ =(1-S)"?y ve X°=(I-9)"* X olarak allnlrsaﬁp tahmin edicisi EKK tahmin
edicisi ile ayni bicimde yazilabilir.

ﬁp :[XOTXO]—l XoTyo (67)

Speckman (1988)
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| =S)(y- xB)|° (6.8)

esitli ginin minimize edilmesiyle elde edilen alternatif lsiemiparametrik regresyon

modeli 6nermitir. Burada S herhangi bir diizeltme matrisidir. Bu durumgénin

Speckman tahmin edicisi EKK ile ayni bigcimde yalilia

Ho=S+(1-9X X(-97(+ $ X X+ B(+ X

olmak Uzere

3, =[XT(1-9)"(1-9 X X(-$7(F $ 6.9)
f,=S(y- XB)

§=(1-S)y ve X =(1 -S) X olarak alinirsaB’nin Speckman tahmin edicisi EKK

ile ayni bicimde yazilabilir.
B=IXTRTKTy

Speckman yakkami Buja ve ark. (1989), Eubank ve ark. (1998) ehifiek (2000)

tarafindan incelenngtir. Tahmin ediciler kismi hatalarin regresyonu i&dde
edilmigtir. Semiparametrik regresyon modelinin paramekikminin ,@p ve ,fS’s
tahminleri arasinda kiigcik ama dnemli bir fark @aoa dikkat edilmelidir. S matrisi

simetrik ve idempotent igép ve ,[3’3 tahminleri aynidir.
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6.2. Semiparametrik Regresyon Modelinde Liu-tipi Tahmin Edici
Birinci bélimde coklu bglanti ve sonuclari Gzerinde durulgtu. Bu bélimde kismi
dogrusal regresyon modelinde yeni bir Liu tahmin eslieide edilecek ve parametrik

kisimdaki aciklayici deskenler arasinda ¢oklu planti olmasi durumunda 6nerilen

Liu tahmin edicisinin performasi incelenecektir.

Semiparametrik regresyon modelindgkikatsayilarinin CEKK tahmin edicileri

(Y- XB(y- XB) =|(1- S y- B[ (6.10)

fonksiyonunun minimize edilmesiyle bulunurs.E6.10’daki fonksiyona regresyon

katsayilar i(;ian[? —,8”2 seklinde bir ceza fonksiyonu eklenmesiyle
F(B) =min { (7= XB) (V- %B)+ (o3, - B)' (B~ B)}. (6.11)

kosullu amagc fonksiyonu elde ediliry = )?,8+£° esitli gine d[i’S = B+&° esitli ginin

eklenmesiyleg, (d) elde edilir.

£ = ( EOJ seklinde tanimlansin, buradan
£
e e =(y-XP(y-XP H dB.-A( B.-4 .

Es. 6.11 fonksiyonunu minimize edefi vektori
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oF _
- 0. (6.12)

ile bulunur. k. 6.11'inS vektorine gore turevi alinirsa

—2XTy+2X" XB-2dB,+ 28= 0

veya

(XX +1)B=Xy+ dB,. (6.13)
elde edilir. Bu denklem sisteminin ¢6zimu

B(d)y=(XTX+ D) (X"y+dB), 0<d<1 (6.14)
olarak elde edilir; buradad yanlihk parametresidir [Liu, 1993; Akdeniz ve
Kaciranlar, 1995; Akdeniz ve ark., 1999]s.6.14 tahmin edicisi semiparametrik
regresyon modeli i¢in Liu-tipi tahmin edicidirs .14

f =S(y-XB) (6.15)

esitli gi ile birlestirilirse f fonksiyonun Liu-tipi tahmin edicisi

f.(d)=S(y- %3, 9) (6.16)
olur.

Simdi cezali EKK ol¢utine gore Liu-tipi tahmin edian nasil elde edilgini
aciklayalim. Semiparametrik durum icin elde edilme®grudan olur. EKK

perspektifinden bakilginda
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F(f,8)=(y-XB8- 1) (y- XB- H+(d6-B) (B-p)+a f Kf. (6.17)

esitli gini minimum yapang ve f katsayilari elde edilirF, fonksiyonununng ve

f 'e gore turevleri alinirsa

%%:—XTW(XTM DB+ X" f-dB=0

165 (6.18)
——2=—(y-Xp)+(l+aK)f=0

2 o (y=XB)+( )

esitlikleri elde edilir. Bu minimizasyon probleminiggzilmesi ile k. 6.3 modeli igin
£,(d) =[ X"(1-9 X+ |]'1[ X'(1- 9 v ¢B Liu-tipi tahmin edicisi elde edilir. Bu

optimizasyon probleminin ¢6zimu

et X (B (X o
X (I+aK) | f y ' '

esitli gini saglar [Akdeniz ve Akdeniz Duran, 2010].

4. bolumde klasik dgrusal regresyon modeli icirRB =r seklindeki gibi aitlik
kisitlamasiseklindeki parametrelerle iligili dnsel bilgileri Kanarak aitlik kisiti
altinda parametre tahminleri elde edgthiDevam eden bolimlerde de parametreler

Uzerinde
RB=r 6.20)

seklinde bir dnsel bilgi oldgunda semiparametrik regresyon modelleri i¢in tahenin

elde edilecektir. Burad® bilinen ve rankim< p olan mx ptipinde bir matrig ise
mx1 tipinde bilinen bir vektordirS (y) tahmin edicisi hemx Zipinde y vektori

icin RB (y) = r kisitini s@glarsa £ (y)’'ye B'nin kisith tahmin edicisi denir.
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Przystalski and Krajewski (2007) bir tane duzeltbeeimi olan semiparametrik
regresyon modeli i¢in bazi ek kisitlar altinda deatkilerini tahmin etmek igin bir

metot Onermitir ve hipotez testlerinde uygulamasini anlgtmi Ahmet ve ark.
(2007) B. 6.2 modelinin dgrusal kismining3 katsay! vektorining= (4, 5;)
seklinde parcalang@ modelleri ele aldilar. Bu durumda smamacilar R=(0,1)

icin RB =0 kisiti altindag,’in tahmini ile ilgilenirler.

6.3. Semiparametrik Regresyon Modelinde Kkitlik Kisith Cezali EKK ve
Speckman Tahmin Edicileri

RG =r kisitinin sglandigl varsayimi altinda takip eden iki teoremdg6E3’teki

semiparametrik regresyon modeli igiiynin kisitli tahmin edicisi verilngtir.

6.1. Teorem

Simetrik bir S dizeltme matrisi i¢in £ 6.3 modelindekiZ'nin cezal en kuguk

kareler yontemi ile k 6.20 kisiti altinda tahmini

D=X"(1-S) X ve S=D*XT(1-9)yicin
b, =B3,+D*R (RD*R)™( - B, (6.21)

bulunur.
Ispat

[Akdeniz ve Akdeniz Duran, 2010b,'nin Rb, =r kisitinl sgladigi kolayca

gorilebilir. Es. 6.18'de soldam ile carpim yapilirsa kisitin gandigi gorilmektedir.
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Sonraki teoremde semiparametrik regresyon modelihdenangi bir dizeltme

matrisi S icin RS =r kisiti altindagS 'nin kisith tahmin edicisi verilecektir.

6.2. Teorem

Herhangi bir S dizeltme matrisi icin £ 6.20 kisiti altinda £ 6.3 modelindeki

£’nin Es. 6.8 dlcutine gore tahmini

b, =B+ M R (RM*R)*( - IB) (6.22)

dir. BuradaM = X" (1 -9)"(1-9 X veB = (X" X)™* X" ydir.

Ispat

[Akdeniz ve Akdeniz Duran, 2010]sE6.19'in soldanR ile garpllma3|yla55’n|n

ng = rkisitini sgladigi aciktir.

6.4. Semiparametrik Regresyon Modelinde Kitlik Kisith Liu Tahmin Edicisi

Bu bolumde RS =r kisiti altinda k 6.3 modeli icin kisith Liu-tipi tahmin ediciyi

bulmak istiyoruz.
6.3. Teorem

Herhangi bir S diizeltme matrisi icin £ 6.3 modeli igin k. 6.17 kisiti altinda &

6.8 Olcutliine gores 'nin tahmini

b,(d)=B,(d)+Z'R(RZ R( + B( ). (6.23)

dir. Burada
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B(d)=(XTX+ )XY+ dB); Z=X"X+1=X"(1-97(1- 9 X+ |
ve

B=(XTX)Ky=[ X(1-97(-3 X X(+ F(+ P

dir.

Ispat

[Akdeniz ve Akdeniz Duran, 2010]b,(d) tahmin edicisininRh(d)=r kisitini

sagsladigl goralebilir. Bu nedenlef)s(d), y= X[+ f+¢& modelindeki nin kisitl

Liu-tipi tahmin edicisidir.

Simdi S dizeltme matrisinin  simetrik olmasi durumundg= XS+ f+¢&
semiparametrik regresyon modelind®s =r kisiti altinda cezal en kicuk kareler
Olcutine gore Liu-tipi tahmin ediciyi verege.

6.4. Teorem

Simetrik bir S dizeltme matrisi icin £ 6.3'te  S'nin cezali en kiguk kareler

Olcutline gore tahmini
ly=XB- |’ +a T Kf +(dB-B) (dB- B) (6.24)

RB =r kisitinin sglandgi varsayimi altinda

b,(d) = B,(d)+V R(RV' R B,( ). (6.25)
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olarak elde edilir. Burada3, =[X"(1-5)X] " X'(I-9 ), V=X"(1-5) X+ |

ve ,r}p(d):v-l[xT(l—S) VF qép] dir.
Ispat

[Akdeniz ve Akdeniz Duran, 2010] Veriler’ﬁp(d Jahmin edicisi Rﬁp(d): r
esitli gini sggladigindan Bp(d), Es. 6.3'deki semiparametrik regresyon modeli icin

CEKK olguttune gore kisith Liu-tipi tahmin edicidir
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7. KISMi DOGRUSAL MODELLERDE FARKA DAYALI TAHM iN
EDICILER

Kismi dagsrusal modeller, istatistik ve ekonometride son zaleraa cok cafilan
konular arasindadir. Bu modellerin biyomedikal ereomi alanlarinda birgok
uygulamasi vardir. Daha 6nce bahsedildjibi kismi dgrusal modellerde bazi
desiskenlerin yanit dgiskeni ile iliskisi parametrik iken bazilarininki parametrik
degildir. Bu durumda esnek bir model olan kismi gdesal modellerdeki
parametreleri tahmin etmek amaciyla ilk defa Yatch{@997) tarafindan onerilen
parametrik olmayan terimleri yok eden fark yontémilanilabilir. Fark yonteminin

yokmuws gibi dogrusal regresyon yontemleriyle parametrelerin talthenimin
yapilabilmesidir. k. 6.1'de verilen modelin kanonik bicimde yaziimala elde
edilen kismi dgrusal model

y, =X B+ f(t)+&,i=12...n (7.1)

seklinde verilmg olsun. Buraday;’ler yanit deiskeniler, X =(X;, X;,..., % )
bicimindeki x,x,,....X,’ler p<n olacaksekilde p boyutlu vektorler,t ler ise
parametrik olmayan deskene ait gozlemler, B=(B,5,,...5, Y, p boyutlu
bilinmeyen parametre vektori, () bilinmeyen sinirl ve dizgin bir fonksiyon ve

gi'ler b.a.d.0 ortalamali,o® varyansh rasgele hata terimleridir. Burdds) ile

bagiml gozlem arasinda parametrik olmayan fonksiydmeliligski vardir ve amag

[ parametre vektori ve parametrik olmayéft) fonksiyonunu tahmin etmektir.

Es. 7.1'deki model vektdr/matris biciminde daha 0Bse6.3'te verildgi gibi

y=XB+f+¢g, (7.2)
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seklinde yazilabilir. Buraday = (y;,..., %, ), X =[%,...x]", f =(F(t),-... f ¢,))

ve £=(g&,...,&,) 'dir. Bir sonraki bolimde parametrik olmayangdgeni sifira

yakinsatmak icin kullanilacak fark matrisi anlatdktir.

7.1.Model ve Fark Matrisi

Bu bolimde semiparametrik regresyon modelindekigrasal degiskenlerin

katsayilarini 3 vektori) tahmin etmek icin farka dayal yontemadutdcaktir. Bu

yontem semiparametrik modeldeki parametrik olmaydagiskeni yok etmek
amaciyla bircok agtirmaci tarafindan kullanilgtir [Yatchew 1997, 2003; Klipple
ve Eubank 2007; Brown ve Levine 2007].s. E.2'deki kismi d@rusal regresyon

modelini digtinelim. d =(d,, d,,...,d, ), (m+1) boyutlu bir vektor olsun ven ise

farkin derecesini gostersin. Buradgd,,...,d  ler

>d =0 ve ¥d?2=1. (7.3)
=0 =0
m  m-k
kisitlarini - sglayan ve min d=> (> d,d,;)? ssitligini minimize eden fark
0rem k=1 j=

agirliklaridir. Es. 7.2’ye fark matrisi uygulandiktan sonra

Dy = DX 3+ Df + De

elde edilir. Dy 'nin bir elemant

Aoy +o+ o Yom =[x+t g X B+ d €+ d E L)+ i+ + gk,

seklinde oldgundan K. 7.3’teki kisitlarin amaci bellidir. Birinci kisit degerleri

birbirine yakin oldgunda parametrik olmayan gigkenin yok olmasini ggar.
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ikinci kisit ise &irliklandiriimis hata terimlerinin varyansinigr® olarak kalmasini

saglar.

Optimum fark @irliklar ve bu @irliklarin elde edilmesi sirasiyla Yatchew (2003)
kitabinda Bolum 4, Tablo 4.1’de ve Ek C’de veritii Bu gairliklar 10. dereceye
kadar aagidaki gibidir. Diger dereceler icin g@rliklar Yatchew (2003)'te

bulunabilir.

Cizelge 7.1. Optimum farkgaliklar

(dy, dy,.., dy)

(0,7071; -0,7071)

(0,8090; -0,5000; -0,3090)

(0,8582; -0,3832; -0,2809; -0,1942)

(0,8873; -0,3099; -0,2464; -0,1901; -0,1409)

(0,9064; -0,2600;-0,2167; -0,1774; -0,1420; -0,9103

(0,9200; -0,2238; -0,1925; -0,1635; -0,1369; -04;10,0906)

(0,9302; -0,1965; -0,1728; -0,1506; -0,1299; -0,1,20,0930; -0,0768)

OIN|oOUAWINFR| 3

(0,9380; -0,1751; -0,1565; -0,1389; -0,1224; -094,06,0925; -0,0791;
-0,0666)

(o]

(0,9443; -0,1578; -0,1429; -0,1287; -0,1152; -03,0R,0905; -0,0792;
-0,0687; -0,0588)

10 | (0,9494,; -0,1437; -0,1314; -0,1197; -0,1085; -08)90,0877; -0,0782;
-0,0691,; -0,0606; -0,527 )

D, (n—-m)xn boyutlu fark matrisi olsun0, tim elemanlariO olanr boyutlu bir
vektor olmak UzereD matrisinin birinci ve ikinci satirlari S|ra3|yIEdT,OI_m},

[0 s.d"] vei. satin [0,d",0, ], i=2,..,6-m-1)dir. Buna gore elde

edilenD matrisi gagida verilmitir.
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d, d d, .d 0 0 . 0

0 d d d d. 0 0 0
D=

0 0 0 d, d, d. 0

0 0 0 d, d, d, |

Es. 7.2 modeline fark matrisinin uygulanmasi paraikettkinin direk olarak tahmin
edilmesini sglar, Speckman (1988)'daki ggielerin bir sonucu olarak,sE7.2

modelindeki3 parametre vektérl etkin olarak tahmin edilebiBu amacla farka

dayali tahmin ediciler kullanildinda parametrik olmayan gigken go6zardi

edilebilir duruma gelir.f birinci trevi sinirli olan bilinmeyen bir fonksin olsun.
Bu durumdaDf , yaklgik olarak O’'a it olur ve K. 7.2 kismi d@rusal modeline

fark matrisi uygulandgsinda Df g6zardi edilebilir oldgundan model

Dy = DX + De. (7.4)
seklinde yazilabilir. d’ler Gzerindeki kisitlarin nedeni burada daha iyi
anlggilmaktadir [Yatchew, 2003: s.57; Klipple ve EubarkQ07]. Parametrik

olmayan dgiskenlerin etkisi c¢ikarildiindan, model klasik dgusal regresyon

modeli gibi ele alinabilir. Bu durumda klasik g@asal regresyon modelindgg’nin

tahmini i¢in kullanilan EKK yontemi ile parametrektériniin tahmini
p -1
By =[(DX)"(DX)| " (DX)" Dy (7.5)

seklinde yapilir. Bu durumda,

Siv == (DY DXy )" (Dy- DXy, (7.6)
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=%(y_ Xlédiff )" D' D(y- xlédiff) -

dir. [ # Odurumunda serbestlik derecesine dizeltme yapardk beiminin

varyansini

_ y' D' [ 1-DX(X"D'DX)™* X" D'] Dy_y'D'(I-P)Dy
iz[ D(1 -P)D] iz D'(1 -P)D]

A2

(7.7)

ile tahmin edebiliriz. Buradaz([)] kare matrisiniz'ini ve P ise izdsUm matrisni

gOstermektedir.
P=DX(X'D'DX)*' X" D,

[Eubank ve ark., 1988]. Farka dayali bu tahminciedk defa Yatchew (1997)
tarafindan Onerilngtir. Burada goraldgu gibi, fark almak modelin yak§gk olarak
dogrusal regresyon modeline indirgenmesini ve modeldearametrik

olmayanf degiskeni yokmuy gibi tahmin yapilmasina olanakgamistir [Yatchew,
2003; Fan ve Wu, 2008]. Farka dayali tahmin yapnma&delin parametrik
kismindaki parametrelerin tahminini modelde paraikeimayan dgisken yokmy
gibi yapmamizi ggar. Ayrica parametrik tahmin yapildiktan sonra mslod
parametrik kisminin bilingi varsayilarak ve gagidaki sitlikteki gibi y,’lerden
cikarilarak f fonksiyonun analizi herhangi bir parametrik olmayaeknikle

yapilabilir.

Vi~ XBu = X(B-Big )+ F(1)+5 D (D) +6

f fonksiyonuna kernel tahmini gibi klasik metotlar guyandginda tutarlilik,
optimum yakinsama hizi ve guven araliklari ozeadlikli korumasinin nedeni

,@diﬁ 'In B’ya yeteri kadar hizli yakinsamasidir [Yatchew, 200
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7.2.Farka-dayall Ridge Regresyon ve Liu-tipi Tahmin Edciler

Bu bolimde kismi dgrusal regresyon modellerindeki c¢oklu genti problemini
¢cbzmek icin ridge regresyon yontemi ile farka dayahmin ediciler verilecektir.

Tabakan and Akdeniz (2018, =[(DX)T(DX)]_1(DX)T Dy tahmin edicisine

alternatif olarak

Bur () =[(DX)T(DX)+ kI] " (DX)" Dy (k=0)

=(X"X+kD*X"y (7.8)

tahmin edicisini dnerrgierdir. Burada § =Dy ,X= DX; |, px p tipinde birim
matris vek argtirmaci tarafindan secilen ridge yanllik paranmsthe. ,@diﬁ (k)

semiparametrik regresyon modeli icin farka dayalblge tahmin edicisidir.

Geleneksel en kicuk kareler tahmin edicisi ile aymantik dgrultusunda £

katsayilari

(Dy-DXp)" (Dy- DXp). (7.9)

esitli gini minimize edeceksekilde elde edilir. £ 7.9'daki amac¢ fonksiyonuna
~ 2
regresyon katsayilari i(;iﬁiﬁ’diff —ﬁ’” karesel formuseklinde bir ceza fonksiyonu

eklenirse
L =arg min[(y - XBY (Y= XB)+ By —BY (B — )] (7.10)

kosullu amag¢ fonksiyonu elde edilir. Lagrange carpanj@ntemi ile amac

fonksiyonunu’ya gore minimize ederel[?diff tahmin edicisine alternatif olarak
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B ) =(XTX+ )XY+ 184) (7.11)

,@diff (I) farka dayali Liu-tipi tahmin edici elde edilir. uBadal, 0 <I < 1, yanhlik

parametresidir vd = 1cin ,@diﬁ (I =1):,édiff esitli gi saglanir. E. 7.11’de verilen

tahmin edici ile Liu tahmin edicisinin [Liu, 199&kdeniz ve Kagiranlar, 1995;
Akdeniz ve ark., 2006; Hubert ve Wijekoon, 2006; ang ve Xu, 2009]
benzerlginden dolayr bu tahmin ediciye farka dayali Liurtipphmin edici

denilmistir.

7.3. Farka-dayali Liu-tipi Tahmin Edicisinin HKOM Olgiit (ine Gore Farka

Dayall Tahmin Edici ile Karsilastiriimasi

Bu b('jlijmdeédm(I)ve,BA’diff tahmin edicilerinin  HKOM'’leri arasindaki fark
incelenecektir. Daha 6nceki bélimlerde bahseglilgibi £’nin herhangi bir tahmin
edicisi B’'nin HKOM'si HKOM(A) =V(/) +b(B)b(B) dir. Burada V(J)

varyans-kovaryans matrisini ve M®(=) E(-)P ise vyanlihk terimini

gostermektedir. Farka dayal Liu-tipi tahmin edl?aiﬁ (1) 'nin beklenen dgeri

EBy (1)=4-@A-1)X" X +1)*S (7.12)

olarak bulunur. Bu durumd;ﬁdiff (1) 'nin yanlilik terimi

b(Byr (1)) =—-@A-1XTX +1)*B. (7.13)

olarak elde edilirF = (X" X+ D)™ (X" X+ Il) alinirsaF, ve (X' X)™ matrislerinin

carpimi carpim sirasina gorestggnez oldlgundan,/;"diff (1) tahmin edicisi
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B 1) =F By | =D =F, XTX)*XTy=(X"X) " F X"y (7.14)

olarak yazilabilir. S=(D'X)"(D'X) ve U=(X'X)™" olarak alinsin. Bu

durumda,@’diff (1) tahmin edicisinin varyans kovaryans matr\ile{iﬁ’diﬁ Q)
V(B4 (1) = UFSFTU. 19)
olarak elde edilir. Ayngekilde | =1 allnrsaﬁA’diff (I =1)’in varyans kovaryans matrisi

V(B,, (I =1)) = cUSU (7.16)

olarak elde edilir. Bu durumda tahmin edicileriryans kovaryans matrisleri farki

V(Byr) ~V( B (1)
D=V(Byy) ~V(By () =0V [S-FSK | U. (7.17)

olarak elde edilir. Burad& simetrik matris,U ise tekil olmayan simetrik matristir.

Boylece A farki

A=V(Byr) ~V( By () =0’F[FUSY F) *-USY F
= ?(1-12)U " +] )'1{% US + SU)+ usu} (U+ ) (7.18)
Burada t=ﬁ>0, M=USU ve N=US+SU’ir. M=LL ve

rank(L) = p<n-m, oldusundan M, pxp tipinde pozitif tanimli bir matristir.

BuradaN = US+SUsimetrik bir matristir. Bu durumdasE7.17
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A=0*(1-1*)H [M +tN]H
=0*(1-1")H Q") '[Q"MQ+tQ"NQ| Q' H

=0’(1-1)H Q") '[I +tE]Q'H, (7.19)

seklinde yazilabilir. Burada+tE =diag(l+te, ... te, = ve H=(U"+1)"dir.

M >0 veN simetrik bir matris oldgundan,Q"MQ= | ve Q"NQ= E kosullarini
sgilayan tekil olmayan birQ matrisi vardir. BuradaE kdsegen elemanlari
‘M‘lN —/]I‘ =0 polinomunun kokleri olan kf@&genel bir matristir [Graybill, 1983:

408]. N =US+ SU # Ooldugundan E matrisinin en az bir tane sifir olmayan

kdsegen elemani vardire, #  Olsun,

0<t<min
§; 20

&

ve buradan her=1,...,p icin 1+tg, > 0 olur ve | +tE pozitif tanimli bir matristir.
Buradan A da pozitif tanimli bir matris olur. Buradan ancale ancak
A (M?N)<(1+1) veya|A  USU)*(US+ SUE ( kkosulunun sglanmasi

durumunda,@diff (1) tahmin edicisinin varyans;@’diff 'in varyansindan daha kuguk

olur. Bir sonraki teoremd(jédiff () tahmin edicisinin HKOM odlgutine gdﬁaiﬁ 'den

ustiin olmasi igin gerekli ve yeterli §dlar verilecektir.

Teoremin ispatl icin Farebrother (1976) tarafindamerilen Lemma 5.2'den
yararlanilacaktir. ,/JA"(,iﬁ(I)ve,/;"diff tahmin edicilerini  HKOM ©6lcutine gobre
kargilastirmak icin  her iki tahmin  edicinin HKOM'’lerinin  f&i
A = HKOM( B, ) ~HKOM( 3, (1)) incelenmelidirHKOM(3) = V(B +b(B)b(B)"

oldugundan, tahmin edicilerin HKOM'leri sirasiyla
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HKOM( B, (1)) = 0®FUSUR™ +(1=)* (U™ + 1) 88T (U +1) (7.20)
ve
HKOM(B,) =V(Byy) = 0°USU (7.21)

Es. 7.20 ve k. 7.21’den HKOM'’ler arasindaki fark
A = HKOM(B,4) ~HKOM( By (1)) ,
A=0’F(RUSURT ' -USY F —(@- D*(U'+ ) 'B8T (U '+ 1),

=W[g*(1-I")(M +tN) - (1= 1)* 86" W,

:(1—I)2VV[02(%)(M +tN) - 36" |W. (7.22)

biciminde yazilabilir. Farebrother (1976) tarafindéanerilen Lemma 5.2'derd\

ancak ve ancak

L' (M +tN)"1ﬁsazg , 0<l<1 (7.23)

kosulunun sglanmasi durumunda pozitif tanimli bir matris olabilir. Bu durumda

asagidaki teorem verilebilir.

7.1. Teorem

B parametresi igin ,@diﬁ(l) ve ﬁdiﬁ tahmin edicilerini  dglinelim.

W = (i—Jr:)(M +tN) pozitif tanimli bir matris olsun. Bu durumda anceakancak

BW'p<o? (7.24)
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kosulunun sglanmasi durumundaﬁ’diff (I yanh tahmin edicisi HKOM ol¢utline gore

,@diﬁ 'den ustundar.
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8. SIMULASYON CALI SMALARI VE UYGULAMALAR

8.1.Jackknife Liu-tipi Tahmin Edici ile Tlgili Similasyon Calismasi

Bu kisimda, 5. bolimde onerilen jackknife tahmircéeri Monte Carlo similasyon
calismasi ile kagilastirilacaktir. Bu similasyon camasinda ggtli coklu baglanti
dereceleri altinda tahmin edicilerin SHKO ve oma#a mutlak sapma (OMS)
Olcutine gore performanslari incelenecektir. Sirsyda calmasi icin k. 1.1'de
verilen model varsayilacaktir. Aciklayici gskenler ilk defa McDonald and

Galarneau (1975) tarafindan 6nerilen

% == 0°)"2w + pWe ), i=1..n;j=1..p (8.1)

denklemi ile Gretilecektir. Buraday, 'ler bagimsiz standart normal géima sahip

rasgele dgiskenlerdir. o, her iki degsisken arasindaki teorik korelasyga® olacak
bicimde secilmgtir. Bu calsmada, dgisik derecelerdeki coklu kantinin tahmin

ediciler Uzerindeki etkisini gormek icin 3 farklokelasyon katsayisi ele alingmn,
p°=0,64;0,90;0,9. Bu 3 farkli korelasyon, kol sayisi zayif ikkiden gucli
ili skiye olacaksekilde secilmgtir. Veriler n =15, 50 ve 100 olmak tzere 3 farkl

ornek capi secilerek dretilgtir. Bu similasyon caimasinda ayrica tahmin
edicilerin hata varyansindan etkilenip etkilenngedigdrmek igin 3 farkli standart

hata incelenmstir 0=0,1;1,0; 5,C.

Yanit degsiskeniy,, (i =1,...,n)’ler asagidaki sitlik kullanilarak Gretilmgtir:

Vi =B+ Bt BoXot B tE, i=1...,n (8.2)

Burada ¢ 'ler ortalamasiO ve varyansio® olan, normal dalma sahip rasgele

hatalardir. Veriler uretildikten sonr&X™ X ve X'y korelasyon matrisi biciminde

olacak sekilde standartiiriimistir. Tahmin ediciler hesaplanirken orijinal model



82

once kanonik forma dostiiriimis ve y’'nin tahminleri bulunmg ve daha sonra bu

tahmin ediciler3’nin tahminini verecekekilde donitiriimistir. Her bir p, o ve

n icin deney B=1000 kere tekrarlanngive SHKO ve ortalama mutlak sapmalar

(OMS) aagidaki bicimde hesaplangtir:

~ 1E&E - 2
SHKO@B)=23 |8 - A (8.3)
1=1
A~ 1 &L
OMS(B)==)] 1B (8.4)
B =1 i=1
Burada 3", I. similasyondaki parametre tahminini V&, i. parametreninl.

similasyondaki parametre tahminini gostermekteHier deneme icind degeri

asagidaki denklem kullanilarak hesaplargtm

S a2 p P J’}
dmin =1-0 2/1 (1+/1 Z 1+ (85)

i=1 1 -:1

[Liu, 1993]. Simulasyon c¢aimasinin sonuglari Cizelge 8.1-8.6'de 0zetlegimi
Kiacuk ornek capinin r{=15) alindgl Cizelge 8.1de, zayif coklu bgantinin

(k <10) ve standart hatanin kucifo =0,1) oldugu durumda,@’w(d)’nin SHKO
degeri ,@(d) veBJL(d) tahmin edicilerinin SHKO deerlerine ¢ok yakin olmasina

ragmen standart hata ve $d sayisi arttikca aradaki fark,éw(d) lehine
belirginlesmektedir. Orta buyuklikteki bir érnek capi segildde (n=50) yine
glcli baglant durumundaﬁw(d) tahmin edicisi dier tahmin edicilerden Ustunddr.

Blyuk ornek capi durumundenélOO),,@YJ(d) ve /3"(d) hemen hemensg SHKO

degerine sahiptir veéJL(d)’nin SHKO’sundan kuguktr.



Cizelge 8.1. EKK, LT, JLT ve YJLT tahmin edicileinSHKO’lari, n=15

c=0,1 =10 0=5,0
0=0,8 =09 =099 | p=0,8 =09 =099 | p=0,8 p=095 p=0,99
B 0,022 0,022 0,024 0,782 0,750 0,765 1,132 1,092 1411
B(d) 0,022 0,016 0,011 0,759 0,684 0,663 1,090 1,012 870,9
B,.(d) 0,022 0,018 0,011 0,774 0,715 0,672 1,121 1,053 1710
B,,(d) 0,022 0,015 0,010 0,756 0,674 0,644 1,085 1,000 7909
K 8,33 41,30 226,76 8,33 41,30 226,76 8,33 41,30 7326,
Cizelge 8.2. EKK, LT, JLT ve YJLT tahmin edicilem SHKO’lar, n=50
c=0,1 =10 0=5,0
p=0,8 p=09 p=099 | p=08 p=095 p=099 | p=08 p=095 p=0,99
B 0,047 0,048 0,047 0,798 0,792 0,787 1,005 0,997 9609
B(d) 0,048 0,048 0,042 0,798 0,784 0,766 1,000 0,987 710,9
B,.(d) 0,047 0,047 0,044 0,798 0,790 0,775 1,004 0,994 810,9
B,,(d) 0,048 0,048 0,041 0,798 0,784 0,763 1,000 0,986 670,9
K 7,55 32,90 166,97 7,55 32,90 166,97 7,55 32,90 9166,

Cizelge 8.3. EKK, LT, JLT ve YJLT tahmin edicilem SHKO’lari,n=100

0=0,1 0=10 0=5,0
p£=0,8 p=095 p=0,99 p=0,8 p=0,95 p=0,99 pr=0,8 p=095 p=0,99
B 0,097 0,097 0,097 0,845 0,844 0,846 0,995 0,995 970
B(d) 0,098 0,098 0,095 0,846 0,843 0,838 0,994 0,992 880
B,.(d) 0,097 0,097 0,095 0,845 0,844 0,843 0,995 0,994 940
By,(d) 0,097 0,098 0,094 0,846 0,842 0,837 0,994 0,991 870
K 7,762 35,644 184,64p 7,762 35,644 184,645 7,762 6485, 184,645

© © O o
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Cizelge 8.4.LT, JLT ve YJLT tahmin edicilerinin OMS’lern=15

84

=01 =10 0=50
p=0,8 p£=0,95 £=0,99 p=0,8 p£=0,95 £=0,99 p£=0,8 p£=0,95 £=0,99
B(d) 0,208 0,179 0,157 1,326 1,302 1,317 1,631 1,618 4316
B,.(d) | 0,206 0,176 0,141 1,316 1,299 1,311 1,629 1,617 4316
B, | 0,208 0,175 0,154 1,328 1,301 1,317 1,632 1,617 4316
K 8,33 41,30 226,76 8,33 41,30 226,76 8,33 41,30 7B26,
Cizelge 8.5.LT, JLT ve YJLT tahmin edicilerinin OMS’lerin=50
=01 =10 =50
p=0,8 p=0,95 £=0,99 p=0,8 p£=0,95 £=0,99 0=0,8 p£=0,95 £=0,99
B(d) 0,329 0,338 0,327 1,494 1,488 1482 1,679 1,678 75116
B, | 0,324 0,326 0,319 1,486 1,484 1481 1,677 1,676 7316
B, | 0,329 0,338 0,327 1,490 1,487 1482 1,679 1,677 7516
K 7,55 32,90 166,97 7,55 32,90 166,07 7,55 32,90 9166,
Cizelge 8.6. LT, JLT ve YJLT tahmin edicilerinMS’leri, n=100
=01 0=10 =50
p=0,8 p=0,95 £=0,99 p=0,8 p£=0,95 £=0,99 0=0,8 p£=0,95 £=0,99
B(d) 0,510 0,515 0,514 1,565 1,565 1,565 1,701 1,701 0317
B,(d) | 0,507 0,508 0,508 1,564 1,563 1,565 1,701 1,701 0317
A,@) | 0510 0,515 0,514 1,565 1,565 1565 1,701 1,701 0317
K 7,762 35,644 184,645 7,762 35,644 184,645 7,762 6485, 184,645

Cizelge 8.4cizelge 8.6'deki sonuglardarher durumda jackknife Liu-tipi tahmin

edicinin (ﬁJL(d)) mutlak yanlilik teriminin Liu-tipi tahmin edici /@’(d)) ve yeni

Liu-tipi tahmin edicininkinden @J (d)) daha kucuk oldgu gorilmektedir.
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8.2.Jackknife Liu-tipi Tahmin Edici ile Tlgili Uygulama

Liu, jackknife Liu ve yeni jackknife Liu tahmin edierinin uygulamasini yapmak
amaciyla mustakil evlerin barindigaidzelliklerin satg fiyatlarina etkisini gosteren
bir drnek incelenecektir. Veri seti Ottawa’da 198ifinda satillan 92 eve aittir
[Yatchew, 2003]. Yanit disken ile aciklayici déskenler arasinda yalgde

dogrusal bir iliski oldugu varsayilarak bu érnek i¢in gausal regresyon modeli

Y. = 5, + B,(s0mind. + B,( gara), + L,( luky + S,( gely + £ uzaklk (8.6)
+ SBs(brat alan), + 5,(0dg, + Bg( netalap +&

seklinde yazilabilir. Burada yanit gigkeni evinsatis fiyati(y), somine garaj ve luks
degiskenleri gosterge deskenleridir. uzaklik evin ana yola uzaldi; brit alan evin
bulundgu arsanin buyukgiini gosteren surekli dsken; oda evdeki oda sayisi;
net alan evin kullanilabilir net alanidir.Z matrisi ilk sttunu 1’lerden @er suttnlari
ise, somine garaj, liks uzaklik brit alan oda ve net alandezgiskenlerinden olgan
bir matris olsun. Buna goredx9 tipindeki Z'Z matrisinin 6zdgerleri sirasiyla
A =147 A, =377, A,=4,52 A,=15,33 A =1857 A,=20,97. A =4179,

A =27115 ve A, =23951¢ olarak bulunur Degiskenler arasindaki korelasyon

katsayilari Cizelge 8.7'de verilgtir.

Belsley (1991) korelasyon ve ¢oklugbantinin ayni olmaghini, desiskenler arasinda
distik korelasyon olmasina gaen verinin ¢oklu bdantiya sahip olabilegeni

belirtmistir. Korelasyon cizelgesinde ggkenler arasinda yuksek korelasyon

cikmamasina gamen kgul sayisikx(Z) = \/Amaks(ZT 2)I A _(Z" 2) =403,372 yiksek

min

ctkmistir.

Bu durumdaZ matrisinin kotl keullu bir matris oldgu soylenebilir. VIF (Varyans
sisirme deeri) coklu bglantinin tespitinde kullanilan klea bir 6lctudur. VIF'ler

VIFJ.:(ij>g)/(>§TMj x) formili ile hesaplanir [Gross, 2003]. Burada

M, =1, =X, (X[ X)X ve X=(x,X;) elemanlari nx1 boyutlu j. degisken
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vektoru ve X, isej. desisken gozlemleri cikarilganda geriye kalan dgskenlerin

olusturdusu matristir.

Cizelge 8.7. Dgiskenler arasindaki korelasyon katsayilari

sbmine garaj luks gelir uzaklik britalan  oda net alan
sOmine 1,0000 0,1456 0,0544 0,3815 0,1085 0,1595 0,3144 0,4633
garaj 0,1456 1,0000 0,0793 0,0271 0,0579 0,1699 0,1352 0,2231
lUks 0,0544 0,0793 1,0000 0,0008 0,0942 0,0020 0,1967 0,1479
gelir 0,3815 0,0271 0,0008 1,0000 -0,1096 0,1334 0,1165 0,2779
uzakhk 0,1085 0,0579 0,0942 -0,1096 1,0000 0,0815 0,0288 0,0230

brut alan 0,1595 0,1699 0,0020 0,1334 0,0815 1,0000 0,3245 0,1545
oda 0,3144 0,1352 0,1967 0,1165 0,0288 0,3245 1,0000 0,5771

net alan 0,4633 0,2231 0,1479 0,2779 0,0230 0,15450,5771 1,0000

Degiskenlerin VIF deerleri sirasiyla 59,5610; 4,7576; 3,0264; 1,1213;9Q85;
4,8217; 26,0818; 50,1542; 31,3564'dir. Bazi VIF geideri 30'dan buyuk
oldugundan VIF dgerleri de dgiskenler arasinda guclu bir ¢coklughanti oldygunu
gostermektedir. Bu durumda EKK tahmin edicisi yerigoklu bglanti olmasi
durumunda daha uygun bir sonu¢ veren Liu-tipi tahmdicileri kullanmak daha

uygun olacaktir.

Dogrusal regresyon modeli kanonik forma getirimeleistse T kolonlari Z'Z

matrisinin 6zvektdrlerinden ojan ortogonal matris olarak alinabilir. Bu durumda

X"X=T'Z"ZT=A olur. BuradaA =diag(, ... A,) dir ve A, 2A,2...2 A ’ler

Z'Z matrisinin sirali 6zdegerleridir. X =ZT, T'S=y olmak lzere 6nge'nin

EKK, Liu, jackknife Liu ve Yeni jackknife Liu tahmiedicileri bulunmg daha sonra
y’lar T matrisi ile carpilarakB’lar icin EKK, Liu, jackknife Liu ve yeni jackknife

Liu tahmin edicileri elde edilngtir ve sonuclar Cizelge 8.8’de verilgtir.
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Cizelge 8.8. Farkld deserleri icin S vektori tahminleri

d=0,55 d=0,75 d=1
B(d) B(d)  B,(d) A(d) Bd)  B,(d) B
:30 51,169 60,426 49,458 56,214 61,874 55,633 2025
sémine 5,531 6,226 5,370 5,929 6,365 5,874 &,42
garagj 13,235 13,153 13,270 13,180 13,125 13,192 ,1113
liks 60,497 65,827 59,968 63,132 66,241 62,959 42656
gelir 0,685 0,620 0,696 0,650 0,611 0,654 0,60
uzakhk -9,731 -10,948 -9,546 -10,371 -11,102 -10,30911,171
brit alan 1,048 0,792 1,097 0,907 0,749 0,924 m,73
oda 5,718 4,002 5,982 4,816 3,785 4,904 8,68
netalan 25,463 26,695 25,446 26,009 26,692 26,007 ,6996
,BT,B 7261,2 9045,7 7023,3 8163 9280 8075,4 9386
SHKO 759,999 740,380 737,941 715,806 756,060 708,205 ,7184
Yart 172,623 4,937 170,873 53,279 0,470 53,186 -
Varyans 587,377 735,442 567,068 662,527 755,590 655,019 ,77184

Cizelge 8.8'de farklid deserleri icin tahmin edicilerin normlari, skaler hédtare
ortalamalari, yanlilik terimlerinin karesi ve vangdar verilmgtir. Buna goére EKK
tahmin edicisi yansiz bir tahmin edici olmasingman en yiksek varyanshdir. Ozel
olarak secilend degerleri icin yeni jackknife Liu tahmin edicisinin ggr tahmin
edicilere gore daha kucguk norm, SHKO ve varyangapsaldysu gorilmektedir.
Yanhlik terimi en kicik olan tahmin edici beklahi gibi tahmin jackknife Liu
tahmin edicidir.Sekil 8.1-8.3'te sirasiyla tahmin edicilerin @gen d deserlerine
gore norm, yanlihik ve varyans oOzellikleri gostengtir. Bu grafiklerde timd
degerleri icin bir tahmin edicinin @erlerinden daha dsttn olgw gorilmektedir.
Ancak d'nin secimine gore tahmin edicilerin SHKO o6lcuttugére astunlikleri
desismektedir. Bu durunfekil 8.4'te acikca gosterilrgtir. Sekil 8.4’e gored 'nin
0<d<0,53 deserleri icin JLTE'nin SHKO’su YJLTE'nin SHKO’sundamlaha

kiguktur.d > 0,53 i¢in ise yeni jackknife tahmin edicisi daha iynsig vermstir.
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8.3.Speckman ve CEKK Tahmin Edicileri ile Tlgili Simiilasyon Calismasi

Bu bolimde 6. bolumde oOnerilen tahmin edicilerin K&H Olgutine gore
performanslarini incelemek icin Monte Carlo simytas calsmasi yapilacaktir.
Parametrelerle ilgili dgrusal kisitseklinde bir dnsel bilgi oldgunda kisitli tahmin
ediciler kullanmanin daha etkili tahminler gkadigindan bahsedilrgii. Bu
simulasyon c¢ajmasinda kisith ve kisitsiz tahmin edicilering@dé& coklu baslanti

derecelerinde SHKO dl¢ltline gére performanslaelerecektir.

£’nin herhangi bir/S" tahmin edicisinin SHKO performarBtekrar icin K.

performansi k 8.9 ile dl¢ulebilir [Bianco ve Boente, 2004].

SHKO(f*):%ZB:[f* 6)-16)] . 8.7)

i=1

Es. 6.1’'de tanimlanan semiparametrik regresyon moutelparametrik bilgeni
bolim 8.1'deki gibi McDonald and Galarneau (1978)isgnasina dayanmaktadir.
Aciklayicl desiskenler Es. 8.1'deki gibi Gretilmgtir. Bu similasyon ¢ajmasinda

Ozel olarakn =30,60,p= <4ve n=80, p= 8 alinmstir.

Similasyon cajmasinda p=0,8;0,99;0,999;0,99¢ olmak Uzere cdtli
derecelerdeki coklu Kganti ele alinmgtir. Buradakio’lar kosul sayisi zayiftan

gucliye olacaksekilde secilmgtir. X" X matrisinin kgul sayilari Cizelge 8.9 ve

Cizelge 8.10’da parantez iginde veriftm. S parametre vektoru sirasiylp=4 ve
p=8 tane aciklayici dgsken icin 6zel olarak £={1,2;0,5;2} ve
£={2;0,5;2;0,5- 0,5;1; 2 secilmitir.

Yanit degiskeni

Y = BX Bt B+ f(1) g, =10 (8.8)
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esitli ginden tiretilmgtir. Burada & 'ler 0 ortalamali veo?® varyansh baimsiz ve
rasgele hatalardir. sE 8.8'deki f fonksiyonu [O]] aralginda dgerler alan
t =(i-0.5)/n igin f(t)=m (1) fonksiyonundan dretilgtir. Burada
fy=4.26(expt 3.26 ¥ 4(exp( 6,5+) 3(exp( 975 ve makgf (t) = 9 (m, =9)
varsayilimgtir [Schimek, 2000; Liang, 2006].

Bu calsmada o icin 0,01 ve 1 dgerleri alinmgtir. Kisitli tahmin edicilerin

performanslarini incelemek amaciyfa=4 vep =8 icin sirasiylaR=[0,1,0,- 1]
ve R=[0,1,0,-1,0,0,0,0 kisitlari varsayilnstir. Bu kisitlarin sglandigi hipotezi

0.05 anlamhlik dizeyinde Kaciranlar ve ark. (1998)verilen F-testine gore
reddedilemediinden secilen kisitlar uygundur. Bu simulasyonsgafisinda her bir

durum icin sirasiylasagidaki tahmin edicilerin performanslari kdastiriimistir.

EKK: En kiigtk kareler G, <)

SPC: Speckman tahmin ediciss

CEKK: Cezali en kuguk karele;[:{)

LSPC: Liu type Speckman’s estimat(ﬁ’L((d))
LCEKK: Liu-tipi backfitting estimator (@’L(d )

Kisith tahmin ediciler,

KEKK: Kisitl en kiiciik karele by, )

KSPC: Kisitli Speckman tahmin ediciﬁl
KCEKK: Kisith CEKK tahmin edicisi(b )

KLSPC: Kisith Liu-tipi Speckman tahmin edicigh (d))
KLCEKK: Kisitli Liu-tipi CEKK tahmin edicisi @, (d )

Her bir durum icinX matrisi ve S vektorl sabit kalacajekilde yeni hata terimleri

uretilerek 1000 tane 6rnek elde edgtiri Orneklerden her bir tahmin edicinin

SHKO’su hesaplanmtir. Her bir similasyonda dlzeltme parametresi,
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genellgtiriimis ¢capraz gecerlilk yontemi ile hesaplagtm Similasyon sonugclari
Cizelge 8.9 ve 8.10’da gOosterilgtir.

Similasyon sonugclarina bakgdrda, EKK’'nin en kot performansli tahmin edici
oldugu gorulmektedir. Parametre sayisinin artmasi veay veya o ’daki artis
tum tahmin edicilerin SHKO’larini arttirgtir. Liu-tipi tahmin ediciler 6zellikle
gucli coklu bglanti olmasi durumunda SHKO bakimindageditahmin edicilere
gore Ustundur. Zayif coklu Bianti olmasi durmundgp = 0.8, (K)SPC, (K)CEKK,
(K)LSPC ve (K)LCEKK tahmin edicilerinin SHKO’lari ithirine c¢ok yakin
olmasina rgmen, coklu bglanti arttikca (K)SPC ve (K)CEKK tahmin edicilenni
SHKO'’larl neredeyse bu tahmin edicileri kullggz yapacak kadar artgtir.

Burada ayrica parametre tahmininde kullanilgitiile kisittamasiseklindeki dnsel

bilginin de tim tahmin edicilerin SHKO’larini aza# gorilmektedir.

Simulasyon sonuglari semiparametrik regresyon nhexdiedle coklu balanti olmasi
durumunda Liu-tipi Speckman ve Liu-tipi cezall enicldk kareler tahmin
edicilerinin daha tercih edilebilir tahmin ediciletdusunu géstermektedir. Ayrica
parametreler hakkindasi#ik kisiti gibi bir énsel bilgi varsa bunlar dahmin

sirecine eklenerek daha etkin tahminler elde eitlileb

Cizelge 8.9.Tahmin edicilerin SHKO'lari

(p.n)  P.(K) g EKK SPC CEKK LSPC  LCEKK
4,30) 0,8 (3,55) 0,01 180 7,46 7,63 1,84 1,96
1 101 17,85 17,89 4,20 431

0,99 (17,73) 0,01 2660 133 132 2,83 2,93

1 2864 319 317 41 40

0,999 (56,59) 0,01 26209 1344 1339 9,77 9,88

1 28256 3217 3187 451 451

0,9999 (179,33) 0,01 261596 13512 13447 73 72

1 282112 32272 31960 4781 4782

4,60) 0,8 (3,04) 0,01 309 13 20 5,99 8,96

1 320 23 30 10,84 13,90




Cizelge 8.9. (Devam)rahmin edicilerin SHKO'lar
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0,99 (15,44) 0,01 4799 247 380 81 125
1 4986 424 556 155 201
0999 (4957) 001 45971 2456 3778 761 1170
1 47826 4213 5518 1469 1903
00999 (157,37) 001 453838 24533 37715 7256 11461
1 472354 42073 55086 14475 18737
(8,80) 0,8 (4,90) 0,01 537 26 a1 8,37 12,01
1 561 50 64 16,02 20,68
0,99 (25,55) 0,01 9653 476 729 127 200
1 10090 899 1169 245 322
0099 (77,71) 001 96399 4746 7457 1257 1979
1 100734 8945 11629 2415 3169
00999 (245,55) 001 964732 47450 74552 12502 19793
1 1008022 89393 116207 24104 31633
Cizelge 8.10.Kisitl tahmin edicilerin SHKO'lar
(p.n)  p.(x) o KEKK ~ KSPC  KCEKK  KLSPC KLCEKK
(4,30) 08 (3,55) 0,01 179 319 2.97 1,24 1,26
1 187 10,94 10,71 3,15 3,17
0,99 (17,73) 0,01 2643 46 38 1,19 1,10
1 2796 182 174 27 26
0099 (5659) 00l 26042 461 377 2,47 1,80
1 27568 1814 1728 308 208
00999 (179,33) 0,01 259929 4618 3769 21 16
1 275101 18150 17275 3207 3202
(@,60) 08 (3,04) 0,01 75 3,40 5,58 2,58 3,69
1 81 9,38 11,43 5,34 6,49
0,99 (15,44) 0,01 1222 56 93 25 a2
1 1308 153 188 61 79
0999 (4957) 00l 11837 548 916 228 385
1 12673 1495 1842 562 726
00999 (157,37) 001 117419 5457 9118 2192 3717
1 125727 14879 18324 5491 7090
(8,80) 0,8 (4,90) 0,01 532 38 52 6,44 11,50
1 556 44 60 14,72 19,65
0,99 (25,55) 0,01 9617 431 737 119 198
1 9989 785 1090 225 305
0099 (77,71) 001 96020 4288 7336 1187 1960
1 99709 7811 10841 2214 3012
00999 (245,55) 0,0l 960863 42869 73330 11895 19601
1 997695 78049 108323 22114 30079
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8.4.Speckman ve CEKK Tahmin Edicileri ile Tlgili Uygulama

Bu kisimda mustakil evlerin barindigdidzelliklerin satg fiyatina etkisini gosteren
Bolum 8.2'deki Ornek incelenecektir. 8.2. bolumdany deiskeni ile aciklayici
degsiskenler arasinda gousal bir iliski oldugu varsayilmgti ancak daha gercekgi bir
yaklasim bazi aciklayici dgskenlerin yanit dgiskeni ile dgrusal olmayan ikkili

oldugudur.

Klasik regresyon modeline alternatif olarak kisrogaisal model kullanilabilir. Evin
brut alani prit alan) evin saty fiyatinda oldukca etkili olmasinagaen parametrik
olarak modellenemeginden parametrik olmayan gigken olarak ele alinacaktir.
Aydin (2005) 'te de ayni veri seliiks ve oda disinda kalan dgskenlerle ve evin
brit alani parametrik olmayan ggken alinarak incelentir. Burada da
degsiskenlerin evin sagl fiyatl Gzerine etkileri kismi dgrusal regresyon modeli ile

aciklanacaktir. Bu drnek igin kismi glosal model

Y. = B, + B, (s6ming, + B,( gara), + B,( luky + 5,( gely + B uzaklk+B{ odat+
B (netalan), + f( briitalay +¢
(8.7)

olarak yazilir. X, 92x 7 tipinde sémine garaj, liks gelir, uzakhk odave net alan
degiskenlerinden olgan veri matrisi olmak tizer&X ™ X : 7x 7 matrisinin 6zdgerleri
sirastylaA, =3,79, A, =4,58, A,=15,76, A,=18,59, A, =20,9S, A,=90,72 ve
A, =236956,3. X matrisinin kgul sayisi «(X)=250,06¢ oldukca buyuk
oldugundan X kotu kaullu bir matristir. Bu durumda kismi @ousal regresyon

modelinde kullanilan cezali EKK ve Speckman tahedicileri ne alternatif olarak

Liu-tipi cezall EKK ve Liu-tipi Speckman tahmin ederi hesaplanacaktir.

Cizelge 8.11 ve Cizelge 8.12'de parametrelerinsgyta kisith ve kisitsiz EKK,

cezall EKK, Liu-tipi cezali EKK, Speckman ve LigptiSpeckman tahmin edicileri
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verilmistir. Kismi dgsrusal modellerde gdsterge gigkenler fonksiyonu kivrimini
etkilemedginden modelin dgrusal kismina eklenirler.

S=(1+aK)™ dizeltme matrisinde vyer alan dizeltme parametresi
genellgtiriimis capraz gecerlilik (GCG) yontemi ileiz(S)< n varsayiminin

sgilanmasi keulu altinda yaklgk olarak 18 bulunmgiur.

1/n|l-H @)
[L/n(-iz(H@))F

GCG(a) = (8.8)

Buradaa 'nin optimum c¢apraz gecerlilik tahmingB3.8’in minimum yapilmasiyla

A, =argminGCG @ )

alR*

seklinde bulunur. Burad#&l her bir tahmin edici icigapka matrisidir.

Cizelge 8.11. Ev fiyati origeicin parametre tahminlerd€0,628

Degiskenler I@ ,Bp ,Bp (d) Bs Igs (d)

B, 62,520 - - - -
somine 6,428 6,026 6,075 5,736 5,786
garaj 13,112 12,832 12,845 12,688 12,698
lUks 66,426 65,928 61,493 65,706 61,279
gelir 0,607 0,626 0,635 0,638 0,647
uzakhk -11,171 -11,562 -11,117 -11,761 -11,317
oda sayisl 3,688 3,830 4,498 3,904 4,564
net alan 26,691 25,543 24,012 25,183 23,661
brit alan 0,730 - - - -
R? 0,541 0,555 0,554 0,555 0,554
iz(\7(.)) 764,72 392,37 348,45 394,09 349,88
SI:IKO(.) 764,72 392,72 365,70 394,19 369,86
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Cizelge 8.11'de tahmin edicilerin SHKO performansia bakacak olursak kismi
dogrusal regresyon modelinin gaisal regresyon modelinden daha kiigk/(]) ve
SHKO(.) degerlerine sahip oldgu gordlur. Ayrica kismi dgrusal regresyon modelinin

belirtme katsayisR* de parametrik regresyon modelinin belirtme katsaian buyiiktiir.

iZ(V(f3) =764,72> iz(V(3, )= 392,310 iz(VB, ) 394,C
>iz(V(3,(d)) =348, 450 iz(V(3, )= 349,88

ve

SHKO(B)= 764,72 SHKQB, ¥ 392,12 SHK@(d(3) 394
>SHKO(B, (d))= 365,707 SHKQE ¥ 369,86 '

Kismi dagzrusal regresyon modelinin gausal regresyon modeline gére daha kuguk
bir SHKO veiz(V()) 'ye sahip oldgu ve bu nedenle bu 6érnek icin daha iyi bir model
oldugu soylenebilir. Dgiskenler arasinda gucli ¢oklu ganti olmasi nedeniyle
beklenildigi gibi Liu-tipi cezali EKK ve Liu-tipi Speckman tatin edicileri belirgin
bicimde iz(V()) ve SHKO élciitlerine gére daha iyi sonuclar vesterdir.

Kisith tahmin edicilerin performanslarini kdestirmak icin parametreler Gzerinde
B-06,-B,—Bs—B,=0 veya R=(1,-1,0~- 1- 1 1,0 olmak tzereRB = Okisitl

oldugu varsayilsin.

Cizelge 8.10'un sonuglarindan tahmin ediciler Ornestryanslari ve SHKO

Olcutlerine gore karlastirildiginda aagidaki bulgular elde edilngiir.

iz(V(0)) =626,74> iz(V(, )= 343,351 iz(V )F 345,0
>iz(V(b,(d)) =303,170 iz(V(® (d))= 304,54
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ve

SHKO(B,)=626,74> SHKOf ¥ 34335 SHK&(S) 345
>SHKO(, (d))= 319,311 SHKO§ ¢ )} 323,11 '

Cizelge 8.12. Kisit altinda ev fiyati Ogfieicin parametre tahminleri

(d=0,6846)
Degiskenler K3 b, b, (d) b, b, (d)
B, 62,378 - - -
sOmine 6,363 5,925 6,339 5,646 6,067
garaj 13,150 12,892 12,685 12,742 12,634
lUks 66,401 65,889 61,578 65,672 61,366
gelir 0,608 0,628 0,630 0,640 0,642
uzaklik -11,123 -11,487 -11,313 -11,695 -11,518
oda sayisl 3,728 3,892 4,337 3,959 4,898
net alan 26,667 25,506 24,094 25,151 23,[745
brat alan 0,7221 - - - -
R? 0,541 0,555 0,555 0,555 0,554
iz(\“/(m 626,74 343,35 303,17 345,02 304,54
SHKOQ@ 626,74 343,69 319,31 345,11 323,11

Cizelge 8.12’un sonuclarina gore, parametreleritédasit konulmasi beklenilgii

gibi tahmin edicilerin varyansz(V()) ve SHKO tahminlerini azaltrgiir. Buna ek

olarak kisith Liu-tipi tahmin ediciler gozle goriil bicimde iz(V()) ve SHKO

Olcutlerine gore d@er kisitli tahmin edicilerden daha iyi sonuclarmastir.

8.5.Farka Dayali Liu-tipi Tahmin Edici ile ilgili Simiilasyon Calismasi

Bu bélimde Yatchew (2003)’'da farka dayali tahmiiciede farka dayali Liu tipi

tahmin edici skaler hata kare ortalamasi Olcutl bBamarak kagplastiriimistir.
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Similasyon cajmasi McDonald and Galarneau (1975) makalesine dagktadir.
Bu calsmada be aciklayici dgiskene ait n=100 tane gozlem &£ 8.15'deki
denklemle Gretilmtir.

X, =(1-p*)2z + P 7p . i=1,...,n; j= 1,...,p (8.9)

Burada z; ’ler birbirinden bg@imsiz standart normal gimli rasgele dgiskenler ve

? ise her bir aciklayici ggsken arasindaki teorik korelasyondur. Bu gakda,

P
0£=0,7;0,8;0,9;0,9! degerlerine kagl gelen dort korelasyon katsayisi incelegtmi

Yanit desiskeni y asagidaki modelden elde edilgiir.
Vi =% B+ % B, %B:+ B+ %Lt f(h+g, =1l...,r (8.10)

Burada o6zel olarak B=(1.5,2,3- 5,4 alinmstir, &~ N(0,0°1) ve

f(t)=yt@-t)sin(2.Ir /¢ + 0.05), t =(-0.5)/n, i=1...,n deserleri igin
Doppler fonksiyonudur.l< m< 10 icin optimum fark &irliklarnt Cizelge 7.1'de

verilmistir. Bu similasyon ¢cajmasindam=3. dereceden fark alingtir. Her bir p
ve o, kombinasyonu icinX matrisi, 5 vektért ve f fonksiyonunu sabit tutarak ve

yeni hata terimleri Ureterek deney 1000 defa tédnanstir. 1000 tane Ornek
uretildikten sonra her bir tahmin edici icin skaldrata kareler ortalamasi
hesaplanmgtir. SHKO gagidaki sekilde tanimlanngtir.

1 1000 5

SHKO@)=10-2. 2 6 =B Y (8.11)

BuradefS i. parametrenin j. denemedeki tahminini ve 8, 5,,8,.8,.55ler ise

ij o

dogru parametre dgrlerini gostermektedir. Simulasyon sonuglar @eeB.11'de

verilmistir, buradak kosul sayisini géstermektedir.
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Cizelge 8.13'de, 0=0,1 i¢in higbir | deseri icin Teorem 7.1'deki kal
sglanmadgindan timl deserleri icin ,@diff (1 ’in SHKO’su ,fS’diﬁ 'in SHKO’sundan
her zaman daha bilyuktiro=5 icin ise Teorem 7.1'deki kol her zaman
saglandigindan ,@diff(l)’in SHKO’su,@diff 'in  SHKO’sundan her zaman daha

kicuktiro =1 icin durum biraz farklidir cinki bazl deserleri icin Teorem

7.1'deki kaul salanirken dger | degerleri icin sglanmamaktadir.

Cizelge 8.13 3, (I =1) ve B, (I) tahmin edicilerinin tahmini SHK@egerleri

| degerleri
p (K) Y 0,5 0,7 0,8 0,85 0,90 1
0,729) 0,1 0,0093 0,0060 0,0051 0,0048 0,0044 0,0044
1 0,1120 0,1078 0,1080 0,1044 0,1061 0,1138
5 2,6083 12,5838 12,5960 2,5059 2,5796 2,7374
0,8(3,9 0,1 0,0161 0,0096 0,0077 0,0070 0,0064 0,0064
1 0,1575 0,1504 0,1503 0,1452 0,1474 0,1588
5 3,5982 3,5768 3,6016 3,4768 3,5801 3,8155
0,9(5,9 0.1 0,0463 0,0237 0,0169 0,0145 0,0126 0,0121
1 0,3026 0,2827 0,2807 0,2808 0,2746 0,2972
5 6,5531 6,5803 6,6616 6,4450 6,6495 7,1395
0,99(20,1) 0,1 1,6088 0,6348 0,3350 0,2325 0,1585 0,1149
3,2907 2,6467 2,5258 2,4376 2,4861 2,8140
5 44,8710 51,4055 55,4927 55,4667 58,9922 67,5794

Cizelge 8.13'de Teorem 7.1'deki gdun s&landgl durumlarda ﬁ’diﬁ(l)’in

SHKO’sunur;@’diff 'In SHKO’sundan daha kuicik olgu gorulmektedir.  Taml

degerleri icin olan sonuglar cizelgede gosterilengedien, Sekil 8.5-8.7
grafiklerinde tahmin edicilerin tum deserleri icin SHKO grafikleri verilmgtir.
Sekil 8.5-8.7’de sirasiyla p=0,8, p=0,9 ve p=0,99 degerleri icin
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A:SIA—|KO(,[A?(W(I))—SHKO([;’diff ynin | deserlerine kagi grafigi verilmistir. Bu

grafiklerde ayrica kgl sayisi arttlk(;a,@diff () ve ,@diﬁ 'iIn SHKO’lar arasindaki

mutlak farkin artgg goértlmektedir.

Sekil 8.5-8.7'de sifir referans cizgisi altinda kalalanlar farka dayal Liu tahmin

edicisinin SHKO bakimindan farka dayali tahmin @Ba Gstin oldgu yerleri

gostermektedir. 3'ten farkl derece farlgidiklan icin de simulasyon sonuglari

benzer oldgundan dger fark dereceleri icin sonuclar verilmei.

1 1
0 0.2 0.3 0.4 0.5 0.8 07 08 09 1
liu parametresi |

Sekil 8.5. A =SHKO(B, ())- SHKO@,, )nin p=0,8 ve o=1 icin |

degerlerine kagi grafigi(mavi)
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12 T T T T T T T T T

- -

4 1 1 1 1 1 1 1 1 1
—F

i} 0.1 02 0.3 04 0.5 D& 07 oe 09 1
liu parametresi |

Sekil 8.6. A = SHKO(B,; (1))~ SHKO@,, )nin p=0,9 ve o =1 igin|
dezerlerine kag grafigi(mavi)

x 107

1 1
i} o1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.5 0.7 0.8 0.9 1
liu parametresi |

4
=1

Sekil 8.7 A =SHKO(B, ())- SHKO@,, )nin p=0,99 ve o =1 icin |
degerlerine kagl grafigi(mavi)
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8.6.Farka Dayal Liu-tipi Tahmin Edici ile lgili Uygulama

Farka dayal tahmin ediciler ile ilgili uygulamaektrik dgitimindaki olcek
ekonomisi ile ilgilidir. Veri seti Kanada'nin Ontarsehrinde bulunan, eksik gozlemi
olmayan ve 1993 yilinda mgieri sayisi 600 ile 222000 arasindaigden belediyeye
ait 81 daitimciya aittir [Yatchew, 2000].

Bu uygulamanin temel amaci verinin parametrik olamywe coklu bgantih
yapisina uygun olarak elektrik glamindaki dlcek ekonomisinin tahmin edilmesidir.
Olgek ekonomisi, bir firmada tesisler ggatilerek, Gretim hacmini veya Uretim
fonksiyonunu dgistirerek, teknolojik yenilikler getirerek veyasdgevrede meydana
gelen maliyet dgiriict faktorlerden yararlanilarak maliyet masrafler diralmesi
yoluyla elde edilen kazanctir. Miigri sayisi (MS) olgek verisidir. Mteri sayisi ve

birim maliyet (BM) arasindaki gki 6nceden bilinmemektedir.

Modelde kullanilacak ger desiskenler kcilerin saat bg@ aldg tcret (UCRET),
sermaye maliyeti (SM), mgteri baina da&itilan elektrik miktarn (KWH), sabit
varliklarin kalan 6mrii (OMUR) ve talebin ¢ok ofgdu zamanlarda kapasite
kullanimini dlgcen yukleme faktori (YF)'dur. AyricaaUsteri yogunlugu etkisini
modele katmak icin myfieri bgina digen d&itim kablosu uzulgu da eklenmtir
(KABLO). Dagitici firmanin dger kamu hizmetlerini verip vermemesi (KH). Bir
dagitim firmasinin elektgdin yaninda dier kamu hizmetlerini de vermesinin, su
dagitimi gibi, firmanin dgitim maliyetini digirmesi beklenir. Modelin bir der
amacl da bunu test etmektir. Logaritmasi alinapisélenler kicuk harfle ifade
edilecektir. Buna gore modddm yanit dgiskeni olmak tzerems, tcret, smkKH,
kwh, 6muar, yf ve kablo degiskenlerinden olgmaktadir. Sekil 8.5’de her bir
aciklayici dgiskenin yanit dgiskeni ile olan grafikleri verilmgtir. Sekil 8.5'e
bakildgindabm ile msve bmile Ucret arasinda dgrusal olmayan bir ifiki oldugu
gorulmektedir, ayrica tahmin edilgnidogrusal model guven bantlar sthda

kalmistir. Bu nedenlems ve Ucret degiskenleri potansiyel parametrik olmayan



degiskenlerdir. Dger tium dgiskenlerle bm arasinda yakkk dogrusal bir iligki

oldugu gorulmektedir.

Q 1
© | '
[e0]
S
©
Te]
£
<
[To]
N
Lo.,
o X
L‘ji [ X\ | I T I
7 8 9 10 11 12
o
(D._
[e0]
a T
© |
Yo}
5
<
Ye}
N
n
(@]
uj.i\ >\< [ T T
9.4 9.8 10.2 10.6
kwh
o
Qj._
[e0]
Lo._
©
Lo.i
£
<t
LD.,
N
LD.,
o
s

bm
50 52 54 56 58 6.0

bm
50 52 54 56 58 6.0

bm
50 52 54 56 58 60

sm
x
=4~
X X
~ x X ’
~ xx x X !
x
~ xX X % /
- ~ X
X % X - /
x X __*_,X% \>o<\ x
x XS
_ X X
P Sl B X
’ ~-§<x » %
x / x \\
X x
4 x X \\
X X
x * x \
x X X
’ x A
1z x N
T T T T T
Smir
X
4 « ,
X
\ X x X
X
A X
X x X
X
- x XX
~ < _ ¥x - X ox -
x I it Al -
% X x X X X
He—— X % x
——
4 X X X
* o X x X x\
- —— - = - - - -
x X X X Xx
X xX ~
X X N
4 7 % WX
/ x X X
X X \
X x %
X
T X
T T T T T T
kablo

Sekil 8.8. Aciklayici dgiskenlerin yanit dgiskene kagi grafikleri, dgrusal model
(yesil), kernel regresyonu (kirmizi), %95 given bant(aravi)
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bm
50 52 54 56 58 6.0

licret

Sekil 8.8. (Devam) Aciklayici dgskenlerin yanit dgiskene kagi grafikleri,
dogrusal model (ygl), kernel regresyonu (kirmizi), %95 glven bantlar
(mavi)

Bu 6rnektems ve Ucret degiskenlerinin gercekten parametrik olmayangidkenler
olup olmadiklarini test edilmesi gerekiyor. Buradatchew (2003)’'de bdlim
4.3.12’de verilen berlileme (specification) testinsparametrik regresyon modeline

uyarlanarak kullanilacaktir.

y= X[+ f(t)+& semiparametrik regresyon modelinin daha 6ndefg |t,X )= 0
ve V(&|t,X) =0 kosullarini sgladigi ve f fonksiyonun birinci tiirevinin sinirl
oldugu varsayilacaktir.h(t,y), t ve bilinmeyen y parametresinin bilinen bir

fonksiyonu olsun. Burada semiparametrik regresyaadetinin parametrik olmayan

kisminin h(t, ) oldugu sifir hipotezi f(t) alternatifine kay test edilecektir. Kisitl

modelin artik terimlerinin varyansi

o = (y= XB= D) (v - 17). (8.12)
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olarak gosterilsin. Buradg, y’nin herhangi bir tahminidir. Orgén EKK tahmini

olabilir.

Yatchew (2003)'teki 4.3.1 o©nermesindé fonksiyonunun bilinen parametrik

fonsiyona sahip oldtu hipoteziniH, : f (t) = h(t, y) test etmek icin

(mn)1/2 (sflsmlz_ §|S|t3|z) i N(O,l) (813)

ISits1z

test istatis@i verilmistir. Tek yanh bu test istatigine s°’deki kisitli indisi s*’'nin
parametrik fonksiyon varsayimi altinda tahmin adild, kisitsiz indisi ise f
fonksiyonu i¢in herhangi bir parametrik fonksiyoarsayimi yapiimagi anlamina

gelmektedir. Burada;, ., daha 6nce verileis;, ‘e kasilik gelmektedir ve

1 . -
SflSItSIZ = Siziff = E( Dy_ DXBdiff )T( Dy— Dwdiff )
dir.

Musteri sayisi dgiskeninin bilinen f(mg =), + )y, msty, mt yapisinda oldgu
hipotezini, parametrik olmayan bir fonksiyon yapda oldgu hipotezine kau test

etmek icin E. 8.13'de verilen test kullanilacaktir. Buna gogg,, =0,021ve

ith
S, =0,0192 olarak bulundgundan test istatigtinin hesaplanan geri 1,568

olur. Test istatisii asimptotik olarak normal g#ima sahip ve 1,568<1,96

oldugundan H, hipotezi 0,05 anlamlilik diizeyinde reddedilemen. ®irumdams

degiskeninin  kuadratik fonksiyonu da uygundur. Ancak, tdfew (2001)
makalesinde myieri sayisi dgiskeni parametrik olmayan @sken alindgindan
burada da sonuclan kalastirmak icin ms deziskeni parametrik olmayan @dsken

olarak alinarak semiparametrik model kurulacaktir.
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Veri seti parametrik olmayamsdegiskenine gore artan bicimde siralandiktan sonra
fark matrisi uygulanmtir.  Bu ©6rnekte 3. derece optimum farkgirklarn
kullaniimistir [Yatchew, 200R Diger derecedeki farklar icin de benzer sonuclar elde

edildiginden burada sadece 3. derece farklar icin sonueldiecektir. Farki alinngi

serinin kgul sayisix :\//Lnaks((DX)T DX)/A .. ((DX)" DX) =13 bulund@gundan bu

veride coklu bglanti problemi vardir. Bu durumda farka dayal Lipi- tahmin

edicileri kullanmanin daha iyi sonuclar verebilgicdistnulebilir.

,@diﬁ () and ,@diﬁ 'in HKOM'leri hata terimlerinin(¢) bilinmeyen varyansio?®'ye

bagl oldugundan, o*'yi tahmin etmek icirSj, kullanilablir. B. 7.3'deki kisitlari

P
saglayan keyfi fark katsayilar iginSj, — o® salanir [Yatchew, 2003: s.71].

,@diff (1) tahmin edicisinin tahmin edilmiSHKO

SHKO(B, (1)) = iz[SZ; UF, SE U+ (1~ I (U™ + 1Y By B (U4 1) 1] (8.14)
Fark tahmin edicisi@’diff 'nin tahmin edilmg HKOM'sinin iz'i

SHKO(B,, ) = iz[SZ, USU]. (8.15)

seklinde bulunur. Cizelge 8.13'te parametrelerinitfe | deserlerine kagi gelen
farka dayali Liu tahmin edicileri verilgtir. Parantez iginde gosterilen gélerin

beta tahminlerinin standart hatalaridir.

Cizelge 8.13'deki sonuclar yorumlanacak olursét desiskeninin beklenildgi gibi
isareti negatiftir. Buna gore, ggér kamu hizmetlerini de veren @lam merkezlerinin

elektrik daitim maliyeti digmektedir. Ayrica dier deiskenlerin de garetleri
anlamhdir. Bazil degerleri igin SHKO'nun ,@diﬁ (I =1)’in SHKO’sundan daha

disUk oldusu gorulmektedir.
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Cizelge 8.14.ﬁ’diﬁ (=1 ve ﬁ’diﬁ (1) tahmin edicilerinin, standart hatalari,
tahmini varyans ve SHK@egzerleri

degiskenler [=0,6 1=0,69 [=0,75 1=0,85 1=0,95 =1
cret 0,404 0,453 0,486 0541 0,596 0,623
(0,227) (0,252)  (0,269) (0,296) (0,324)  (0,338)

sm 0,472 0,489 0,500 0518 0,536 0,545
(0,065) (0,067)  (0,068) (0,070) (0,072)  (0,073)

KH -0,081 -0,080 0,079 -0,077 -0,075  -0,075
(0,039) (0,039)  (0,039) (0,040) (0,040)  (0,040)

kwh 0,040 0,033 0,028 0,020 0,012 0,008
(0,081) (0,083)  (0,085) (0,087) (0,090)  (0,091)

omir  -0,522  -0,546 0,562 -0,588 -0,615  -0,628
(0,104) (0,109)  (0,111) (0,116) (0,120)  (0,123)

yf 0,846 0,954 1,027 1,147 1,267 1,327
(0,298) (0,335)  (0,360) (0,402) (0,443)  (0,464)

kmwire 0,344 0,360 0,370 0,387 0,404 0,413

(0,079) (0,081)  (0,083) (0,085) (0,088)  (0,090)
¢ 001992 001961 001945 001926 001916 0,01915

SHKO  0.4707 0,3880 0,3521 0,3264 0,3434 0,3680

R? 0,639 0,645 0,647 0,651 0,653 0,653
L 1,5022 1,7902 1,9992 2,3776 2,7936 3,0157

Parametrik tahminler yapildiktan sonra Yatchew(39¢& Yatchew (2000)'deki

gibi parametrik tahminlery’den arindirilarak parametrik olmayan fonksiyonun
analizi yapilabilir. Bunun igin(y, —)g,@diﬁ 1), 1=1...,n veri seti olgturulur ve
standart parametrik olmayan yontemleflénin analizi yapilabilir. Bu yontemlerin
gecerli olmasinin nedeni daha dnce belirgldjibi ,@diﬁ 'in B’ya yeteri kadar hizh

yakinsamasidir. Bu 6rnek i¢in parametrik etkiyineh etmek icin |1 =0,85 igin

farka dayali  Liu-tipi tahmin edici  kullanilacaktir. Sekil  8.9'da
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sirali(y, —)g,@diﬁ (1=0,85)t ) veri ciftleri ve f 'nin kernel tahmini ve ilgili giiven

bantlari verilmgtir.

bm
50 52 54 56 58 6.0

ms

Sekil 8.9.y, - )g,@diﬁ (1=0,85)'in msdesiskenine kag! grafigi, dogrusal model
(yesil), kernel regresyonu (kirmizi), %95 given bant{aravi)

Sekil 8.6’ya gorebirim maliyetile misteri sayisiarasinda 6nce azalan daha sonra
sabitleen bir iliski vardir. Misteri sayisi arttikca birim maliyetin gihesi sonucu

Olcek ekonomisi modelinin beklentisini de kdamaktadir.
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9. SONUC VE ONERILER

Parametrik ve smeiparametrik regresyon modellergaldu ba&lanti olmasi tahmin
edicilerin etkinlgini ve gecerlilgini etkilemektedir. Bu ¢cagmada coklu parametrik
ve semiparametrik regresyon modellerinde coklusld@ olmasi durumunda
kullanilabilecek yanli tahmin edicilerden 6nerigtim.

Coklu balantinin sonuclarini ortadan kaldirmak icin litérale bircok tahmin
edicinin olmasi bunlarin kafastirilma gereklilgini dogurmustur. Bu calsmada
Onerilen tim tahmin tahmin ediciler litarattrde Idila kullanilan dger tahmin
edicilerle hata kare ortalama matrisi olgitiine démilastiriimistir. Onerilen tahmin
edicilerin literatirde var olan tahmin edicilere edmi bir alternatif oldgu

gOsterilmitir.

Parametrik regresyon modellerinde tahminlerin dtfini arttirmak icin
parametreler hakkindaki 6nsel bilgileri de tahminegine katmak literattirde siklikla
kullanilan bir yontemdir. Bu ¢aimada ¢oklu bglanti durumunda siklikla kullanilan
Liu tahmin edicisine gtlik seklinde bir kisit eklenerek yeni bir kisith Liuhtain
edicisi 6nerilmgtir. Bu tahmin edici kisitl en kiiguk kareler yomteile teorik olarak
karsilastirilarak kisith EKK tahmin edicisine HKOM 6lcuténgoére Ustlin oldiu
teorik bolge verilmgtir.

Liu tahmin edicisi yanh bir tahmin edicidir. Bu lgamada ikinci olarak Liu tahmin
edicisine jackknife yontemi uygulanarak yanhlikite azaltiimstir ve bu tahmin
edicinin Akdeniz ve Kagciranlar (1995) tarafindamkfabir yontemle elde edilen
hemen hemen yansiz Liu-tipi tahmin edici ile ayldlugu gortlmitar. Bu jackknife

tahmin edicide tahmin edicideki EKK yerine Liu-tig@hmin edici koyularak yeni bir
jackknife Liu-tipi tahmin edici elde ediltir. Yeni jackknife Liu-tipi tahmin edici
jackknife Liu ve genellgirilmis Liu tahmin edicileri ile HKOM ve mutlak yanhlik
terimi Glgutiine gore kadastirilmis ve birbirlerine tstln oldiu yerler verilmgtir.

Simulasyon ¢cajmasinda Onerilen yeni jackknife tahmin edicisiningk ¢apinin 50
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veya daha kuguk olgwu durumlarda ve guclu ¢oklu glanti olmasi durumunda gir
tahmin edicilerden Ustungii gosterilmgtir.

Dogrusal regresyon modellerinin literattrde sikliklall&niimasinin temel nedeni
basit olmalaridir. Ancak basit olmasi gergcek¢i @lduanlamina gelmez. Birgok
durumda aciklayici ggskenler ve yanit déskeni arasindaki fonksiyonel gki tam
olarak bilinmedginden parametrik olmayan regresyon modelleri bamumhlarda
daha gercekci sonuclar vermektedir. Parametrikaghn regresyon modellerinde
aciklayici dgisken sayisi arttikga tahminlerin gegeeyakinsama hizinin gitnesi
problemi oldgundan alternatif olarak semiparametrik regresyon detieri
Onerilmistir. Semiparametrik regresyon modelleri parametgkparametrik olmayan
fonksiyonlarin bir kombinasyonudur. Parametrik esyon modelerinde ol@u gibi
semiparametrik regresyon modellerinde de coklglamar durumu ile siklikla
karsilagiimaktadir. Coklu bglanti olmasi durumu semiparametrik modellerde de
tahminlerin etkinlgini ve gavenilirligini azaltir. Bu caimada bu problemi ¢6zmek
amaclyla semiparametrik regresyon modelindeki patakn desiskenler arasinda
coklu balanti olmasi durumunda kullanilabilecek tahmin aeiconerilmitir. Ik
olarak, semiparametrik regresyon modellerinde ld&klikullanilan Speckman ve
cezall EKK tahmin edicilerine dayali yeni Liu-tipkhmin ediciler Gretilny ve bu
tahmin ediciler teorik olarak HKOM o6lcutine gorergkastiriimistir. Simulasyon
calismasinda Liu-tipi tahmin edicilerin SHKO olguttinergdistinligi gosterilmgtir.
Guclu coklu bglanti olmasi durumunda bu Ustinluk daha belirgindir

Son olarak semiparametrik regresyon modelinde petréindeziskenler arasinda
coklu balanti olmasi durumunda alternatif olarak kullanilledek farka dayali Liu-
tipi tahmin edici verilmgtir. Farka dayal yontemin avantaji fark alarakgmaetrik
olmayan dgisken sanki modelde hi¢ yokmugibi kolaylik s&lamasi ve klasik
parametrik olmayan regresyonda kullanilan yodnteimlekullanilabilmesini
sglamaktir. Veri matrislerinin farki alindiktan sonda c¢oklu bglanti problemi
devam etgginden bu durumda da yanli tahmin edicileri kullammmayerinde olaca

disunulmdstar. Simidlasyon caimasinda farka dayali Liu-tipi tahmin edicinin
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Teorem 7.1'deki kgulun s&landigl durumlarda dier tahmin edicilerden SHKO
bakimindan tstun olgu gosterilmgtir.

Son bolimde bu camada elde edilen tahmin edicilerle ilgili birer uygma ve
similasyon cagmasi yapilmgtir. Tahmin edicilerin teorik olarak birbirlerinesiiin
oldugu yerler uygulamalarda gO0sterilgtir. Simulasyon c¢agmalarinda c¢oklu
baglanti olmasi durumunda Liu-tipi tahmin edicilerimidh kiicik SHKO'ya sahip

olduklari goralmektedir.

Bu calsmada parametrik ve semiparametrik regresyon madedie coklu bglanti
olmasi durumunda tahmin edicilerin iytgilmesine yonelik bulgular elde
edilmistir. ilerideki calsmalarda hata terimlerinin varyansininggen varyansli ve
birbiriyle baglantili  (autocorrelated) oldw durumlar igin tahmin ediciler
gelistirilebilir.
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EK-1 Jackknife tahmin edicilerinin elde edilmesi

y=XB+& modelinde B'nin EKK tahmin edicisi Z=(X"X)™ X"y olarak
bulunmytu. X', X matrisinin i. satiri olmak Uzere(x',y), i. gozleminin
cikariimasiyla elde edileXX matrisi vey vektori X_, ve y_ ile gosterilsin. Bu

durumda

A

B =(XLX,)* XDy, olur. BuradaxX’ X, = X" X= xX ve XTy, = X"y- xy

oldugundan

A

B =(X"X=-xxX) (X y- xy vyazilabilir.

Teorem 5.1'den

(XTX) X (X' X
1-x (X" X)™ x

(XTX=x{)"=(X" X"+

w =% (X" X)™ x olmak Uzere

~ (XT x)_lx)g( XT )()—1

B =[(X"X) ™"+ =X (X" X) ™ x 1L X" y=xy

(XTX) XX (XY X y_( X X ?(V_( XY XX X%

1-w 1-w

=(XTX)t X y+

w (=X (X" X)™ x) skaler bir dger olduzundan gagidaki gibi matris carpiminin

basina alinabilir

T

XX AKB _ yryyay o WX X Xy
Tov (XTX) "Xy —w

lé—i :,B"'
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EK-1 (Devam) ,[}_i 'nin elde edilmesi

L X)X B (1= (XX xy- W XX %)

1-w

=

(X" X)"%x(y - XB)

1-w

::8_
nL=y, —)g,@’ , 1. g0zlemin artik terimi olmak tizere

A :l,;-,_(xlx)_ b
- W

bulunur.

,[?_i (D) 'nin elde edilmesi

2 — _ -1 A_ZZT
BD),=(A-22)(Z y- zy=( R+ ZTAlZ)( ZY .z

~ ~ A_lz 2 Al Al 'ZE N Z \
= 12T \,_ Al Z i i .,
A Z y Z y+ 1_ ZiTi A—l Z y- 1_ 2 Al iZ

A A Z A Az 2B( D
= B(D)- A"z y(1+ ZTAl TR
_ A A'z(y-ZB(D)

_IB(D) 1—Z|TA_1Z

= 3(D) - ze
-W
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