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OZET

Coklu dogrusal regresyon modelindeki bir veya daha fazla bagimsiz degiskenin
aralarinda dogrusal bir iligki olmasi durumda ortaya ¢ikan probleme ¢oklu dogrusal
baglanti problemi denir. Coklu dogrusal baglanti durumunda en kiigiik kareler
tahmincilerinin varyansi yiiksek ve parametre tahminleri yanlis hesaplanmaktadir. S6z
konusu durumda en kiigik kareler tahmincilerinin sonuglar1 yorumlamada yetersiz
kalmasi, en kiigiik kareler yontemini glivenilmez hale getirir. Coklu dogrusal baglanti
problemini ¢6zmek ve model parametrelerini tahmin etmek i¢in en kiiglik kareler
tahmincisine alternatif olarak yanli regresyon tahmincileri kullanilir. Bu ¢alismada yanlh
regresyon tahmincilerinden Ridge regresyon yontemi ele alimmistir. Ridge regresyon
parametresinin ¢ozimii ayar parametresi k’ya baghidir. Yapilan bu ¢alismada da Ridge

regresyon ayar parametresi k’nin se¢imi iizerine analizler yapilmustir.

Bu c¢alismada, Tirkiye’nin 1974-2019 yillar1 arasindaki dogrudan yabanci
yatirimlarini etkileyen faktorler veri seti olarak alinmigtir. Dogrudan yabanci yatirimlari
etkileyen faktorlerle kurulan ¢oklu dogrusal regresyon modeliyle simiilasyon calismasi
yapilmistir. Yapilan simiilasyon ¢aligmasi ile ayar parametresi k’nin se¢imi i¢in model
secim kriterleri arasindan en iyi sonug¢ vereni segmek amaclanmistir. Simiilasyondan
sonra gercek verilerle analiz yapilmis ve sonucglara gore ¢coklu dogrusal baglanti tespit
edilmistir. Modele dahil edilen yanli tahmincilerden Ridge regresyon ile tekrardan analiz
yapilip Ridge regresyonun en kii¢ilik kareler yonteminden daha iyi sonug vererek baglanti

sorunu ¢6zdligl tespit edilmistir.

Anahtar kelimeler: Coklu Dogrusal Baglanti, Ridge Regresyon, Parametre
Tahmincileri, LASSO.



ABSTRACT

The problem that arises when there is a linear relationship between one or more
independent variables in the multiple linear regression model is called the
multicollinearity problem. In the case of multicollinearity, the variance of the least
squares estimators is high and the parameter estimates are calculated incorrectly. In this
case, least squares estimators are incapable of interpreting the results, making the least
squares method unreliable. Biased regression estimators are used as an alternative to the
least squares estimator to solve the multicollinearity problem and estimate the model
parameters. In this study, Ridge regression method, which is one of the biased regression
estimators, is discussed. The solution of the Ridge regression parameter depends on the
tuning parameter k. In this study, analyzes were made on the selection of the Ridge

regression adjustment parameter k.

In this study, the factors affecting Turkey’s foreign direct investments between
1974-2019 were taken as a data set. A simulation study was carried out with the multiple
linear regression model established with the factors affecting foreign direct investments.
With the simulation study, it was aimed to choose the one that gives the best result among
the model selection criteria for the selection of the tuning parameter k. After the
simulation, analysis was made with real data and multicollinearity was determined
according to the results. By reanalyzing with Ridge regression, one of the biased
estimators included in the model, it was determined that Ridge regression solved the

connection problem by giving better results than the least squares method.

Keywords: Multiple Linear Connection, Ridge Regression, Parameter
Estimators, LASSO.
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GIRIS

Uluslararas1 ekonomide gitmis olduklari bolgelerde yeni firma kurulmasi, mevcut
yerli ve yabanci firmalara ilave yatirim yapmak ya da o bolgedeki firmalari satin
almasiyla ortaya c¢ikan sermaye akimina dogrudan yabaci yatinm (DYY) adi
verilmektedir. DYY’ler gitmis oldugu bdlgelerde tesis kurmak, sirket kurmak, mevcut
firma ve sirketleri satin almak, ortak girisimlerde bulunmak seklinde olabilecegi gibi

cesitli anlagmalarla da olabilmektedir (Cinko, 2009: 118).

Gelismekte olan iilkeler kalkinma siirecinde sermaye problemi yasarken gelismis
iilkeler ise sermaye agisindan zengin olmasi diinya ekonomisinde kaynak dagiliminin
olmamasi sorununu ortaya ¢ikarmistir. Bununla birlikte ticari serbestlesme ve devaminda
finansal serbestlesme ile 1980°li yillarda sermaye hareketlilikleri biiyliik oranda hiz
kazanmigtir. DYY’ler baslarda gelismis iilkelerde yaygin olarak goriilse de 1980°li
yillarin sonlarma dogru gelismekte olan iilkelerde de yogun bir sekilde goriilmeye
baslanmigtir. Gelismekte olan iilkeler sinirlar1 ig¢indeki biiyiime ve kalkinma icin
kullanilacak altyapida tasarrufa gitmislerdir. Bu tasarrufla birlikte meydana gelen
yetersizlikleri de gidermek i¢in digsaridan sermayeye ihtiya¢ duymuslardir. DYY’yi
¢cekme konusunda ki oranlar iilkelerden iilkelere degisiklik gostermektedir. Oranlardaki
bu degisiklik yatirim yapan firmanin hedefleri ve yatirim yapilacak tilkenin sahip oldugu
imkan ve yeterlilikle agiklanabilir. Bununla birlikte DYYyi etkileyen faktorleri genel
olarak tanimlamak miimkiin degildir (Karag6z, 2007: 931).

Giliniimiizde gelismis ve gelismekte olan iilkeler DYY’lerin tilkelerine girislerini
saglamak ve artirmak icin biiyiikk caba sarf etmektedirler. Ulkelerin biiyiime ve
kalkinmalar1 igin DYY’ler belirleyici unsur haline gelmistir. Ulkelerdeki yabanci
yatirimlar dis ticaret, istihdam, is giicii ve iilke ekonomisine biiyiikk oranda katki

saglamaktadir. (Anbar ve Suleymanli, 2006: 102).

DYY yatirim Kkararlarm birgok faktor etkileyebilmektedir. Ozellikle sermayenin
yetersiz oldugu az gelismis ve gelismekte olan iilkeler i¢in ekonomide biiylime ve
kalkinmay1 saglayacak yatirimlari belirlemek i¢in bor¢lanmak yerine DYY yatirimlarini

tercih etmektedirler.



Bu calismada dogrudan yabanci yatirnmi etkileyen faktorlerle kurulan c¢oklu
dogrusal regresyon modeliyle tahminler yapilacaktir. Yapilan tahminler sonucunda
bagimsiz degiskenler arasinda iliski olmasi sebebiyle dogru tahminler elde edilememistir.
Coklu dogrusal regresyon modelindeki varsayimlardan biri de bagimsiz degiskenlerin
birbiri ile iligkisiz olmasidir. Eger bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliski s6z
konusu ise ¢oklu dogrusal baglanti (CDB) sorunu diye adlandirilan problem ortaya
cikmaktadir. Bu problem parametre tahminlerinin varyanslarinin olmasi gerektiginden
daha biiyliik ¢ikmasina neden olmaktadir. S6z konusu bu durumda ¢oklu dogrusal
regresyon modelinin tahmininde kullanilan en kiigiikk kareler yontemi (EKK) dogru
sonuclar verememektedir. Baglant1 sorunun ¢oziimii i¢in Onerilen yontemlerden yanli
regresyon tahmincisi olan Ridge regresyon ve modele dahil edilen yanlilik parametresi
ile analiz tekrardan yapilip sorun giderilmeye ¢alisiimaktadir. Calismanin asil amacida
modele dahil edilen Ridge regresyon aya parametresi olan k’nin se¢imi i¢in kullanilan

kriterlerde analize dahil edilerek en iyi sonucu veren kriter se¢imi de yapilmistir.

Calismanin birinci bdliimiinde, regresyon analizi, basit ve ¢oklu regresyon analizi
aciklanmistir. Coklu regresyon analizinin varsayimdan sapmalar1 aciklanmistir.
Calismanin ikinci boliimiinde, ¢oklu dogrusal baglanti durumu agiklanmistir. Baglanti
varsayimlarini ve bu varsayimlarin ¢6ziim yollar1 hakkinda teorik agiklamalar yapilmistir.
Calismanin {i¢iincii boliimiinde, coklu dogrusal baglanti durumunda ¢6ziim i¢in yanl
tahmincilerden Ridge regresyon anlatilmistir. Ridge regresyonun ayar parametre segim
kriterleri bu boliimde teorik olarak islenmistir. Calismanin dordiincii boliimiinde, Monte
Carlo simiilasyon modeli ile ayar parametre tahmincileri analiz edilmistir. Calismanin
besinci boliimiinde, gercek veri seti kullanilarak yapilan analizler ve bu analizler sonunda

en iyi sonucu veren ayar parametre tespiti yapilmistir.



1. REGRESYON ANALIZi

Regresyon analizi bir degiskenin (bagimli) bir ya da daha fazla degiskenle
(bagimsiz) olan iligkisini matematiksel olarak yazan bir fonksiyondur. Bu fonksiyona da
regresyon denklemi adi verilir. Regresyon denkleminde amag¢ bagimsiz degiskenlerin

bagimli degiskeni ne boyutta etkiledigini analiz etmektir.

Regresyon analizi ile ilgili ¢alismalarin ilkini 19.yiizyilin sonlarinda Galton
tarafindan yapilmistir. Galto’nun ¢alismasinda anne-babalarin boylari ile ¢ocuklarinin
boylar1 arasindaki iligkiyi incelemistir. Galto’nun calismalar1 bugiinkii degiskenler

arasindaki iligkiyi inceleyen regresyon analizinin baslangici olmustur.

Regresyon analizinde bagimli degisken Y, bagimsiz degisken X ile gosterilir.

Regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin sayisina gore ikiye ayrilmaktadir.

1.1. Basit Dogrusal Regresyon Analizi

Basit dogrusal regresyon analizi, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskinin ve bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkilerinin
belirlenmesinde kullanilir. Basit dogrusal regresyon analizi degiskenler arasindaki
iligkinin yapist ve derecesi ile ilgilenmektedir. Basit dogrusal regresyon analizinde bir

bagimsiz degisken bulunur.
Y=ﬁ0+ﬁ1X+€l’ i=1,2,...,n

Modeline basit dogrusal regresyon modeli denir. Y bagimli degisken, X bagimsiz
degiskendir. B, sabit olup dogrunun y eksenini kestigi noktadir. f; dogrunun egimi ve
regresyon katsayisidir. € hata terimini gosterir. i alt indisleri belirlenmis miimkiin gozlemi

ifade eder.
Basit dogrusal regresyon modelinin varsayimlari,

1. Bagimsiz degiskenin degerleri sabit kabul edilir. Bagimli degiskenin degerleri ise
rastgeledir.

2. Degiskenler hatasiz 6l¢iilmiistiir.

3. Her X; degeri icin Y; degerleri birbirinden bagimsizdir. ¥; gézlemlerinin dagilimi

normaldir.



4. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusaldir.
5. Gozlem sayisi n, degisken sayisi p’den ¢ok olmalidir.
n>p

Hata terimi (g;) varsayimlari;

1. Hatalarin beklenen degeri sifirdir.

2. ¢’larm olasilik dagiliminin varyansi sabittir.

3. Hata degerleri birbirinden bagimsizdir.

4. Hatalar ile bagiml degisken arasinda iliski yoktur.

5

Hatalar ile bagimsiz degiskenler birbirinden bagimsizdir.

1.2. Coklu Dogrusal Regresyon Analizi

Basit dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskeni etkileyen tek bagimsiz
degisken vardir. Ancak baz1 durumlarda bagimli degiskeni agiklamak i¢in birden fazla
bagimsiz degiskene ihtiyag duymaktadir. Bu durumlarda g¢oklu dogrusal regresyon
kullanilir. Bu gibi durumlarda bagimli degiskeni etkileyen hangi degisken olugu analiz

edilir.
Yi = Bo + BiXis + BoXiz + . + BpXip + &, 1 =12,..,n

Y;’ler bagimh rassal degiskendir. X;;,Xj;,..,X;,’ler bagimsiz degiskenlerdir.
Bo bagimsiz degisken degerleri sifir oldugu durumda bagimli degiskenin alacagi degeri
belirten sabit terimdir. Sy, B,, ..., B, kismi regresyon katsayilari olarak tanimlanir. &; ayni
dagilimli 6zdes rassal hata terimidir. i alt indisleri belirlenmis olan miimkiin gézlemi

ifade eder.
Coklu dogrusal regresyon modelinin varsayimlari;
1. Hata teriminin beklenen degerinin sifirdir.
E(g) =0
2. Hata terimin varyansi sabittir.

Var(s?)=c?



3. Hata terimlerinin birbirlerinden bagimsiz olmalidir.
cov(e;,e) =0
4. Hatalarin varyans ve kovaryanslari sinirli degere sahip olmalidir.
5. Bagimsiz degiskenler arasinda bir iligki olmamasidir.
g =X'X)X'Y
|X'X| = 0 regresyon analizindeki parametre kestirimleri stirekliligini saglamak ve
varyansi kiigiiltebilmek i¢in bu varsayim kabul edilir. Y = (Y;,Y,,...,Y,), X =

(X1, X5, ..., Xp)', olarak tanimlanir. (") kullanilan {ist simge bir vektoriin veya matrisin

devrigini almay1 gosterir. f ise 8 = (B1, Bz -, )" nin EKK tahmincisidir.

Degiskenler arasindaki iliskileri belirleyebilmek i¢cin bu varsayimlarin
gerceklesmesi lazimdir. Ancak ¢oklu regresyon varsayimlari her olayda gegerli olmayip
sapmalar meydana gelmektedir. Bunlar otokorelasyon, degisen varyans, ¢oklu dogrusal

baglant1 ve normallikten sapmalardir.

1.2.1. Otokorelasyon

Coklu dogrusal regresyon modeli, & hata terimleri arasinda otokorelasyon

olmadigini varsayar. Bu durum E(g;) = 0 varsayimiyla;
E(eng) = E(e)-E(g) = 0 i#)

degerini alir. Bu degerin sifirdan farkli olmasi durumunda hata terimleri arasinda

otokorelasyon oldugunu gosterir.
E(Si,gj) = 0 l?‘—']

Bu durumda En Kiigiik Kareler (EKK) tahmincileri sapmasiz ve tutarli olup etkin
degillerdir. Hata teriminin varyansi sapmalidir. Bunun i¢in parametrelerin varyanslari da
sapmali olur. Bunun sonucunda ise t test istatistigi degeri bilyiik ¢ikar. Boylece anlamsiz
bir katsayinin anlamli olma olasilig1 da artar. R?’de yiikselir. R? ¢oklu belirlilik katsayis1
olarak adlandirilir ve degiskenler arasindaki iligskinin kuvvetini 6l¢er. Bu sebeple F degeri
oldugundan biiyiik bulunur. Sonug olarak da t ve F testleri glivenilirligini yitirip yaniltict

sonuglar vermektedir. Otokorelasyonun ana nedenleri modele bazi agiklayict



degiskenlerin alinmamasi, bagimli degiskenin 6lgme hatali olmasi, verilerin sistematik

incelenmesi gibi nedenler neden olabilir.

Otokorelasyon sorunun ¢éziim yontemleri, genellestirilmis farklar yontemi, ilk
farklar yontemi, iki asamali Durbin yontemi, Durbin Watson d istatistigine dayanan
tahmin yontemi, Cochrane-Orcutt yontemidir.

1.2.2. Degisen Varyans

Degisen varyans hata teriminin varyansinin tiim gozlemler i¢in ayni olmamasi

durumudur.

Var(s?) = o? ise sabit varyans,

Var(e?) o ise degisen varyans

Degigsen varyansin olmasinin genel olarak sebepleri, verilerin toplanmasinda
yapilan 6lgme hatalari, dahil edilmesi gerekli degiskenlerin modele eklenmemis olmasi,
verilerde asir1 u¢ degerlerin bulunmasi gibi sebepler degisen varyans sorununun ortaya

¢ikmasina neden olur.

Degisen varyans sonunun ¢éziimii i¢in onerilen yontemler, onemli bir degisken
varsa modele dahil edilmeli, degiskenlerde doniisiimler yapilmasi ve agirlikli en kiiglik
kareler yonteminin uygulanmasi gibi degisen varyans sorununu ortadan kalkmasi i¢in

Onerilen yontemlerdir.

1.2.3.Normallikten Sapmalar

Regresyon analizinin temel varsayimlarindan birde hata terimlerinin dagiliminin

normal dagilima uydugu varsaymmidir.
E(¢) =0
E(e?) = o2
E(g,8) =0 [ #j
g = N(0,0%)

olarak ifade edilir. Bu varsayimlarinin ¢ogu durumlarda saglanmasi beklenir.



Normal dagilimdan sapmalar meydana geldiginde ¢oziim olarak, modelde
unutulan bagimsiz degisken veya degiskenlerin modele dahil edilmesi, gii¢lii regresyon,
orneklem biiyiikliigiinii artirmak, agirlikli en kiigiik kareler yonteminin uygulanmasi gibi

Onerilen yontemlerdir.

1.2.4. Coklu Dogrusal Baglant1

Dogrusal regresyon modelinin varsayimlarindan biriside bagimsiz degiskenler
arasinda iliski olmamasidir. Coklu dogrusal regresyon analizinde her bir gozlem igin
bagimsiz degiskenler arasinda tam veya tama yakin dogrusal bir iligki olursa ortaya ¢ikan
probleme ¢oklu dogrusal baglant1 adi verilir. Baglanti durumunda dogrusal ve yansiz
tahmincileri i¢inde kii¢lik varyansa sahip olan EKK tahmincisi 6nemli oranda olumsuz

etkilenmektedir (Kennedy, 2003: 206).

Modeldeki bagimsiz degiskenlerin ayni egilime sahip olmalari, modelin degisken
sayisinin gozlem sayisindan ¢ok olmasi, kullanilan veri toplama ydntemlerinin uygun

olmamasi ¢oklu dogrusal baglantinin nedenleri arasinda gosterilebilir.

Baglanti sorunun c¢oziimii i¢in panel veri, soruna neden olan degiskenleri
modelden ¢ikarmak ve yanli tahmincileri kullanarak baglanti sorununu ¢6zmek igin
bagvurulan yollardandir. Bu yanli tahmin edicilerden Ridge regresyonu galismanin

ticiincili boliimde ayrintilari ile birlikte incelenecektedir.



2. COKLU DOGRUSAL BAGLANTI

Dogrusal regresyon modelinin varsayimlarindan biri de bagimsiz degiskenler
arasinda c¢oklu dogrusal baglanti (olmamasidir. CDB problemi, ¢oklu regresyon
analizinde, her bir gbzlem i¢in, bagimsiz degiskenlerden biri ya da birkag1 arasinda, tam
veya tama yakin dogrusal bir iligski olmasi durumudur. Bu durum, dogrusal ve yansiz
tahminciler arasinda en kiiglik varyansa sahip olan EKK tahmincisini énemli oranda

olumsuz etkilemektedir (Kennedy, 2003: 206).

Baglanti kavramu, ilk olarak 1934 yilinda Ragnar Frisch tarafindan bahsedilmistir.
Frisch, bagimli ve bagimsiz degisken ayrimina gitmeden tiim degiskenlerin hata icerdigi
ve asil problemin ger¢ek degiskenler arasindaki farkli dogrusal iligkileri tahmin etmek

oldugunu ileri stirmiistiir.

Literatiiriinde, CDB probleminin ana kiitleden kaynaklanan bir problem olmadigi,
genel olarak orneklemle ilgili ve veri yetersizliginden kaynaklanan bir problem oldugu
konusunda yaygin bir goriis bulunmaktadir. CDB problemi bu 6zelligi ile diger dogrusal
regresyon varsayimlarimdan sapmalar sonucu ortaya ¢ikan problemlerden farklidir

(Karakas, 2008: 3).

(DB probleminin oldugu durumunlar da siklikla bagvurulan yontemlerden biri de
degisken se¢imidir. Coklu dogrusal regresyon modelinde, bagimli degiskendeki degisimi
aciklamada, uygun bagimsiz degiskenlerin alt kiimesinin belirlenme islemi degisken

se¢imi olarak adlandirilmaktadir (Draper ve Smith, 1998: 327-328).

Bu gibi durumlarda giivenilir yorumlar elde etmek i¢in ¢oklu dogrusal bagmntiy1
ortadan kaldirmak veya etkisini azaltmak gerekir. Bazi arastirmacilar bu sorunu ortadan
kaldirmak icin soruna sebep olan bagimsiz degisken ya da degiskenleri modelde
cikarmayr uygulamislardir. Bu da analizin dogru ve giivenilir sonuglar vermemesine
neden olmustur. Bunun yerine modelin katsayilarini yanli olarak tahmin eden Ridge

regresyon modelini uygulayarak sorunu ¢6zmeye calismislardir.



2.1. Tam Coklu Dogrusal Baglanti

Tam ¢oklu dogrusal baglant1 olmasi durumunda bagimsiz degiskenlerin bir veya
daha fazlasimin diger degiskenlerle dogrusal bilesimde olmasi durumudur. Bagimsiz

degisken vektorleri X; Xy, ..., X, i¢in, A4, 45, ..., 4, sabitleri ile;
/11X1 + 12X2 + ...+ Apo = 0

esitliginin saglanabilmesi i¢in sifir olmayan kj, k5, ..., k;, sabitleri elde edilebiliyorsa,

bagimsiz degisken vektorlerinde tam dogrusal baglanti vardir. Genel olarak;
?=1 ALX i = O
esitligi saglandigi durumda, i # j olmasi kosuluyla;

— - 14
Xj=- A7 i, A,

seklinde degiskenlerin dogrusal bilesimi tiiriinde yazilir. p < n, p bagimsiz degiskene
sahip n gézlemli X veri matrisinin ranki p’den kii¢iik ve X 'X matrisinin 6zdegerlerinden
en az biri sifirdir. Tam ¢oklu dogrusal baglantt X 'X matrisinin tekil olmasi durumudur

(Karakas, 2008: 9).

2.2. Tama Yakin Coklu Dogrusal Baglanti

Tama yakin c¢oklu dogrusal baglanti olmasi durumunda bagimsiz degiskenler

arasindaki iligkinin tam degil, yiliksek derecede olmasi durumudur. p < n olmak iizere;
?:1 AiXi = 0
esitliginin saglanmasi durumudur.

X 'X matrisi tekil olmayan bir matristir. X 'X matrisinin determinanti sifir degil
sifira yakin deger almaktadir. Matrisin tersi hesaplanabilir lakin elemanlar
biiylimektedir. Bu durum sz konusu oldugunda EKK tahmincilerine ait standart hatalar

gercek degerlerinden biiyilik tahmin edilecektir (Karakas, 2008: 10).

Son yillarda CDB durumunda, problemi ¢ozmek igin Onerilen ydntemlerin
yaninda CDB’nin ortaya ¢ikardigi olumsuzluklardan etkilenmeyen basarili tahminler
yapmaya olanak saglayan yanli regresyon tahmincileri kullanilmaktadir. Bir sonraki
boliim olan iiglincii boliimde bu yanli tahmincilerden Ridge regresyonu ayrintili bir

sekilde aktarilacaktir.



2.3. Coklu Dogrusal Baglantinin Tespiti

Coklu dogrusal baglantiy1 belirleyebilmek i¢in bir¢ok yontem vardir. Bunlardan
bazilar1 korelasyon matrisinin incelenmesi, varyans artis faktorleri (VIF), 6z degerler ve
0z vektor analizidir. Bu yontemler sayesinde sorunun boyutunu ve hangi degiskenden
kaynaklandigini gériilmektedir. Iki degisken arasindaki korelasyon katsayisinin 1’e yakin

olmasi ¢oklu dogrusal baglantinin olduguna giiclii bir isarettir.

Coklu dogrusal baglantiy1 tespit etmede yaygin olarak kullanilan bazi1 yontemleri

asagida aciklanacaktir.

2.3.1. Basit Korelasyon Katsayilarinin incelenmesi

p tane bagimsiz degiskenlerinin hepsi asagidaki gibi standartlagtirma

yapilmaktadir.
> X;i-X; ~
Xij=—2=—=—=X e,
JEim X=X ))?
171'1 > ot , 1=12,..,nvej=1.2,..,k

2
cr, Yy
\]2?:11(1'2_( l_:ll )

Yukaridaki standartlastirma ile elde edilen X matrisi yardimiyla korelasyon matrisi elde

edilir.
1 s rlp
R = (X’X)p*p = :
Tp1 1

p*p
Korelasyon matrisinin kdsegen disi elamanlart kontrol edilir. Kontrol edilen
elamanlarin 1’e yaklagsmalar1 durumunda ¢oklu dogrusal baglanti tespit edilir.
2.3.2. Varyans Artis Faktérii (VIF) Degerlerinin Incelenmesi

Varyans arttirict faktor (VIF) coklu dogrusal baglantini  belirlenmesinde
kullanilan bir yontemdir. VIF degerlerini bulmanin bir yolu korelasyon matrisinin tersini
(X'’X)"! almaktir. Tersini aldigimiz korelasyon matrisini kosegenleri bize VIF

degerlerini verir. Diger bir yolu ise;
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1
1-R2

VIF =

VIF degeri 10 veya daha biiyiik(VIF > 10) ise anlamli ¢oklu dogrusal baglant1 s6z

konusudur.

2.3.3. Kosul Indeksinin (CI) Incelenmesi

Coklu baglantinin olmadigi durumlarda 6zdegerler 1’e esittir. En az bir 6zdegerin
1’den farkli olmasi ya da en az birinin 0’a yakin olmasi ¢oklu dogrusal baglantinin
varligini tespit edildigini gosterir. Ancak 6zdegerlerin tek tek incelenmesi bir anlam ifade
etmemektedir. Bunun {izerine Vinod ve Ullah 1981 yilindaki ¢alismasinda en biiyiik
0zdeger ile en kiiciik 6zdeger lizerine dayali kosul indeksini 6nermislerdir. Kosul indeksi
icin EKK tahmincilerinin hesaplanmasinda kullanilan X'X korelasyon matrisinin,

Ozdegerleri (A 6zdegerleri gosterir);

cl = \/lmax _ \/en biyiik 6zdeger

Amin en klglik 6zdeger
(Amax =4 > A3 > - A = Amin)

Buradan da CI > 10 oldugu durumlarda ¢oklu dogrusal baglanti oldugu

gorilmektedir.

11



3. RIDGE REGRESYON

Coklu dogusal baglanti problemi durumunda EKK yonteminin kullanilmasi
tahminlerin biiyiik varyansa sahip olmasina neden olmaktadir. 1970 yilinda Hoerl ve
Kennard ¢oklu dogrusal baglanti problemi oldugunda bu problemi gidermek i¢in Ridge
tahmin ediciyi Onermislerdir. Boylelikle daha kii¢iik varyansli tahmin ediciler elde
edilmektedir. Coklu dogrusal baglanti problemi oldugunda X'X matrisi tekil degildir.
Hoerl ve Kennard ilk kez 1962 yilinda X'X matrisine k negatif olmayan ¢ok kiigiik bir
say1 olmak tizere, kI sabitini modele ekleyerek, Ridge tahmin edicisini elde etmislerdir
(Hoerl ve Kennard, 1970: 57).

X'X matrisinde ¢oklu dogrusal baglantidan dolay1 bir veya daha fazla 6zdegerin

kiigiik olacagin ve bu nedenle f ile B degerleri arasindaki uzakligin yiiksek olacagini
aciklamislardir. Bu sorunun ¢6ziimii i¢inde en uygun tahmin edicinin ridge tahmin edici

oldugunu soylemislerdir (Hoerl ve Kennard, 1970: 58).

Agiklayict degiskenler arasinda ¢oklu baglanti olmast durumunda Ridge
regresyon yontemi ile tahmin edilen S regresyon katsayilarinin EKK yontemiyle yapilan
tahminlerden daha kiigiik HKO’ya sahip oldugu Hoerl ve Kennard 1970 yilinda
tarafindan gosterilmistir. Hoerl ve Kennard tarafindan 1970 yilinda o6nerilen Ridge

regresyon tahmin edicisi asagidaki gibidir;
Kay1p fonksiyon;

M(B) = X1 (Y; — Bo — XiB)* + kX0, Bf
tiirevini alip yazilirsa;

M) = =XB)' (Y —XB) + kB'B

=B'X'X +kDB—-B'X'Y-Y'X'B+Y'Y

esitligi sifira esitlersek;

% = X'X+kI)X'Y k=0

k = 0ise B, =B,k =olisef, =0dr.
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seklinde ifade edilir. Burada k > 0 Ridge regresyon ayar parametresi ve I, ise p X p
boyutunda birim matrisidir. X'X matrisin kosegenine kiigiik ve pozitif bir k degeri

eklenerek yukaridaki ¢6ziim modeli kurulmustur.
3.1.Ridge Kestiricisi ile EKK Kestiricisi Arasindaki iliski
EKK kestiricisi;
= XX)XY
her iki tarafi da X'X ile ¢arpilirsa;
X'Xp=X'Y
elde edilir.
Ridge kestiricisi;
B = X'X +kD)™X'Y
bu denklemde de X 'Y yerine esiti yazilirsa;
Br=X'X+kDTX'X P
elde edilir.
X 'X matrisinin tersinin tersi kendisi oldugu i¢in;
Be=X'X+ kDT [(X'X)T']'B
seklinde yazilabilir. Her iki matriste tekil olmadiklari i¢in;
B= (XX (X'X + kD] B
seklinde yazilabilir. Buradan da,
B =l(X' X)) X'X +k(X'X)7' 7" B
seklinde ifade edilir. Yapilan bu islemlerden sonra
Be=+kX'X)'p

olur. Z =[I + k(X'X)" ]! olarak tanimlanirsa;

13



P=28
seklinde ifade edilir. Bu esitlik Ridge kestiricisinin EKK kestiricinin bir doniistimii

oldugunu gostermektedir.

3.2. Z. ve W matrislerinin ozellikleri
B =1+ kX'X)™]'B

EKK tahmin edicisin bir fonksiyonu olarak ifade edilir (Hoerl ve Kennard, 1970;
57).

W= (X'X+kl)™?

olmak tizere, Ridge regresyon tahmin edicisi,
Br=WX'Y

seklinde ifade edilir.

X'X kolerasyon matrisinin &; (W), & (2) ise W ve Z matrisinin 6zdegerlerini

gosterir.

1
I{i‘l'k

i (W) =

§ D=5

seklinde gosterilir. Bu sonuglar |W — ¢&I| ve |Z — &I| karakteristik denklemin ¢6ziimi

ile bulunmustur.
Z=XX+kD™X'X)
esitligin her iki tarafi soldan W~ ile garpildi§inda;
Z=1-k(X'X+kD™ =1-kw
W fonksiyonu elde edilir.

3.3. Ridge Regresyon Parametre Se¢im Kriterleri

Parametre se¢imi yanli regresyon tahmincilerinin performanslarini etkileyen en

onemli konudur. Se¢mek istedigimiz parametre, CDB’nin ¢6ziimiinde en Onemli
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faktordiir. Parametre tahmini i¢in bir¢ok kriter bulunmaktadir. Bu kriterlerden AlIC, BIC,
CV, GCV, CP ve LASSO alt bagliklar halinde verilecektir.

Y=Xf+¢
B = (X'X +kD7X'Y
=Y —-XpB
H=XX'X+kl)™ X'
df =tr(H)
HKT(Hata Kareler Toplami) = é'e
Belirtilen bilgi kriterleri i¢in gerekli denklemler yukarida ifade edildigi gibidir.

3.3.1. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Akaike’nin bilgi kriterleri 1973’te Hirotsugu Akaike tarafindan gelistirilmistir.
AIC, tahmin edilen herhangi bir istatistiksel modelin uyum iyiliginin bir gostergesi olarak
adlandirilabilir. AIC genellikle yiiksek boyutlu gergeklige sahip bilinmeyen bir model
bulmaya ¢alisir. Bu modellerin AIC’deki gercek modeller olmadig: anlamina gelir. AIC

kriterleri asimptotik olarak capraz gegerlilige esdegerdir.
AIC = nlog(HKT) + 2df
AIC = nlog(é'e) + 2tr(H)

3.3.2. Bayes Bilgi Kriteri (BIC)

Bayesian bilgi kriterleri 1978’de Gideon E. Schwarz Bayesg¢i bilgi Olgiitiinii
gelistirmistir. BIC, farkli sayida parametreye sahip bir grup parametrik model arasinda
bir model se¢imidir. BIC serbest parametreleri daha giiglii cezalandirmaktadir. Bayes
Bilgi kriterleri sadece ger¢ek modellerle karsilagsmaktadir. Bayes bilgi kriterlerinin tutarl

oldugu soylenebilir.
BIC = nlog(HKT) + dflog(n)

BIC = nlog(¢'¢) + tr(H)log(n)
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3.3.3. Capraz Gegerlilik (CV) Model Secim Kriteri

Eger kare hatalar kullanilacaksa iyi bir tahmin edici olarak birini disarida
birakarak capraz gecerlilik tahmincisi Onerilebilir. Bu metot modellerin 6ngorii

yetenegine gore model se¢imi yapilmasini benimsemektedir.

EKK tahmincisi;
= XX)XY

ve tahmin vektorii;

~

Y =Xxp
seklindedir. 8 degeri de yerine konulursa;
Y =XX'X)"'X'Y
H= XX'X)"'x'
Y =HY
seklinde olur. H matrisi Y ile garpildiginda tahmin vektoriinii vermektedir. H matrisine

sapka matrisi denilmektedir. Capraz gegerlilik modeli;

CV = N (= 777 = Bha G5 D
olarak elde edilir. Burada h;;, H sapka matrisinin i. kosegen elemanidir. Ridge ve Lasso
regresyon parametre se¢iminde k kat ¢capraz gegerlilik kullanilmaktadir. n sayida gézlemi
olan veri seti k sayida esit par¢aya boliiniir. k par¢aya boliinen veri i¢in k — 1 parca
egitim ve geriye kalan ise test seti olarak secilir. Islem k adim tekrarlanarak her adimda
farkl1 test seti secilir. S6z konusu her adim i¢in ortalama kare hatasi elde edilir ve tiim
tahminlerin ortalamasi ele alinarak ¢apraz dogrulama hata egrisi elde edilir. Yapilan bu

tez ¢alismasinda k = 10 alinmustir.
3.3.4. Genellestirilmis Capraz Gegerlilik Olciitii (GCV)

O — Yi-¥;
CV =X =¥ )? = XG50’
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Yukaridaki (CV) modeli iizerinde yapilan degisikliklerle elde edilen
genellestirilmis capraz gecerlilik (GCV) 6l¢iitii CV modelindeki h;; yerine H matrisinin

ortalanmasi alinarak elde edilen bir dlgittiir. GCV modeli ise;

_ n(HKT)
GCV = o

GO
GV = (n—tr(H))?

seklindedir.

3.3.5. Mallow’un Cp Kiriteri

Mallow’un model se¢im kriteri asagidaki gibidir.
Cp = HKT + 2df 62
Cp = &'c + 2tr(H)6?

Burada; 62, 6% nin tahmin edicisidir. Bulunan alt kiime modelleri arasinda Cp
degerini minimum olan model uygun model olarak segilir. Bu durumda, 62, a%’nin iyi

bir tahmincisi olmalidir. Bu durumu saglayabilmek i¢in modelin Hata kareler Toplami1

(HKT) kullanilabilir.

3.3.6. En Kiiciik Mutlak Kiiciilme ve Se¢cim Operatorii (LASSO)

Ridge tahmin edicisinin tahmin giicii oldukga yiiksektir. Ancak tahmin siirecinde
bir takim problemler ortaya ¢ikmaktadir. Ridge regresyon katsayilari daraltan bir tahmin
edici olmasi sebebiyle daha kararli bir yapiya sahiptir. Fakat regresyon katsayilarini sifira
daraltamadig1 i¢in modelin yorumlanmasi zorlasir. Bu sebeple modeli yorumlamak i¢in
ve tahmin dogrulugunu elde edebilmek i¢in bazi katsayilari sifira daraltmak s6z konusu
olabilir. Bu islemden sonra varyans kiigiilmekte fakat yanli agidan sapma meydana
gelmektedir. Cikan sonugta tahmin dogrulugu daha giivenilir oldugundan bu tahmin
edicisinin yansizlik 6zelligi goz ardi edilebilir(Kii¢iik, 2009: 24). 1996 yilinda Tibshirani,
LASSO yontemi ile bazi katsayilart sifira daraltarak parametre tahminini ve madel
secimini es zamanli yapmustir (Tibshirani, 1996; 268). LASSO yo6ntemi genel olarak
asagidaki gibidir.
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n 14

BLASSO = argﬁr’nin Z(Yi - Xilﬁ)z + AZlﬁjl
. =

i=1

Burada A ayar parametresidir.



4. SIMULASYON

Bu boliimde, ridge parametresinin secilmesi i¢in kullanilacak alt1 yontemin (AIC,
BIC, CV, GCV, CP ve LASSO) karsilastirilmasi igin Monte Carlo simiilasyon ¢alismasi

ile yapilmustir.

1975 yilinda McDonald ve Galarneau calismasi takip edilerek farkli derecelerde

coklu baglantiya sahip veri matrisi iiretebilmek i¢in;
Xij = (1 - pZ)l/ZZij + le'(p+1) [ = 1,2, e, n ] = 1,2, s, P

Burada p, bagimsiz degisken sayisi, n, 6rneklem hacmi olmak iizere p? bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyon katsayisi, z;; ise N(0,1) dagilimindan olan rassal

sayilardir.

Yapilan bu ¢alismada, degiskenler arsindaki yiiksek ve diisiik korelasyonlarin
oldugu ornek c¢alismalarinda, Ridge ve LASSO regresyonlarin performanslarini
karsilastirmak ve coklu dogrusal baglanti durumunda en 1yi tahmini veren yontemi
secmek amaglanir. Bagimsiz degiskenler arasindaki farkli korelasyon degerleri ile alt1
ornek i¢in simiilasyon c¢aligsmasi yapilip sonug elde etmek amaglanmistir (Zou ve Hastie,

2005; 312).
Simiilasyonda kullanilacak dogrusal regresyon modeli asagidaki gibidir;
Y=XB+oe &~N(0,I)

Modellerin degerlendirilmesi i¢in simiilasyonda egitim verisi Ve test verisi i¢in n birimlik
orneklemler kullanilmistir. Simiilasyon i¢in R Studio’da glmnet paketi kullanilmistir.
Egitim setinde en iyi ceza parametresinin degeri model se¢im kriterleri ile belirlenip en
iyi model olusturmak amaglanmaktadir. Ardindan test seti ile modelin 1yiligi test
edilmektedir. Simiilasyonlarda tiim degiskenleri egitim setine dayali olarak ortalariz.
Xtrain = Xitrains - » Xperain) €gitim verilerini vektorlerini belirtir. Test veri setindeki
gozlem sayist Neesr V€ Yergin = (Yerain — Yerain) €8itim verilerinde ortalama yanitlar:

gosterir. Son olarak iki performans Ol¢iisii hesaplanmistir. Bunlar, test hatasi (mean-
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1 .
squared error: hata kareler ortalamasi) MSEy =n—rs7;mrsim iIse  Tsim = X0 —

test
(thin + (X; + )?tmin)Tﬁ) ve tahminin ortalama kare hatasi § ise MSEg = |ﬁ — ,8|2
olarak gosterilir (Tutz and Ulbricht, 2009; 242).

Sirastyla egitim ve test setini gostermek ic¢in ./. gosterimi Kullanilacaktir.

Simiilasyon caligsmasi i¢in incelenen 6rnekler asagidaki gibidir.

1. Her veri seti 20/200 gozlemden olugmaktadir. g = (3,1.5,0,0,2,0,0,0) ' olarak
o=13veX~N(0,X)ise X; = p'"Jl p=03,06,09

2. Her veri seti 20/200 gozlemden olusmaktadir. § = <0.85,0.85, ...,0.85) olarak
8

o =13veX~N(0,2)ise X; = p'"Jl p =0.3,0.6,0.9

3. Her veri seti 20/200 gozlemden olusmaktadir. g = (3,1.5,0,0,0,0,—1,—1)’
olarak o = 1,3 ve X~N(0, %) ise £;; = p!™Jl, p = 0.3,0.6,0.9

4. Her wveri seti 100/200 gozlemden, 30 tahminciden olusmaktadir. S =

<2, 2,0, ...,o) olarak o = 1,3 ve X~N(0, ) ise Z;; = p!Jl, p = 0.3,0.6,0.9
8 22

5. Her veri seti 100/200 gozlemden, 40 tahminciden olugsmaktadir. S =

<0, .0,2,..,2,0,..,0,2, 2> olarak o = 1,3 ve X~N(0, %) ise Z;; = plt~Jl,
10 10 10 10
p =0.3,0.6,0.9

Yukarida verilen 6rnek modellerini 1000 veri seti ile simiilasyon yaparak arastirtyoruz.
Bu 6rnek simiilasyon ¢aligsmalar1 asagidaki tablolarda verilmistir. Bu 6rneklerle yapilan
simiilasyon ¢alismasma Kosul Indisi (CI) eklenerek ¢oklu dogrusal baglantinin varlig

durumunda se¢im parametrelerinin sonuglari karsilagtirllmistir (Arashi vd., 2021: 7-8).
RMSE (") = MSE(B)/MSE($*)

burada * yukarida belirttigimiz tahmincilerden bir tanesidir. Eger, RMSE (8*) degerinin

1’den biiyiik ise, EKK tahmincisinden daha iistiin performans gosterdigini belirtir.

Simiilasyon sonuglarina bakildiginda tiim 6rneklerde EKK, RMSEg ve RMSE)y,

gore de en kotii sonuglart vermistir. Simiilasyon ¢iktilarinin yorumlari agsagida verilmistir.
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Ornek 1 igin simiilasyon sonuglarma Tablo 4.1°den bakildiginda, coklu
dogrusalligm diisiik, orta ve yiiksek oldugu araliklarda o = 1°de RMSEg ve RMSEy
degerlerinde EKK’ya gore en iyi sonucu veren kriter LASSO(CV)’dir. o = 3 ise en iyi
sonucu veren kriter RIDGE (CV)’dir. Coklu dogrusalligin yiiksek ve ¢oklu dogrusal
baglantinin artig1 (CI degeri yiiksek oldugu degerler) durumda ise EKK’ya gore en kotii
sonucu veren kriter RIDGE(AIC) en iyi sonucu veren kriter ise RIDGE(CV) oldugu

gorilmiustir.

Ornek 2 icin simiilasyon sonuglarna Tablo 4.2°den bakildiginda, ¢oklu
dogrusalligm diisiik, orta ve yiiksek oldugu araliklarda o = 1°de RMSEp ve RMSEy
degerlerinde EKK’ya gore en iyi sonucu veren kriter RIDGE(CV)’dir. ¢ = 3 ise en iyi
sonucu veren kriter LASSO(CV)’dir. Fakat ¢oklu dogrusalligin yiiksek ve ¢oklu dogrusal
baglantinin artig1 (CI degeri yiiksek oldugu degerler) durumda ise EKK’ya gore en kotii
sonucu veren kriter RIDGE(AIC) en iyi sonucu veren kriter ise RIDGE(CV) oldugu

gorilmektedir.

Ornek 3 igin simiilasyon sonuglarna Tablo 4.3°den bakildiginda, goklu
dogrusalligin diisiik oldugu aralikta ¢ = 1 de RMSEg ve RMSEy degerlerinde EKK’ya
gore en iyi sonucu veren kriter LASSO(CV), o = 3 ise en iyi sonucu RIDGE(CV)
vermistir. Coklu dogrusalligin orta oldugu araliktac =1 de RMSE; ve RMSEy
degerlerinde EKK’ya gore en iyi sonucu veren kriter LASSO(CV), o = 3 ise en iyi
sonucu RIDGE(CV) vermistir. Coklu dogrusalligin yiiksek ve ¢oklu dogrusal baglantiin
art1i81 (CI degeri yliksek oldugu degerler) durumda ise EKK’ya goére en kotii sonucu veren
kriter RIDGE(AIC) en iyi sonucu veren kriter ise RIDGE(CV) oldugu gériilmektedir.

Ornek 4 icin simiilasyon sonuglarma Tablo 4.4’den bakildiginda, ¢oklu
dogrusalligm diisiik ve orta oldugu aralikta 0 =1 ve o =3 de RMSEz ve RMSEy
degerlerinde EKK’ya gore en iyi sonucu veren kriter LASSO(CV) oldugu goriilmiistiir.
Coklu dogrusalligin yiiksek ve ¢oklu dogrusal baglantinin yiiksek oranda artig1 (CI degeri
yiiksek oldugu degerler) durumda ise EKK’ya gore en kotii sonucu veren kriter o = 1°de
RMSEg’ya gére RIDGE(AIC), RMSEy’ye gdre RIDGE(BIC) en iyi sonucu ise
LASSO(CV) vermistir. o = 3 ise en kotii sonucu RMSEg gore RIDGE (AIC), RMSEy,
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gore RIDGE(BIC)dir, en iyi sonucu da RMSE; gore RIDGE(BIC), RMSEy, gore
LASSO(CV) oldugu goriilmiistiir.

Omek 5 igin simiilasyon sonuglara Tablo 4.5°den bakildiginda, coklu
dogrusalligin diisiik oldugu aralikta o = 1 ve o = 3 de RMSE ve RMSE)y, degerlerinde
EKK’ya gore en iyi sonucu veren kriter LASSO(CV) oldugu goriilmiistiir. Coklu
dogrusalligin orta oldugu aralikta ¢ = 1 en iyi sonucu veren kriter LASSO(CV), o = 3
de RMSEg gore en iyi sonug RIDGE(CV) ve RMSE,, degetlerinde ise LASSO(CV) en iyi
sonucu vermistir. Coklu dogrusalligin ve c¢oklu dogrusal baglantini yiiksek oldugu
degerde 0 =1 icin en iyi sonu¢ RMSEp gore RIDGE(BIC), RMSE, gére ise
RIDGE(GCV)’dir. o =3 igin en koti sonucu RMSEg ve RMSEy, degerlerinde
LASSO(CV) vermistir. En iyi sonucu ise RMSEp gére RIDGE(BIC), RMSEy gore de
RIDGE(CV) vermistir.

Simiilasyon sonuglarina bakildiginda ¢oklu dogrusal baglantini yiiksek oldugu
(CI yiiksek oldugu deger) durumda Ridge regresyon ayar parametresi se¢im kriterleri
EKK tahminsinden daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Baglantinin en yiiksek oldugu
durumda EKK’dan sonra en kotii sonucu LASSO(CV) vermistir. En iyi sonuglari ise
RIDGE(BIC) ve RIDGE(CV) vermistir.
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Tablo 4.1. Ornek 1 igin Simiilasyon Ciktist

p | ¢ | o |YONTEM | MSEg | RMSEg | MSE, | RMSEy
EKK 0.894 1.000 0.887 1.000

RIDGE(GCV) 0.827 1.081 0.839 1.057

RIDGE(AIC)  0.837 1.068 0.842 1.053

RIDGE(BIC)  0.830 1.078 0.840 1.056

RIDGE(CP)  0.827 1.081 0.840 1.056

RIDGE(CV)  0.855 1.046 0.892 0.995

LASSO(CV)  0.591 1.514 0.625 1.419

EKK 8.049 1.000 7.985 1.000

RIDGE(GCV) 5.104 1577 5.595 1.427

0.3 1.886 RIDGE(AIC)  5.546 1.451 5.882 1.357
RIDGE(BIC)  5.448 1.478 6.014 1328

RIDGE(CP)  5.040 1.597 5.559 1.436

RIDGE(CV)  5.013 1.606 5.529 1.444

LASSO(CV)  5.116 1573 5.587 1.429

EKK 1.494 1.000 0.887 1.000

RIDGE(GCV) 1.249 1.195 0.802 1.106

RIDGE(AIC)  1.288 1.160 0.807 1.100

RIDGE(BIC)  1.257 1.189 0.805 1.102

RIDGE(CP)  1.246 1.198 0.805 1.102

RIDGE(CV)  1.250 1.195 0.872 1.017

LASSO(CV)  0.863 1.730 0.606 1.464

EKK 13443 1.000 7.958 1.000

RIDGE(GCV) 6.397 2.102 4.954 1612

0.6 RIDGE(AIC)  7.596 1.770 5.405 1.477
3.605 RIDGE(BIC)  6.466 2.079 5.143 1.553
3 "RIDGE(CP)  6.246 2.152 4.961 1.610

RIDGE(CV)  5.705 2.356 4.621 1.728

LASSO(CV)  6.609 2.034 4.971 1.606

EKK 6.322 1.000 0.887 1.000

RIDGE(GCV) 3.541 1.785 0.633 1.401

RIDGE(AIC)  4.052 1.560 0.673 1318

RIDGE(BIC)  3.613 1.750 0.651 1.363

RIDGE(CP)  3.486 1.814 0.633 1.401

RIDGE(CV)  3.046 2.076 0.639 1.390

LASSO(CV)  3.087 2.048 0.561 1.581

EKK 56.895  1.000 7.985 1.000

RIDGE(GCV) 14.562  3.907 3.558 2.244

0.9 RIDGE(AIC) 21676  2.625 4.341 1.840
10.880 RIDGE(BIC) 12.978  4.384 3528  2.263
3 TRIDGE(CP) 13.739  4.141 3.518 2.270

RIDGE(CV)  8.250 6.896 2.860 2.792

LASSO(CV)  18.000  3.161 3.884 2.056
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Tablo 4.2. Ornek 2 i¢in Simiilasyon Ciktis

p | €I | o |YONTEM | MSEg; | RMSEg | MSEy | RMSEy
EKK 0.894 1.000 0.887 1.000

RIDGE(GCV)  0.649 1.358 0.740 1.199

RIDGE(AIC) 0.707 1.266 0.756 1.173

RIDGE(BIC) 0.665 1.346 0.747 1.187

RIDGE(CP) 0.652 1.373 0.742 1.195

RIDGE(CV) 0.618 1.447 0.708 1.253

LASSO(CV) 0.940 0.952 0.964 0.920

EKK 8.049 1.000 7.985 1.000

RIDGE(GCV)  3.193 2.521 4.227 1.889

0.3 RIDGE(AIC)  4.003 2.011 4780 1671
1.886 RIDGE(BIC)  3.243 2482 4603  1.735
RIDGE(CP) 3.103 2.594 4.246 1.881

RIDGE(CV) 3.198 2.517 4.286 1.863

LASSO(CV) 5.098 1.579 6.174 1.293

EKK 1.494 1.000 0.887 1.000

RIDGE(GCV)  0.686 2.176 0.587 1.511

RIDGE(AIC) 0.843 1.771 0.632 1.405

RIDGE(BIC) 0.683 2.188 0.595 1.492

RIDGE(CP) 0.657 2.273 0.587 1.511

RIDGE(CV) 0.602 2.483 0.543 1.633

LASSO(CV) 1.429 1.045 0.907 0.978

EKK 13.443  1.000 7.958 1.000

0.6 RIDGE(GCV)  3.409 3.943 3.533 2.260
3.605 RIDGE(AIC) 4.996 2.691 4.190 1.906
RIDGE(BIC) 3.041 4.420 3.597 2.220

RIDGE(CP) 3.171 4.240 3.537 2.258

RIDGE(CV) 3.094 4.344 3.399 2.349

LASSO(CV) 6.427 2.092 5.367 1.488

EKK 6.322 1.000 0.887 1.000

RIDGE(GCV) 1.297 4.876 0.369 2.406

RIDGE(AIC)  2.090 3.024 0.450 1.971

RIDGE(BIC) 1.140 5.544 0.364 2.436

RIDGE(CP)  1.197 5.280 0.367 2.419

RIDGE(CV) 0574 11.011  0.287 3.092

LASSO(CV)  3.674 1.720 0.654 1.356

EKK 56.895  1.000 7.985 1.000

0.9 RIDGE(GCV) 8.990 6.328 2.681 2.979
10.880 RIDGE(AIC) 16.477  3.453 3.549 2.250
RIDGE(BIC) 6.601 8.619 2.531 3.155

RIDGE(CP) 8577 6.633 2.669 2.992

RIDGE(CV)  3.449 16.498  2.049 3.897

LASSO(CV) 17.448  3.261 3.948 2.023
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Tablo 4.3. Ornek 3 i¢in Simiilasyon Ciktist

p | ¢ | o |YONTEM | MSE; | RMSE; | MSE, | RMSEy
EKK 0.894 1.000 0.887 1.000

RIDGE(GCV) 0.805 1.111 0.819 1.083

RIDGE(AIC) 0.821 1.089 0.827 1.073

RIDGE(BIC)  0.808 1.107 0.821 1.081

RIDGE(CP)  0.804 1.113 0.820 1.083

RIDGE(CV)  0.775 1.154 0.816 1.087

LASSO(CV)  0.660 1.355 0.691 1.285

EKK 8.049 1.000 7.985 1.000

0.3 1886 RIDGE(GCV) 4.773 1.686 5.321 1.501
RIDGE(AIC) 5.321 1.513 5.704 1.400

RIDGE(BIC)  5.161 1.560 5.860 1.363

RIDGE(CP)  4.695 1.714 5.288 1.510

RIDGE(CV)  4.686 1.718 5.265 1.517

LASSO(CV)  4.989 1.613 5.541 1.441

EKK 1.494 1.000 0.887 1.000

RIDGE(GCV) 1.130 1.322 0.770 1.152

RIDGE(AIC)  1.213 1.231 0.786 1.129

RIDGE(BIC)  1.142 1.308 0.775 1.145

RIDGE(CP)  1.116 1.338 0.771 1.150

RIDGE(CV)  0.991 1.507 0.781 1.135

LASSO(CV)  0.975 1.532 0.692 1.282

EKK 13.443 1.000 7.958 1.000

RIDGE(GCV) 5.783 2.324 4.831 1.653

0.6 RIDGE(AIC) 7.077  1.900 5274 1514
3.605 RIDGE(BIC)  5.865 2.292 5.097 1.567
3  RIDGE(CP) 5.603 2.399 4.840 1.650

RIDGE(CV)  5.222 2.574 4.548 1.756

LASSO(CV)  6.358 2.114 5.129 1.557

EKK 6.322 1.000 0.887 1.000

RIDGE(GCV) 2.838 2.227 0.578 1.534

RIDGE(AIC)  3.491 1.811 0.629 1.411

RIDGE(BIC)  2.843 2.224 0.589 1.507

1 RIDGE(CP) 2.730 2.315 0.577 1.537

RIDGE(CV)  1.815 3.484 0.540 1.644

LASSO(CV)  2.938 2.152 0.561 1.581

EKK 56.895 1.000 7.985 1.000

RIDGE(GCV) 13.620  4.177 3.581 2.230

0.9 RIDGE(AIC) 20.929  2.719 4.345 1.838
10.880 RIDGE(BIC) 12.436 4575 3.734 2.138
3  RIDGE(CP) 12.846  4.429 3.586 2.227

RIDGE(CV)  8.227 6.916 3.049 2.619

LASSO(CV)  16.571 3.433 4.022 1.986
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Tablo 4.4. Ornek 4 igin Simiilasyon Ciktist

p | cI | o |YONTEM | MSEg | RMSE; | MSE, | RMSEy
EKK 0.530 1.000 0.457 1.000
RIDGE(GCV) 0.498 1.065 0.439 1.042
RIDGE(AIC)  0.504 1.052 0.440 1.038
RIDGE(BIC)  0.493 1.075 0.444 1.029
RIDGE(CP)  0.498 1.065 0.439 1.042
RIDGE(CV)  0.536 0.989 0.532 0.860
LASSO(CV)  0.220 2.409 0.224 2.037
EKK 4.772 1.000 4.115 1.000
RIDGE(GCV) 3.335 1.431 3.222 1.277
03 2.551 RIDGE(AIC)  3.532 1351 3.283 1.254
RIDGE(BIC)  3.247 1.470 3.598 1.144
RIDGE(CP)  3.328 1.434 3.224 1.276
RIDGE(CV)  3.318 1.438 3.235 1272
LASSO(CV)  1.985 2.403 2.023 2.035
EKK 0.930 1.000 0.457 1.000
RIDGE(GCV) 0.729 1.275 0.402 1.139
RIDGE(AIC) 0.766 1.215 0.406 1.127
RIDGE(BIC)  0.680 1.368 0.418 1.094
RIDGE(CP)  0.728 1.277 0.402 1.138
RIDGE(CV)  0.657 1.416 0.438 1.044
LASSO(CV)  0.283 3.285 0.190 2.410
EKK 8.369 1.000 4.115 1.000
RIDGE(GCV) 3.556 2.353 2.538 1.621
0.6 RIDGE(AIC)  4.051 2.066 2.622 1.569
4.838 RIDGE(BIC)  2.838 2.949 2.882 1.428
3 "RIDGE(CP) 3.518 2.379 2.544 1.618
RIDGE(CV)  3.531 2.370 2.547 1.616
LASSO(CV)  2.546 3.287 1.708 2.409
EKK 4.119 1.000 0.457 1.000
RIDGE(GCV) 1.430 2.880 0.260 1.756
RIDGE(AIC) 1.670 2.467 0.270 1.694
RIDGE(BIC) 1.110 3.712 0.296 1.547
RIDGE(CP)  1.409 2.923 0.261 1.753
RIDGE(CV)  1.072 3.842 0.294 1.556
LASSO(CV)  0.933 4.415 0.155 2.952
EKK 37.067  1.000 4.115 1.000
RIDGE(GCV) 4.594 8.068 1.416 2.906
0.9 RIDGE(AIC)  6.254 5.927 1.526 2.697
18.898 RIDGE(BIC)  2.614 14183  1.687 2.439
3 "RIDGE(CP) 4.511 8.217 1.427 2.883
RIDGE(CV)  4.155 8.922 1.382 2.978
LASSO(CV)  8.117 4.567 1.376 2.992
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Tablo 4.5. Ornek 5 igin Simiilasyon Ciktist

p | ¢ | o |YONTEM | MSE; | RMSE; | MSE, | RMSEy
EKK 0.825 1.000 0.710 1.000

RIDGE(GCV) 0.787 1.048 0.688 1.033

RIDGE(AIC)  0.797 1.035 0.691 1.028

RIDGE(BIC) 0.783 1.053 0.691 1.027

RIDGE(CP)  0.787 1.048 0.688 1.033

RIDGE(CV)  0.931 0.886 0.938 0.757

LASSO(CV)  0.514 1.604 0.488 1.454

EKK 7.424 1.000 6.392 1.000

RIDGE(GCV) 5.510 1.347 5.185 1.233

03 2.724 RIDGE(AIC)  5.911 1.256 5.328 1.200
RIDGE(BIC) 5.351 1.387 5.476 1.167

RIDGE(CP)  5.496 1.351 5.185 1.233

RIDGE(CV)  5.464 1.359 5.193 1.231

LASSO(CV)  4.633 1.602 4.402 1.452

EKK 1.443 1.000 0.710 1.000

RIDGE(GCV) 1.159 1.246 0.630 1.127

RIDGE(AIC) 1.231 1.173 0.640 1.110

RIDGE(BIC)  1.107 1.304 0.644 1.102

RIDGE(CP)  1.156 1.249 0.630 1.127

RIDGE(CV)  1.078 1.339 0.742 0.958

LASSO(CV) 0.724 1.995 0.423 1.679

EKK 12991  1.000 6.392 1.000

RIDGE(GCV) 5.736 2.265 3.980 1.606

; 1%'2 RIDGE(AIC) 6.879  1.889 4180  1.529
' RIDGE(BIC)  4.804 2.704 4.390 1.456
3 RIDGE(CP) 5.670 2.291 3.988 1.603

RIDGE(CV)  5.698 2.280 3.988 1.603

LASSO(CV)  6.543 1.985 3.825 1.671

EKK 6.400 1.000 0.710 1.000

RIDGE(GCV) 2.567 2.493 0.417 1.701

RIDGE(AIC)  3.120 2.051 0.444 1.599

RIDGE(BIC)  2.210 2.896 0.464 1.530

RIDGE(CP)  2.540 2.519 0.418 1.698

RIDGE(CV)  2.222 2.880 0.567 1.252

LASSO(CV)  2.927 2.187 0.435 1.633

EKK 57.596  1.000 6.392 1.000

RIDGE(GCV) 7.998 7.202 2.139 2.988

200f97 RIDGE(AIC) 11.856  4.858 2.394 2.670
' RIDGE(BIC)  5.423 10.621 2.565 2.492
3 RIDGE(CP) 7.805 7.380 2.152 2.970

RIDGE(CV)  7.341 7.845 2.080 3.073

LASSO(CV) 22.891  2.516 3.135 2.039
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5. UYGULAMA

Bu bolimde CDB probleminin EKK tahmincisi iizerindeki olumsuz etkisini ve
yanl regresyon tahmincilerinden Ridge regresyon ile ¢6zmeyi ve hangi ayar parametre
secim kriterinin daha iyi sonug verecegine bakacagiz. ilk béliimlerde baglant1 problemi,
Ridge regresyonu ve parametre se¢im kriterlerini teorik olarak anlattik. Bu boliimde
iktisadi bir veri seti kullanarak parametre se¢im kriterlerinden hangisinin daha iyi CDB’yi

¢oziimledigine bakilacaktir.

5.1. Uygulamamin Amaci ve Modeli

Yapilacak olan bu ¢alismanin amaci Dogrudan Yabanci Yatirimi (DY) etkilen
faktorlerle kurulan modelle yapilan analiz sonucunda meydan gelen CDB problemini
¢ozmek i¢in yanli tahmincilerden Ridge regresyon analizi yapmaktir. Yapilacak olan
ridge regresyon analizi ile birlikte Ridge parametre tahmincilerinden hangisinin daha iyi

sonug verecegi incelenecektir.

Yapilan bu ¢calismada kullanilacak olan veriler Diinya Bankasindan(World Bank)
https://databank.worldbank.org/(18.10.2021) elde edilmistir. Elde edilen veri seti
Tiirkiye’nin 1974-2019 yillarina ait dogrudan yabanci yatirimlarini etkileyen faktorlerin
verileridir. 46 gozlem ve 8 degiskenle kurulan ¢oklu dogrusal regresyon modeli asagidaki
gibidir.

DYY =B, + KBGB + 8,EGD + sMHIH + B,MHIT + BsGHNTH + BcAKH + 3,CHD

t &

Kurulan regresyon modelindeki bagimli ve bagimsiz degiskenlerin agiklamalari
Tablo 5.1°de detayl bir sekilde gosterilmistir (Yiizbasi ve Ahmed, 2020: 10).
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Tablo 5.1. Degiskenler ve Agiklamalar

DEGISKENLER ACIKLAMALAR

Bagimh Degiskenler
DYY Dogrudan yabanci yatirimlar, net girisler (GSYIH’ nin yiizdesi)

Bagimsiz Degiskenler

KBGB Kisi basina GSYIH biiyiimesi(Y1llik %)

EGD Enflasyon, GSYIH deflatorii (Yillik %)

MHIH Mal ve hizmet ihracat1 (GSYIH’ nin yiizdesi)

MHIT Mal ve hizmet ithalat: (GSYIH’ nin yiizdesi)

GHNTH Genel hiikiimet nihai tiiketim harcamas1 (GSYIH’ nin yiizdesi)
AKH Alnan kisisel havaleler (GSYIH’ nin yiizdesi)

CHD Cari hesap dengesi (GSYIH nin yiizdesi)

5.2. Uygulama Analiz Sonuglari

Tablo 5.2. VIF Degerleri

EDG MHIT GHNTH KBGB MHIH CHD
7.88 2.20 45.18 3.57 2.32 54.78 7.05

MHIT ve MHIH bagimsiz degiskenlerinin VIF degerlerini 10’dan biiyiik
olugu analiz sonucunda tespit edilmis ve coklu dogrusal baglantinin varligi ispat
edilmistir. Ayrica CI = 19.86 degerine bakildiginda 10°dan biiyilkk oldugu
goriilmektedir. Ihracat ve ithalat verileri arasindaki kuvvetli iliski coklu dogrusal baglant:

problemine neden oldugu goriilmektedir.
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Tablo 5.3. Parametre Dereceleri

EKK RIDGE(GCV) RIDGE(AIC) RIDGE(BIC) RIDGE(CP) RIDGE(CV) LASSO(CV)

AKH -0.288 -0.186 -0.190 -0.161 -0.186 -0.204 -0.235
EDG -0.151 -0.139 -0.140 -0.124 -0.139 -0.144 -0.135
MHIT 0.327 0.172 0.176 0.148 0.172 0.188 0.267
GHNTH -0.109 0.041 0.034 0.076 0.041 0.005 0.000
KBG -0.250 -0.112 -0.121 -0.061 -0.112 -0.150 -0.159
MHIH 0.062  0.155 0.158 0.136 0.155 0.165 0.074
CHD -0.260 -0.178 -0.186 -0.132 -0.178 -0.213 -0.198

k - 11.498 10.000 25.561 11.498 0.115 0.022
PE 0.533 0.476 0.479 0.481 0.476 0.459 0.526
RPE 1.000 1.120 1.113 1.110 1.121 1.161 1.014

Veri setini rastgele olacak sekilde iki parcaya bolerek egitim ve test seti olarak

analiz yapilmistir. Tablo 5.3°de yapilan analiz sonuglarinin tahmin hatas1 PE(f*) =

PE(B)
PE(B")

goriilmektedir. Eger RPE degeri 1°den biiyiik ise, bu EKK tahmincisinden daha iyi bir

szlfesf(YteSt—?test)z ve goreceli tahmin hatasi RPE(B*) =

m— degerleri
performans gdsterdigini gosterir. Tiim degerler icin RPE degerleri {izerinden yorum
yapilacak olursa en iyi tahmini RIDGE(CV) 1.161 degeriyle verdigi goriilmektedir.
Gergek regresyon katsayilarma en yakin degeri RIDGE(CV)’nin verdigi goriilmiistiir.
Diger kriterler EKK’ya gore iyi sonuglar verseler de RIDGE(CV)’ye gére kétii sonuglar
vermislerdir. Kurulan regresyon modelindeki bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskene
etkilerini analiz sonuglarina goére yorumlamakta miimkiindiir. En iyi tahmini veren
RIDGE(CV) kriterine bakildiginda, degiskenlerdeki %1 oranindaki artista bagimli
degisken olan DY'Y etkileri agik olarak goriilmektedir. EKK’ye gore en iyi sonucu veren
bilgi kriteri RIDGE(CV)’ye gore analizi yorumlanirsa, bagimsiz degiskenlerin %1’lik
artista bagimli degisken olan DYY’yi etkilerini gérmek miimkiindiir. %1’lik artista
bagimsiz degiskenler AKH % 0,20 oraninda, EDG %0.13 oraninda, KBGB %0.15
oraninda ve CHD % 0.21 oraninda DYY’yi azaltmaktadir. MHIT %0.18 oraninda,
GHNTH %0.005 oaraninda ve MHIH %0.16 oraninda DYY ’yi arttirdig1 goriilmektedir.
Analiz yorumlarina bakildiginda pozitif yonde DYY’yi etkileyen en iyi bagimsiz
degiskenler MHIT ve MHIH oldugu gériilmiistiir. Ekonomik olarak bakildiginda
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dogrudan yabanci yatirnmi etkileyen en iyi degigkenler ithalat ve ihracat oldugu

sOylenilebilir.

Grafik 1. k ayar parametresi se¢imi i¢in kullanilan kriterlerin(AIC, BIC, CP,
CV(LASSO), CV(RIDGE), GCV) optimum noktalar1 grafikte verilmistir. Aralarindaki
farka bakildiginda CV(RIDGE) kriterinin diger kriterlere gére dogrusal formda en iyi

sonug verdigi goriilmektedir.
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Sekil 5.1. Sec¢im Kriterleri icin Ayar Parametresi Fark Grafigi
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Sekil 5.2. Degiskenlerin Korelasyon Degerleri ve Sacilim Grafikleri

Degiskenlerin korelasyon degerleri ve sagilim grafiklerine Grafik 2’ye bakilarak
bagimsiz degiskenlerin arasindaki iliskiden s6z etmek miimkiindiir. Korelasyon degerleri

—1 ile +1 arasinda degerler alir. Korelasyon degerleri O ile 1 arasinda ise pozitif yonde,
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—1 ile 0 arasinda ise negatif yonde bir iliski s6z konusudur. Genel olarak korelasyon
katsayisinin 0.6 ile 0.8 arasinda olmasi yiiksek korelasyon, 0.8’in iizerinde olmasi ise ¢ok
yiiksek korelasyon oldugunu gostermektedir. Grafik incelendiginde bagimsiz
degiskenlerden MHIT ve MHIH arasinda 0.93 oraninda bir iliski oldugu gériilmektedir.
Buna gore ithalat ve ihracat arasindaki iligskinin pozitif yonde oldukga yiiksek oldugu
goriilmektedir. Diger degiskenler arasinda korelasyon degerleri ve sacilim grafiklerine
bakildiginda diisiik ve orta diizeyde zay1f bir iliski oldugu gbézlemlenmistir. Degiskenlere
bakildiginda, MHIT ile AKH arasinda —0.71, GHNTH ile AKH arasinda —0.77 ve
MHIH ile AKH arasinda —0.71 oraninda ¢ikan sonuglara gore yiiksek oranda ters yonde
negatif bir iliski oldugu goriilmektedir. EDH ile AKH arasinda 0.56, CHD ile EDH
arasinda 0.60, GHNTH ile MHIT arasinda 0.55 ve MHIH ile GHNTH arasinda 0.51

oraninda ¢ikan sonuclara gore pozitif yonde orta diizeyde bir iliski oldugu goriilmektedir.
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SONUC

Coklu dogrusal regresyon analizinde parametrelerin tahmini igin genellikle
kullanilan EKK yo6ntemi ile ancak belirli varsayimlarin saglanmasi durumunda giivenilir
sonuglar elde edilir. Bu temel varsayimlardan biri olan bagimsiz degiskenler arasinda
¢oklu dogrusal baglantinin olmamasidir. Degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglantinin
varlig1 durumunda EKK yontemi ile elde edilen sonuglar giivenilir olamamaktadir. Coklu
dogrusal baglantinin EKK tahmincileri iizerindeki birgok olumsuz etkisi bulundugundan,
bu problemin saptanmasina yarayan yontemler ve bu problemin diizeltilmesi veya en aza

indirgenmesi amactyla 6nerilen Ridge regresyon ayrintilariyla incelenmistir.

Bu tezde iki adet uygulama yapilmis ve sonuglar R Studio programi yardimi ile
elde edilmistir. Birinci uygulama, Ridge ayar parametresinin segilmesi i¢in kullanilacak
alt1 kriterin (AIC, BIC, CV, GCV, CP ve LASSO) Karsilastirilmas: bir Monte Carlo
simiilasyon caligsmasi ile yapilmistir. Yapilan simiilasyon ¢alismasinin sonucunda en iyi

degeri veren RIDGE(CV) kriteri oldugu gézlemlenmistir.

Ikinci uygulamada ise gercek bir veri seti ile calisilmis ve 46 gdzlem ve 8
degiskenle hesaplamalar yapilmistir. Aciklayici degiskenler arasindaki cok yiiksek
korelasyon degerlerinin olmasindan dolayr EKK ile uygun bir ¢6ziim elde edilememistir.
Ayrica agiklayicr degiskenler i¢in kosul indeksi, VIF degerleri ¢coklu dogrusal baglanti
sorununu gostermistir. Dolayisiyla ¢oklu dogrusal regresyon modeli Ridge regresyon
¢Ozlimii ile elde edilmistir. Ridge regresyon EKK yontemine gore daha iyi sonuglar
vermistir. Gergek veri seti ile yapilan galismada tim kriterler i¢in RPE degerleri
iizerinden yapilan yorumlar sonucunda RIDGE(CV)’nin en iyi sonucu verdigi

gozlemlenmistir.

Her iki uygulamaya bakildiginda tiim kriterler icin RMSE ve RPE degerlerine
bakildiginda RIDGE(CV)’nin en iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Tezde kullanilan veri
seti ile analize dahi edilen parametreler disinda diger parametrelerle de analizler yapilip

literatiire katk1 saglanabilir.
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EKLER

YILLAR DYY KBGB EGD MHIH MHIT GHNTH  AKH CHD

1974 0,179776 3,123331 28,99235 5,728116 11,27471 10,52844 4,005628 -1,57585
1975 0,255412 4,699301 21,30924 4,421347 11,23177 11,01458 2,939482 -3,69228
1976 0,019501 7,953686 15,61266 4,859086 10,66569 11,41885 1,914972 -3,9567
1977 0,046015 1,095635 24,08902 3,815204 10,70719 12,23137 1,673574 -5,35135
1978 0,05219 -0,74658 47,54115 4,146912 7,288703 12,12466 1,508895 -1,94176
1979 0,083898 -2,82932 76,72087 3,218027 5,881718 11,74904 1,89498 -1,58064
1980 0,026167 -4,62558 93,00322 5,161932 11,92789 11,55317 3,010643 -4,95426
1981 0,133727 2,496909 44,05707 8,236932 12,9047 9,840527 3,505067 -2,72522
1982 0,08521 1,229841 28,22683 11,86405 15,01687 9,943577 3,315448 -1,47491
1983 0,074581 2,633971 26,25825 12,47321 16,55784 9,388169 2,453052 -3,11779
1984 0,188365 4,403882 48,23683 15,6066 19,6735 8,335644 3,012173 -2,39874
1985 0,147245 2,077817 53,05448 15,86072 18,96625 7,515493 2,549269 -1,50666
1986 0,165064 4,888764 36,00689 13,31244 16,10202 7,588005 2,157722 -1,93455
1987 0,131922 7,402176 33,61223 15,58084 17,75744 7,822874 2,318384 -0,9246
1988 0,389641 0,447776 69,01813 18,65397 17,55286 7,612643 1,95481 1,756687
1989 0,618797 -1,48631 75,40483 16,20292 17,78075 9,343364 2,858787 0,875463
1990 0,474527 7,383071 58,2444 13,3651 17,57789 10,96102 2,154287 -1,74215
1991 0,5399  -0,96726 59,16411 13,84113 16,63488 12,41925 1,878985 0,166636
1992 0,532629 3,324226 65,19944 14,39224 17,34513 12,92502 1,898281 -0,61467
1993 0,376312 5,931883 68,37943 13,6738 19,34328 12,89387 1,620139 -3,57052
1994 0,465222 -6,17586 104,7491 21,36213 20,38372 11,65737 2,010098 2,013158
1995 0,522167 6,177188 86,00754 19,89161 24,35103 10,7858 1,962995 -1,37947
1996 0,39785 5,686793 77,22351 21,54266 27,82666 11,57077 1,951778 -1,34288
1997 0,424053 5,886122 81,45486 24,58172 30,38861 12,25939 2,210871 -1,38963
1998 0,34062 0,806059 143,6397 20,66623 19,72918 10,61322 1,940809 0,724723
1999 0,305399 -4,75059 54,27996 18,81091 18,85401 12,66856 1,768041 -0,36078
2000 0,357998 5,322136 49,36078 19,8812 22,47324 11,92866 1,662395 -3,61644
2001 1,661453 -7,14785 52,97976 27,18194 22,68953 12,64592 1,380909 1,863682
2002 0,450358 4,890331 37,57482 25,10512 22,87728 12,83567 0,805816 -0,26056
2003 0,541017 4,252446 23,28928 23,00618 23,21892 12,59042 0,231728 -2,4012
2004 0,681136 8,286033 12,42751 23,62475 25,20108 12,3152 0,196637 -3,47245
2005 1,981204 7,559697 7,085416 21,87627 24,26609 12,18597 0,270191 -4,14372
2006 3,623502 5,620645 9,376206 22,39483 26,36804 12,90753 0,32905 -5,59385
2007 3,235842 3,797987 6,199758 21,88953 25,96129 13,38969 0,30763 -5,42257
2008 2,576506 -0,38292 12,04615 23,56629 26,98196 13,59629 0,316563 -5,11706
2009 1,322249 -6,02791 5,446449 23,3702 23,41687 15,65786 0,28247 -1,74965
2010 1,171054 6,919607 7,009284 21,19413 25,50033 14,87456 0,234108 -5,74265
2011 1,92927 9,509983 8,200847 22,9937 30,31047 13,60036 0,224497 -8,87045
2012 1,560831 3,093102 7,422673 24,36088 28,46993 14,12612 0,213615 -5,44656
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2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019

1,416083

6,664884

6,28011

23,79301

28,73429

14,01838

0,198479

-5,83201

1,420412

3,168091

7,389519

25,20554

28,56076

14,01998

0,185206

-4,13738

2,228697
1,590791

4,328128
1,642463

7,844917
8,130478

24,53128
23,08351

26,55727
25,24468

13,80517
14,73321

0,161399
0,13637

-3,16018
-3,10903

1,285454

5,794264

10,98242

26,03942

29,72275

14,38026

0,122003

-4,75124

1,647274

1,428915

16,48528

31,20486

31,34254

14,68642

0,144146

-2,79338

1,216924

-0,40135

13,90621

32,7414

29,94146

15,52729

0,106379

0,887674
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