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OZET

COKLU IiC iLISKT SORUNU OLAN DOGRUSAL REGRESYON MODELININ
GENELLESTIRILMIS MAK SIMUM ENTROPI TAHMINI

Sibel ORK

YUksek Lisans Tezi, Ekonometri Anabilim Dah
DANISMAN: Prof. Dr. H. Altan CABUK
Aralik 2012, 62 sayfa

Bu calismada y = Xb +u seklinde ifade edilen genel lineer regresyon modeli
ele alinmigtir. Uygulamalarda agiklayici degiskenler matrisi X ¢oklu i¢ iligskiye sahip
olabilir. Bu i¢ iliskinin varligi durumunda klasik tahmin ediciler hatali sonuclar verir.
Bu problemin ¢ozum igin yanli fakat kararli tahmin ediciler kullamlabilir. Calismada
genellestirilmis maksimum entropi (GME) tahmin edicisi, en kiglik kareler (EKK) ve
ridge tahmin edici ile hata kareler ortalamasina (HKO) gore karsilastirilmistir. Bu amag
icin Kaliforniya yoksulluk veri kiimesi (Ramanathan, 2002) Uzerinde analiz yapilmistur.
Uygulamada HK O’ larin elde edilmesinde bootstrap yontemi kullamlmistir. Sonucta, en
iyi tahmin edicinin GME olduguna karar verilmistir.

Anahtar kelimeler: Genel lineer model, coklu i¢ iliski, genellestirilmis

maksimum entropi, bootstrap



ABSTRACT

GENERALIZED MAXIMUM ENTROPY ESTIMATION OF LINEAR
REGRESSION MODEL WITH MULTICOLLINEARITY PROBLEM

Sibel ORK

Master Thesis, Department of Econometrics
Supervisor: Prof. Dr. H. Altan CABUK
December 2012, 62 pages

In this study, the linear regression model y=Xb +u is considered. The

explanatory variables matrix X may subject to multicollinearity in applications. Inthe
presence of collinearity, classical estimators produce incorrect results. Biased but stable
estimators can be used to overcome this problem. In this study, generalized maximum
entropy (GME) estimator is compared with the ordinary least squares (OLS) and ridge
estimators according to the mean squared error (MSE) criteria. For this purpose,
California poverty data set (Ramanathan, 2002) is analysed. In the application section,
the bootstrap method is used to obtain MSE values. In conclusion, GME estimator is
decided as the best estimator.

Keywords. General linear model, multicollinearity, generalized maximum
entropy, bootstrap



ONSOz

Ekonometrik bir model belli varsayimlar atinda kurulur ve veriler toplanr.
Fakat verilerin toplanmasi asamasinda varsayimlardan sapmalar gordlebilir. Bu
sapmalardan birisi olan ¢oklu i¢ iliski durumunda model klasik regresyon yontemleriyle
tahmin edilemez. Bunun icin gelistirilen ¢ozim yontemlerinden ginuimizde en ilgi

gekici olam genellestirilmis maksimum entropi yontemidir.

Bu calisma yukarida bahsedilen durumu iceren bir genel lineer modelin
genellestirilmis maksimum entropi yontemiyle tahmin edilmesi amaciyla yapilmistur.
Bu tez calismast genellestirilmis maksimum entropi yontemini bize tamtan Golan,
Judge ve Miller’dan ve bdlim baskammiz hocam sayin Prof. Dr. H. Altan CABUK
tarafindan yapilan calismalardan 6nemli dlctide etkilenerek yazil mstir.

Andre Gide'nin ‘‘fyi bir baslangi¢, yar: yariya basar: demektir’’ sdziinde
oldugu gibi bilim diinyasina attigim ilk adimda iyi bir damsmanla yola baslamak benim
icin basarimin yarisidir. Bunun icin 6ncelikle gerek tez calismam sirasinda benim igin
bir yol gosterici olup gosterdigi destek igin gerekse yasadigim zorluklar karsisinda bana
daima anlayis gosterdigi icin ve damismanim olmasindan her zaman buyUk bir onur ve
mutluluk duydugum hocam sayin Prof. Dr. H. Altan Cabuk’a ¢ok tesekkir ederim. Eger
sayin hocam olmasayd: bu konuya egilip bdyle bir ¢calisma ortaya koymam mimkin
olmayacakti.

Ayrica tez calismam sirasinda benden yardimlarint esirgemeyip tezim igin
onemli katkilar saglayan hocam sayin Ogr. Gor. Dr. Huseyin GULER' e bu siiregte bana
vermis oldugu biyUk destek ve yardimlardan dolay: ¢ok tesekkir ederim.

Y Uksek lisans egitimime basladigim andan itibaren tim ictenligiyle bana destek
olup her zaman yammda oldugunu ve olacagini hissettiren ve tez jurimde yer
amasindan biiyik mutluluk duydugum hocam sayin Yrd. Do¢ Dr. Ebru OZGUR
GULER e tesekkiir ederim.

Tez jurimde yer alan ve konuma duydugu ilgisinden dolayr mutlu oldugum
hocam sayin Yrd. Dog. Dr. Mustafa ILDIRAR’ a tesekkir ederim.

Lisans egitimim boyunca bana bilim ve akademisyenlik anlaminda ¢ok sey
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Bolimir nden emekli hocam sayin Prof. Dr. Fikri Akdeniz’e ve Ankara Universitesi
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ederim.
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BOLUM I

GIRIS

1.1. Calismamn Konusu

Ekonometrinin temel amacit kullanilan 6rneklem icin uygun yontemleri
uygulayarak gerekli bilgiyi elde etmek ve en uygun kararin alinmasim saglamaktir. Bu
amacla yapilacak analizlerin temelinde genel lineer model (GLM) yer almaktadir.
Kullanilacak olan GLM Uzerinde klasik regresyon yontemlerini uygulamak icin gerekli
varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Ancak bu her zaman mimkin degildir. Cogu
kez saglanmasi gereken varsayimlardan sapmalar gorulir. Bu sapmalar kullanilan
orneklemden kaynaklanmaktadir. Kullanilacak olan drneklemin segimi esnasinda veya
verileri olustururken veri kiimeleri bazi hatalarin etkisi altinda kalabilir veya problemin
dogasi geregi varsayimlar saglanmayabilir. Bu durumda cesitli problemler meydana
gelir. Karsilasilabilecek en temel problemler coklu ic iliski, degisen varyans ve
otokorelasyon problemleridir.

Calismada bu problemlerden coklu i¢ iliski sorunu ele alinmistir. Dogrusal
regresyon modelinin 6nemli varsayimlarindan biri olan agiklayici degiskenler arasinda
iliski olmamas varsayimindan sapma durumunda ¢oklu i¢ iliski sorunu meydana gelir.
Bu durum parametre tahminlerinin olduk¢ca kararsiz olmasina neden olur. Fakat
ekonometrik bir calismada kararsiz tahmin ediciler degil kararli tahmin ediciler elde
edilmek istenir. Bu nedenle coklu i¢ iliski olmasi durumunda klasik regresyon
yontemlerini kullanmak uygun olmaz. Literatiirde bu yontemler yerine farkli ¢6zim
yontemleri gelistirilmistir.

Coklu i¢ iligki olmasi durumunda kullanmilan ¢ozim yontemleri ile yanh fakat
kararli tahmin ediciler elde edilir. Calismada bu tahmin edicilerden genellestirilmis
maksimum entropi (GME) tahmin edicisi ele alinmistir. Golan, Judge ve Miller (1996)
tarafindan tammlanan GME, Jaynes tarafindan sunulan maksimum entropi (ME)
yonteminin dogrusal regresyon cercevesinde GLM icin genellestirilmis halidir.



1.2. Calisgmamin Amaci

Bir GLM’de coklu i¢ iliski olmasi durumunda klasik regresyon tahmin
yontemleri yerine, alternatif olarak gelistirilen tahmin yontemlerini kullanmak gerekir.
Bu amagla ¢oklu i¢ iliskinin tespit edildigi Kaliforniya sehirlerine ait yoksulluk veri
kimesi (Ramanathan, 2002) Uzerinde en kugik kareler (EKK), ridge ve GME tahmin
edicileri ile parametre tahmini yapilmistir. Bu ¢alismanin uygulama béliminde GME
tahmin edicisinin ¢oklu i¢ iliski varliginda diger tahmin edicilere gore nasil etkin bir

tahmin edici oldugunun gosterilmesi amaclanmustir.

1.3. Calismamin Plam

Calisma giris ve sonug boélimleri de dahil olmak Uzere toplam yedi bdlimden
olusmaktadir. Birinci bolim giris kismi olup ¢alismamn konusu, ¢alismamn amaci ve
calismamn planim icermektedir. ikinci bolimde dogrusal regresyon modelinin tanm
yapilarak varsayimlari agiklanmis ve tahmin edicilerin saglamas: gereken dzellikleri ele
alinmugtr.

Galismanin  Ugunct boélimunde, dogrusal regresyon modelinin  varsayimlari
saglanmadhig: takdirde karsilasilabilecek en 6nemli sorunlardan biri olan goklu i¢ iliski
sorunu incelenmistir. Bununla birlikte coklu i¢ iliski sorunu oldugunda ne gibi
sonuglarla karsilasilacagi, bu sorununun nasil tespit edilecegi ve sorunu gidermek igin
neler yapilabileceginden bahsedilmistir. Calismamn dordinct boliminde, coklu ic
iliski sorununu gidermek icin kullamlan yontemler Uzerinde durulmustur. Besinci
bolumde ise ¢oklu i¢ iliski sorununu gidermek icin kullanilan yontemlerden GME
prensibine yer verilmistir.

CGaligmanin altinct bolumiinde, goklu i¢ iliski varlig: tespit edilen Kaliforniya nin
58 sehrine ait 1990 yili yoksulluk veri kimesi icin EKK, ridge ve GME tahmin edicileri
hesaplanmis, bootstrap yontemi kullanilarak elde edilen hata kareler ortalamasi (HKO)
Olctline gore karsilastirmalar yapilmistir. Son olarak ¢alismanin yedinci bélimd, sonug
ve oneriler kismim icermektedir. Bu bolimde goklu i¢ iliski sorunu olan bir dogrusal
regresyon modelinin GME yontemi kullanilarak tahmin edildiginde nasil sonuglar elde
edildigi ve coklu i¢ iliski sorunu oldugunda bu yontemin kullamlmasimin ne kadar etkili

oldugundan sbz edilmistir.



BOLUM II

DOGRUSAL REGRESYON MODELi

Bu bélimde dncelikle dogrusal regresyon modelinin tamm yapilacak ve
modelin varsayimlar: agiklanacaktir. Daha sonra tahmin edicilerin saglamasi gereken
Ozelliklere yer verilecektir.

2.1. Dogrusal Regresyon M odelinin Tanimlanmas

y bagimli degiskeni ve X, X,,........ , X, K sayida agiklayict degiskeni
arasindaki iliski;

y=f (X, Xy, X)) (2.1
seklinde gogerilir.

f fonksiyonu lineerse model;

y=Xb, +X,b,+....+ X b, +u (2.2
seklinde ifade edilir ve dogrusal (lineer) regresyon modeli olarak adlandirilir.

Eger f fonksiyonu lineer olmayan bir fonksiyon ise (2.1) denklemi lineer

olmayan regresyon modeli olarak adlandirilir.
Genel olarak,

Y, =b,+b, X, +b, X +...+b, X, +u, (2.3
seklinde verilen dogrusal regresyon modelinde;
y:t" 1 boyutlu agiklanan degisken gozlemler vektori (bagimli degisken)
X:t” K boyutlu agiklayic1 degiskenler matrisi (tasari matrisi)
B: K" 1 boyutlu bilinmeyen parametreler vektori
u:t” 1 boyutlu hata vektori
dur. Burada b, sabit terim olarak ele alinmstr.
y'yeiliskin t=1,2,........ ,T sayida gozlem alindiginda her gdzlem igin model
yeniden yazilirsa;
y,=b,+b, X, +b, X ;+...+ b X, +u

y,=b,+b,X,, +b, X, +....+ b, X, +u



Yr = b 0, X0, + b Xpg +o kB Xy HU

(2.4)
olur. Burada T g6zlem sayisini ifade eder.
Matris notasyonu ile model;
éy,u é X, . . Xyxu éb,u éuu
é. u & a é.u é u
éyz U a Xzz T XZK U ébz U éuz U
é.u =6 u é.a +é.d
é u é u é u é u
&l. & X oo Xyl &b 8kl (2.5

seklinde ifade edilir.

2.1.1. Dogrusal Regresyon Modelinin Varsayimlari

Dogrusal regresyon modeli bazi varsayimlar altinda olusturulur. Bu varsayimlar

su sekildedir:

1. Klasik dogrusal regresyon modeli (2.3)'de goderildigi sekildedir. Matris

formunda modelin yazilim ise;

olup,

y =Xp+u (2.6)

y:T 1, X:T K, B:K"1, u:T" 1 boyutlu vektor ve matrislerdir.
2. X matrisi tam stitun ranklidr.

3. X elemanlar: rassal olmayan (nonstokastik) bir matristir.

4. E(u) =0,
2,0 0
cUqs (O
Eg . ::g::OT,l (2.7)
¢+ ¢
U.p €05
5. Hatalarin varyansi sabit, kovaryansi sifirdir.
E[[u- E(w)][u- E(u)]‘a =s, (2.8)

6. u; ~NID (0,s ?I;)
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Dogrusal regresyon modeli (2.6) da ifade edilen model olup GLM olarak
adlandirilir.

2.1.2. Tahmin Edicinin Ozdlikleri

Coklu regresyon analizinde temel amag parametre tahmini yapmaktir. Yani
regresyon modelini tahmin edebilmek icin aciklanan ve agiklayici degiskenlerin
gbzlemlerinden yararlanilarak bilinmeyen parametreler tahmin edilmek istenir.

Tahmin edicinin kullamimiyla elde edilen sayisal degere tahmin, kitle iliskisinde
yer alan bilinmeyen parametreleri tahmin etmede kullanilan drneklem istatistigine
tahmin edici denir. Tahmin edicide saglanmasi gereken bazi 6zellikler vardir (Ozdamar
vd. , 1999, s. 125-128).

Yansizlik: Bir @ parametresinin tahmin edicisi olan @ 'nin sapmast sifir yani
beklenen degeri gercek parametreye esitse 00 icin yansiz bir tahmin edicidir. Kosul
E(0) =0 seklinde ifade edilir. Yanlilik miktar: ise E(é)- 0 olur.

Etkinlik: Eger aym Orneklem buyudklugline sahip iki yansiz tahmin edici varsa
bunlardan varyans: kiicik olan tahmin edici etkindir.

d;

a,

a
Sekil 1. Ornekleme dagilimina gore etkinlik grafigi

Kaynak: Yardimci, 2002, s. 3

Bu sekle gore 0, tahmin edicisinin 6rnekleme dagilimi 0, tahmin edicisinin
ornekleme dagilimina gore daha dar cizildigi icin varyansininda daha kigik oldugu
anlasiimaktadir. Bu nedenle 0, tahmin edicisi 0, tahmin edicisinden daha etkindir.

En Kuglk Varyans: Tahmin edicinin sadece yansiz olmas: yeterli olmayabilir.

Ayni zamanda en kiiclik varyansa sahip olmasi da istenir. Eger 0 diger yansiz tahmin

edicilere gore en kiiclk varyansa sahip ise en iyi tahmin edicidir.



0 ve § 0'nin yansiz iki tahmin edicisi olsun.
- N2y @ 2y

Egﬂ- E(e)) < Eg%- E(8) : 2.9

(2.9) ile ifade edildigi gibi Var (é)<Var (8) esitsizligi tim yansiz 8 icin
saglanmyorsa 0 "yaen kiicuk varyans (minimum varyans) yansiz tahmin edici denir.

Tutarhhk: Orneklem hacmi artarken @ tahmin edicisinin degeri 0 degerine
yakinsiyorsa 0 tahmin edicisi 0’ run tutarl: bir tahmin edicisidir denir.

0,0 icin bir tahmin edici ve e ¢ok kiguk bir pozitif say1 olsun.

i (o-o|<e)=1

(2.10)
veya
lim P(‘é-9‘3 e) =0

n® ¥

(2.11)
kriteri saglanmyor ise 0 tahmin edicisi 0 icin tutarli bir tahmin edicidir.

Yeterlilik: Tahmin edicinin tahmin edilecek parametre hakkinda orneklemde
bulunan tim bilgiyi kullanmasina yeterlilik denir. Ornegin; mod, medyan ve aritmetik
ortalama kiyaslandiginda mod ve medyan orneklemdeki tim bilgiyi kullanmazken
aritmetik ortalama mevcut tim bilgiyi kullandigindan yeterli bir tahmin edicidir.

Modelin varsayimlar: saglandigi takdirde EKK veya bu gibi tahmin yontemleri
kullanilarak model parametreleri tahmin edilir. Ancak modele veya tahmin ediciye ait
bu temel varsayimlar gerceklesmedigi takdirde bazi problemler ortaya cikabilir. Bu
problemlerden birisi aciklayict degiskenler arasinda kuvvetli bir iliski olmasidir. Bu

problem coklu i¢ iliski problemi olarak adlandirilir.



BOLUM I11

COKLU IC ILISKT SORUNU

Bu bdlumde ¢oklu i¢ iliski sorununun tammi yapilacak ve ¢oklu i¢ iliski sorunu
oldugunda ne gibi sonuclarla karsilasilacag: anlatilacaktir. Bu sorununun nasil tespit
edilecegi ve sorunu gidermek icin neler yapilabilecegi ayrintili olarak ele alinacaktir.

3.1. Coklu i¢ dliski (Coklu Dogrusal Baglanti) Sorununun Tammlanmasi

Bir regresyon modelinde parametreleri tahmin etmek igin teorik olarak ifade
edilen varsayimlara uyan bir veriyle c¢ok nadiren karsilasilir. Uygulamada
arastirmacilarin karsisina gesitli problemler ¢ikar. Bu problemlerden birisi goklu i¢ iliski
problemidir. Eksik-sunum problemi olarak bilinen parametre sayisinin gozlem
sayisindan daha ¢ok olmasi yani duragan olmama problemi ve kéti-kosulluluk problemi
olarak bilinen parametre tahminlerinin kararsiz olma problemine oldukga sik rastlanilir.
Parametre tahminlerinin oldukga kararsiz olmasina neden olan bu tir problemlere ¢coklu
i¢iligki problemi denir.

Baska bir sekilde agiklamak gerekirse (2.6) ile ifade edilen bir GLM'de
aciklayici degiskenler arasinda lineer bir iliski yoktur veya agiklayici degiskenler
bagimsizdir seklinde bir varsayim yapilir. Ama bu varsayim her zaman gegerli olmaz.
Bu durumda coklu i¢ iliski problemi ortaya ¢gikar. Agiklayici degiskenlerin tamamu veya
tam olmasa da bir kismu arasinda dogrusal iliski olmasi durumuna coklu i¢ iliski
problemi denir. Bu terim ilk kez Ragnar Frish tarafindan kullanilmistir.

3.1.1. Tam Coklu g iliski

Eger XX matrisi tekil ve (XX)" ile p tammlanamiyorsa X matrisinin
situnlar: lineer bagimhidir. Bu durumda tam ¢oklu i¢ iliski vardir (Hansen, 2012, s.
107).

Ayrica standartlastiriimis formda [X¢X| =0 ise tam goklu ic iliski varcr denir

(Rao ve Toutenburg, 1999, s. 58).
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Uygulamada tam ¢oklu ic iliski problemine pek sik rastlamimaz. Genellikle tama
yakin ¢oklu i¢ iliski sorunu ile karsilasilir.

3.1.2. Yaklasik Coklu ic iliski

XX matrisi yaklasik olarak tekil ve X matrisinin situnlar1 yaklasik olarak
lineer bagimli ise bu durumda yaklasik ¢oklu i¢ iligski vardir denir (Hansen, 2012, s.
107).

Baska bir ifade ile standartlastiriimis formda [X¢X| > Oise yaklasik (zayif) coklu
i¢ iliski vardir denir (Rao ve Toutenburg, 1999, s. 58).

Coklu i¢ iliski sorunu Ballentine tarafindan grafiksel olarak Sekil 2'deki gibi
gosterilmistir.

COOCD e

—

(c) Orta Coklu I¢ Thski (D Yikesck Cokda I fisld o g vilecetr Coltu i st

Sekil 2. Coklu ic iliski problemine Ballentine bakisi
Kaynak: Gujarati, 2004, s. 344

Burada X, ve X, agiklayici degiskenleri, Y ise bagimli degiskeni temsil eder.
Coklu i¢ iliskinin derecesi X, ve X, agiklayict degiskenleri arasindaki taralr kisim

tarafindan olculdlebilir. Taralr kisim genisledikge ¢oklu ig iliskinin derecesi artmaktadir
(Gujarati, 2004, s. 343).



3.2. Coklu I¢ iliskinin Nedenleri

Coklu i¢ iliskinin olusmasina neden olan birkag kaynak vardir. Bu nedenler su
sekilde siralanir (Montgomery ve Peck, 1992, s. 526):

1. Kullanilan veri toplama metodunda kitledeki degiskenlerin deger araliginin
disinda 6rneklem secilmis ise

2. Modelde ya da kitlede kisitlamalar var ise: Ornegin degiskenleri gelir ve ev
blydklugl olan elektrik tuketimini gosteren bir regresyon modelinde yuksek gelirli
ailelerin genellikle distk gelirli ailelerden daha blyidk evlierde oturmalari bir
kisitlamadir.

3. Modelin tammlanmasinda hata var ise: Ornegin 6zellikle X degiskenlerinin
degisim aralig1 kicikken regresyon modeline polinom terimlerin eklenmesi modelin
tammlanmasinda hata olusturur.

4. Modelin asir1 belirlenmesi durumu sz konusu ise: Ornegin modelde gozlem
sayisindan ¢ok aciklayici degisken olmasi durumunda model asir1 belirlenmis olur. Bu
durum genellikle hastalardan alinan bilginin hasta sayisindan ¢ok olmasini gerektiren
tibbi arastirmalarda ortaya gikar.

Yukarida sayilan nedenlere ek olarak Ozellikle zaman serisi verilerinde
degiskenler zamanla artis ya da azalis gosterirler. Boylece tiketim harcamasi veya gelir,
refah, kitle modellerinde degiskenler az ya da cok ayni oranda biytime gosterirler. Bu
durumda degiskenler arasinda ig iliski problemi meydana gelir.

3.3. Coklu i¢ dliskinin Sonuglari

Tam ya da yaklasik coklu i¢ iliski asagida belirtilen istenmeyen bazi sonuclara
neden olur (Gujarati, 2004, s. 350).
1. Regresyon katsayilarinin EKK tahmin edicileri hala lineer yansiz tahmin

ediciler olmalarina ragmen varyansi buyuktar.

B =(XX)" Xt (34)
Var (fi) =s 2(XX)" (3.5

Varyansin blyidk olmast sonuglarin érneklemden ornekleme degisebilirligi
anlamina gelecektir. Ayni zamanda kovaryans da degisiklik gosterecektir. Bu durumda
tahmin edicinin guvenilirligi azalacaktir. Aym sekilde sifir ve alternatif hipotez igin
istatistiksel bir tahmin yapmak zor olacaktir.
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2. Coklu i¢ iliski durumunda varyans ve kovaryansin biyik olmasi given
araliklarimin daha genis olmasina, bunun sonucunda ise sifir hipotezinin kabul
edilmesine yol acacaktir. Boylece hipotez testlerinden elde edilen sonuglarda guiven
eksikligi olacaktur.

3. X®& matrisi yaklasik tekilse yapilan hesaplamalardaki glvenilirlik
azalacaktir. Yani yaklasik coklu ic iliski durumunda katsay: tahminlerinde hatali
sonuclar elde edilecektir.

Iki aciklayici degiskene sahip sabit varyansl: lineer regresyon modeli,

y. = X;b, + X,.b, +u.

seklinde olsun. X ve y’nin ortalamadan farklar: alinmis oldugu kabul edilsin. Model,

EX(D( = &l 1 9
n 8r 1lg
seklinde yazilirsa, tahmin edicilerin varyansi;

o1 .
a ro s?2 &l -rod
&r

~ _SZ
e A R M TEEEY:

(3.6)
olur.

r olarak belirtilen korelasyon ig iliskiyi gosterir ve r bire yaklastikga matris

tekil olur. |r |® 1’e yakinsadikca s * gn(l- r 2)Hlsonsuzagider. Bu katsay1 tahmininin

varyansim incelendiginde, yapilan tahminde ic iliskinin etkileri gozlemlenebilir. Bu
durumda agiklayici degiskenler arasindaki dogrusal iliski ne kadar kuvvetli ise katsayi
tahminleri o kadar hatal1 sonug verecektir (Hansen, 2012, s. 107).

4. B parametresi ile p arasindaki uzaklik artar. Yani parametre tahminlerinde
blylk sapmalar meydana gelir. Bu durum parametrelerin kararli olmasini engeller.
5. EKK tahminleri gercek degerinden uzaklasir. Yani ¢oklu i¢ iliski ﬁ’nm

boyunun bllyiimesine neden olur.

6. R? degeri yiksek olacag: icin model hatali olsa da modelin uygun bir model
oldugu yamlsamasina neden olacaktir.

Bu nedenlerden dolayi, uygulamali ekonometri calismalarinda coklu ic iliski
probleminin oldukga iyi arastirilmas: gerekmektedir. Golan ve digerleri (1996, s. 128)
talep fonksiyonu tahmini calismalarinda bu 6nemli problemi 6zellikle not etmislerdir
(Akdeniz, Cabuk ve Giler, 2011a):
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Birbirleriyle tuketim iliskisi icerisinde yer alan drlnlerin reel fiyat degiskenleri
ve reel gelir degiskeni, tiketici talebi modellerinde siklikla yer alan agiklayici
degiskenlerden bazilaridir. Bu degiskenlerin zaman igerisinde birlikte hareketleri,
birbirleriyle dogrusal iliski icerisinde olmalarina, diger bir ifadeyle coklu baglanti
probleminin ortaya gikmasina neden olur.

3.4. Coklu ic Tliski Sorununu Tespit Etme Y éntemleri

Literatirde coklu i¢ iligkiyi tespit etmek icin pek ¢ok yontem vardir. Bu
yontemlerden bazilar1 su sekilde siralanabilir:

1. Tahmin edilen dogrusal regresyon modelinde R? degerinin yliksek ¢cikmasina
ragmen ya hi¢ ya da birkag tane katsayinin t istatistiklerinin anlaml: olarak sifirdan
farkli olmasi ¢oklu i¢ iliskinin gostergesidir (Gujarati, 2004, s. 359).

2. Parametre tahminlerinin isaretlerinin beklenenden farkli ¢ikmasi, 6nemli
aciklayict degiskenlerin t istatistiklerinin kigik olmasi, X matrisinin satir ya da
stitununda bulunan bir degerin silinmesinin regresyon sonuglarim etkilemesi ¢oklu ig
iliskiyi belirlemek icin bir gbstergedir (Belsley, Kuh ve Welsch, 2004, s. 92).

3. Standartlastiriimis formda X% matrisinin determinant: O ile 1 degerleri
arasindadir (0£|X®X|£1). Determinant O ise tam coklu ig iliski vardir, determinant 1
ise ¢oklu i¢ iligki yoktur denir. X% matrisinin determinant: sifira yaklastikga ¢oklu i
iliskinin gtict artar (Farrar ve Glauber, 1967, s. 101).

4. Aciklayict degiskenler arasindaki ikiserli korelasyon katsayilarimin yiksek
olmasi ¢oklu ig iligkinin bir gostergesidir (Farrar ve Glauber, 1967, s. 103). x ve X

degiskenleri arasindaki kismi korelasyon katsayist;

[=— (32

i p \/I‘T
seklinde hesaplanir. Burada r' | (X&) matsinin ij -inci elemanin gosterir.
5. X matrisinin 6z degerlerinden biri ya da daha fazlasinin sifira yakin olmasi

coklu ic iliski hakkinda bilgi verir (Vinod ve Ullah, 1981, s. 361).
6. Belsley (1991) tarafindan 6nerilen kosul sayisi ¢oklu ig iliskiyi belirlemek igin

kullanlir. 4,,,, en biytk 6zdeger, A,,:, en kiclk 6zdeger olmak Uzere k = II max kosul

min

sayis;
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(i) 100" den kiguk oldugunda goklu ig iliski yoktur.

(i) 100 ile 1000 arasinda oldugunda goklu i¢ iliski vardr.

(iif) 1000’den blyuk oldugunda siddetli coklu ic iliski vardir denir (Gujarati,
2004, s. 362).

Ayrica Cl =+/k = 'Iﬂ seklinde de gosterilir. Bu durumda vk -

(i) 10ile 30 arasinda oldugunda orta veya guclu coklu i iliski vardr.

(i) 30'dan biyik oldugunda siddetli coklu ic iliski vardir denir (Gujarati, 2004,
s. 362).

7. R’ in kdsegen elemanlar: r'"’ler Chatterjee ve Price in (1977) belirttigi gibi
varyans sisirme faktorti (variance inflation factor - VIF) olarak adlandirilirlar. VIF
degerleri tahmin edilen ¢oklu dogrusal regresyon modelinde, katsayisi varyanslarinin
coklu dogrusal baglantidan ne kadar etkilendigini gosteren istatistiklerdir. R?, x 'nin

coklu belirleyicilik katsayist olmak tzere VIF degeri;

VIF, =~ 1 _ (3.2)

seklinde hesaplanir (Belsley ve digerleri, 2004, s. 93). Yiksek VIF degeri R?’nin 1'e
yakin oldugunu gosterir ve bu da coklu i¢ iliskinin gostergesidir. VIF. ve EKK
tahmininin standart sapmasi arasinda da dogrudan bir iliski vardir.
i
D)~
(3.3
8. Regresyonun onemliligi icin hesaplanan F degeri regresyon katsayilarinin
esanli olarak sifir oldugunu reddederken hesaplanan t degerleri regresyon katsayilarinin
tek tek sifir oldugu sonucuna goturiyorsa coklu ic iliski vardir denir.
9. X matrisi tam situn rankli degilse X matrisinin kolonlar: lineer bagimlidir
(Vinod ve Ullah, 1981, s. 121). Bu durumda tam ¢oklu i¢ iliski vardr. X, X,,..., X,

"min alt kimeleri icin yaklasik olarak lineer bagimlilik olmasi durumunda ise yaklasik
coklu ic iligki vardir denir.

10. Belsley ve digerleri (2004, s. 95) tarafindan bahsedildigi gibi Frish (1934)
coklu ic iliskiyi belirlemek icin bunch-map analizini (yelpaze analizi) gelistirmistir. Bu
teknikle grafiksel olarak aralarinda iliski olan veri setleri gdzlemlenehbilir.
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3.5. Coklu ic dliski Sorununu Giderme Y éntemleri

Coklu i¢ iliski problemi bir 6rneklem sorunudur. Ortadan kaldirmak icin
kullanilan yontemler su sekildedir:

1. Coklu i¢ iliski problemi ile karsilasildiginda uygulanabilecek ilk adim
modelin yeniden belirlenmesidir. Bu islem modelde iliskili degiskenlerden birini
cikartmak veya modele yeni bir degisken eklemektir. Ancak bu durum model kurma
hatasina yol acabileceginden pek saglikli bir yontem degildir.

2. Onsel bilgi kullamlarak coklu ig iliskinin etkisi azaltilir ya da tamamen yok
edilir (Gujarati, 2004, s. 364). Ornegin Bir Cobb-Douglas tiirii tretim fonksiyonunda
Olcege gore sabit getiri beklentisi 6nsel bilgi olarak kullanlabilir.

3. Ek veri toplayarak yani 6rneklem biyukligina arttirarak goklu i¢ iliskinin
etkisini azaltmak mumkundir (Silvey, 1969, s. 545). Fakat ek veri toplamak modeldeki
kisitlamalardan dolay1 her zaman mimkin olmayabilir.

4. Ozellikle zaman serisi verilerinde coklu ic iliskiyi gidermenin yolu
degiskenlerin orijinal degerleri yerine donUstirdlmis degerlerinin kullamlmasidir.
Degiskenlerin birinci farklar1 veya degisme oranlar: alinarak da coklu i¢ iliski problemi
¢Ozllmeye calisilmaktadir (Tar1, 2010, s. 165).

5. Kesit verileriyle zaman serisi verilerini bir araya toplayarak yani karma
(havuz) veri olusturarak da coklu i¢ iliski problemi ortadan kaldirilabilir (Gujarati,
2004, s. 365).

6. Degisken degistirme yontemiyle coklu i¢ iliski sorunu ortadan kaldirilabilir.

7. Coklu ic iliskiyi hesaba katan yanli tahmin ediciler kullamlabilir. Bu tahmin
yontemleri ile yanh fakat kararli tahmin ediciler elde edilir.
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BOLUM IV

COKLU ICILISKi OLMASI DURUMUNDA KULLANILAN
COzZUM YONTEMLERI

Bu bélimde bir 6nceki bdlimde bahsedilen coklu i¢ iliski sorununu gidermek
icin kullanilan yontemler tzerinde durulacaktir. Bu durumda kullanilan yanli tahmin
ediciler hakkinda bilgi verilecek ve tahmin edicilerin 6zellikleri agiklanacaktir.

4.1. Yanh Tahmin Edicilerin Tamimlanmas

Coklu i¢ iliski olmasi durumunda EKK ile regresyon katsayilarim tahmin etmek
yanlhs bulgular elde etmeye yol agacaktir. Bu ylUzden birbirleri ile iliski gosteren
bagimsiz degiskenleri tahmin etmek igin kararli tahmin ediciler dnerilmistir. Bu tahmin
ediciler EKK tahmin ediciye gore yanli fakat kiiglk varyansli tahmin edicilerdir.

‘/\ Yansiz, bilyiik varyansl
-

G- E(f) =8

Yanh, kiigilk varyansh
E() =8

g —=

Sekil 3. Tahmin edicide yanlilik ve varyans iliskisi
Kaynak: Marquardt ve Snee, 1975, s. 5

Sekil 3'de yansiz ve yanli tahmin ediciler arasindaki fark varyanslari

bakimindan gosterilmistir.
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4.2. Baz: Yanh Tahmin Ediciler
4.2.1. Shrinkage Tahmin Edici

1973 yilinda Mayer ve Willke Shrinkage tahmin ediciyi

B(r)=(1+r)"b, r30. (4.2)
olarak EKK tahminini bizen tahmin edici seklinde aciklamistir. Farebrother (1978)
yanli tahmin ediciler sinifinda bulunan ridge tahmin edici, temel bilesenler tahmin edici
gibi tahmin edicilerin shrinkage tahmin edici olarak adlandirildigini gostermistir.
Tahmin edici;
):(1+r )*B,
r ),B):-r (1+r)"B,

HKO(B(r ).B) =(1+1)* (Var (b) +r ?pp9). (4.2)
Ozelliklerine sahiptir (Rao ve Toutenburg, 1999, s. 64).

4.2.2. Ridge Tahmin Edici

Coklu i¢ iligski problemi oldugunda EKK yonteminin kullanilmasi tahminlerin
blytk varyansa sahip olmasina neden olur. Hoerl ve Kennard (1970) ¢oklu i¢ iliski
problemi oldugunda bu problemi gidermek icin ridge tahmin ediciyi 6nermislerdir.
Baoylelikle daha kiucuk varyansli tahmin ediciler elde edilir. Coklu i¢ iliski problemi
oldugunda X% matrisi tekil degildir. Hoerl ve Kennard ilk kez 1962 yilinda X
matrisine k negatif olmayan ¢ok kigtik bir say1 olmak Uzere, kI sabitini ekleyerek,

B =[XX+Kki]"Xt;k3 0

=WX (4.3)
ile verilen ridge tahmin ediciyi tammlamuslardir (Hoerl ve Kennard, 1970, s. 57).

Coklu ic iliski problemi oldugu zaman B ile p degeri arasinda sapma meydana
gelir. L; ﬁ ile p arasindaki uzaklik olsun. Sapmanin karesi;

L} = (B-B)¢B-B) (4.4)
seklindedir.

I, XX matrisinin 6zdegeri olmak tizere beklenen deger;
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= (45)

olur. (4.5) de gosterilen ifadeye esit bir sekilde;
~ ¢ ~
(1) =(5-p)p-p)
=E(pP- 26 +p%p) (4.6)
olarak daverilebilir.
Hoerl ve Kennard (1970, s. 58) X& matrisinde ¢oklu i¢ iliskiden dolay: bir ya

da daha ¢ok 6zdegerin kicik olacagini ve bu nedenle ﬁ ile p degerleri arasindaki

uzakhgin yuksek olacagini ifade etmistir. Bu sorunun ¢6zimu iginde en uygun tahmin
edicinin ridge tahmin edici oldugunu sdylemislerdir.

Hoerl ve Kennard (1970, s. 58) ridge tahmin ediciyi su sekilde elde etmislerdir.
B, p vektorunin herhangi bir tahmini olmak Uzere;

F

(Y-XxB)HY -xB)

(Y ; xfs)¢(v ; xfs) + (B - ﬁ)¢x¢< (B ; fs)
Fmin TF(B)

(4.7)
seklinde yazilr.

X0 kotu kosullu iken ve 6zdegerler kiciikken B ile B arasindaki uzaklik

artmaya egilimlidir. Eger hata kareler toplaminin belli bir noktasi icin uzaklig

minimum yaparsak regresyon vektorunin uzunlugunun kisalmast mumkundur.

F, >0 hatakareler toplamu igin verilen sabit bir deger olsun. S(fi) =S(b)+F,

kosulunu saglayan tahmin edicilerin S{p} kiimesinde minimum uzunluktaki § tahmini
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asagidaki ifade ile bulunur. Burada B herhangi bir tahmin edici ve b = (X&) *X¢ EKK
tahmin edicidir.
_das 16 A\ ~ ad
nglqi[iqi+EAb-B) X% (b-B)- Fogy 4.9)
1 th

e

Burada % Lagrange carpamdir. ﬁ yagoreturevi;

ﬁ+%(x¢()(fi-b) =0 (4.9)
seklindedir. Buradan;
B=(XX+k)" (XX)b
=G X (4.10)
ve
Fo =(b-fi)¢><¢<(b-fi) (4.12)

bulunur. (4.8) deki problemin ¢6zimii (4.10) ile ifade edilen ridge tahmin edicidir. k
ridge parametresi ise (4.11) esitligi ile bulunur (Rao ve Toutenburg, 1999, s. 63-64).
Rao ve Toutenburg (1999) bu islemi ridge tahmin edicisinin ve k
parametresinin nasil elde edildigini gbstermek amaciyla yapmislardir.
(4.3) ile ifade edilen Ridge tahmin edicisinin 6zellikleri;

E(B)= (X +Kk1)* X
Var (') =s 2 (XX +KI) ™ X (XX +k1)
Bias(p') =E(p')- p
=- k(XK +KI) "B (4.12)
ve HKO,
HIKO() = tr §var (3') I+ gBias(p )i €Bias(f )
=5 2tr XK +KI) " XK (XK +KE) “ U+ k*BYX X +KI) B

:szélK X +KBYXK +KI) B (4.13)

= (1 +k)°

olarak ifade edilir.
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Sekil 4. Ridge tahmin edici ve ozellikleri
Kaynak: Hoerl ve Kennard, 1970, s. 61

Sekil 4'den anlasildigi Uzere k, O'dan biylkken yanlhilik biraz artar fakat
varyans blyuk olgide azalir. Ayrica sekilden EKK yansiz bir tahmin ediciyken ridge
tahmin edicinin yanl: bir tahmin edici oldugu anlasilmaktadir.

4.2.2.1. Optimum k Secimi

Ridge regresyonda k yanlilik parametresinin optimum segimi icin literatirde
cesitli yontemler ileri sirilmistir. Bu yontemlerden bazilar: su sekilde siralanabilir:

1. Ridge Trace (Ridge Izi) Yontemi: Akdeniz ve Cabuk (2001) tarafindan
belirtildigi Gzere ridge trace yontemi coklu i¢ iliski probleminin etkilerini grafiksel
olarak gorebilmede ve k parametresi icin ¢dzim Uretmede kullanmilan bir yontemdir.
XX korelasyon matrisi ¢ok sayida biyik korelasyon igerdigi zaman basit korelasyon
katsayilarinin incelenmesi ile agiklayici degiskenler arasindaki iliskiyi ortaya koymak
zordur.

Regresyon katsayilarinin ridge tahminleri disey eksende, k degerleri yatay
eksende olmak Uzere iki boyutlu uzayda grafik elde edilir. Burada alinan ilk k degeri
katsayillarin kararli olmaya basladigi noktadaki degerdir. Bu nedenle k’'nin gesitli
degerlerine gore regresyon katsayilari hesaplanip gizilen grafikte hangi katsayilarin
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verilere gore hassas oldugu konusunda bilgi edinilebilir. Hoerl ve Kennard (1970, s. 58)
K’ min segimi igin ridge trace yontemini dnermislerdir.
2. Hoerl, Kennard ve Baldwin (1975) ;

~2
Kiks = % (4.14)

esitligini 6nermislerdir (Huh ve OIkin, 1984, s. 4). Burada p parametre sayisi, S %ise

EKK ile elde edilen s ? tahminidir.
Hoerl, Kennard ve Baldwin (1975) similasyon ¢alismas: yaparak ridge tahmin
edicisinin EKK tahmin edicisinden daha kicik HKO degerine sahip oldugunu

gostermislerdir.

L2
3. Hoerl ve Kennard (1970, s. 63) k’'min secimi icin kg, :SZ— seklindeki
maks

tahmin ediciyi 6nermislerdir. Burada a® kanonik formdaki parametredir.
4. Genellestirilmis ridge tahminde Hoerl ve Kennard (1970, s. 63) k icin

2
optimal segimin k. :S—2 ile yapildigini belirtmislerdir.
a'i

5. Lawless ve Wang (1976);

(4.15)

esitligini 6Gnermiglerdir.

4.2.3. Temel Bilesenler Tahmin Edicis

Ilk olarak Karl Pearson (1901) temel bilesenler ile ilgili calismalar yapmis ve
Hotelling (1933) bu calismalar1 gelistirerek temel bilesenler tahmin edicisini ele
almustir. Temel bilesenler analizinde amag temel bilesenlerin sayisim azaltarak varyansi
kuctltmek ve bdylece dahaiyi bir sonuc elde etmektir.

Z, =Wy X+ + W Xy (4.16)

seklinde verilen modeli ele alalim. Burada W, K’ K boyutlu matris olup Z,
degerlerine temel bilesenler denir. w,, sabitleri her bir Z (i<j) icin ortogonallik

kisitlamasina baghdir. Z;’nin varyansinin blytk olmasi istenir. Boylece atilacak temel
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bilesen sayesinde varyansta azalma saglamir. Bu temel bilesenlerin bulunmaislemine ise
temel bilesenler analizi denir.

Temel bilesenler katsayilarina gére model yeniden yazilabilir. Z temel bilesenler
katsay1 matrisi olsun.

Z=XW

Boylece;

Y=ZW@+u

=Za+u (4.17)
olur. Burada a = W@ doniusuimi uygulanmustir. a, o’nin EKK tahminini gostersin.
Wa =B dontsumu kullamlarak g igin EKK tahmini ﬁ =Wa. seklinde saglanr.

B’ nin temel bilesenler tahminini saglamak igin bazi temel bilesenlerin modelden
atilmas: gerekmektedir. B* (iy,...,i, ) iy,...,i, temel bilesenler silinerek saglanan temel
bilesenler tahmin edicisini gostersin. W (i,,..,i, ), W matrisinde iy,...,i, siitunlar
slindiginde yerine sifir vektorlerinin konuldugu situnu gostersin. Bu durumda
B* (iys.enriy ) =W (iy,...,i, @ olur,

N 15\ 1 ; .

a=(z"z) z¢ ~ N(a,s 2(z@) 1) olup burada (Z@) 1:(}{\')A dr. A

kdsegen bir matris olup L. :}I/. J=1..,K’dr. Burada
~ 2
p=wa~N (p,(S/\I)WAWﬁ olur. Bu durumda;

B (i) ~ N (w(il,...,iL)a,(S%I)w(il,...,iL)Aw(il,...,iL)‘F) (4.18)

olur (Cheng ve Iglarsh, 1976, s. 229-230).

4.2.4. Liu Tahmin Edici

Akdeniz ve digerlerinin (2011a) bahsettigi gibi Liu'nun (1993) Onerdigi bu
tahmin edici Akdeniz ve Kagiranlar (1995) tarafindan Liu (Linear Unified) tahmin edici
olarak adlandirilmstir. Burada herhangi bir d1 (0,1) parametresi icin,

Ba = (S+1)" (X6 +dp) (4.19)

seklinde yazilan ifadede p = S™X¢ ve S= XX dir.
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d parametresinin secimi k parametresine nazaran daha kolaydir. Arslan ve
Billor’ un (2000, s. 43) bahsettigi gibi Liu d yanlilik parametresinin seciminde,
1 g Gy U
4.20
éi:lli(li"'l)/ia i p ( )
esitligini 6Gnermistir. d =1 icin Liu tahmin edici EKK tahmin edicisine 6zdestir. (3.18)
ile belirtilen Liu tahmin edicisinin 6zellikleri Coskuntuncel’in (2010, s. 104) gosterdigi

ge

a _ ~2
do s =1-s

gibi,
E(Bs) =(S+1)" (S+an)p
Var (B) =s *(S+1)*(S+al)S* (s+dr)(S+1)”

f\_ S (Ii+d)2 . o4 B
MSE(Bd)_ia:.lli(li‘Fl)z-'—(d 1) ia=.1(|i+1)2 (421)

seklindedir. Burada p parametre sayisidir.

4.2.5. Liu-tipi Tahmin Edici

Liu (2003, s. 1011) tarafindan ¢oklu i¢ iliski problemini ortadan kaldirmak
amaciyla ridge tahmin edicideki k parametresi kullanilarak Liu-tipi tahmin edici elde
edilmistir. Liu-tipi tahmin edici ridge tahmin edicinin duragan olmamasina karsin daha
iyi HKO' ya sahiptir.

B, B’ min herhangi bir tahmin edicisi olmak tizere Liu-tipi tahmin edici;

Bro =(XX+KI)"(X&- o), k>0, -¥ <d <¥ (4.22)

seklinde ifade edilir. # = p olursa Liu-tipi tahmin edicisi Liu tahmin edicisine dontistr.

4.2.6. Kiath EKK Tahmin Edicis

(2.6) ile ifade edilen GLM’deki p parametresinin Rp =r kisitlamas: altinda
tahmini;
n -1 ~
=g +(XX)'RER (XK)'RE® (r-R
b= (x) Rege " v ()
seklinde ifade edilir. Bu tahmin edici kisithh EKK tahmin edicisi olarak adlandirilir.
Kisithh EKK tahmin edicisinin beklenen degeri
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E(B) = E$+(x%)*RER(X)" R (r-RH)}

=B (4.24)
olup EKK tahmin edicisine esittir fakat kisit kullamldigindan varyans R’ye bagli olup

her zaman ' dan daha kiicik olacaktir.

4.2.7. Kiath Ridge Tahmin Edicis

Sarkar (1992) (4.3) ile ifade edilen ridge tahmin edici ile (4.22) ssitliginde ifade
edilen kisitli EKK tahmin edicisini birlestirerek ilk kez,

B (k)= (1, +k(X%) ) B (4.25)
seklindeki kisitli ridge regresyon tahmin ediciyi tammlamistir (Gross, 2003, s. 58).
Fakat Gross (2003) B (k) 'min y’nin her sonucu icin bu kisitt saglamadigin sdyleyerek
Akdeniz ve digerlerinin de (2011a) bahsettigi gibi;

Br (k)= +s-k1Rc(Rs-k1Ra)'l(r -Rp') (4.26)

seklinde yeni bir kisitl: ridge tahmin ediciyi tammlamugstir. Burada S, = XX +KI dir.

4.2.8. Kiath Liu Tahmin Edicis

Akdeniz ve digerlerinin (2011a) bahsettigi gibi Akdeniz Duran (2011) B igin;

B (d)=B, +S'RYRS!RY " (r - RB,) (4.27)
kisitl: Liu tahmin edicisini 6nerdi. Burada S, = S+1 dr.

Ayrica ¢esitli arastirmacilar tarafindan temel bilesenler tahmin edicisi, ridge
tahmin edicisi, EKK tahmin edicisi ve Liu tahmin edicisi birlestirilerek r-k ve r-d simf
tahmin edicileri tammlanmustir.

Son olarak Golan ve digerleri (1996) tarafindan tammlanan GME tahmincisi

coklu ig iliski probleminin ¢ozimu igin sunulan bir yontemdir.
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BOLUM V

GENELLESTIRILMIS MAK SIMUM ENTROPI (GME)

Bu bélimde bir 6nceki bdlimden hareketle yanli tahmin edicilerden giniimizde
en yaygin olant GME tahmin edici hakkinda ayrintili olarak bilgi verilecektir. Bunun
icin oncelikle entropinin tarihinden bahsedilecek, daha sonra maksimum entropinin
(ME) tarmm yapilacaktir. ME prensibi anlatildiktan sonra GME prensibi ele alinacaktir.

5.1. Entropinin Tarihsel Streci

Entropi Yunanca kokenli bir kelime olup bir sistemin dizensizlik 6l¢tsi
anlamina gelir. Aslinda evrenin var olusundan itibaren varligi olan entropi giiniimizde
yeni bir goris olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Fizik, kimya, din, felsefe, ekonometri,
istatistik gibi pek cok bilim alaminda karsilasilan entropi kelimesi ilk olarak GnlG bir
Alman fizikci ve matematikci olan, termodinamigin kurucularindan biri olarak kabul
edilen Rudolf Julius Emanuel Clausius tarafindan 1864 yilinda yayinlanan
“* Abhandlungen Uber die mechanishe Wéarmetheorie' adl1 kitapta kullanilmistr.

Entropi fizikte en Onemli yasalardan biri olan termodinamik yasasi ile
aciklanmaktadir. Termodinamigin birinci yasasi evrendeki tim enerjinin sabit
oldugunu, onun ne yaratilabilir ne de yok edilebilir oldugunu sdyler. Termodinamigin
ikinci yasasi ve aslinda entropi yasasi olarak bilinen yasa ise enerjinin farkli enerji
dagilimlarindan esit enerji dagilimina dogru aktigini yani kullamlabilir enerjinin
kullanilamaz enerjiye ne 6lclide donisttigini belirtir.

19. ylzyilin en dnemli fizikgilerinden biri olarak kabul edilen Boltzmann (1872)
termodinamigin ikinci yasasina istatistiksel bir yorum getirmistir (Eruygur, 2006, s. 54).
Jaynes'in de (1965, s. 395) belirttigi gibi Boltzmann’in Unlt denkleminde entropi;

S=klogwW (5.1
olarak ifade edilir. Burada S (entropi) ile bir sistemin girebilecegi mikroskobik
durumlarin sayisinin olasilik seklinde ifadesi olan W arasindaki iliski gosterilir. Burada
k Boltzmann sabitidir.

Kimyada ise entropi bir kimyasal sistemin bilesenlerinin rastgeleligi ve
duzensizligi olarak tammmlanir. Burada da termodinamigin ikinci yasas: gegerlidir.
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Batida kaos kurami ile doguda Taoizm inanciyla kendini gosteren hatta
Kizilderililerde ve Budizm inancinda olan entropi aslinda bitin dinlerde, bitin
bilimlerde, hayatin icinde kendini gostermektedir. Felsefi anlamda entropiyi agiklamak
gerekirse en basit 6rnekle *‘bir gcocuga ailesi tarafindan baski uygulandiginda cocuk o
baskidan kurtulup rahat bir yasam sirmek ister’’ seklinde ifade edilebilir. Sezgisel
olarak diizenden diizensizlige gecme durumu entropi yasasinin izlerini tasimaktadir.

Amerikali matematikgi, elektronik mihendisi olan ve bilgi teorisinin
(information theory) babasi olarak adlandirilan Claude Elwood Shannon (1948, s. 393)

H =-KQa p logp (5.2
i=1

seklindeki esitligi tammlamustir. Burada K pozitif bir say1 olmak Uzere teorem bilginin
Olcusli olarak ifade edilir. H entropiyi, p ise bir sistemde i - inci asamadaki olasilig1
ifade eder. Aslinda belirsizligin 6lgisi olan bu teorem entropinin matematiksel olarak
gogterimidir ve bu ytzden von Neumann'in Onerisi ile entropinin 6lglsi olarak
adlandirilmustir.

Geleneksel entropi formilasyonu Shannon (1948), Jaynes (1957a; 1957bh),
Kullback (1959), Gokhale ve Kullback (1978), Levine (1980), Jaynes (1984), Shore ve
Johnson (1980), Denzau, Gibbons ve Greenberg (1989), Skilling (1989), Csiszar (1991),
Soofi (1992, 1994) ve Golan ve digerleri (1996) tarafindan tanimlanmistir (Golan, Karp
ve Perloff, 1999, s. 7).

Birgok bilim agisindan 6nemli olan entropinin ME olarak gelismesine katki
saglayan ilk bilim adarm Shannon (1948) olmustur. Onun tarafindan belirsizlik 6l¢usi
olarak gelistirilen entropi dokuz yil sonra Jaynes (1957a) tarafindan inverse
problemlerin ¢ozUmU icin tahmin yontemi olarak kullamimaya baslanmustir. Inverse
problemler yetersiz gézlem olmast durumunda bu gozlemleri kullanarak bilinmeyen
parametreleri belirlemektedir. Bu tahmin yontemi ME olarak adlandirilmistir. Kullback
ve Leibler (1951) ME yonteminin genellestirilmis sekli olan minimum c¢apraz entropi
yontemini  Onermiglerdir. Bu yontem birgok bilim dalimn uygulama aamnda
kullanmlmistir. Golan ve digerleri (1996) ME prensibini dogrusal regresyon cergevesinde
gelistirerek GME tahmincisini 6nermiglerdir.
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5.2. Maksimum Entropi (ME) Prensibi

1957 yilinda Jaynes tarafindan gelistirilen ME prensibi tim olasilik dagilimlari
icinde ME’ye sahip dagilimi segmeyi ve verinin modelde stz sahibi olmasini hedefler.
Bunun icin verilmis olan normallestirme ve moment kisitlarint kullanir. Eksik-sunum
inverse problemleri kullanarak bilinmeyen parametreleri belirler.

1957 yilindan beri ME kullanimu fizikcilere, istatistikcilere, gok bilimcilere,
miihendislere, tip doktorlarina ve polislere biyik avantajlar saglamustir. Ornegin; cok
hizl1 giden bir aracin fotografinda plakasinin tamamen odak disi ve secilmesi zorken
ME algoritmast kullanilarak plaka secilebilir hale getirilir. Tibbi goruntilemelerde ME
algoritmast ile x-ray isinlart bilgisayarli tomografi taramasimin negatif filmlerine
donustardlebilir. Ayrica gok bilimciler ME teknigini kusurlu teleskoplarla elde ettikleri
galaksi resimlerinin sonuclarin netlestirmek igin kullanirlar (Howitt ve Paris, 1998, s.
124).

Fraser’in (2000) belirttigi gibi ME kullanmmina ve uygulamalarina katkida
bulunan bilim adamlar1 coktur. Bunlardan bazilar1 Theil (1967), Zellner ve Highfield
(1988), Ryu (1993), Buchen ve Kelly (1996) olarak siralanabilir.

(5.2) ile verilen esitlik gelistirilerek p;, Py, .e...... , P Olasilik degerleri olmak
Uzere p = (P, Pyoyeeereen , Pk )¢ olasiliklar1 dagiliminin entropisi;
K
H(P)=-a p,Inp, (53)
k=1
ile tanimland.

Entropi 6lcuma ileilgili olarak Fadeev (1957) tarafindan belirtilen 6zellikler;
() H (P, Poreereees P ) K=2,3,.000 icin simetrik bir fonksiyondur.

(i) H(p,1- p) O£ p£1 icin sirekli fonksiyondur.
(i) H (%, 1) =1
seklinde siralanir (Renyi, 1961, s. 547).
Shannon (1948) tarafindan tammlanan entropi yaklasiminin  gelistirilmesi

amaciyla bir denemenin N kez yapildigi ve K farkli sonucun her birinin
A \ , N, defaelde edildigi kabul edilirse;

K
anN =N, N30 vek=12,....,K (5.4)
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k=12,........ , K farkli sonucun her birinin olmaolasilig ise;
N
P, = Wk (5.5

dir.
N, frekans kimesinin kag degisik sekilde ortaya cikabilecegi ok terimli
dagilim katsayisi W olarak;

|
W= AL (5.6)
Np,!Np,!...Np, !
esitligi ile bu ifadenin monoton fonksiyonu ise,
K
INW=InN!- g InN,! (5.7)
k=1

esitligi ile ifade edilir (Golan ve digerleri, 1996, s. 8).
Stirling yaklasimi kullamilarak (5.7) esitliginin ilk parcast icin,
INNI»NInN- N (5.8)

ve ikinci parcaigin,

K K K
ammNI»G N, InN, - § N, (5.9)
k=1 k=1 k=1
esitlikleri elde edilir.
Bu durumda;
K
InW» NInN- N, InN, (5.10)
k=1

olur. (5.5) ssitligi kullanilarak,

K
NinW» - g p.Inp, =H(p) (5.11)
k=1

seklinde elde edilen ¢odziim Shannon’'un entropi Olgimu olup, p, =0 iken sifir,

Py Poseeeenes » Px :}{< iken InK , yani maksimum degerini alir (Golan ve digerleri,

5.2.1. Maksimum Entropi (ME) Tahmin Edicis

ME prensibi, bilinmeyen p olasiliklart dagilimim maksimize etmeyi amaglar.
Bunun icin kisit fonksiyonunun karmasik bir halde olmasi ya da kisit fonksiyonunun
artmast durumunda analitik agidan diger yontemlere gore Ustiin olan Lagrange yontemi
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kullanilir. Lagrange yontemi herhangi bir fonksiyonun maksimum ya da minimum

noktalarinin bulunmasinda kullamr. Maksimum entropi problemi igin esitlik;

K
max H (p) =- a p In p, (5.12)

k

iy

seklinde ifade edilir. Golan ve digerlerinin (1996, s. 22) gosterdigi gibi (5.12) ile verilen

problem igin kisitlar;

K
=a p.fi(x), t=12,.... T
k=1

p =1 (5.13)

=

f QJOX

1

olup Lagrange fonksiyonu;

(5.14)

$D°X

& K 0
L= pklnpk+alteyt apkf(xk)H mgl a by

u
u
k=1 u
)

=
Il

1
seklindedir. Eruygur’un (2006, s. 61) gosterdigi gibi t(xk ifadesi x, olarak ifade

edilerek birinci sira kosullar;
L

ﬂ—:-ln b, - 1- altx[k m=0,k=12,........ K (5.15)
k

K
EZyt- é’l B X% =0, t=12,....... T (5.16)
T"t k=1
L & .
= —1- =0 5.17
Tm 9:1 P ( )

seklinde yazilr.
(5.15) ifadesinden;

= exp(- 1- éftx[k- ),  k=12.....K (5.18)
t=1
esitligi elde edilir. Baska bir ifadeyle;
= exp(- é ' %) exp(- 1- /) (5.19)
seklinde yazilir. (5.17) esitliginde (5.18) ifadesi yerine konulursa;
éK exp(- 1- é I %, - ) =1 (5.20)
k=1 t=1

¢Ozumi elde edilir. Bu durumda;
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K K
1
aep(-1- M=§ — ; (5.21)
k=1 k=1 &
a exp 8 a I tX[k -
k=1 t=
olur. Buradan;
N 1
exp(- 1- ) =— : 5 (5.22)
o xo ~
a exp 8 a I tX[k -
k=1 t=
esitligi elde edilir. (5.22) ssitligi (5.19) da yerine konulursa;
T . 1.
exp(- é %) Ga
P« = 3 = o - W(I 5 ) (5.23
3 exp g tX[k— ........ A
k=1 t=
ME tahmin edicisine ulasilir.

5.3. Gendllestirilmis Maksmum Entropi (GME) Prensibi

1996 yilinda Golan ve digerleri tarafindan onerilen GME yontemi Jaynes
tarafindan sunulan ME yonteminin GLM igin genellestirilmis halidir. GME aralarinda
yuksek oranda i¢ iliski bulunan ve bu yizden geleneksel yontemlerle tahmini gtivenilir
olmayan agiklayici degiskenler arasindaki iktisadi iliskiyi tahmin ederek aciklar (Fraser,
2000, s. 45). GME yonteminin avantaji; ME yontemi sadece eksik-sunumlu inverse
problemlerin ¢ozima igin kullanilirken GME yonteminin hem eksik-sunumlu hem de
kotu-kosullu inverse problemlerin ¢ozimu icin kullamilmasidir. GME ile ilgili yapilan
calisgmalardan birkagi Howitt ve Paris (1998), Fernandez (1997), Lence ve Miller
(1998), Fraser (2000), Paris (2001), Perloff ve Shen (2001), Campbell ve Hill (2006),
Akdeniz ve Cabuk (2007), Akdeniz, Cabuk ve Guler (2011b) seklinde siralanabilir.

5.3.1. Genéllestirilmis Maksimum Entropi (GME) Tahmin Edicis

Parametre desteklerinin Oncelikli belirlenmesi 6nsel bilgiye ya da iktisat
teorisine dayamir. Her bir parametre ya da hata terimi icin en kigik ve en biyuk
degerleri belirlemek kolay bir is degildir, ¢unki iktisat teorisi genellikle bu bilgiyi
saglamayabilir. Bir parametre igin dogru 6nsel bilgi olmadiginda, parametre destekleri
sifir ortadeger olacak sekilde genis tutulur (Akdeniz ve Cabuk, 2007, s. 4).
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Golan ve digerleri (1996, s. 86) (2.6) ile belirtilen GLM ifadesindeki P
parametrelerini kompakt (tikiz) desteklerle birlikte kesikli rassal olasilik degiskenleri
kullanarak yeniden parametrelendirmislerdir. Kompakt destek kiimesi M sayida destek
degerini igerir. b, ’mn uygun alt ve ust sinirlarint gosteren ug degerler sirasiyla z, ve
Z,, (2EM £¥) olmak Uzere, bu iki noktanin konveks kombinasyonu olarak ifade
edilebilir.

M=2, pT[01 icin bu konveks kombinasyon (5.24) esitligindeki gibi
tanimlanir.

b, =Pz, + 1~ P)Zy (5.24)

Burada p, =[Py, Pen]® toplamlart bir olan poxzitif agirlikli M boyutlu kesikli

rassal olasilik degiskenleridir. Bu esitligin genel hali k =1,2,....... ,K ve M 3 2 icin;

M
b, = é. Z i Pim (5.25)
m=1
esitligi ile tanumlanir.

P =[ Petsevererees Pan S V€ 2 =[ 20y vvvvvenrs Zoy | OlUp esitliK,

b, =z, (5.26)
veya

B=2Zp (5.27)
seklindedir. Burada;

B: K" 1boyutlu parametreler vektori

Z:K” KM boyutlu kompakt destek matrisi
p: KM~ 1 boyutlu agirliklar vektori

olmak Uzere matris notasyonu ile

ébu @ 0 00 ep
& U & a &
&Pz a0 %% 0 Y &Pz g
é. u é. o0 .U é. u
é u é u é u
B:‘?@ Zzé. e l;l p:éq
ep, U " €0 0 z¢ O Luo e
& “u & a &
é-u é- - U é-u
& 1 & | 4 & U
é U e u é U
&y B4 g0 O 0 z¢ B km O« w1

ve
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olarak ifade edilir.

Her bir hata icin J3 2destek noktalar: kiimesi tammlansin. Pr[v, <u, <v,]
keyfi olarak segilen ve yeterince kiglk olacak sekilde her u, igin v, ve v, hata
sinirlarint olusturmak mimkunddr (Golan ve digerleri, 1996, s. 87). J =2 i¢in u, hata
terimi (5.29) ssitligindeki gibi ifade edilebilir.

U =Wy + (1 W)y, (5.29)

Burada v,’ler hata icin destek vektorl, w,’ler destek noktalar: igin agirliklar

vektorini gostermektedir.
u:T" 1 boyutlu rastgele hatalar vektori
VT  TJ boyutlu destek noktalar: matrisi
w:TJ " 1 boyutlu bilinmeyen agirliklar vektori

olmak Uzere bilinmeyen hata vektori matris notasyonu ile

duu &g 0 ou éw, U
é u e u é
éq e0 v§ 0 ; a2
é.u € 0 ~u é.u
é u € u é u
8- ( é. S . & - (
u=¢-u V=g a w=¢€"u
u, U X . 0 vt 0 o Sw, U
é ' u € u é u
é-u e. . u é-u
é € oY é u
é e - u é
@JTgT'l 80 0 0 Vq;Hr»TJ @NTQTJ'l

ve
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e - U &g
olarak ifade edilir.
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(5.30)

Ayrica Golan ve digerleri (1996, s. 88) hata bilesenlerinin simirlarinin

Pukelsheim (1994) tarafindan onerilen ¢ sigma kural: ile bulunmasint 6nermislerdir.

(2.6) ile verilen GLM yeniden parametrelendirilmis model olarak;
y=Xp+u=XZp+Vw

seklinde yazilr.
Y eniden parametrelendirilen model GME problemi olarak;

T J
pkmIn pkm- a a V\4j In\Mj

1 t=1 j=1

max H (p,w)=-

K
o]
k=1

3

Tl QJ°Z

seklinde formullestirilir.
Eruygur’un (2006, s. 71-72) gosterdigi gibi verilen problem igin kisitlar;

K M J
o 0O o}

Yi=a A XuZmPan A WYy =12, T
k=1 m=1 j=1

Y

ab,=1 , k=12,....... K

m=1

3

aV\ﬁ:l ,t=12,........ T

=1

olup Lagrange fonksiyonu;

kN g 4
L=-a A PN Pm- A A W Inw
k=1 m=1 t=1 j=1
g, €6 g g U
a I (&Y adad XZ4mbPm- A V‘41thu
t=1 @ k=1 m=1 j=1 G
K 4 M N T 4 J )

o € o] u [o] e o u
+a O él' a bmgta dt é- a \Mjl;l
k=1 € m=L U t== é@ j== (

(5.31)

(5.32)

(5.33)

(5.34)

(5.35)

(5.36)

seklinde ifade edilir. (5.36) ile verilen Lagrange fonksiyonu icin birinci sira kosullar;



.
L—-Inpkm-l é’lltzkmx[k g,=0k=12...,Kvem=12..,M
IPen t=1
1}"\; Inw 1- ItvtJ &t:O 4=12,...T ve j=12,..
)
qL & Y 3
=Y A A X P aWththO’t:LZ’ ----- T
ﬂl k=1 m=1 j=1
L §
iy P, =0 k=12,...,K
19, 91 ‘
qL 3 .
—— =1- =0 1=12,....,T
ga, A"

seklinde yazilr.
(5.40) ifadesinden;

f)

7 Qo=

elde edilir. (5.37) ifadesinden;
T ~
IN Py, =-1- g - é. | Zn X
t=1
elde edilen ssitlik,
. . @3 -~ o)
Ban = &xp(- 1- gk)expg- Al ZaXy
t=1 1]
seklinde ifade edilebilir. Esitligin ilk pargast igin;
ﬁkm

eXp(_ 1- g\k) N g
a expg a I tzkmxtk—

t=

8 39,)05

yazildiginda (5.42) ifadesinden,

n 1
exp(-1-6) = -

a engeé. I tzka[k—

t

esitligi elde edilir. (5.44) ile belirtilen denklemde (5.46) yerine yazildiginda;

~\_ 8 @~ o]
We (i) =8 e s
t=1

m=1

olmak Uzere,

32

(5.37)

(5.38)

(5.39)

(5.40)

(5.41)

(5.42)

(5.43)

(5.44)

(5.45)

(5.46)

(5.47)



T
[]

x ~ 0

e><pg-altzm><[k+

ﬁkm — t=1 _ 4]
we (i)

GME tahmin edicisi elde edilir.
Benzer seklide (5.41) ifadesinden;

W, =1

j

“Qoc.

1

i

elde edilir.
(5.38) ifadesinden;
InW, =-1- 1y, - d,
elde edilen ssitlik,
= exp(- 1- d)exp(- 1,

seklinde ifade edilebilir. Esitligin ilk pargast igin;

et

yazildiginda (5.49) ifadesinden,

exp(-1-d)=—— =

J

& exo(-1v)

J=

esitligi elde edilir. (5.51) ile belirtilen denklemde (5.53) yerine yazildiginda;

v (i)=& (1)

olmak Uzere
\& exp( o U)
(i)
GME tahmin edicisi ve elde edilen tahmin ediciler yerlerine yazildiginda,
B=2p
a=Vw
GME tahmin edicilerine ulasilir.
(5.32) ile verilen GME probleminin kisitlar: A :Kronoker carpimi ile
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(5.48)

(5.49)

(5.50)

(5.51)

(5.52)

(5.53)

(5.54)

(5.55)

(5.56)
(5.57)



y=XZp+Vw
(I Aig)p =i, (5.58)
(I Aipw =i,

seklinde ifade edilebilir (Akdeniz ve Gabuk, 2007, s. 5). Burada i§ =[11,...1] ve
i¢=[11...1] dir.

Bu durumda Akdeniz ve digerlerinin (2011b, s. 14) belirttigi gibi Lagrange

fonksiyonu;
L=-pdnp- wlnw +A{y- XZp- Vw)+y4d, - (I Aig)pg
+50g, - (1L Aig)wy
seklinde olup (5.36) ile verilen esitlige denktir. (5.59) nolu langrange denkleminin

(5.59)

p,w,l ,g,d degiskenlerine gore turevleri alimir ve sifira esitlenerek ¢ozilirse kisitli
optimizasyon ¢ozimiine ulasilir. Kisitl optimizasyon ¢ozimu ile (5.56) ve (5.57)’ deki
esitlikler elde edilir.

Ayrica Wu' nun (2009, s. 921) gosterdigi Uzere bu kisitli optimizasyon problemi
amag fonksiyonunun sadece | degiskenine bagli oldugu kisitsiz optimizasyon problemi
ile ifade edilebilir.

L (1) =y%.- & log(¢ (1))- & log(Y (1))° M (3 (5.60)

k=1 t=1

Minimal deger fonksiyonu olan M (L), kisitli beklenen log-olabilirlik
fonksiyonu olarak yorumlanabilir. GME probleminin dual uyarlamasi olarak bilinen bu
esitlik oldukca sadelestirilebilir. Bu dual problemin analitik gradienti;

N,M (1) =y- XZp- Vw (5.61)
olan model tutarlilik kisitidir. M (1) Hessian matrisi (5.62) ile ifade edilen sekildedir.

N, M (1) =-XZN, p()- VN, w(r) =- XZ, (1) X¢ =, (&) (5.62)

Burada X, (1) ve X, ()srasi ile p(,) ve w(1) dagiimlarinin kovaryans

matrisleridir. Her iki kovaryans matrisi pozitif tarimli olduklarindan (p,Ww)icin tek

¢OzUm vardr.
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BOLUM VI

UYGULAMA

6.1. Yoksulluk Veri K times icin Uygulama

Calismamda Ramanathan’in (2002, s. 653) kitabinda yer alan ve Campbell ve
Hill’in (2001) ele aldig1 Kaliforniya'ya ait yoksulluk veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri
kimesi 1980 ve 1990 yillar1 igin 58 vilayete ait verilerden olusmaktadir. Calismada 58
gb6zlemden olusan 1990 yilina ait veri seti ele alinmistir. Uygulamada SPSS ve Gauss

10 programlar1 kullanil mgtr.

6.1.1. Parametreerin EKK ile Tahmin Edilmesi

Bu bolimde SPSS programindan yararlanilarak parametrelerin EKK tahmini
yapilmis ve boylelikle kullanilacak modelin ¢oklu i¢ iliski problemini igerdigini
gostermek amaglanmustir. Calismada kullamlan (6.1) nolu model yoksulluk oran
modelidir.

Y=b,+b,X,+b,X;+b,X, +b X, +b X, +b, X, +u (6.2)

Modelde yer alan degiskenler asagidaki gibi tammmlanmustir:

Y = geliri yoksulluk diizeyinin altinda olan ailelerin oran

X, = ortalama hanehalki buyuklugt

X, = issizlik oram

X, = lise diplomasina sahip 25 yas ve Uzeri Kisilerin ylzdesi

X, = enaz 4 yillik Gniversite diplomasina sahip 25 yas ve Uzeri Kisilerin ylizdesi

X, = hanehalk1 medyan geliri

X, = sehirlesme oram

Model parametreleri b,,b,,b,,b., by, b, seklinde tammlanmstir.

Bu veri kimesi icin (6.1) ile verilen goklu dogrusal regresyon modelinin
parametre isaretleri ile hakkindaki o6nsel bilgi b,,bg,bs,b, <0 ve b,,b,>0
seklindedir.
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(6.1) modeline ait veri kimesi ile ilgili istatistiksel bilgiler SPSS programi
kullanilarak elde edilmis olup Tablo 1, Tablo 2, Tablo 3, Tablo 4, Tablo 5 ve Tablo 6'da

verilmistir.

Tablo 1
(6.1) Modelindeki Bagimsiz Degiskenler icin Korelasyon Degerleri
XZ X3 X4 XS XG X7
X, r 1| 0485"| -0508"| -0,300"| -0,035| 0,350
p degeri 0,000 0,000 0011| 0,397 0,004
X, r 0,485~ 1| -0,109| -0,757"| -0,7147| 0,110
p degeri 0,000 0,208 0000 0,000 0,206
X, r -0,508"| -0,109 1| -0,358"| -0,280°| 0,211
p degeri 0,000/ 0,208 0,003 0,017| 0,056
X r -0,300°| -0,757"| -0,358" 1| 0,8487|-0,358"
p degeri 0,011 0000/ 0,003 0,000/ 0,003
Xe r -0,035| -0,714"| -0,280"| 0,848 1| -0,084
p degeri 0,397| 0,000/ 0,017| 0,000 0,264
X, r 0,350 0,110 0,211| -0,358"| -0,084 1
p degeri 0,004 0206 0056| 0003 0264

*. 0,05 anlamlilik diizeyinde anlamlt iliskiyi gosterir.
** 0,01 anlamlilik diizeyinde anlamli iliskiyi gosterir.

Tablo 2
(6.1) Modeli icin EKK Tahminleri ve VIF Degerleri
Dogrusallik Istatistikleri
Standart

Modd b Hata t p degeri Hata Pay: VIF
Sabit 16,818 8,503 1,978 0,053
X, 6,092 1,881 3,238 0,002 0,245 4,074
X, -0,012 0,119 | -0,099 0,922 0,228 4,393
X, -0,119 0,068 | -1,741 0,088 0,280 3,566
X 0,171 0,098 1,743 0,087 0,088 11,367
Xe -0,536 0,070 | -7,619 0,000 0,149 6,727
X, -0,019 0,015 | -1,270 0,210 0,608 1,645
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Tablo 3

(6.1) Modeli icin ANOVA Tablosu
Degisim Karder Serbestlik Ortalama F p degeri
Kaynagi Toplam Dereces Kare
Regresyon 745,708 6 124,285 43,387 0,000
Rezidl 146,091 51 2,865
Toplam 891,799 57

Tablo 4

(6.1) Modeli Hakk:nda Ozet Bilgi

R R’ Duizdtilmis R Tahminin Standart Hatasi
0,914° 0,836 0,817 1,69249
Tablo 5
(6.1) Modéli icin Ozdeser ve Kosul Say:lar:
Boyut Ozdeser Kosul Sayisi

1 6,450 1,000
2 0,325 4,455
3 0,182 5,958
4 0,029 14,985
5 0,009 26,396
6 0,004 38,082
7 0,000 118,497

Tablo 6

(6.1) Modelindeki Degiskenlere Ait Ozet /statistikler

Ortalama Standart Sapma

Y 9,9034 3,95545
X, 2,6909 0,24054
X, 9,9517 3,93323
X, 57,5655 6,21601
X, 18,7914 7,69945
Xe 35,3377 8,26424
X, 34,1017 19,48169
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Tablo 2'de verilen EKK tahminleri incelendiginde parametre tahminlerinden 63

"mn pozitif isaretli olmasi gerekirken negatif isaretli oldugu ve 65’n1n negatif isaretli
olmasi gerekirken pozitif isaretli oldugu, diger parametrelerin ise beklenen isaretleri
tagidigi  gordlmektedir. Bu durumun coklu i¢ iliski sorunundan kaynaklandigi
disUndldiginden Tablo 5'de X& matrisinin kosul sayisi hesaplanmistir. Elde edilen
118,497 degeri coklu ig iliski probleminin gostergesidir. Bu gostergeye ek olarak VIF
degerleri hesaplanmis ve Tablo 2'de verilmistir. VIF degerlerinin 10'a esit ya da 10’ dan
blytk olmast da goklu ig iliski probleminin varligim isaret etmektedir (Albayrak, 2005,
s. 110). Bs’ya ait VIF degeri 10'dan biyik oldugundan coklu i¢ iliski probleminin
varhigindan soz edilebilir. Son olarak Tablo 1'de verilen agiklayici degiskenlerin
birbirleri arasindaki korelasyon degerlerinden r,, =- 0,508, r,, =-0,757,r,, =- 0,714

ve ry, =0,848’in biiylk ve anlaml1 oldugu gortlmektedir.

Vazquez, Panudulkitti, Timofeev (2009) tarafindan ele alinan calismada
sehirlesme ve yoksulluk seviyesinin U biciminde bir iliski gosterdigi sonucu elde
edilmistir. Yani baglangicta sehirlesmenin artmasi yoksullugu azaltirken, belirli bir
noktadan sonra sehirlesmedeki artis yoksulluk seviyesinin artmasina neden olur. Bu
nedenle yoksulluk seviyesi incelenirken sehirlesme orammin karesinin  hesaba
katilmasinin daha saglikl1 sonuclar verecegi sdylenebilir.

Bu nedenle (6.2) numarali model ele alinmis olup modelde yer alan degiskenler
asagidaki sekilde tammmlanmustir.

Y=b,+b,X,+b,X;+b,X, +b X, +by X, +b, X, +bg X, +u (6.2

Y = geliri yoksulluk diizeyinin altinda olan ailelerin oranm

X, = ortalama hanehalk: buyuklugt

X, = issizlik oram

X, = lise diplomasina sahip 25 yas ve Uzeri Kisilerin ylzdesi

X = en az 4 yillik Gniversite diplomasina sahip 25 yas ve Uzeri Kisilerin ylizdesi
X, = hanehalk1 medyan geliri

X, = sehirlesme oram

Xg = sehirlesme oramnin karesi
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58 gdzlemden olusan veri setine X, ile ifade edilen degisken eklenmis olup
(6.1) ile verilen modelin parametrelerine b, parametresi eklenmistir.

Bu veri kimesi icin (6.2) ile verilen goklu dogrusal regresyon modelinin
parametre isaretleri ile hakkindaki onsel bilgi b,,bg,bs,b, <0 ve b,,b,,b;>0

seklindedir. Model ile ilgili istatistiksel bilgiler SPSS programu kullanilarak elde edilmis
olup Tablo 7, Tablo 8, Tablo 9, Tablo 10, Tablo 11 ve Tablo 12’ de verilmistir.

Tablo 7

(6.2) Modelindeki Bagimsiz Degiskenler icin Korelasyon Degerleri

X, X, X, X, Xs X, Xg
X, r 1| 0485 | -0,508"| -0,300"| -0,035| 0,350°| 0,236
p degeri 0,000 0,000| 0022| 0,795 0,007| 0,075
X;r 0,485~ 1| -0,209| -0,757"| -0,714°| 0,110 0,054
p degeri 0,000 0,417 0,000( 0,000| 0413| 0,689
Xy r -0,508"| -0,109 1| -0,358"| -0,280'| 0,211 0,260
p degeri 0,000( 0,417 0,006 0,033| 0,113| 0,048
X r -0,300°| -0,757"| -0,358" 1| 0,848"| -0,358"| -0,299°
p degeri 0,022 0,000| 0,006 0,000/ 0,006| 0,023
Xe r -0,035| -0,7147| -0,280"| 0,848~ 1| -0,084| -0,045
p degeri 0,795 0,000| 0,033| 0,000 0,529 0,735
X, or 0,350°| 0,110( 0,211| -0,358"| -0,084 1| 0,951
p degeri 0,007| 0413| 0113] 0,006 0,529 0,000
Xg 0,236| 0,054| 0,260°| -0,299°| -0,045| 0,951" 1
p degeri 0,075 0689 0048 0023 0,735 0,000
Tablo 8
(6.2) Modeli icin EKK Tahminleri ve VIF Degerleri
Dogrusallik Istatistikleri
Model b Standart Hata t p degeri | HataPayi VIF
Sabit 16,852 8,518 1,978 0,053
X, 6,509 1,941 3,354 0,002 0,232 4,320
X, -0,028 0,121 -0,233 0,817 0,223 4,494
X, -0,121 0,068 -1,767 0,083 0,280 3,570
X 0,170 0,098 1,729 0,090 0,088 11,369
X -0,544 0,071 -7,657 0,000 0,146 6,835




(Tablo 8 in Devami)
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X, -0,055 0,043 -1,283 0,205 0,073 13,759
Xq 0,000 0,000 0,901 0,372 0,082 12,147
Tablo 9
(6.2) Modeli icin Anova Tablosu
Degisim Karder Serbestlik Ortalama F p degeri
Kaynagi Toplam Dereces Kare
Regresyon 748,041 7 106,863 37,168 0,000
Rezidl 143,758 50 2,875
Toplam 891,799 57
Tablo 10
(6.2) Modeli Hakk:nda Ozet Bilgi
R R’ Duizeltilmis R® | Tahminin Standart Hatasi
0,916° 0,839 0,816 1,69563
Tablo 11
(6.2) Modéli icin Ozdeger ve Kosul Say:lar:
Boyut Ozdeser Kosul Sayisi
1 7,019 1,000
2 0,667 3,245
3 0,255 5,247
4 0,029 15,504
5 0,017 20,045
6 0,009 28,709
7 0,004 43,081
8 0,000 123,760
Tablo 12
(6.2) Modelindeki Degiskenlere Ait Ozet /statistikler
Ortalama Standart Sapma
Y 9,9034 3,95545
X, 2,6909 0,24054
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(Tablo 12'nin devam)

X, 9,9517 3,93323
X, 57,5655 6,21601
X, 18,7914 7,69945
X 35,3377 8,26424
X, 34,1017 19,48169
X 1535,9202 1635,35641

(6.1) modeline X, degiskeni eklendiginde elde edilen (6.2) modelinin Tablo 8

ile belirtilen EKK tahminleri incelendiginde parametre isaretleri icin (6.1) modeli ile
aym sonuclar elde edilmistir. Tablo 11'de verilen X% matrisinin kosul sayisi 123,760
olarak elde edilmis olup 6nceki modelde elde edilen degerden daha yuksek ¢ikmustir.
Bu gogtergeye ek olarak Tablo 8 ile verilen VIF degerleri (6.1) modeli icin elde edilen
degerlerden daha yuksek cikmstir. Son olarak Tablo 7'de verilen agiklayici
degiskenlerin birbirleri arasindaki korelasyon degerlerinden de (6.2) ile verilen modelin
coklu ic iligski problemini barindirdig: anlasilmaktadr.

6.1.2. Parametrelerin GME ile Tahmin Edilmesi

CGalismanin giris bolimiinde bahsedildigi gibi ¢oklu i¢ iliski problemi oldugu
zaman modelin parametre tahminlerinde kararsizliklar meydana gelecek ve parametre
tahminleri yanlis isaretli gikabilecektir. Bu kararsizliklar: ortadan kaldirmak ve kararli
tahmin ediciler elde etmek icin kullanilan yanli tahmin edicilerden GME kullanilarak
parametre tahmini yapilacaktir.

Daha once ifade edildigi Gizere GME tahminleri elde edilirken parametre destek
matrisi isaret kisitlar: dikkate alinarak Campbell ve Hill’in (2001) calismasina istinaden
olusturulmustur. GME tahminleri Gauss 10 program kullanilarak elde edilmistir.

Oncelikle iyi bir 6nsel bilgi olmadiginda ya da yok denecek kadar az miktarda
onsel bilgiye sahip olundugu varsayildiginda destekler icin ortalamast sifir olan sinirlar

secilir. Bu nedenle (6.1) modeli icin X,, X,, X, degiskenlerinin yoksulluk oramna

etkisinin az olacag: dustunulerek bu degiskenler icin desteklerinin ortalamast sifir olan
dar ardiklar segilmistir. Hata desteklerinin belirlenmesinde ise tim durumlar igin
hatalarin standart sapmasi kullamlarak +3s kurali uygulanmistir. Kisit olmaksizin
secilen parametre destekleri Tablo 13'de ve elde edilen GME tahminleri Tablo 14'de

verilmistir.
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Tablo 13
Parametre Destek Vektorleri (Kisit yok)

Degisken K atsayi Par ametr e Destegi Onsel Ortalama
Sabit b, z ={- 50,- 25,0, 25,50} 0

X, b, z, ={- 10,- 5,0,5,10} 0

X3 b, z,={-2,-1012 0

X, 5, 2,2{-2,-10,1,2) 0

Xy 65 z,={-2-1012 0

X, b, z, ={- 10,- 5,0,5,10} 0

X, b, z,={-2-1013 0

Tablo 14

GME Tahminleri (Kisit yok)

% 95'lik Guven Arahg

Degisken GME Tahmini Alt Sinir Ust Sinir
Sabit 17,75791 10,64724 23,66612
X, 4,16903 2,48836 5,16087
X3 0,12806 -0,03576 0,32738
X, -0,10961 -0,18940 -0,02928
X, 0,16722 0,00385 0,32390
X, -0,47648 -0,61617 -0,30931
X, -0,01083 -0,03942 0,01765

(6.1) ile ifade edilen dogrusal regresyon modelinin GME tahminlerini
inceledigimizde b,’'nin hala beklenen isareti tagimadig: goriimektedir. Daha 6nceden
de ifade edildigi gibi Vazquez ve digerleri (2009) tarafindan agiklandigi Uzere

sehirlesmenin yoksulluk oranmina etkisini arastirirken sehirlesme oramnin karesinin
modelde yer amasi gerekmektedir. GME tahminlerinin  beklenen isaretleri
saglamamasinin nedeni budur. Bu nedenle kurulan (6.2) modeli icin yine kisit

olmaksizin parametre destekleri secilmistir. X, ve X, degiskenleri igcin konulan

parametre destek araliklarimin sonuglart degistirip degistirmedigini gormek adina
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oncelikle bu iki degisken icin konulan aralik genis daha sonra dar tutulmustur. Sonuglar
sirast ile Tablo 15, Tablo 16, Tablo 17 ve Tablo 18’ de verilmistir.

Tablo 15
Parametre Destek Vektorleri (Kisit yok ve parametre destek aral:klar: genis)

Degisken K atsayi Par ametr e Destegi Onsel Ortalama
Sabit b, z, ={- 50,- 25,0, 25,50} 0
X, b, z, ={- 10,- 5,0,5,10} 0
Xs b, z,={-2,-1,012 0
X, b, z,={-2,-1,01,2 0
Xs 55 z,={-2,-1012 0
X, b, z, ={- 10,- 5,0,5,10} 0
X, b, z, ={- 10,- 5,0,5,10} 0
X, s z, ={- 10,- 5,0,5,10} 0

Tablo 16

GME Tahminleri (Kisit yok ve parametre destek aral:klar: genis)

% 95'lik Guven Arahg

Degisken GME Tahmini Alt Sinir Ust Sinir
Sabit 14,88871 0,00000 17,94180
X, 2,68857 -0,00355 3,56954
X, 0,29244 -0,01334 0,47059
X, -0,06969 -0,12970 0,15664
Xs 0,20635 -0,03997 0,32072
Xs -0,44252 -0,54822 0,00000
X, 0,05591 -0,28652 1,02583
X -0,00097 -0,01920 0,00561

[ee)




Tablo 17
Parametre Destek Vektorleri (Kisit yok ve parametre destek aral:klar: dar)

Degisken K atsay1 Par ametr e Destegi Onsel Ortalama
Sabit b, z, ={- 50,- 25,0, 25,50} 0
X, b, z, ={- 10,- 5,0,5,10} 0
Xs b, z,={-2,-1,012 0
X, b, z,={-2,-1,01,2 0
Xs 55 z,={-2-1012 0
X, b, z, ={- 10,- 5,0,5,10} 0
X, b, z,={-2,-1,01,2 0
X, s z,={-2,-1,012 0

Tablo 18

GME Tahminleri (Kisit yok ve parametre destek aral:klar: dar)

% 95'lik Guven Arahg

Degisken GME Tahmini Alt Sinir Ust Sinir
Sabit 17,84319 9,77837 23,39601
X, 4,20016 2,10547 5.24626
Xq 0,12681 -0,04028 0,34009
X, -0,11055 -0,18785 -0,03354
Xs 0,16608 -0,00447 0,31325
Xs -0,47657 -0,61240 -0,29391
X, -0,01684 -0,11596 0,13016
X 0,00007 -0,00178 0,00111

[ee)

Tablo 16 incelendiginde (6.2) ile ifade edilen dogrusal regresyon modelinin
GME tahminlerinden 65,67,68’in beklenen isaretlere uymadigi gozlemlenmistir.
Parametre destek araliklar1 daraltildiginda elde edilen sonuclar Tablo 18 de verilmis ve
65’ nin beklenen isarete sahip olmadigi gozlemlenmistir.

Bu sonuclardan anlasildhig: Uzere isaret kisit1 konulmadiginda parametre destek
araliklar1 dar tutularak daha saglikli sonuclar elde edilmekle birlikte hala istenilen
sonuglara ulasilamamaktadir. Katsayilarin beklenen isaretleri dikkate alinarak parametre
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destekleri degistirildiginde, daha dar parametre sinirlar konulabilir. Bu nedenle her bir
katsayinin beklenen isaretleri distinulerek parametre destekleri daha dar secilmelidir.
Campbell ve Hill (2001, s. 3) tarafindan belirtildigi Uzere X, ve X,

degiskenlerine ait katsay: isaretlerinin pozitif X,, X, X, degiskenlerine ait katsay:
isaretlerinin ise negatif olmasi beklenmektedir. Bu isaret kisitlarina gore secilen

parametre destekleri Tablo 19'da ve elde edilen GME tahminleri Tablo 20'de
verilmistir. Onsel ortalamalarin sifirdan farkl: oldugu Tablo 19’ da gorulmektediir.

Tablo 19
Parametre Destek Vektorleri ([saret kisitz var)

Degisken K atsayi Par ametr e Destegi Onsel Ortalama
Sabit b, z, ={- 50,- 25,0, 25,50} 0

X, b, z,={0,2.5,5,7.5,10} 5

X, b, z,={0,0.5,1,1.5,% 1

X, b, z,={-2,-15,-1-050 -1

X, 65 z,={-2,-15,-1,-050} -1

X, b, z, ={- 10,- 7.5,- 5,- 2.5,0} -5

X, b, z,={-2,-1,01,2 0

X, s z,={-2,-1,012 0

Tablo 20

GME Tahminleri ([saret kisitz var)

% 95'lik Guven Arahig

Degisken GME Tahmini Alt Sinir Ust Sinir
Sabit 17,02513 15,16030 25,73506
X, 4,61192 3,43450 4,92196
X, 0,35618 0,13133 0,39431
X, -0,32995 -0,36159 -0,14063
X, -0,25108 -0,29328 -0,03759
X -1,45665 -1,52203 -0,16615
X, -0,05456 -0,24469 0,06053
X 0,00041 -0,00100 0,00274
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Tablo 20'den anlasilacag: tzere GME tahminlerinin tamami beklenen isaretlere
uygun olarak elde edilmistir. Eger daha guicli kisitlarin konulmasi isteniyorsa Campbell
ve Hill (2001, s. 4) tarafindan da uygulanan kisit eklenebilir. En az 4 yilllik Gniversite
diplomasina sahip 25 yas ve Uzeri kisilerin yuzdesinin yoksulluk oranina etkisinin lise
diplomasina sahip 25 yas ve Uzeri Kisilerin ylzdesinden daha diusik olacag: kisitin
koyarak GME tahminleri elde edilebilir. Bu bulgulara dayanarak elde edilen kisit
matematiksel olarak b, <b, <0 seklinde ifade edilebilir. Bu kisit distnuldiglinde
parametreler igin;
éb, E_Z gp4z gzjl: 0Gép,u 63)

sU épsu &zf Z?Hepsu
esitligi yazilabilir. Burada Z:2" 2M, b,,b, parametreleri ve p,, p; bilinmeyen
olasiliklar: ile ilgili destek noktalarinin matrisleridir. b, <b, <0 ve isaret kisit1 ile

verilen parametre destek vektorleri Tablo 21'de, elde edilen GME tahminleri Tablo
22’ de verilmistir.

Tablo 21
Parametre Destek Vektorleri ([saret ve b, <b, <0 kisitlar: altinda)

Degisken K atsayi Par ametr e Destegi Onsel Ortalama
Sabit b, z, ={- 50,- 25,0, 25,50} 0

X, b, z,={0,2.5,5,7.5,10} 5

X, b, z,={0,0.5,1,1.5,% 1

X, b, z,={-2,-15,-1-050 -1

X, 65 ={-2,-15,-1,-05,0} b,-1

X, b, ={-10,-7.5,-5,- 2.5,0} -5

X, b, z ={-2,-1,01,2 0

X, s z,={-2,-1,012 0
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Tablo 22

GME Tahminleri (/saret ve b, <b, <0 kistlar: altinda)

% 95'lik Guven Arahg

Degisken GME Tahmini Alt Sinir Ust Sinir
Sabit 11,81974 6,16267 18,59982
X, 4,89131 3,64393 5,31029
X3 0,38006 0,13915 0,41751
Xy -0,30629 -0,32242 -0,03912
X -0,52732 -0,56102 -0,06986
Xs -1,51914 -1,52202 -0,10331
X; -0,04951 -0,25607 0,07879
X 0,00027 -0,00150 0,00265

[ee)

Tablo 22'den gorilecegi Uzere GME tahminlerinin yine tamam beklenen
isaretlere uygun olarak elde edilmistir. Tablo 19'da verilen isaret kisitina, sehirlesme
oramnmn yoksulluk oranina etkisinin negatif, sehirlesme oramnin karesinin yoksulluk
oramina etkisinin pozitif oldugu kisit1 eklenebilir (Vazquez ve digerleri, 2009, s. 16). Bu
durumda olusturulan yeni parametre destek vektorleri Tablo 23'te ve elde edilen GME
tahminleri Tablo 24’ de verilmistir.

Tablo 23
Parametre Destek Vektorleri ([saret ve b, <0, b, >Okisitlar: altinda)

Degisken K atsayi Par ametr e Destegi Onsel Ortalama
Sabit b, z, ={- 50,- 25,0, 25,50} 0
X, b, z,={0,2.5,5,7.5,10} 5
X, b, z,={0,0.5,1,1.5,2 1
X, b, z,={-2,-15,-1-05,0 -1
X, 65 z,={-2,-15,-1,-050} -1
X, b, z, ={- 10,- 7.5,- 5,- 2.5,0} -5
X, b, z, ={-2,-15,-1-0.50} -1
X, s z,={0,05,1,1.5,2} 1




48
Tablo 24

GME Tahminleri (/saret ve b, <0, b, > Okistlar: altznda)

% 95'lik Guven Arahg

Degisken GME Tahmini Alt Sinir Ust Sinir
Sabit 22,62281 17,66232 27,81708
X, 4,39582 3,79709 5,04096
Xq 0,18769 0,12174 0,33132
X, -0,19610 -0,26354 -0,14194
Xs -0,08600 -0,18935 -0,04237
Xs -0,29779 -0,37910 -0,17224
X, -0,14959 -0,35458 -0,07373
X 0,00138 0,00057 0,00407

[ee)

Tablo 24'den goruldigt gibi GME tahminlerinin tamami beklenen isaretlere
uygun olarak elde edilmistir. X, ve X;'e kisit konuldugunda tiim degiskenler isaret
kisitina sahip olmakla birlikte elde edilen sonuglar yoksulluk oramna hangi degiskenin
ne Olclde etki ettigi konusunda daha saglikl1 bilgiler vermistir. b, <b, <0 kisit: da bu
isaret kisitlarina eklenerek sonuclar tekrar elde edilebilir. Bu durumda olusturulan yeni

parametre destek vektorleri Tablo 25'de ve elde edilen GME tahminleri Tablo 26’da

verilmistir.

Tablo 25
Parametre Destek Vektorleri ([saret, b, <0, b, >0 ve b, <b, <0 kistlar: altznda)

Degisken K atsayi Par ametr e Destegi Onsel Ortalama
Sabit b, z, ={- 50,- 25,0, 25,50} 0

X, b, z,={0,2.5,5,7.5,10} 5

X, b, z,={0,0.5,1,1.5,% 1

X, b, z, ={-2,-15,- 1,- 0.5,0} -1

X, b, z, ={-2,-15,-1,-05,0} b,-1

X, b, z, ={- 10,- 7.5,- 5,- 2.5,0} -5

X, b, z,={-2,-15,-1,- 0.5,0} 0

X, s z,={0,051,15,2 0
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Tablo 26

GME Tahminleri (/saret, b, <0, b, >0 ve b, <b, <0 kisitlar: alt:nda)

% 95'lik Guven Arahg

Degisken GME Tahmini Alt Sinir Ust Sinir
Sabit 14,80827 9,20682 20,55863
X, 474872 4,03248 5,42809
Xq 0,20454 0,11729 0,35228
X, -0,09599 -0,17303 -0,04413
X, -0,13533 -0,25004 -0,07917
Xs -0,23753 -0,32326 -0,10567
X; -0,14990 -0,34348 -0,07401
X 0,00118 0,00043 0,00354

[ee)

Tablo 26'dan goruldigi Gzere dogrusal regresyon modelinin GME tahminlerinin
tamam beklenen isaretlere uygun olarak elde edilmistir. Beklenen isaretler disinda daha
kesin sonuclar elde edilmek istendiginde yapilan degisik uygulamalardan da
anlasilacag: Uzere farkli kisitlar konularak islemler tekrarlanabilir. Buna ilaveten tim
tablolarin incelenmesi sonucunda GME tahmin edicinin EKK’dan daha iyi sonuglar
verdigi gorulmektedir.

6.1.3. Tahmin Edicilerin Karsilastiriimas

Y apilan uygulama sonrasinda beklenen isaret acisindan GME tahmin edicinin
EKK tahmin ediciden daha iyi sonuclar verdigi gortlmuistdr. Yanl: tahmin ediciler
arasinda en ¢ok kullanilanlardan biri olan Ridge tahmin edici ile de tahmin sonuglari
elde edilecek HKO tahmin ol¢utiine gore hangi tahmin edicinin daha saglikli sonuglar
verdigi karsilastirilacaktir. Bu karsilastirma icin bootstrap yontemi kullanilacaktir.
Bootstrap yontemi Efron (1979) tarafindan gelistirilmis ve adlandiril mistur.

Bu yontemin asamalar1 su sekildedir: Parametrelerin herhangi bir tahmini B
olmak Uzere, coklu dogrusal regresyon modeli igin y = Xb +e denkleminden reziduler
e=y- X sesitligi ile hesaplanir. Daha sonra j-inci bootstrap denemesinde e’nin
elemanlarindan n tanesi yerine konularak rasgele gekilir. Cekilen bu rezidulerin

olusturdugu vektor e’;, X ve B kullanilarak j-inci deneme icin bagimli degisken

vektorl y’; hesaplanir. Boylece bagimli degiskene ait yeni bir drneklem elde edilmis
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olur. Bu asamada y’; ve X kullanmlarak j-inci deneme icin b 'min tahmini olan l%j

hesaplanir. (Akdeniz ve digerleri, 20113, s. 12-13).

EKK, Ridge ve GME tahmin edicileri icin HKO degerlerini elde etmek Uzere bu
islem 400 kez tekrarlanmuistir. BOylece olusturulan 400 orneklem araciligiyla EKK,
Ridge ve GME tahmin edicileri icin HKO tahminleri elde edilmistir.

Oncelikle EKK ve GME tahmin edicileri ile Ridge tahmin ediciyi isaret
bakimindan kiyaslamak agisindan (6.1) ve (6.2) modeli icin Ridge tahminleri
bulunmustur. Bu tahminler bulunurken optimum k secimi icin (4.14) ve (4.15)’de ifade
edilen kriterler kullanilmistir. (4.14) ile ifade edilen kriter HKB, (4.15) ile ifade edilen
kriter LW olarak adlandiriimistir. (6.1) modeli icin yapilan Ridge HKB tahmini Ridgel,
Ridge LW tahmini Ridge2, (6.2) modeli icin yapilan Ridge HKB tahmini Ridge3, Ridge
LW tahmini Ridge4 olarak adlandirilmis olup sonuglar Tablo 27'de sunulmustur.

Tablo 27

Ridge Tahminleri
Degisken Ridgel Ridge2 Ridge3 Ridged
Sabit 7,35339 15,67367 6,98689 15,55809
X, 7,58691 6,28852 7,99289 6,72847
X, 0,04567 -0,00625 0,03599 -0,02173
X, -0,04562 -0,10987 -0,04417 -0,11078
X, 0,24776 0,18032 0,25013 0,18049
X -0,55627 -0,53897 -0,56337 -0,54735
X, -0,02053 -0,01902 -0,05272 -0,05501
Xg — — 0,00038 0,00043

Tablo 27’ de verilen sonuglar incelendiginde 65 hari¢ tim Ridge tahminlerinin

ve 63 hari¢ tim Ridge LW tahminlerinin beklenen isarete sahip oldugu gorulmektedir.

Beklenen isaretlerin yanm sira hangi tahmin edicinin daha iyi olduguna karar
vermek icin hesaplanan HKO tahminleri Tablo 28 ve Tablo 29’ da sunulmustur.
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Tablo 28

(6.1) Modeli icin Bootstrap Sonuclar:
Tahmin Y éntemi Hesaplanan k Degeri HKO Tahminleri
EKK — 70,41895
Ridge HKB 0,06261 184,31503
Ridge LW 0,00312 59,50772
GME — 17,29407

Tablo 29

(6.2) Modeli icin Bootstrap Sonuclar:
Tahmin Y éntemi Hesaplanan k Degeri HKO Tahminleri
EKK — 72,07552
Ridge HKB 0,07040 191,05802
Ridge LW 0,00357 61,36033
GME (Kisit yok ve parametre — 149,13753
destek araliklar1 genis)
GME (Kisit yok ve parametre — 19,91157
destek araliklar: dar)
GME (Isaret kisit1 var) — 26,93885
GME (isaret ve b, <b, <0 — 29,04592
kisitlar1 altinda)
GME (Isaret ve b, <Ove by >0 — 46,49154
kisitlar: altinda)
GME (isaret,b, <Ove by, >0 ve — 16,01474
b, <b, <0 kisitlar: altinda)

Tablo 28 incelendiginde HKO,,,. <HKO,; <HKO, <HKO,

RIDGELW RIDGEHKB
sonucu elde edilmistir. Yani (6.1) modeli icin en iyi tahmin edicinin GME tahmin edici
oldugu gorilmektedir.

(6.2) modeli icin Tablo 29'da verilen tahminler incelendiginde GME igin hicbir
kist olmadan ve parametre destek araliklari genis tutularak yapilan tahminde
HKGO <HKO, <HKO,,: <HKO

RIDGELW sralamast elde edilmistir. Zaten

RIDGEHKB
parametre destek araliklar: genis tutularak yapilan parametre tahminlerinde beklenilen
isaretler elde edilememis bu durumda araliklar daraltilarak diger tahminler yapilmistr.
Bulunan sonu¢ da bu durumu desteklemektedir. Diger durumlarin hepsinde
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HKOgy e < HKOgpemw < HKOg < HKOgpeme SONUcU elde edilmistir. Elde edilen

sonuclar GME tahmin edicinin en iyi tahmin edici oldugu kamsim desteklemektedir.
HKO,,. degerlerine bakildiginda en kiicuk degerin 16,01474 ile son durum olarak

incelenen tum degiskenlere isaret kisiti ve b <b, <0 kisit1 konularak yapilan

tahminden elde edildigi gozlemlenmistir.
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BOLUM VIl

SONUCLAR VE ONERILER

7.1. Sonuclar ve Oneriler

Lineer regresyon modellerinde parametre tahmini yapmak icin gegerli olan
varsayimlarin saglanmast durumunda EKK yontemi uygulanir. Agiklayicit degiskenler
arasinda 6nemli derecede coklu i¢ iliski olmasi durumunda ise bu varsayimlardan en
Oonemlisi ihlal edilmis olup EKK ile parametre tahminleri yapilirken kararsizliklar
meydana gelir. Ancak ekonometrik bir calismada kararsiz tahmin ediciler degil kararli
tahmin ediciler elde edilmek istenildiginden bu calisma ¢oklu i¢ iligski sorunu olan bir
modelde kararli tahminleri bulmay: amaglamustir.

Bu amag dogrultusunda oncelikle coklu i¢ iliski sorunu olan Ramanathan (2002,
S. 653) verisi ele alinarak 58 gbzlem igin EKK tahmini yapilmig, EKK’nin ¢oklu ig
iliski varlhiginda kullanmlacak bir yontem olmadigini gostermek amaclanmistir. Sonucta,
Oonsel bilgiler dogrultusunda beklenilen isaretlerin EKK parametre tahminlerine
uymadig1 sonucuna ulasilmistir. Bu nedenle gelistirilmis yanli tahmin edicilerden Ridge
tahmin edicisine ek olarak son yillarda ekonomi kaynaklarinda siklikla kullamlan GME
tahmin edicisi kullanilmis ve HKO o6lgiitine gore karsilastrma yapilmistir. Teoriyle
uyumlu olarak isaret kisitlar1 ve esitsizlik kisitlar1 kullamlarak GME tahminleri elde
edilmistir.

Yine elde edilen teorik bilgi dogrultusunda yoksulluk orant modeli igin
sehirlesme oran tek basina distinilemeyeceginden degiskenlere sehirlesme oraninin
karesi eklenmis ve yorumlar (6.1) modeli icin degil (6.2) modeli igin yapilmistir. Bu
kanty1 desteklemek adina her iki model iginde tablo sonuglarina yer verilmistir.

TUm tablolar incelendiginde Ridge tahmin edicinin de EKK tahmin edici gibi
parametre tahminlerinde 6nsel bilgiler dogrultusunda beklenen isaretleri saglamadigi
ancak GME tahmin edicinin cogunlukla hem beklenen isaretleri sagladigi hem de
blyUklik bakimindan daha dogru sonuclar verdigi gortlmistar.

Daha sonra tahmin edicilerin  karsilastirllmas:  igcin - HKO  degerleri
hesaplanmistir. HKO degerlerine bakildiginda isaret kisit1 olmaksizin parametre destek
araliklart genis tutularak yapilan tahminde GME tahmin edicinin HKO degeri
149,13753 olarak bulunmus olup EKK tahmin edicinin HKO degeri olan 72,07552' den
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oldukga yuksek bir rakam elde edilmistir. Beklenen isaretlere bakildiginda bu durum
icin b, b,,b,’in beklenen isaretleri saglamadigi gozlemlenmistir. Bu iki durum
birbirini desteklemektedir. Daha sonra parametre destek aralhiklar1 daraltilmis bu
durumda GME tahmin edicinin HKO degeri 19,91157 olarak elde edilmistir. Bu deger

GME’nin EKK’dan daha iyi bir tahmin edici oldugu desteklemekle birlikte hala 65’n1n

beklenen isarete sahip olmadig1 goriilmektedir. Onsel bilgiler kullanlarak daha saglikli
sonuclar elde etmek icin sehirlesme oram ve sehirlesme oramnin karesi hari¢ tim
degiskenlere isaret kisit1 konulmus bu durumda tim parametre tahminlerinin beklenen
isaretleri saglamakla birlikte GME tahmin edicinin HKO degeri 26,93885 olarak elde
edilmistir. Bu duruma ek olarak en az 4 yilllik Gniversite diplomasina sahip 25 yas ve
Uzeri Kisilerin yuzdesinin yoksulluk oramna etkisinin lise diplomasina sahip 25 yas ve
Uzeri kisilerin yizdesinden daha az etkileyecegi kisit1 eklenmis, yine tim parametre
tahminlerinin beklenen isaretleri sagladigi ve bu durumda GME tahmin edicinin HKO
degerinin 29,04592 oldugu gozlemlenmektedir. Daha sonra tim degiskenlere isaret
kisit1 konularak tahmin yapilmis yine tim parametre tahminlerinin beklenen isaretleri
sagladigi ve bu durumda GME tahmin edicinin HKO degerinin 46,49154 oldugu
gordlmistdr.

Son olarak butun onsel bilginin kullanmldigi yani tim degiskenlere isaret kisiti
konulup en az 4 yilllik Universite diplomasina sahip 25 yas ve Uzeri kisilerin ylzdesinin
yoksulluk oramina etkisinin lise diplomasina sahip 25 yas ve Uzeri kisilerin ylizdesinden
daha az etkileyecegi kisit1 eklenmis ve parametre tahmini yapilmistir. Bu durumda yine
tum parametre tahminlerinin beklenen isaretleri sagladigi ve GME tahmin edicinin
HKO degerinin 16,01474 olup tim durumlarda elde edilen degerden daha kiiclik oldugu
gorilmektedir.

Sonuclardan anlasilacag: Uzere ¢oklu i¢ iliski problemi oldugunda EKK tahmin
edicisi kullanmak bizi yanlis sonuglara gotirecektir. EKK tahmin edici yerine ¢oklu i
iliski durumunda kullamlmas: gereken yanli tahmin edicilerle parametre tahmini
yapiimalidr.

Incelenen yanl: tahmin edicilerden Ridge ve GME tahmin edici kiyaslandiginda
GME tahminlerinin daha kiicik HKO degerine sahip oldugu gorilmektedir. Onsel
bilgilerin tamam kullamildiginda elde edilen sonucun digerlerine gére daha iyi
olmasindan dolay: onsel bilgilerin varligimin bizi daha saglikli sonuglara goétirecegi
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soylenebilir. HKO degerleri dusunildiginde GME tahmin edicinin Ridge tahmin
ediciden daha iyi oldugu sdylenebilir.
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