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Regresyon tanilama metotlar:, kaldirag/etkin gozlemlerin belirlenmesine
yonelik iliskisiz ve sabit varyansli lineer istatistiksel model altinda siklikla ele
alinmistir. Ancak, gercek uygulamalarda modele ait hata terimleri her zaman
iliskisiz ve sabit varyansli olmayabilir. Bu arastirma otokorelasyon ve coklu i¢
iliski problemine sahip lineer istatistiksel modelde regresyon tanilama metotlarini
icermektedir. Hatalar arasindaki iligki, birinci dereceden otoregresif sireg ile
modellenmistir. liskili hataya sahip lineer istatistiksel modelde genellestirilmis en
kicuk kareler tahmin edici ve ridge regresyon tahmin edici kullanarak etki
tanilama yontemleri teorik olarak incelenmistir. Teorik incelemelerde kaldirag
gozlem izdlsum/yar: izdisim matrisinin kdsegen elemanlar: ile, regresyon
parametresi Uzerindeki etkin gézlem DFBETA ile, yanit degisken tzerindeki etkin
gozlem DFFITS ile, regresyon egrisi Gzerindeki etkin gozlem COOK uzakhgr ile,
guven elipsoidi lzerindeki etkin gdzlem Cook-Weisberg ve Andrews-Predigon ile,
regresyon parametresinin varyans-kovaryans matrisi (zerindeki etkin gozlem
COVRATIO ile belirlenmistir. Model gecerliligi OCV, GCV ve Cp istatistikleri ile
incelenmistir. Teorik incelemelere ek olarak ortak bir nimerik 6rnek ve her bir
bashk icin Monte Carlo simulasyon ¢alismasi gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Otokorelasyon, Coklu I¢ iliski, Kaldirag, Etkinlik, Model
Gegerliligi
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Regression diagnostics methods have been often studied for determination of
leverage/influential observations under the linear statistical model with
uncorrelated and homoscedastic errors. However, the errors of the model may not
be always uncorrelated and homoscedastic in real applications. This research
includes regression diagnostics methods in the linear statistical model with
correlated errors and correlated regressors. The correlation between the error terms
is modeled by first order autoregressive process. Regression diagnostics methods
have been studied theoretically by using generalized least square and ridge
regression estimators. Leverage observation is determined by projection/quasi-
projection matrix, influential observation on the regression coefficients is
determined by DFBETA, on the response vector is determined by DFFITS, on the
regression curve is determined by Cook distance, on the confidence ellipsoid is
determined by Cook-Weisberg and Andrews-Pregibon, on the variance-covariance
matrix of the regression parameters are determined by COVRATIO. Model
validation is examined by OCV, GCV and Cp statistics. In addition to the
theoretical investigations, a common numerical example and Monte Carlo
simulation study for each topic have been performed.
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1. GIRIS Tugba SOKUT ACAR

1. GIRIS

Regresyon analizi, istatistik literaturinde 6nemli bir yere sahiptir. Birgok
istatistiksel analizde oldugu gibi regresyon analizinde de ama¢ gozlenen veriyi
mimkin oldugunca basit, faydali bir sekilde 6zetlemektir. Veri kimesinin
uydurulan bir model Uzerinden yorumlanmas: regresyon analizinin temel
mantigidir. Eger modeldeki parametreler birinci dereceden polinom olarak modele
dahil edilmis ise model, lineer model olarak adlandirilir. Modelin olusturulmasinda
gozlenen bir yanit degisken ve bir veya birden fazla gozlenen agiklayici degisken
kullanilir. Agiklayici degiskenlerin tuminu iceren matris, agiklayici degisken
matrisi olarak adlandirilir. Yanit degisken ve aciklayici degisken/degiskenler
arasindaki fonksiyonel iliski bilinmeyen regresyon parametrelerine baglidir. Bu
parametrelerin  tahmininde  kullanilacak  yontemler regresyon analizinin

varsayimlarina dayanir. Lineer regresyon analizinin temel varsayimlari;

I. Aciklayici degisken matrisi stokastik olmayan bir matristir,

ii. Aciklayici degisken matrisi tam kolon ranklidir; agiklayici degiskenler
lineer bagimsizdir,

iii.  Hata vektorlnin elemanlar: gézlenemeyen rastgele degiskendir,

iv.  Yanit degisken, agiklayici degiskenin lineer fonksiyonudur,

V. Hata terimi, sifir ortalamali ve sabit varyansli normal dagilima
sahiptir,

vi.  Hata terimleri birbiriyle iliskisizdir,

saglandiginda modele en kiguk kareler (EKK) ydntemi uygulanarak bilinmeyen
parametreler tahmin edilip, ilgilenilen analizler yapilir.
EKK ile uydurulan bir lineer istatistiksel model siiphesiz ki literatiirde en

cok kullanilan istatistiksel yontemdir (Chatterjee ve Hadi, 1988). EKK ydnteminin

1



1. GIRIS Tugba SOKUT ACAR

en iyi yansiz kestirici olmasi igin temel varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir.
Ancak uygulamalarda bu varsayimlarin ihlali ile karsilasilmaktadir. Varsayimlarin
saglanmadigi durumlarda modele EKK yontemi uygulandiginda regresyon
katsayilarinin EKK tahmin edicileri hala lineer yansiz tahmin ediciler olmalarina
ragmen varyanslari buyiyecektir. Aynmi zamanda kovaryans da degisiklik
gOsterecektir. Bu durumda tahmin edicinin givenilirligi azalacaktir. Varyans ve
kovaryansin buyik olmas: given araliklarinin daha genis olmasina, bunun
sonucunda ise istatistiksel hipotez testlerinin gecerliliginin kaybedilmesine neden
olacaktir.

Bu arastirmada, sayfa 1’de verilen (ii) ve (vi) varsayimlarin ihlalleri (izerinde
durulmustur.

Uygulamalarda (ii) varsayiminin ihlali durumunda karsilasilan problem
coklu i¢ iliski olarak adlandiriimaktadir. Coklu ig iligskinin pek ¢ok nedeni olabilir.
Bunlardan bazilar: soyledir:

@  Uygulanan veri toplama metodu,
%] Modeldeki veya kitledeki zorunluluklar,

0] Modelin asir1 tahmin edilmesi.

Goklu i¢ iligkinin giderilmesi icin veriye yeni degiskenler eklenebilir veya
coklu iliskili degiskenlerden bir veya bir kagi modelden ¢ikarilabilir. Ancak
degiskenlerin modelden ¢ikarilmasiyla modele gercekten katki yapan bir degisken
cikarilmis olabilir ki bu da bilgi kaybina sebep olur. Modeldeki degiskenleri
cikarmadan regresyon katsayilarini tahmin etmek igin genellikle coklu i¢ iliskiye
en kicik kareler yonteminden daha az duyarli olan yontemler kullanilir. Bu
yontemlerin kullaniimas: yanl tahmin edicilerin ortaya ¢ikmasina neden olmustur.
CGoklu ic iliski sorunu ile bas etmek icin kullanilan en populer yontem Hoerl ve

Kennard (1970) tarafindan dnerilen siradan ridge regresyon tahmin edicidir.
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Uygulamalarda hatalarin sabit varyans ve iliskisiz olmasi varsayiminin ihlali
ile de siklikla karsilagilmaktadir. Sabit varyansin saglanmadig: durumlarda degisen
varyans, hatalar arasi iliskisizligin saglanmadigi durumlarda ise otokorelasyon
problemi ortaya ¢ikmaktadir. Bu arastirmada sayfa 1’de verilen (vi) varsayimin
ihlali Uzerinde durulmustur. Otokorelasyon probleminin meydana gelmesindeki

baslica nedenler soyledir:

%] Zaman serisi verileri ile calismak,
7] Denklemde bulunmas: gerektigi halde bulunmayan aciklayici

degiskenlerin varhgi,

Q

Modelin yanlis belirlenmesi,
@ Yamt degiskende sistematik yani rassal olmayan 6l¢gme hatalarinin

bulunmasi.

Otokorelasyon problemini ortadan kaldirmak icin ilk olarak hatalar
arasindaki iliskinin modellenmesi gerekmektedir. Tliskili hatalar, otoregresif
modeller (AR(p)), hareketli ortalama modeller (MA(Q)) ya da otoregresif hareketli
ortalama modeller (ARMA(p,q)) ile modellenir. Otoregresif modeller, bir serinin
herhangi bir donemdeki gdzlem degerini ondan Onceki belirli sayida dénemin
gOzlem degeri ve hata teriminin dogrusal birlesimi olarak ifade eden modellerdir.
Otoregresif modeller icerdikleri ge¢mis donem gozlem degeri sayisina gore
isimlendirilirler (1 donem gecikmeli iliski ise, 1-inci dereceden otoregresif surec
vb.). Hareketli ortalama modelleri, bir serinin herhangi bir dénemdeki gdzlem
degerini ayn1 dénemdeki hata terimi ve ondan 6nceki belirli sayida donemin hata
terimine bagh olarak agiklayan modellerdir. Hareketli ortalama modelleri
icerdikleri ge¢cmis donem hata terimi sayisina gore 1-inci dereceden, 2-inci
dereceden vb. olarak adlandirilirlar. Bir seride hem p-inci dereceden otoregresif
hem de g-uncu dereceden hareketli ortalama modeli gozleniyor ise bu model

otoregresif hareketli ortalama model olarak adlandirilmaktadir. Hatalar arasindaki
3
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iliski modellendikten sonra uygun doniisim matrisi ile model donisturalur ve
dondstlrilmus modelde hatalar sabit varyansl: ve iliskisiz olarak elde edilir.

Regresyon analizinde segilen modelin verideki tim godzlemler igin uygun
olmas: oldukca dnemlidir. Fakat uygulamada bir veya birden ¢ok gézlem, verinin
cogunlugunun olusturdugu modelden farklhilik gosterebilir (Weisberg, 1985). Bu
farkliliklar kaldirag ve etkin gdzlem kavramlarini ortaya ¢ikarmaktadir. Kaldirag
gozlem regresyon dogrusunun Uzerinde ancak verinin merkezine uzakta olan
gozlem, etkin gozlem ise hem verinin merkezinden uzakta hem de regresyon
dogrusunun egimini degistiren gozlem oldugu icin regresyon sonuglarin
etkilemektedir. Bu nedenle analizlere baslanmadan énce veri kiimesindeki kaldirag
ve etkin gozlemler incelenmelidir. istatistik literatiiriinde kaldiragc ve etkin
gozlemleri belirlemek icin Onerilen birgok yontem regresyon varsayimlarinin
saglandigi ve EKK’nin en iyi yansiz tahmin edici oldugu durumlarda verilmistir.

Bu arastirmada, sayfa 1’de verilen (ii) ve (vi) varsayimlarinin ihlalleri
durumunda uygun tahmin ediciler verilmis, bu tahmin ediciler icin daha 6nce
tanimlanmayan etkinlik Olctimleri 6nerilmis ve tahmin edicilerin etkinlik
performanslar: karsilastirilmastir.

Arastirmanin genel hatti sirasi ile sOyledir: 2. bélumde iliskisiz ve sabit
varyansli model altinda daha Once ele alinan tanilama metotlar1 verilmistir. 3.
bolimde, sayfa 1’de verilen (ii) ve (vi) varsayimlarimin ihlalleri durumunda
incelemelerde kullanilacak genel lineer istatistiksel model ve bu model altinda
yanl ve yansiz olmak (zere iki tahmin edici tanitilmistir. 4. bélimde birinci
derecen otoregresif (first order autoregressive, AR(1)) hatal: lineer modelde bir
onceki boltimde tanitilan tahmin ediciler icin etki tanilama metotlar: verilmistir. 5.
bélimde genel lineer modelin gegerliliginin testi igin istatistikler dnerilmistir. 6.
bélimde tanilama metotlar: bir niimerik 6rnek tzerinden incelenmis, 7. bolim de
ise her bir bashk i¢cin Monte Carlo similasyon calismasina yer verilmistir. 8.
bélimde tez calismasinin sonuglarina deginilmis ve yeni arastirmacilara yol

goOstermesi agisindan oneriler sunulmustur.
4
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2. ILISKiSiZz VE SABIT VARYANSLI HATAYA SAHIP LINEER
ISTATISTIKSEL MODEL

Klasik varsayimlarin saglandigi ¢oklu lineer model

y=ZB +u, u~N(0,c?l,) (2.1)
ele alinsin. y, yanit degiskenlerin (n % 1) tipinde gozlenen vektord, 1, (n < 1)
tipinde 1’lerden olusan vektor, X = (xq,x5,...,x,), aciklayici degiskenlerin
(n>xr) tipinde bilinen matrisi olmak Uzere Z =[1X]dir. B =1[By Bl
Bo bilinmeyen parametre ve r boyutlu g; ile bilinmeyen parametreleri igeren
vektordur. u;~N(0,02), E(uw;)) =0(=1,..,n, j=1,..,n, i #J) ile u hata
vektorl, u~N(0,c2l,) dagihr. Burada I,, n —boyutlu birim matrisi ifade
etmektedir.

(2.1) modelindeki regresyon parametrelerinin tahminleri EKK ile bulunur.
Bilinmeyen parametre vektorti g’min EKK tahmin edicisi hata kareler toplami

minimum yapilarak elde edilir. u = y — Zf8 olmak Uzere hata kareler toplami;
n
SB)= Y uf =u'u=(y—2)(y—2B) =y'y — 28'Z'y + f'Z 2P
i=1

olarak elde edilir. 8’nin EKK tahmin edicisi,

as@) _ ., —

Z'ZB=Z7'y
normal denklemlerin ¢ozimd ile
b=(Z'2)"'Z'y (2.2)
elde edilir. b tahmin edicisi beklenen degeri
E(b)=EN(Z'2)*Z'y]=(Z'Z) *ZE(ZB +u) =
ve varyans-kovaryans matrisi

cov(b) = (Z'2)71Z' cov(y)Z(Z'Z) " = 02(Z'Z)!
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ile Gaus-Markov teoremi geregince en iyi lineer yansiz tahmin edicidir (best linear
unbiased estimator, BLUE).

2.1. Coklu ig iliski Problemi ve Siradan Ridge Regresyon Tahmin Edici
Coklu lineer istatistiksel modelde, genellikle aciklayici degiskenlerin
bagimsiz oldugu varsayilir, ancak uygulamada bu varsayimin ihlali séz konusu
olabilir. Coklu ig iliski, bir ya da daha fazla agiklayici degiskenin lineer bagimli
olmasi durumunu ifade eder.
t1,tz, .., t, sabitlerve Z; (j = 1,2,...,p) Z matrisinin j-inci situnu olmak

Uzere

14
j=1

esitligini saglayacak sekilde sifirdan farkl: en az bir ¢; (j = 1,2, ..., p) sabiti var ise
tam coklu ic iliski durumu ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumda Z'Z matrisi singuler

oldugu icin EKK tahmin edici kullanilamaz.

p
j=1

olmasi yaklasik ¢oklu i¢ iliski durumunu ifade eder. Z'Z matrisi singilere yakin
olmakla birlikte tersi bulunabilecegi icin EKK yontemi kullanilabilir, ancak EKK
tahminlerinin varyansi biiyuk olacaktir.

Coklu ic iligkinin belirlenmesinde Z'Z matrisinin karakteristik yapisindan

faydalanilmas: calismalarda siklikla kullaniimaktadir. Z'Z matrisinin en blyik

Ozdegerinin en kiclik 6zdegere orant olarak tanimlanan kosul sayist (KS = —)‘m“’“)

Amin
belirleyicisi literatiirde siklikla basvurulan ¢oklu ic iligski belirleme yontemlerinden
biridir. KS < 100 ise ¢ok ciddi boyutta ¢oklu i¢ iliski problemi olmadigi, 100 <
KS < 1000 ise kuvvetli coklu i¢ iliski oldugu, KS > 1000 ise veri kiimesinde
birden fazla ¢oklu ig iliski problemi oldugu kabul edilmektedir.
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Coklu i¢ iliski problemini ortadan kaldirmak icin 6nerilen tahmin

prosedurleri yanli tahmin edicilerin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Hoerl ve
11T 1'X
X1 X'X
once X'X matrisinin kosegen elemanlarina bir k (0 < k < ») sabiti ekleyerek

Kennard (1970), EKK ybénteminde Z'Z = ( ) matrisinin tersini almadan

siradan ridge regresyon (RR) tahmin edicisini

br=(z'z+kI}) 'Z'y, k=0, I'=diag(01,..,1) (2.3)
olarak Onermistir. k, ridge yanhhk parametresini ifade etmektedir. k=0
oldugunda (2.3) esitligi ile verilen b™ tahmin edicisi (2.2) esitligi ile verilen b
tahmin edicisine doniismektedir. RR, bias(b™) = —k(2'Z + kI3) ™" B ile yanl bir
tahmin edicidir. RR tahmin edicisinin varyans-kovaryans matrisi ise

cov(b") = 02(2'Z + kI3) ' 2'2(2'Z + kI3) ™
dir.

2.2. Rezidiilere Dayah Olguimler

Regresyon tanilama yontemlerinde rezidller 6nemli bir yere sahiptir.
Rezidiler gozlenen veri ve varsayilan model arasindaki tutarliligin derecesini
belirler (Myers, 1990). Bazi1 durumlarda Olgeklendirilmis rezidilerle ¢alismak
faydalidir (Montgomery ve ark., 2001). Olceklendirilmis rezidiller aykiri
gozlemlerin belirlenmesinde yardimcidir. Calismanin bu bolimiinde (2.1) modeli
alinda EKK ve RR tahmin edicileri icin rezidu ve olgeklendirilmis reziduler
tanimlanmustir.

EKK tahmin edicisi igin rezidl vektord

U=y-9=y-2zb=y-2(Z'2)"'Z'y=(U-L)y
ile elde edilir. Burada L = Z(Z'Z)~'Z' izdiistim matrisidir. I; ;, L matrisinin i-inci
satir ve j-inci sitununu gostermek (zere, L matrisinin teorik incelemelerde énemli

sonuglara neden olan dzellikleri vardir. Bunlar kisaca soyledir;
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vii. L simetrik bir matristir (L' = L),

viii. L idempotent bir matristir (L2 = L),
iX. trace(L) =rank(L) =p,
X. Z}llz,lel,Lzllz,l-FZ]illlZJ i,j=l,...,n

Xi. OSli'iSl, i=1,..,n.

RR tahmin edicisi igin rezidl vektord,

U=y -9 =y -2 =y —2(ZZ+ k) Z'y=(~-1I")y
ile verilir. Burada L" = Z(Z’Z+k1;)_IZ’ yar1 izdusiim matrisidir. L™ simetrik
ancak idempotent bir matris olmadigindan dolayr Tripp (1983) bu matrisi yar
izdlisum matrisi olarak adlandirmustir.

Aykirt gozlemi belirlemede rezidileri yararli kilan bir 6lgim PRESS
rezidulerdir. PRESS rezidl 0n tahmin hata kareler ortalamasini ifade etmektedir.
PRESS rezidu, ilgili tahmin yontemi ile uydurulan i-inci yanit degerin i-inci
gozleme ait bilinen yanit degerden ne kadar saptigint gosterir.

EKK tahmin edicisi igin Allen (1974) tarafindan 6nerilen PRESS rezidu,

i;
1-1;;

Uy =vi—Yu = i=1,..,n

ile bulunur. Burada, y(;, i-inci gozlem cikartihip (n — 1) gézlem Gzerinden EKK
ile uydurulan i-inci g6zlemi géstermekte, I; ;, L matrisinin i-inci kdsegen elemanin
gostermektedir.

RR tahmin edicisi igin Montgomery ve Friedman (1993) tarafindan verilen
PRESS rezidu,

AT
U;

ar. :y._j}r. = i=1..,n
)] i (OB 7
ile bulunur. Burada, 376-), i-inci gozlem c¢ikartilip kalan (n — 1) gozlem Uzerinden

RR ile uydurulan i-inci gozlemi gostermekte, [j;, L™ matrisinin i-inci kosegen

elemanini géstermektedir.
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PRESS rezidinln kigik olmasi ilgili tahmin yontemi ile uydurulan i-inci

g6zlemin bilinen degerine ¢ok benzer oldugunu gosterir (Montgomery ve ark.,
2001). Eger i-inci gozlem silinip, yanit degiskenin tahmini kalan g6zlemin i-incisi
Uzerinden yapilacaksa bilinen ve tahmin edilen degerlerin karsilastirmas: 6n tahmin

hatasi ile yapilir.

2.3. Aykin ve Etkin Gozlem

Aykirt ve etkin gozlemlerin belirlenmesine yonelik 6lgimlerin birgogu (2.1)
modeli altinda siklikla ele alinmigtir; Belsley ve ark. (1980), Cook ve Weisberg
(1982), Cook (1977), Chatterjee ve Hadi (1986).

- B

= X
Sekil 2.1.Yanit ve agiklayici degisken arasindaki serpilme grafigi

Aciklayic: degiskenlerin gozlenen matrisinin satirlart 7-boyutlu R" uzayinda
isaretlendiginde n tane gozlemin serpilme diyagram: » = 1 iken Sekil 2.1’dekine
benzer olarak verilsin. Bu serpilme diyagraminda veri merkezinden uzakta olan A,
“kaldirag gozlem” olarak adlandirilmaktadir. A gozlemi kuiglk reziduye sahip
olmasina ragmen aciklayici degiskenlerin merkezinden oldukc¢a uzaktadir. Yani, A
g6zlemi regresyon dogrusunun egimini degistirmeyen ancak veri merkezinin
oldukc¢a uzaginda bulunan bir gézlemdir. B gdzlemi ise, hem regresyon dogrusuna
uzakta bir gdzlem oldugu igin buylk reziduye sahip hem de ¢ekim glicl oldukga

yuksek oldugundan dolay:r “etkin godzlem” olarak adlandiriimaktadir. Etkin

9
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gozlemler regresyon dogrusunun egimini degistirmektedir. Etkin ya da kaldirag

gozlem/gozlemlerin varligi regresyon sonuglari Gzerinde farkli sonuglara neden
oldugundan dolayr bu tir gbézlem ya da gbzlemlerin regresyon analizine
gecilmeden once belirlenmesi blyuk 6nem tasimaktadir. Kaldirag gozlem ayni
zamanda etkin gozlem olmayi, etkin gozlem ise ayni1 zamanda kaldirag gozlem
olmay: gerektirmez.

Kaldirag olan gozlemlerin belirlenmesi izdlsim matrisine dayanmaktadir.
[zdusim matrisinin kdsegen elemanlari X uzayimn uzagina diisen gozlemleri

belirler.

2.4. Etkinlik Egrisine Dayah Olgtimler

Bu baslik altinda (g istatistik ele alinmigtir. Bunlardan ilki, Cook uzakligidir.
Cook uzakligi, S parametre uzayinda tahmin edilen parametre vektorinin
konumunu belirler. Ikinci istatistik DFFITS istatistigidir. DFFITS, y yamt vektori
uzerinde etkili olan gézlemi belirlemede kullanilir. Son incelenecek 6l¢iim DFBETA
istatistigidir. DFBETA istatistigi de tahmin edilen parametre vektoriine etki eden
g6zlemi belirlemede kullanilir.

Cook, DFFITS ve DFBETA olgiimleri EKK tahmin edici icin siklikla ele
alinmigtir (Cook 1977; Chatterjee ve Hadi, 1986, vb.). Steece (1986) sabit varyansl
ve iliskisiz hataya sahip lineer istatistiksel modelde ridge regresyon (zerinden
kaldiragc gézlemlerin belirlenmesini incelemistir. Walker ve Birch (1988), kaldirag ve
etkinlik kavramlarint iliskisiz hataya sahip lineer istatistiksel modelde ridge
regresyon Uzerinden ele almigtir.

Regresyon sonuglarinda i-inci gézlemin etkinlik élgtiminin énemli bir sinift
Hampel (1974) tarafindan tanitilan etkinlik fonksiyonu fikrine dayanir. Etkinligin
belirlenmesinde siklikla kullanilan istatistik Cook uzakligidir. Cook (1977)’un
onerdigi bu istatistik, etkinligin 6lciminde yanit degisken ve agiklayici degisken

uzayinda gozlemin konumunu belirlemektedir. Yani, etkiyi hem y; Kestiricisinin

10
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uydurulan degerine olan uyumunu hem de z;’nin geriye kalan gézlemlerden uzakligi

anlaminda ele alir. Cook uzaklik 6l¢imu EKK tahmin edicisi igin
(bay —5)'Z'Z(bg) — b)
pé?

EKK _—_
DEKK =

2 _ (y=2b)'(y=7b)
n-p

EKK tahmin edicisidir. Walker ve Birch (1988), RR tahmin edicisi i¢in Cook

uzaklhgim

olarak Cook (1977) tarafindan tanimlanmustir. Burada & , a2’nin

DFR = (B(l) — BT)IZ:f(B(i) B Br)

po
olarak énermislerdir. Cook (1977) ile Montgomery ve Peck (1982), Cook uzaklik
degeri 1’den blyuk olan gézlemlerin etkin oldugunu belirtmislerdir.

Welsch ve Kuh (1977) tarafindan verilen DFFITS 6lcum, veri kiimesinden
elde edilen i-inci tahmin edilen yanit degerden i-inci gozlem cikartilarak elde
edilen i-inci tahmin edilen yanit deger arasindaki fark alinarak tammlanmastir.
EKK tahmin edicisi altinda Welsch ve Kuh (1977) DFFITS 6l¢cimiin
zi(b — bgy)

S/li
olarak onerirken, iken Walker ve Birch (1988) RR tahmin edicisi altinda DFFITS

olcimand

DFFITSFXX =

z;(b" — b(y))
R 172
G {Zi()°}

olarak vermistir. Burada 6(i)=\/

DFFITSFR =

(n—p)a2—[az/(1-1;;)]
n-p-—1

, i-inci go6zlem veri

kiimesinden ¢ikartildiginda o’ nin EKK tahmin edicisidir.
DFBETA olgim, i-inci gézlem veriden c¢ikartildiginda hesaplanacak olan
yeni regresyon denkleminin parametrelerinde meydana gelecek olan degisimi

hesaplamak izere 6nerilmistir.

11
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tarafindan asagidaki gibi dnerilmistir:
DFBETAFX¥ = b — b;.

RR tahmin edicisi i¢cin DFBETA o6l¢limi ise asagidaki gibidir:
DFBETAFR = b" — by.

2.5. Given Elipsoidine Dayah Olguimler

Etkinlige dayali tani1lama dl¢limlerinden, DFFITS, DFBETA, Cook Uzaklig:
ilgili gozlemin yanit degisken ya da regresyon parametresi tzerine olan etkilerini
yorumlamada kullanilmasina ragmen bu o6lgumler i-inci gozlemin silinmesiyle
gliven elipsoidinin merkezindeki degisim hakkinda bilgi vermez. i-inci gdzlemin
etkisine dayali 6lgumlerin alternatif bir simfi i-inci gézlemin veri kiimesinden
cikartilmasiyla giiven elipsoidinin hacmindeki degisiklige dayanir. Bu olgimler
COVRATIO, Cook-Weisberg (CW) ve Andrews-Pregibon (AP) istatistikleridir
(Chatterjee ve Hadi, 1988).

Guven elipsoidine dayah etki tanilama élcumleri ile ilgili daha 6nce yapilan
arastirmalar soyle derlenmistir: Acarlar ve Gamgam (2010), c¢oklu dogrusal
regresyonda etkin  gdzlemlerin  belirlenmesinde  kullanilan  yontemleri
karsilagtirirken COVRATIO oranindan faydalanmiglardir. Ibrahim ve arkadaslar
(2013), dairesel regresyon modelinde aykir1 gézlemlerin varliginin belirlenmesinde
COVRATIO istatistigini kullanirken, Ghapor ve arkadaslari (2014), basit lineer
fonksiyonel iliskili modelde aykiri gozlemi belirlemek igin COVRATIO
istatistigini kullanmiglardir. Chatterjee ve Hadi (1986), iliskisiz ve sabit varyanslh
modelde etkinlik o6lglimlerinden AP, COVRATIO ve CW istatistiklerini
incelemistir. Draper ve John (1981), regresyonda birden fazla etkili ve aykir
oldugu lineer istatistiksel modelde COVRATIO ve AP istatistiklerini en genel hali

ile ele almistir.
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Guven elipsoidine dayali etki tanilama olgtmleri igin incelenecek ilk

istatistik, i-inci gozlemin silinmesiyle elde edilen kovaryans matrisinin
determinantinin, tim veriden elde edilen kovaryans matrisinin determinantina oran
olan COVRATIO istatistigidir. (2.2)’de verilen EKK tahmin edicisi kullanildiginda
COVRATIO istatistigi Belsley ve arkadaslari (1980) tarafindan

det{cov(bgy)} _ dEt{a(zi)[Z’(i)Z(i)]_l}
det{cov(b)} T det{62[z/2]"1}

COVRATIOFKK =

olarak tanimlanmustir.

COVRATIO, i-inci gbzlemin regresyon katsayilari tahmininin dogrulugu
lizerindeki etkisini yansitir. Belsley ve arkadaslari (1980) ile Montgomery ve
arkadaslar1 (2001), COVRATIO degeri 1’e yakin olan gozlemlerin tahminler
Uzerindeki hassasiyetinin ¢ok disuk oldugunu vurgularken, COVRATIO degeri
1’den billyuk olan gozlemlerin tahminler Uzerindeki hassasiyetlerinin ¢ok yiksek
oldugunu vurgulamstir. Tim gdzlemlerin varyans-kovaryans matrisi tzerinde esit
etkiye sahip oldugu ideal durum icin COVRATIO degerleri yaklasik olarak 1’dir.

Incelenecek olan ikinci istatistik CW istatistigidir. Cook-Weisherg (1980)
tarafindan regresyon katsayilarinin olusturdugu giiven elipsoidi Uzerinde i-inci
gozlemin etkisini 6lgmek igin dnerilmistir. Cook-Weisberg (1980), CW degerinin
pozitif yonde biyuk olmasi durumunda i-inci gozlemin silinmesinin guven
elipsoidinin  hacminde Onemli bir azalisa neden olacagini, negatif yonde
blyumesinin ise i-inci gdzlemin silinmesinin guven elipsoidinin hacminde énemli
bir artisa neden olacagini belirtmistir.

EKK tahmin edicisi igin CW istatistigi

CWEKK = —%Iog (COVRATlo(B, B),)+ g log <%>
olarak verilmistir. Goruldugu Uzere CWEKK istatistizi COVRATIOE®X ile
baglantilidir. CWEXX esitliginin sag tarafindaki ikinci terim i’ye bagh degildir, bu

nedenle COVRATIOEXX ve CWEXX denktirler (Chatterjee ve Hadi, 1988).
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Bu bashk altinda incelenecek son 6lglim, gliven elipsoidinin hacmini veren

AP istatistigidir. AP istatistigi, gliven elipsoidinin hacmini 6lgmek icin Andrews ve
Pregibon (1978) tarafindan (2.2) esitliginde verilen EKK tahmin edicisi altinda
asagidaki gibi tanimlanmustar.

u~N(0, 621,,) varsayim altinda b~ N(B,0%(Z'2)~1) dir. b merkezli g icin
%(1 — a) glven elipsoidi

-5)'z'z(p-b
CH 2B 2.4)
olarak tanimlar. Benzer sekilde, eger i-inci gozlem veri kiimesinden cikartilirsa B(i)
merkezli B icin %(1 — ) glven elipsoidi

~ ! =~
(B=bqw)) Z(uyZ@(B-be)
Pa )

< Fn,n—p—l,l—a (2-5)

olarak yazilir (Rao ve Toutenburg, 1999). (2.4) ve (2.5)’de verilen esitsizlikler p
boyutlu uzayda eliptik bir egrinin cevresini tanimlar. (2.4)’de verilen g icin guven
elipsoidinin hacmi det(Z'Z) nin karekoki ile ters orantilidir. Benzer sekilde esitlik
(2.5)’in hacmi det(Zél-)Z(i))’nin karekok ile ters orantilidir. Bu nedenle, etkin bir
gozlemin atilmasiyla, (Z(;)Z(;)’nin determinanti (Z'Z)’nin determinantina gore
azalacaktir. Diger yandan, blyuk reziduye sahip bir gozlemin atilmasiyla rezidu
kareler toplam: 6(21-), 62’ya gore azalacaktir. Andrews ve Pregibon (1978) bu iki
bilgiyi bir 6lgimde birlestirmistir. AP istatistiginin temel mantig: (2.4) ve (2.5)’de
verilen elipsoidlerin hacmini

(n-p-1)8%det(Z(yZ (i)
(n—-p)d2det(Z2'z)

(2.6)

esitligindeki gibi oranlamaktir (Rao ve Toutenburg, 1999).
W = (Z:y) genisletilmis matrisinin tanimlanmasi ile (2.6) esitliginde verilen

ifade
det(W’(i) W(i))

det(Wrw) (2.7)
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esitliginden elde edilir. (2.7) esitligi i-inci gdzlemin atilmasiyla det(W'W)’deki

goreceli degisimi 6lgmektedir. Veri merkezinin uzaginda bulunan bir gozlemin
atilmas: determinantta blyuk bir azalmaya neden olacaktir ve bdylece hacim de
biylk olcide artacaktir. Bu yuzden esitlik (2.6)’nin kigik degerleri 6zel dikkat

gerektirir. Kolaylik saglamasi agisindan AP istatistigi
anite =1 -S4
olarak tammlamir. AP istatistigi sadece aykiri ya da etkin gozlemlerin
belirlenmesinde degil aynt zamanda parametre uzayindaki gozlemlerin uzaklig
hakkinda da 6nemli bilgiler verir (Chatterjee ve Hadi, 1988).
Model performansi icin EKK tahmin edicisi altinda énerilen bu (g istatistik

yanli tahmin ediciler igin daha dnce ele alinmamustir.

2.6. Model Gegerliligi

Siradan gapraz gecerlilik (ordinary cross-validation, OCV), genellestirilmis
capraz gecerlilik (generalized cross-validation, GCV) ve kavramsal 6n tahmin
(conceptual prediction, Cp) bir modelin 6n tahmin performansint belirlemek igin
kullanilan capraz gegerlilik yontemleridir (Picard ve Cook, 1984). Uydurulan bir
modelin gecerliligini gosterir yani, distinilen modelin saglikl: ve etkin bir model
olup olmadigini ifade eder. Model iyi bir model degilse, uydurulan model
Uzerinden yapilacak tahminlerde guvenilir sonug vermez.

Model gegerliligi ile ilgili daha 6nce yapilan arastirmalar sdyle derlenmistir:
Golub ve arkadaslar: (1979), OCV ve GCV olgumlerini ridge regresyon tizerinden
incelemislerdir. Andrews (1991), degisen varyansl regresyon modelinde OCV ve
GCV’nin asimptotik davraniglarini incelemislerdir. Montgomery ve Friedman
(1993), PRESS ol¢limuni ridge igin genisletmis ve ridge yanlilik parametresinin
secimi i¢in minimum PRESS o6lgiimiini kullanmiglardir. Liu ve arkadaslar: (1999),
tekrarli 6lcimli modelde iliskili hatalar icin model se¢iminde PRESS 6l¢imini

kullanmuslardir. Tarpey (2000), kisith en kiguk kareler igcin PRESS o6lguimini
15
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incelerken, Ozkale ve Kagiranlar (2007), Liu parametre segciminde bir 6lgit olarak

PRESS istatistigini incelemislerdir. Liu ve Jiang (2012), lineer istatistiksel modelde
optimum genellestirilmis ridge tahmin edicisini belirlemek igcin GCV kriterini ele
almislardir. Ozkale (2014), kisith iki parametreli regresyon altinda OCV, GCV ve
Cp olgumlerini 6nermistir.

OCV istatistigi model secimi icin Allen (1974) tarafindan PRESS rezidu
karelerin ortalamasi olarak dnerilmistir. Bundan dolay:r PRESS istatistigi olarak da
adlandiriimaktadir. OCV’de, tek gozlem veri kimesinden cikartilarak kalan
veriden tahmin yapihir. Bu islem her gézlem icin tekrarlanr.

Verilen n gozlemli, p degiskenli bir veri kiimesi i¢in OCV, (2.2)’de verilen

EKK tahmin edicisi altinda Myers (1990) tarafindan asagidaki gibi verilmistir

1 ~ 2
OCVERK = - 30 (v = ) (28)
Montgomery ve Friedman (1993), (2.3)’de verilen siradan ridge regresyon
tahmin edici igin OCV’yi
1 A 2
OCVRR =~ (vi — 9y)
olarak tanimlamstir.

Golub ve arkadaglari (1979), esitlik (2.8)’de verilen istatistigin

agirliklandirilmig versiyonu olan GCV 6l¢imiuni EKK tahmin edicisi igin

chEKK — (y_ZB),(y_ZB)
(n—p)?

olarak tanimlamustir.
(2.3) esitliginde verilen b™ icin GCV istatistigini Golub ve arkadaslar:
(1979) asagidaki gibi tanimlamisgtir
(y-zb")r(y-zb")
1 ]2
{n-tr|z(z'z+k1;) " 21}

GCVRR =

Mallows (1973) tarafindan siradan ridge yanlilik parametresi k’nin secimi
icin ele alinan Cp istatistigi asagida verilmistir

cp =S8y 4 200 (1R)
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burada, SSg.s(k) = (y — Zb")'(y — Zb") ile elde edilen ARR rezidiileri kareler

toplamudir.
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3. GENEL LINEER ISTATISTIKSEL MODEL VE COKLU iC ILISKi
Tugba SOKUT ACAR

3. GENEL LiNEER iSTATISTiKSEL MODEL VE COKLU iC iLiSKi

3.1. Otokorelesyon Kaynag ve Belirlenmesi

(2.1) ile verilen ¢oklu lineer model tekrar ele alinsin. (2.1) modelinden farkl
olarak, &, (nx1) tipinde E(e) =0, E(ec") =02V varsayimlar: ile hatalarin
g6zlenmeyen vektéri oldugunda

y=2ZB+¢, &~N(0,02V) (3.1)
modeli genel lineer regresyon model olarak adlandiriimaktadir (Graybill, 1976,
5.149). E(e€") genel halde

[512 &1&2 818n—|
2 cee
E(ee)=E|%8 & e

lsnsl EnEy s,%J

olarak yazilan hatalara iligskin varyans-kovaryans matrisini ifade etmektedir (Judge

ve ark., 1988). Bu matrisin 6zel durumlar: ele alinsin:

1 00 0
xii. E(gg') = o? O 1 O O =d?l,
000 - 1
[012 0 0 - o]
xiii. E(ee') = | 0 622 O w0 |:Q:diag(012,...,a,f)
lo o o O',%J
o? p1 P2 Pn-1
xiv. E(eey=|P1 9 P Pn-z| = g2y
Pn-1 Pn-2 Pn-z O

(xii)’de verilen varyans-kovaryans matrisi, hatalara iliskin varsayiminin saglandigi
iliskisiz ve sabit varyansl hata yapisimi gostermektedir. (xiii) de verilen matris,
kdsegen elemanlar esit olmayan kdsegen matrisi gostermekte olup farkl: varyansh
ancak iliskisiz hata yapisin1 gostermektedir. Bu durum “degisen varyans” olarak

adlandirilmaktadir. (xiv)’de verilen matris ise kdsegen dist elemanlar: sifir olmayan
19



3. GENEL LINEER ISTATISTIKSEL MODEL VE COKLU iC ILISKi
Tugba SOKUT ACAR

ancak kosegen Uzerindeki elemanlar: esit olan varyans-kovaryans yapisin

gostermektedir. Bu durum “otokorelasyon” olarak adlandirilmaktadir. Arastirmanin
amaci dogrultusunda hata varyans-kovaryans matrisi sayfa 19°da verilen (xiv)’deki
gibi alinmustir.

Hatalar arasindaki iligskiyi modellemek icin kullanilan bir dizi prosedur
vardir. Bunlardan en yaygin olan modeller otoregresif modellerdir.

En yaygin olarak kullanilan ve birinci dereceden otoregresif olarak bilinen
AR(1) siirecinde hatalar arasindaki iliski

g=p&_1+uy, lpl<1l (3.2)

olarak  modellenmektedir. Burada p, otokorelasyon Kkatsayisi olarak
adlandinlmaktadir. E(u;) =0, E(uf) =2 ve E(uuw;)=0,i%] varsayimlar
ile ak gurdltu hatalaridir (white noise, WN).

Literatiirde birinci dereceden otoregresif hatalarin belirlenmesinde sikhikla
Durbin-Watson (dw) test istatistigi kullanilmaktadir. Durbin ve Watson (1950)

tarafindan gelistirilen test istatistigi, yokluk hipotezi H,: p = 0 olmak Uzere,

1 -1 0 - 0 O
[—1 2 -1 - 0 O
dw = See@ e )? @z, [0 -1 2 - 0 0
toq U7 a'a’ : : oo :
o o o0 - 2 -1
o o o0 - -1 1

ile elde edilir. Burada i, EKK ile elde edilen t-inci reziddur. dw test istatistigine

iliskin karar semasi Sekil 3.1. ile verilmistir.
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Tugba SOKUT ACAR
Pozitif Kararsizlik| £=0 Kararsizlik [Negatif
Otokorelasyor Otokorelasyon
Bolgesi Bolgesi
|
0 dp. dy; 2 4-dy; 4-d 4

Sekil 3.1. dw testi icin karar semasi (Gujarati, 2004)

Eger hesaplanan test istatistiginin degeri kararsizlik bolgelerine denk
geliyorsa Durbin ve Watson (1971)’in Onerdikleri yaklasim kullanilir. Bu
yaklasimda dw*,

dw* = a + bdy
formilinden hesaplanir. Burada a ve b,
E(dw) = a + bE(dy)
ve
var(dw) = b?var(dy)
olacak sekilde segilir.a ve b’yi hesaplamak icin E(dw), E(dy), var(dw) ve
var(dy) degerlerine ihtiya¢ vardir. Durbin ve Watson (1971) drneklem genisligi n
ve aciklayici degisken sayisi p’nin farkli degerleri icin E(dy) ve var(dy)
degerlerini de tablolastirmislardir. E(dw) ve var(dw) asagidaki sekilde hesaplanir
E(dw) = %,F =2(n—1) —trace[Z*'AZ*(Z*'Z*)™1],

2
wnpen P~ TE@W)]

Burada TI'=2(n-1)—trace[Z*'AZ*(Z*'Z*)™'] ve ¢=2Bn-4)—
2trace[Z*'A?Z*(Z*'Z*) Y] + trace{Z*'AZ*(Z*'Z*)"1]}* dir. dw testinin

var(dw) =

asamalar: su sekilde 6zetlenebilir:

Hy: p > 0igin test adimlari,
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1)

)
@)

(4)

®)

(6)
()

(2.2) esitliginde verilen EKK tahmin edicisi ve ilgili reziduler (i) elde

edilir.

Mlgili dw istatistik degeri hesaplanr.

Secilen 6nem diizeyi icin tablo degerleri olan d; ve d;; degerleri elde

edilir.

Eger dw < d; ise H, red edilir aksi durumda red edilemez ve hipotez
testi sonuclanir.

Eger d; < dw < dj; ise test degeri kararsizlik bolgesine dustligiinden

E(d,), var(dy) degerleri tablodan belirlenip E(dw) ve var(dw)

degerleri ise hesaplanip a ve b elde edilir.

dw® = a + bdj; degeri hesaplanir.

dw < dw™ ise H, red edilir aksi durumda red edilemez ve hipotez

testi sonuglanmis olur.

Hy: p < 0igin test adimlari,

@)
)

@)

(4)
®)

Yukarida verilen ilk 3 adim tekrarlanir.

Eger dw >4 —d; ise H, red edilir aksi durumda red edilemez ve
hipotez testi sonuglanir.

Eger 4 —d; <dw <4 —d; ise test degeri kararsizlik bolgesine
distigiunden E(dy), var(d,) degerleri tablodan belirlenip E(dw) ve
var(dw) degerleri ise hesaplanip a ve b elde edilir.

dw* = a + b(4 — d;) degeri hesaplanr.

dw > dw™ ise H, red edilir aksi durumda red edilemez ve hipotez

testi sonuglanmis olur.

dw istatistiginin bazi1 durumlarda dezavantaji vardir. Z matrisi sabit terim

icermiyorsa (Z = X) ve stokastik olmama varsayimini saglamiyorsa, modelde

bagimsiz degisken olarak agiklayici degiskenin gecikmeli degerleri yer aliyorsa ve

otokorelasyonun derecesi 1’den bilylikse dw istatistiginin glict azalmaktadir.
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Otokorelasyon varlig: tespit edildikten sonra, problemi ortadan kaldirmak

icin ilk olarak otokorelasyon katsayisinin tahmin edilmesi gerekmektedir. p icin
farkli tahmin yontemleri Judge ve arkadaslari (1980, s.286-287) tarafindan
asagidaki gibi derlenmistir.

EKK yontemi ile rezidller elde edilir (i) , (3.2) esitliginde verilen modele
EKK uygulanmasi ile otokorelasyon katsayisi

B, = Z?:iﬁﬂ:i;ﬂ

t=1 Ut

olarak tahmin edilir. p; otokorelasyon Kkatsayisinin literatirde siklikla kullanilan
tahminidir. Theil (1971), p;’in degistirilmis versiyonunu

by = (n—-p) Z?:z Uty
2 (n—1)¥r, 02

olarak vermislerdir.

Durbin ve Watson (1950), dw test istatistigini kullanarak otokorelasyon
katsayisinin tahminini
pz=1—dw
olarak énermislerdir.
Theil ve Nagar (1961), dw test istatistigine dayanarak iyilestirilmis
otokorelasyon katsayisint asagidaki gibi vermislerdir

nz(l—%dw)+p2

A~

Pa =" "2

V' matrisinin bilindigi varsayilsin. Bilinmedigi durumlar igin 6nce p tahmin
edilir ve ¥V matrisi biliniyor durumu ile ele alinir. V, simetrik ve pozitif taniml: bir
matris oldugundan dolay: V~1 = PP esitligini saglayan singiiler olmayan (n x n)
tipinde P matrisi her zaman vardir. AR(1) stirecinde V, V=1 ve P matrislerini Judge

ve arkadaslari (1988) asagidaki gibi vermislerdir

23



3. GENEL LINEER ISTATISTIKSEL MODEL VE COKLU iC ILISKi

Tugba SOKUT ACAR
1 p pn—l
1-p2| : ’
pn—l pn—Z 1
1 —p 0 0 0
-p 1+p* —p 0 0
y-1=|0 —-p 1+ p? 0 0
0 0 0 1+p% —p
0 0 0 —p 1
1-p2 0 O 0 O
—p 1 0 - 0 O
p— 0 - 1 - 0 0]
0 O 0 - 1 O
0 O 0 - —p 1l
(3.1) esitliginde verilen model soldan P ile ¢arpildiginda,
Py =PZf + P¢
ya da
y =Z"f+¢€" (3.3)
donistirilmus model elde edilir. Burada,
[V1-p%y, ]
y* . Py e y2 _.pyl ,
LYn — PYn-1
_\/1—02 \/1—P2x11 Vl_pler 1
7% = P7 = 1TP X21 —.Pxn Xor _.Px1r ve
[ 1-p Xn1 — PX(n-1)1 " Xnr — PX(n-1)r
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‘/1 p?e;
e =Peg =

Pfl

“dir. (3.3)’de verilen donustirilmis modelde E(e*) =0
lsn pen-i)

ve E(e*e*") = o2I, varsayim gecerli oldugundan bu modele uygulanan EKK
y6éntemi sonucunda elde edilen tahmin edici

B=(z"z2) 12"y = (ZV1Z)"VZ'V 1y (3.4)
gibi olup genellestirilmis en kicuk kareler (GEKK) tahmin edici olarak
adlandinimaktadir. GEKK tahmin edici E(B) =0, cov(B) = 2(Z*'Z*)™* ile
(3.3) modeli altinda BLUE dur.

3.2. Otokorelasyon Altinda Coklu i¢ iliskinin Belirlenmesi

Trenkler (1984), Bayhan ve Bayhan (1998), Kagciranlar (2003) ve Ozkale
(2008) donustarilmis aciklayici degisken Z* = PZ’nin rankinin Z’nin rankina esit
oldugundan dolayr modeli donustiirmenin coklu i¢ iliski probleminin siddetinde
onemli farkliliga neden olmadigini belirtmislerdir.

Coklu ig iligskinin belirlenmesine yonelik (2.1) modeli altinda kullanilan
yontemler otokorelasyonlu model igin genigletilmistir.

Coklu ic iliskiyi belirlemenin en kolay yolu basit korelasyon katsayisin

kullanmaktir. Standartlastirilmis formda Z*'Z* matrisinin kdsegen disi elemanlar

(Tij) coklu ig iliskinin belirlenmesinde kullanilir. iki agiklayici degisken arasinda

goklu ic iliski varsa (r;;) mutlak degerce 1’e yakin olacaktir. Ancak bu yontemde
iki aciklayict degisken arasindaki lineer iliski incelenebilmektedir. Eger ikiden
fazla agiklayici degisken arasinda bir iliski varsa, bu iligskinin basit korelasyon
katsayilarina yansiyacag: konusunda kesin bir bilgi yoktur.

Coklu ic iligskinin belirlenmesinde kullanilan popdler bir yontem varyans
sisirme faktorudir (VIF). RZ, zi (j=12,..,p) aciklayict degiskenin diger
(p — 1) aciklayici degiskenler ile regresyonundan elde edilen goklu belirleyicilik

katsayis1 olmak Uzere, varyans sisirme faktor
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1
VIF; = ———
7 (1-R?)

formald ile bulunur. Eger z;‘ aciklayici degiskeni ile diger aciklayici degiskenler
arasinda dogrusal bir iliski yoksa Rj2 ok kuguk olacagindan dolay: VIF; degeri 1’e
yaklasacaktir. Genelde 10’dan biyUk VIF; degerleri, j-inci regresyon Kkatsayisi
tahmininin ¢oklu i¢ iliskiden dolayr glivenli bir tahmin olmadiginin bir gdstergesi
olarak kabul edilir.

Z*'Z* matrisinin 6zdegerleri 14,15, ... , A, olmak Uzere, en blyuk 6zdegerin
en kiglk 0zdegere orani olan kosul sayisi (KS) coklu i¢ iliskinin belirlenmesinde
siklikla bagvurulan yontemdir. KS degerinin yorumlanmas: (2.1) alt basligindaki ile

aynidir.

3.3.Yanh Tahmin Ediciler

Otokorelasyonlu hataya sahip lineer istatistiksel modelde agiklayici
degiskenlerin lineer bagimli olmasi durumunda GEKK’ye alternatif tahmin
yontemlerinin bir kismt Trenkler (1984) tarafindan 6nerilmistir.

Bu arastirmada Trenkler (1984)’in tanimladig: ridge regresyon tahmin edici
Brown (1977)’ye paralel olarak (3.3) modeli altinda

BR= (272 +kI3) Z7'y = (ZVZ+ kL) Z'V 7y, k>0  (35)
olarak ele alinmstir. (3.5)’de verilen tanmin edici otokorelasyonlu ridge regresyon
(ARR) tahmin edici olarak adlandirilmistir. ARR tahmin edici

bias(fR) = E(BR) - p = —k(2*'2" + kL) 'B
ile yanl bir tahmin edicidir. Varyans-kovaryans matrisi ise
cov(BR) = (2" 2" + kL)' Z"var(y")Z* (2°' 2" + kI3)
=02(2' 2" +kI3) 2727 (272 + kI3)

ile elde edilir.
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Ridge yanlilik parametresi olan k’mn se¢imi igin bircok metot

gelistirilmistir. Firinguetti (1989), varyansdaki azalisin yanhliktaki artistan daha

biiyilk olmasini saglayan yanhlik parametresi icin f, GEKK tahmin edicisi,

oA v-1(v_7P ]
52 = 2B VI (v=2F) oo 52+nin GEKK tahmin edicisi olmak tzere, k; = 25 ve
" B'B
2
ky = m gibi iki yontem 6nermislerdir.

Hatalarin varyans-kovaryans matrisinin E(uu’) = ¢2I, oldugu varsayimi
altinda Marquardt (1970)’in Onerdigi temel bilesenler tahmin edicisini Trenkler

(1984) hatalarin varyans-kovaryans matrisinin E(se’) = 02V olmas: durumunda
5] sl s\ T sr x
Prpa = (Z Z )pZ y
olarak tammlamistir. Burada p, Z*'Z* matrisinin ranki olmak iizere (Z*'Z*);,

(Z*'Z*) matrisinin  genellestirilmis tersini gostermektedir. Z*'Z* matrisinin

spektral ayrisim: kullanilarak, <Z*'Z* =UANU'=(U; Uy) (%1 [?)(lljjl ,))
2 2

E(ee") = 02V altinda temel bilesenler tahmin edici

Brsa = Uy (U2 2°0,) U2y
olarak elde edilir.

Hatalarin varyans-kovaryans matrisinin E(uu') = 621, oldugu varsayim
altinda Singh ve arkadaslarinin (1986) onerdigi jackknifed ridge tahmin edicisini
Ozkale (2008) hatalarin varyans-kovaryans matrisinin E(ee’) = 62V olmas:

durumunda
B = [lp —k2(Z'V1Z + kI;;)_Z] I

olarak énermistir. Burada 3, (3.4) esitliginde verilen GEKK tahmin edicidir.
Hatalarin varyans-kovaryans matrisinin E(uu') = 621, oldugu varsayim

altinda Mayer ve Wilke (1973)’nin Onerdigi shrunken tahmin edicisini Trenkler

(1984) hatalarin varyans-kovaryans matrisinin E(gc") = 62V olmas: durumunda
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br=Mz"2)" 2"y = 2p
olarak vermistir.

Hatalarin varyans-kovaryans matrisinin E (uu') = 621, oldugu varsayimi
altinda Trenkler (1978)’in Onerdigi iterasyon tahmin edicisini Trenkler (1984)
hatalarin varyans-kovaryans matrisinin E (") = ¢2V olmas: durumunda

Brma = aZ’i’;O(Ip — aZ*’Z*)iZ*’y*, m=0,1,...
olarak vermistir. Burada A,,,4s, Z*'Z* matrisinin en biyik 6zdegeri olmak Uzere

1

O<a< olarak tanimlanar.

maks
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4. GENEL LINEER ISTATISTIKSEL MODELDE TANILAMA
METOTLARI

Hatalara iligskin sabit varyans ve iliskisizlik varsayimlarinin ihlal edildigi
istatistiksel model altinda etki tanilama Olgtimleri istatistik literatiriinde kismen yer
almaktadir. Puterman (1988), AR(1) hatal: ortalama sabit model y = o1 + ¢, 1,
(nx1) tipindeki 1’lerin vektoridir) ve orijine dogru regresyon modelinde
(y = Boxq + €) ilk gbzlemin kaldirag nokta olma durumunu ve GEKK ile tahmin
edilen regresyon parametreleri (zerindeki etkinligini incelemistir. Stemann ve
Trenkler (1993), birden fazla aciklayici degisken iceren AR(1) hatal istatistiksel
modelde otokorelasyon Kkatsayisinin ilk gozleme etkisini arastirmistir. Barry ve
ark. (1997), Puterman (1988)'1in calismasini AR(2) hatal istatistiksel modele
uyarlamustir. Haslett (1999), iliskili hataya sahip regresyon modellerinde etkin
gozlemleri alt kiumeler halinde modele dahil edip DFBETA ve Cook's D
istatistiklerini ele almistir. Roy ve Guria (2004), AR(1) hatal: istatistiksel modelde
yanit degisken Uzerindeki etkin gdzlemleri incelemistir. Literatirde AR(1) hatalh
istatistiksel modelde yanli tahmin ediciler icin etki tanilama 6l¢timlerine
deginilmemigtir. Bu bélimde ARR yanli tahmin edici kullamildiginda yanit
degisken ve regresyon katsayisi Uzerinde etkin gozlemi belirlemek igin ¢lcumler
Onerilmistir. Buna ek olarak, guven elipsoidi Uzerindeki etkin g6zlemleri
belirlemek icin kullanilan COVRATIO, Cook-Weisberg ve Andrews-Pregibon
istatistikleri genel lineer istatistiksel model altinda daha dnce ele alinmamistir. Bu
nedenden dolay: guven elipsoidi Uzerindeki etkin gdzlemi belirlemek igin daha
once sabit varyansli ve iligkisiz model altinda dnerilen 6lgiimler, hem GEKK hem

de ARR tahmin ediciler igin onerilmistir.
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4.1, Kaldira¢ Gozlem

(3.4) esitliginde verilen GEKK tahmin edici kullanilarak elde edilen $*
degerleri

v =7"p=Hy
dir. Burada,

H= PZ(Z'P'PZ)~'Z'P'
olup GEKK tahmin edici icin sapka matrisini gostermektedir (Puterman, 1988;
Stemann ve Trenkler, 1993; Barry ve ark., 1997). H matrisi sabit varyansh ve

iliskisiz model altinda elde edilen L matrisi ile benzer dzelliklere sahiptir:

XV.  H simetrik bir matristir (H' = H)

xvi. H idempotent bir matristir (H? = H)
xvii. trace(H) =rank(H) =p

xviii. ik P =hy, i=1..,nj=1..,n

XiX. OShi’iS]., i=1,...,Tl.

(3.5) esitliginde verilen ARR tahmin edicisini kullanilarak tahmin edilen
yanit degerler ise

yR=27pR = HRy*
olarak elde edilir. Burada,

HR = PZ(Z'P'PZ + kI;)7'Z'P'
dir. H ve HR matrisleri y* vektorini sirasi ile §*ve R vektoriine
dontsturmektedir. H matrisi simetrik ve idompotent iken HR matrisi idempotent

bir matris degildir. %" "nin i-inci degeri H®’nin elemanlar: cinsinden yazildiginda

n
yr = Z hiyi
=1
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elde edilir. Burada hfj, HR matrisinin i-inci satir, j-nci stitun elemanin

gostermektedir. h;; ve hfi siras1 ile H ve HR matrisinin i-inci kdsegen elemani
olmak Uzere h;;, h¥; > Ip ise i-inci gozlem kaldirag olarak adlandirihr (Puterman,

1988).

4.2. Regresyon Parametrelerine Dayah Tamlama

Genel lineer istatistiksel modelde veri kiimesinde yer alan godzlemlerin
tahmin edilen regresyon parametreleri (zerine etkisini belirlemek icin DFBETA
Olgtimi kullaniimigtir. DFBETA, silinen bir gézlemin ilgili regresyon katsayisini
nasil etkiledigini gosterir. Lineer istatistiksel modelde DFBETA 6l¢im ilk olarak
Belsley ve arkadaslar1 (1980) tarafindan énerilmistir. Bu 6l¢im i-inci gozlem veri
kiimesinde mevcutken ve veri kimesinden cikarildigi zaman £ vektorinin
tahminleri arasindaki farki ifade etmektedir.

Bu bdélimde, birden cok aciklayici degisken igeren lineer istatistiksel
modelde hatalarin AR(1) stirecinden geldigi durumlar icin DFBETA o6lgumi ele
alinmugtir. Ayrica, Puterman (1988)°1n genel lineer modelden indirgedigi iki ozel
model verilmistir.

Teorem 4.1. AR(1) hatali GEKK tahmin edicisi kullanildiginda DFBETA 6lgiim,

1

X11 1
J1=p2(Z"Z) | x40 |ef(1—hy) i=1

xlr

DFBETA; = < (4.1)

1-p
Xi1 — PX(i-1)1 1
(Z¥'Z*)~ 1| Xiz — pX(i-1)2 el-*(l — hi,i) ,i=2,..,n

\ Xir — PX(i-1)r
olarak énerilmistir.
Ispat 4.1. Genel lineer model altinda DFBETA; olgiimii incelensin. z, Z*

dondstirilmis  matrisinin  i-inci - satir  vektorund  gostersin. i-inci  gozlem
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cikartildiginda GEKK  tahmin  edici ﬁ(i)=(Zz‘i)’Zz‘i))_1ZE‘i)’y(*i) oyle ki

(Zz‘i)’Za))_l = (22" - z/'z})"" ve Ziy' vy = Z7'y* —z'y; olmak izere
B — By farki elde edilmek istensin.
boy=(2"2" = z'z) " @'y ~'y))
seklinde ifade edilir. Z*'Z*, singiiler olmayan bir matris oldugundan dolay: Ek-
Lemma 1’de verilen SMV teoremi uygulandiginda,
(z'z) ez
1—-z/(Z"'Z*) 1z}

(272 'z (i = 97)
1—hyy

bo=|(z"z)" +

=p-

I it WA
1-hg;

olarak elde edilir.

DFBETA; = f — B

(4.2)

olmak Uzere, (4.2) esitligi DFBETA;’de yerine yazilirsa

’*_1*!*
z") zi'e

DFBETA, = FZ)

esitligi elde edilir. DonUstirilmis agiklayici degisken matrisi Z* goz 6niine alinilip
ilk gozlem ayri tutuldugunda Teorem 4.1 ispatlanmis olunur.
Teorem 4.2. AR(1) hatali ARR tahmin edicisi kullanildiginda DFBETA 6l¢imi

-1
(z'z+k1y) “zi'ef
1-hf

DFBETAR =

*

olarak onerilmistir. Burada e®*, ARR ile elde edilen i-inci rezidiyii ifade

etmektedir.
Ispat 4.2. (3.5) esitliginde verilen ARR tahmin edici icin DFBETA
DFBETAf = BR =By, i=1,...n,j=1,...p.

ile elde edilir. i-inci gbzlem veri kimesinden ¢ikartildiginda ARR tahmin edici
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Bl = (23 Ziy + k1)~ Ziy ¥y
=(z2*'Z* + kI, - Z{"z{“)_l(Z*'y* —z{'y})
olup, (2'z*+ kI3 —z"z)"" icin Ek-Lemma 1'de verilen SMV teoremi
kullanildiginda B}y asagdaki gibi elde edilir

Lz KI3) zi'zi (2727 + kI3)

Bl =@z + ki)™

x(Z"'y" = 2'y})
/. "L s R
= fr LI d 4.3)

ve Teorem 4.2 ispatlanir.

4.2.1. GEKK icin Baz1 Ozel Durumlar

Puterman (1988) kaldirag ve DFBETA ol¢iminid, AR(1) hataya sahip
ortalama sabit model ve orijine dogru regresyon modeli Uzerinden ele almistir.
Arastirmanin bu béliminde, X matrisinin 6zel durumlarina inerek Puterman
(1988)’1n sonuclar: ele alinmustr.

AR(1) hatalar1 ile y = o1 + & modeli altinda h;; ve (4.1) esitliginin ozel
hali olarak yazilabilen DFBETA; 6lgumu sirasi ile asagida verilmistir (Puterman,

1988),
14p

_ ) n-@m-2p i=1
hii=94 1-, -,
n-(n-2)p [=2,..,n
Lo e N
DFBETAL = 1—*P (n-1)(1-p)
e [=2,..,n
(n-1)—(n—-3)p

AR(1) hatali y = Box; + & modelinde h;; ve DFBETA; 6l¢limi siras: ile

asagida verilmistir (Puterman, 1988),
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(1_P)2x%1 i=1
(1—P)2x%1+Z?:z(xj1—Px(j—1)1)2
hii = 2
' (xi1—Px(i—1)1) i=2 n
k(l—P)Zxﬂ+Z7:2(xj1—Px(j—1)1)2 N
V1-p2xy €] i=1
Z}L=z(xj1—9x(j—1)1)2
DFBETA; = ( For
Xi1—PX(i-1)1) € i = 2l n

(1=-p)2xF1 +X ey 1 j (X j1=PX(j-1)1)?

Puterman (1988), AR(1) hatali orijine dogru regresyon modelinde
lim,_1h;1 =0 oldugunu belirtirken, AR(1) hatali ortalama sabit modelde
lim,_1h;1 =1 oldugunu belirtmistir. Stemann ve Trenkler (1993), Puterman
(1988)’1n sonuglarin birden fazla aciklayici degisken iceren modele genisleterek
sabit terimin varhiginda ve yoklugunda ilk gozlemin kaldiraghgini incelemis ve
sabit terim modelde oldugu zaman lim,_,h; ; = 1, sabit terim modelde olmadig

zaman ise lim,_,;h; ; = 0 oldugu sonucunu elde etmislerdir.

4.3. Yanit Degiskene Dayah Tanilama
4.3.1. DFFITS

Tahmin edilen yanit deger tzerinde etkin olan gézlemi belirlemek amaci ile
(3.3) esitliginde verilen donlstirilmius model altinda DFFITS 6l¢imiu ele
alinmistir. DFFITS tek gozlemin etkisini inceleyen popiler bir ol¢uddr. Tum
gozlemleri iceren modelden elde edilen i-inci gozlemin tahmin edilen yanit degeri
ile i-inci gozlem veri kimesinden ¢ikarildiktan sonra elde edilen i-inci gézlemin
uydurulan degeri arasindaki fark: olger.

(3.4) esitliginde verilen GEKK tahmin edicisi kullanildiginda elde edilen
DFFITS istatistigini Roy ve Gruia (2004),
i =9
SE(z;B)

DFFITS; =

seklinde vermistir.
Teorem 4.3. AR(1) hatali ARR tahmin edicisi kullanildiginda DFFITS istatistigi
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1
s |21 (hF)°]?

olarak Onerilmistir. Burada, s;, i-inci gézlem silindiginde o’mn GEKK tahmin

DFFITSR = ( Lt ) L

edicisidir.
Ispat 4.3. (3.5) esitliginde verilen ARR tahmin edicisi kullanildiginda

R =98 _ #[BR-BH)] . _ 1,...n,j=1,..,p

R —
DFFITS = 5ot = ~cpiamy L =

olarak yazihr. Payda kismi var(§R") =02 X7, h?; oldugundan dolay:
standartlastirmay1 gostermektedir. ARR ile uydurulan i-inci yamt degerinin

standart sapmasi

~ _d _ /
SE(BR) = s[ai (22" + ) 22427 2 + ki) ]

1/2
n
—a 2
=0 Z hi;
j=1

olmak tzere i-inci gozlemin silindigi durum ile
7 [B% — By

1/2
ow|Z;h)]

elde edilir. Hata kareler ortalamas: yanit degerler ve tahmin edilen yanit degerlerin

DFFITSR =

bir fonksiyonudur. Tahmin edilen yanit degerler ile gercek yanmit degerler Z*'Z*"in
Ozdegerlerine bagh degildir yani coklu i¢ iliskiyi etkilemez. Bu nedenle,

standartlastirmada ¢’nin GEKK tahmin edicisi kullanilacaktir (Walker ve Birch,

1988). i-inci gozlem silindiginde o’mn GEKK tahmin edicisi s¢;y =

(EK-Teorem 1) olarak elde edilmektedir. Esitlik (4.3)’0n kullanilmas: ve gerekli

diizenlemelerin yapilmas: ile Teorem 4.3’Un ispat: tamamlanr.
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4.3.2. Cook Uzakhg

Etkinligin belirlenmesinde siklikla kullanilan diger bir 6l¢im Cook
uzakhgidir. Cook (1977)’un oOnerdigi bu Olgim, y ve X-uzayinda gozlemin
konumunu belirlemektedir. (3.3) esitliginde verilen donustirtilmis model altinda
GEKK tahmin edicisi i¢cin Cook uzakhg: Haslett (1999) tarafindan asagidaki

sekilde verilmistir,

D = (B-Baw)'2'P'P2(B-Bjw)
[ ps? )

Teorem 4.4. AR(1) hatali ARR tahmin edicisi kullanildiginda Cook uzaklik
ol¢imu
R\2 7 R+\2
pr = 2i(hi) () 1
Coa-m) P

olarak dnerilmistir.

Ispat 4.4. (3.5) esitliginde verilen ARR tahmin edicisi kullanildiginda

o = (BB 7'P'p2(p"-3)

l pSZ

|i=1|---|n1j=11---1p

sl % N *1 R+
olarak yazihr. (4.3) esitligini kullanarak f% — ﬁg) _ 'z +fi’;l)3. %% farke DFf’de

yerine yazilirsa
Rz (272 + kL) 272 (27' 27 + kI3) ek
(1- hfi)zpsz

elde edilir ve gerekli dizenlemelerin yapilmas: ile Teorem 4.4°(n ispati

D.R:

L

tamamlanir.

4.4.Gulven Elipsoidine Dayah Tanilama
Tahmin edilen regresyon katsayilari (zerinde i-inci gozlemin etkisini
belirlemenin bir 6lgtimi i-inci gozlem veri kimesinde iken ve i-inci gozlem veri

kiimesinden cikartilmasiyla glven elipsoidindeki degisime dayandirilabilir
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(Chatterjee ve Hadi, 1986). Guven elipsoidine dayali etkinlik o6lgumleri

COVRATIO, Cook-Weisberg ve Andrews-Pregibon olmak Uzere (¢ bashk altinda

Onerilmistir.

4.4.1. COVRATIO
Teorem 4.5. AR(1) hatali GEKK tahmin edicisi igcin COVRATIO istatistigi

1
1-hg;

_ p
COVRAT10i={ ant }

n-p-1+7;°
olarak onerilmistir. Burada r;", GEKK ile elde edilen i —inci harici student turu
rezidiidlr (extarnally studendized residual).
Ispat 4.5. (3.4) esitliginde verilen GEKK tahmin edicisi icin COVRATIO
istatistigi,
det[cov(B))]
det[cov(ﬁ)]

olarak vyazilabilir. cov(B) = s2(Z*'Z*)™* olmak (zere i-nci gozlem veri

COVRATIO; =

kiimesinden cikartildiginda cov(B;)) = s¢; (Z*’(i)Z*(i))_l elde edilir. Bu durumda

* ! * -1
det[(Z(i) Z(i)) S(Zi)]

COVRATIO; = e

seklinde yazilir. Determinant 6zelliklerinden Ek-Lemma 6’nin kullanilmast ile

2 \P 1
s I T
COVRATIO, = — = %)l _ (S(_;) AMZT) (4.4)
(sZ)P[; st/ \det(2y'20y)
det(z*'z*)

2 \P
yazilir. (4.4) esitligindeki (%) oram ele alinsin. GEKK icin harici student tiiri

i gt = ; 2] 2 — 2 g
rezidi 1 =~z olmak Uzere [n—p—1+7%]sf) = (n—p)s* dir. Bu
durumda,

2\ P p
s\ —{_ (-
(@ = fom ) o5
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olarak elde edilir. Esitlik (4.4)’0n ikinci pargas: olan <M> oram ele
et(2y'7(y)

alinsin. Ek-Lemma 2’nin uygulanmas ile
det(Z*'Z* — z{z;) = det(Z*'Z*)(1 — z,(Z*'Z*) " z])
= det(Z*'Z*)(1 — hy;)
bulunur. Bu durumda esitlik (4.4)’deki ikinci parca,

det(z'z*) \ _ 1
<det(Z(*i)'Z(*i))> ~ (-hy) (4.6)

olarak elde edilir. (4.5) ve (4.6) esitlikleri (4.4)’de yerine yazilarak Teorem 4.5%in

ispati tamamlanar.
Teorem 4.6. AR(1) hatali ARR tahmin edicisi icin COVRATIO istatistigi
n—p P 1- h; ;

} (1-RR)

olarak Onerilmistir. Burada r;", GEKK ile elde edilen i —inci harici student turi

COVRATIOf = { -
n—p—1+7;

rezididr.
Ispat 4.6. (3.5) esitliginde verilen ARR icin i-inci gozlem veri kiimesinde iken ve

cikartildiginda varyans-kovaryans matrisinin determinantlar: oran

det[cov(E(Ri))]

R _
COVRATIO; = det[cov(BR)]

olarak yazilabilir. Esitlik (3.5) ve (4.3)te verilen tahmin edicilerin varyans-

kovaryans matrisleri sirasi ile asagidaki gibi elde edilir:
cov(BR) = s2(2'2" + kI3) 27 2°(2"' 2 + kI3)
cov(By) = (27 2"y + kIp) 2y var(vip) 2" (2" 2 + kly)
=5 (Z 02wt k) 2w 2 o(Z 0% @ k)

Bu durumda
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COVRATIOF

det|[(2" w7 0+ ) 2 2 (2 08w + k) s

det (22" + kly) " 27'2*(2"' 2" + kl) ' s?]

’ -1 I} -1
det[(Z7 02" o+ kly) | det(Z' /2" oy)det [(Z7 02" @ + ely) |

det[(2+'2* + k1) | det(z*'Z")det [(2*'2* + kiy) |
x(ﬁgp (4.7)
s? .

olarak yazilir.
(4.7) esitligindeki det [(Z% 2"y + kly) "] inceleyelim. (22" +
kI3) " = (272" — 2z + kI3})oldugundan
det [(27 2" oy + kly) | = det [(27'2" = z{z; + k1)
dirA=2""72"+ kl;, u = z{ ve v' = z; olmak lizere Ek-Lemma 2 uygulanirsa
det(2'2" + kly — z]z;) = det(2" 2" + kIy) (1 — zy(2"' 2" + kl) 'z
= det(z2"'Z" + kL;)(1 - hE) (4.8)

bulunur. (4.5), (4.6) ve (4.8) esitligi (4.7)’de yerine yazilirsa Teorem 4.6.’nin ispati

tamamlanir.

4.42. Cook-Weisberg
Teorem 4.7. AR(1) hatali GEKK tahmin edicisi i¢in Cook-Weisberg istatistigi

1 Fypn-
CW; = =5 log(COVRATIO;) + Plog <M>

2" \Fapnp
olarak onerilmistir. Burada Fp,n-p V€ Fgpn-p-1 Siasiyla (p, n—p) ve (p,
n —p — 1) serbestlik dereceleri ile merkezi F dagiliminin  Ust noktasidir.
Ispat 4.7. Klasik F testini gbz o6nine alahm. Hy:Af =c‘yi test etmek
istedigimizde bu test icin dogal bir istatistik AB — c’yi test etmektir. Eger Ap,
c’den yeterince farkli ise H, red edilir. Ancak, Af’daki her eleman farkl
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hassasiyetlere sahip oldugundan dolay1 c’nin her elemani ile eslestirilmemelidir.

f’mn  her  bir elemanin  hassasiyetini  birlestirmenin  bir  yolu

(48 — c)'(Var[AB]) " (4B — c) karesel formunu kullanmaktir. Eger o2’nin

yansiz tahmin edicisi s?2 = RSS/(n —p) kullanilirsa,
A -1 171, A
(4B —¢)' [A(Z*’Z*) 1A’] (AB — c)/s*’yi elde ederiz (Seber ve Lee, 2003).

(3.4) esitliginde verilen GEKK tahmin edicisi ele alindiginda normallik

varsayimi altinda
p—B~N o, o?(zz") "]
elde edilir.
P-B=4B-p
esitligi yazilsin. A =1, olmak tzere (A8 —c)'(Var[AB]) (4B —c) karesel
formu,
] ! 2 w1\~ 1 -1
(B-B)|o*(z'2z)"| (B-8B)
olarak elde edilir. EK-Lemma 3 geregince
] ’ 2 w1\~ 1 -1
(B-pB)|o*(z'z)"| (B-8B)
yazilr. Bu karesel form, A = I, ve bu da idempotent oldugundan dolayr merkezi
x? dagilr. Ayrica, Rencher ve Schaalje (2007, s. 118)’nin verdigi ikinci sonug
teoremi geregince [Ip — Z*(Z*’Z*)‘lz*’] matrisi idempotent oldugundan dolay:

RSS (Tl _ p)SZ y*[lp _ Z*(Z*IZ*)—lz*r]y*r X
== = > ~Xn-p

o2 o

olur. H, dogru ise,

g

(RSSy—RSS) (ﬁ—ﬁ)’[dz(Z*’Z*)_l]_l(ﬁ—ﬁ)

— |4 — |4
F= RSS - (n—p)sz]
n-p Lo |
n-p
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esitligi pay ve paydalari merkezi ki-kare dagildigindan dolayr 8 merkezli £’nin

gliven elipsoidi

g B=B)Z"2(B-B) _,

pSZ a,pn-p

elde edilir. Benzer iglemler yardimi ile i-nci gbzlem veri kimesinden
cikartildiginda
_ B = B)Zy 2y (B = B) _

< Fapn-p-1
3 o

Ey

elde edilir.

Cook ve Weisberg (1980)’in tammladigit CW istatistigi, tim gozlemler ile
tahmin edilen parametre vektorl icin guven elipsoidinin, i-nci go6zlemin
cikartiimast ile elde edilen parametre vektori icin gliven elipsoidine oranlanmasina
dayanir. Yani,

Volume(E)

CW; =log———=
L Volume(E;))

dir. Bir elipsoidin hacmi, karesel formda ilgili matrisin determinantinin
karekokinun tersidir (Chatterjee ve Hadi, 1988). Bundan dolay1, CW;,

1
w1\~ 1 2 /2 /2
det\(Z*' Z 2\P F p
CWizlog{ (( , )_2 x(%) (M) l
k det ((Zz‘i) Zz‘i)) ) 0 Fapn-p-1 }

Esitlik (4.5) ve (4.6)’nin kullaniimas ile

1

142 P2 /2
CW, = log [(1—}11-,1-) (Bt ) ] e (4.9)

n-p Fapn-p-1

olarak yazilir. (4.9) esitliginin ilk parcast COVRATIO; nin tersidir. Bdylece

Teorem 4.7 ispatlanmustir.
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Teorem 4.8. AR(1) hatali ARR tahmin edicisi altinda Cook-Weisberg istatistigi

1 Foypne
CWR = —=1og(COVRATIOF) + p log <M>
2 2 Fa,p,n—p—l,f

olarak énerilmistir. Burada Fy pn—ps V& Fypn-p-1,¢ SiFasyla (p, n —p) ve (p,
2
n—p —1) serbestlik dereceleri ve ¢ =%%ﬂ’(z*’z*)‘1ﬁ merkezi olmama

parametresi ile merkezi olmayan F dagiliminin « (st noktasidr.
Ispat 4.8. (3.5) esitliginde verilen ARR tahmin edicisi ele alindiginda normallik

varsayim altinda

BR—B~N |—k(z"'z" + k1) "B, 0?27z +kp) 272 (22"

«\—1
+kip) ]
elde edilir.
Pr-p= (22 + ki) 2 2B - p=AB—p
esitligi yazilsin. A=(Z2""'Z"+ kI;,)_IZ*'Z* olmak lizere

(48 — c)'(Var[AB]) " (4B — c) karesel formu,
(R - ) [o2(z' 2" + ki) 2z (22 + k1) | (R - B)
olarak elde edilir. EK-Lemma 4 geregince
(R - ) [o2(z 'z + ki) 2z (22 + k1) | (B - B)
karesel formu AX = I,, oldugundan dolayr merkezi olmayan x? dagilir. Oyleki
merkezi olmama parametresi & = %E—zﬂ’(z*’z*)‘lﬁ’dir. Ayrica, Rencher ve

Schaalje (2007, s. 118)’nin verdigi ikinci sonug teoremi geregince
RSS (n—p)s? _y*|l,— 2 (Z"'Z*)Z"|y*
o2 o? B o?

—_2
Xn-p

olur. H, dogru ise,

42



4, GENEL LINEER ISTATISTIKSEL MODELDE TANILAMA METOTLARI
Tugba SOKUT ACAR

Nl e o M e S I

_ 4 _ p
F= RSS - [(n—p)sz]
n-p a?
n-p

esitligi pay kismi merkezi olmayan ki-kare, payda kismi ise merkezi ki-kare
dagildigindan dolayr SR merkezli £’nin giiven elipsoidi

] ’ *! 7% *_1*’* *! % *_1_1"
(BF-p) (22 +kiy) "2z (22" + ki) | (BR - B)

ER =
ps?

< Fapn-pg
elde edilir. Benzer islemler yardimi ile i-inci g0zlem veri kiimesinden
cikartildiginda

R
E

) ’ x 1 px PR B . % T rx . -1
_ (B~ #) |26/ 20 + 1e13) ™ 24y 200 (289 28y + 1e13) | (BEy — B)
PS(y

< Fapn-p-1¢
elde edilir.

Cook ve Weisberg (1980)’in tanimladigi CW istatistigi, tim goézlemler ile
tahmin edilen parametre vektérd icin guven elipsoidinin, i-nci godzlemin
cikartilmas: ile elde edilen parametre vektor(l igin gliven elipsoid oranlarina
dayanir. Yani,

Volume(ER)

CWR =log ————~
' g Volume(E(}y)

esitligindeki gibidir. Bir elipsoidin hacmi, karesel formda ilgili matrisin
determinantinin karekokinin tersidir (Chatterjee ve Hadi, 1988). Bundan dolayi,

CWR
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1

det((z7z"+kip) 2z (272" + i) ") |

* Tk *_1*’* * Tk *_1
W = 1og{ |det (20 Zy + K15) ™ 28y 240 (23 2y + 13) )

~~

/2 /
x <i>p < Fapn-pg )p :
\ S(Zi) Fapn-p-1¢

Esitlik (4.5), (4.6) ve (4.8)’in kullanilmast ile

1
2 +2\ P E p/2
R _ (1-n n—P—l'H”iz) ( Fapn-pg )
CWF = log [ — (pt m— (4.10)

olarak yazilir. (4.10) esitliginin ilk parcass COVRATIOR nin tersidir. Boylece

Teorem 4.8 ispatlanmistr.

4.4.3. Andrews Pregibon
Teorem 4.9. AR(1) hatali GEKK tahmin edicisi i¢in Andrews-Pregibon istatistigi

2
*%
T

n—p
olarak Onerilmistir. Burada, r;™, i-nci dahili student tiru rezidudur. (internally

APi = hi,i + (1 — hi,i)

studendized residual).
Ispat 4.9. (3.4) esitliginde verilen GEKK tahmin edicisi kullanildiginda giiven
elipsoidinin hacmi i¢cin W = (Z* : y*) birlestirilmis matrisi ele alahm. W'W
matrisi

ww = (05 7

yiZtoyly

olarak yazilir.

Teorik incelemelerde Z*'Z* matrisinin singiiller olmayan bir matris oldugu
varsayilsin. Parcalanmis matrisin determinantini  bulmak igin Ek-Lemma 5

uygulandiginda
det(W'w) = det(z"'z") det (y"'y* - y*'2*(2"'2") " 2"'y")
=det(2*'Z2*)y*' (I, — H)'y*=det(2*'2*) SSE(B, B)
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elde edilir. Burada SSE(B,B) = (y* —Z*B)'(y* — Z*B) olup GEKK igin rezidi

SSE(B.B)
n-p

hata kareler toplamidir. GEKK igin ¢2’nin yansiz tahmin edicisi s? =

oldugundan dolay1

det(W'W) = (n — p)s?det(Z2*'Z*)
olarak yazilir. Benzer tanimdan yola cikarak i-inci gozlem cikartildiginda
birletirilmis matris W,y = (Z(;y i yg) olmak (izere W;)'W(; parcalanmig
matrisin determinantint Lemma 4.3’den yararlanarak

det(W,) Wiy) = (n — p — 1)sgydet(Z” (52" (i)
yazilabilir. Béylece determinantlarin oran

det(W(i)’W(i)) _ (n—p—1)5(2i)det(Z*'(i)Z*(i))
det(w'w) (n—p)s?det(z*'z*)

(4.11)

olarak bulunur.

Veri merkezinin uzaginda olan bir gozlemin c¢ikartilmas: determinantta
biylk bir azalmaya neden olurken hacimde biyuk bir artisa neden olur. Bu
nedenle (4.11) esitliginin kiicik degerler almas1 biyik bir dikkat gerektirir. Isi
kolaylastirmak icin
_ det(Wy' W)

det(W'w)

olarak tanmlansin. Wy Wy = W'W — wiw;, icinw; = (z; i y{), W matrisinin i-

APi =

inci satir elemani olmak Gzere Ek-Lemma 2’nin kullaniimast ile
det(Wyy'Wpy) = det(W'W — wiw;,) = det(W'W)(1 — wy(W'W) ™ w))
yazihr. Burada w;(W'W)~tw{, W(W'W)~ W’ izdlistim matrisinin i-inci kdsegen
elemanidir. Bu esitlik AP;’de yerine yazilirsa
AP, = w,(W'W) " tw/

elde edilir. Pargalanmig matrisin tersi

-1

Z*,Z* Z*Iy* A A
WwW)-1 = ( , , ) — ( 11 12)
( ) vzt yUy” Az Ay
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olarak verelim. Graybill (1983, s. 183)’de verilen parcalanmis matrisin tersi

yoéntemini kullanarak

_ Z*’Z* _IZ*I * *IZ* Z*’Z* -1
Ay = (Z*'Z*) 1+( ) yy ( )

SSE(B,B)
e (Z*’Z*)_IZ*'y*
2 SSE(B.B)
_ _y*'Z*(Z*,Z*)_l
22 SSE(R.B)
’ ’ ’ = P 1
A A TS

elde edilir. Boylece W (W'W)~1W' matrisi asagidaki gibi yazilir
wWw'w)w' = z*(z*'z*) "'z
Z*(Z*'Z*)_lZ*'y*y*'Z*(Z*'Z*)_IZ*' _ y*y*rz*(z*lz*)—lz*,
—Z*(Z*'Z*)_lZ*'y*y*' +yty

+ =
SSE(B.B)
Gerekli diizenlemeler yapilarak,
I _H * *’I _H * k!
W(WIW)—1WI=H+(n )y}i(n )=H+L
SSE(B.B) SSE(B.B)

elde edilir. Bu durumda W (W'W)~*W’ matrisinin i-inci eleman: ve dolayisiyla i-
inci gozleme ait AP istatistigi asagidaki gibi elde edilir
*2
.= W ! -1/ =h. .+
AP, =w;(W'W) 'w{ = h;; + SSEGR)

Velleman ve Welsh (1981) bazi paket programlarin ve birka¢ yazarin rezidi

yerine dahili student turd rezidiyl kullandiklarinin altin1 gizmistir. GEKK tahmin

edicisi icin dahili student tirii rezidi, r;”* = —=—, o’ya bagh olmadigindan

Swll—hi‘i'

dolay1 bu rezidiyi kullanmanin uygun oldugunu belirtmiglerdir. Atkinson (1981),

*

a?’nin tahmini s? ise esi orantmin ¢ parametresinden bagimsiz oldugunu
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belirtmistir. Bu bilgiler altinda GEKK tahmin edicisi icin dahili student tiiri rezidu

kullanildiginda rl-**zsz(l —h;i;) = e;*? olarak yazilir. Yeni rezidiiler AP, de yerine
yazilirsa Teoremi 4.9 ispatlanur.

Teorem 4.10. AR(1) hatali ARR tahmin edicisi i¢in Andrews-Pregibon istatistigi

R*\2
e;
R — R ( i )
APi - hiyi + Zn x2 _ymn * N hR *
i=1Yi i=1 Vi Lj=11iY;j

olarak dnerilmistir.

Ispat 4.10. (3.5) esitliginde verilen ARR tahmin edicisi altinda giiven elipsoidinin
hacmini bulmak icin, W = (Z* : y*) birlestirilmis matrisi g6z éniine alinsin. Coklu
ic iliski problemi altinda Z*'Z* matrisi kétii kosullu oldugu icin (W'W + kI4)

" I Opx
matrisini incelenmesi gerekir. Oyle ki IA=< d 2 1), p+1)x(@p+1)

O1xp O1x1

o ' ZVZ+ kL ZMyt

tipinde bir matris ve W'W + kI4 = < y *,y*> dir.
vz vy

ARR igin AP istatistigi

APR —1_ det(W(i)IW(i)+kI+)
t det(W'W+kIt)

olarak yazilir, burada W,y W;) + kI4=W'W — w;'w; + kI4 dir. Ek-Lemma 2’nin
uygulanmas ile elde edilen

det(Wiy' Wy + kI?) = det(W'W + kI*) (1 — w;(W'W + kI*)"'w;")
ifadesi APR esitliginde yerine yazilirsa

APR = w,(W'W + kI*)~w;’
bulunur. Yani i-inci gozleme ait AP degeri W(W'W + kI4)™1W’ yari izdisim
matrisinin (quasi-projection matrix) i-inci kosegen elemanidir. AP} hesaplamak
icin ilk olarak (W'W + kI4) parcalanmis matrisin tersi elde edilsin.

* 1 ryk * * 1 -1
ovwestyt= (U701 YY) = (5 )
By = (272" +13) "+ (22 + k1) 2"y By 2 (27 2 + k1)
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B, = (272" + kI3) " Z"y" By,
By = —y*’Z*(Z*'Z* + kl;)—lez

*! % *! 7% x! rz% *_1 *I*_l_ ! * *_1
By = vy =y 2 (272 + ki) "2y = (v U = L)y")
olmak tizere W(W'W + kI4)~1W' matrisi
WW'W +kI*)"\W' = Z*(2"'2" + kIy) 2"
s (k! r7x *_1*’**’* *’*_1*’
+Z(z Z*+ k) ZVyry'z7(27'Z) Z
y*' (I, — HR)y*
y*y*’Z*(Z*’Z* +k|;;)_1Z*,
y*' (I, — H®)y*
**’*_1*’**’ .o/
Z (Z Z) Z7y'y . vy
- ! R\, * */ RY)q/*
y*' (I, — HR)y y*' (I, — HR)y
olarak elde edilir. Gerekli diizenlemeler yapildiktan sonra
(In - HR)y*y*,(In - HR)
y*' (I, — HR)y*

— pR 4 ()R
H y*'(I,—HR)y*

WW'W + kI4) W' = HR +

bulunur. Boylece, W(W'W + kI4)~1W' matrisinin i-inci kdsegen eleman: olan

AP istatistiginin ARR tahmin edicisi altinda ispati tamamlanir.
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5. GENEL LINEER iSTATISTIKSEL MODELDE MODEL GECERLILIGI

Ridge regresyonda k’min segimi igin kullanilan birgok yontem, regresyon
katsayilarimin kararliligini iyilestirmeye yonelik onerilmistir. Eger istatistiksel
model, yanit degisken y’nin éngdrusi icin kullanilacaksa katsayilarin kararliligint
saglamak modelin 6ngori (predictive) performansini iyilestirebilir ancak bu
modelin Kkestirim performansina dolayl bir saldiridir (Montgomery ve Friedman,
1993).

Montgomery ve Friedman (1993) 6ngori performans: yiiksek bir model elde
etmek icin k’nin segimini PRESS istatistigini minimum yaparak elde etmislerdir.
Golub ve arkadaslari (1979), iyi bir genellestirilmis ridge tahmini icin GCV
istatistigini minimum yaparak k’y1 elde etmeyi énermislerdir. Bu bolimde GEKK
ile uydurulan modelin 6ngori performas élcumleri ile ARR ile uydurulan modelin
ongoru  performans olgtimleri elde edilmistir. Ayrica, incelenen 6lglimin

otokorelasyon katsayisina gore limit incelemeleri yapilmustir.

5.1. Siradan Capraz Gegerlilik, OCV

OCV, literatirde siklikla kullanilan gecerlilik 6l¢cimudir. OCV istatistigi,
tek gozlemin atilmas: ya da jackknife teknigine dayanir. i-inci gdzlem olmadan
model uydurma ve yeni veri kiimesi ile uydurulan modelde i-inci gdzleme ait yanit
degiskeni tahmin etmek icin kullanma mantigina dayalidir. Bu islem tiim gozlemler
icin tekrarlanir.

OCV istatistigi uydurulan bir istatistiksel modelin tahmin performansin
6lgmek icin kullanildiginda uygun ridge yanlilik parametresinin se¢ciminin OCV'yi
minimum yapacak sekilde olmasi gerekmektedir. Ancak OCV, k’nin konveks bir
fonksiyonu olmadigindan, OCV’nin yerel minimum noktasindaki k degerini
se¢mek gerekir. Montgomery ve Friedman (1993), k’ya karsit OCV istatistiginin

grafiginin  cizilmesinin  bu konuda yardimci olacagint  belirtmislerdir.
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Otokorelasyon ve coklu i¢ iliski problemleri altinda GEKK ve ARR tahmin

edicileri igin OCV istatistigini ele alalim.
Teorem 5.1. AR(1) hatali GEKK tahmin edicisi kullanildiginda OCV istatistigi

n

ocr =23 (E)
_Tl. 1_hi,i

i=1

olarak dnerilmistir.
Ispat 5.1. (3.4)’de verilen GEKK tahmin edicisi kullanildiginda siradan capraz
gecerlilik 6l¢imind elde etmeye GEKK igin PRESS rezidleri elde edilerek
baslansin. GEKK igin PRESS rezidi, i-inci gozlem silindiginde elde edilen GEKK
rezidllyl ifade eder yani

ety =i — 9y = ¥i —zBw
(4.2) esitliginde verilen ,[?(i) kullanilarak

s (Z77) 7z (i - 9;
cio =i~z |p - L LV I0

1—hy;
ARy ziB(1 = hig) + hief
yl 1 _ lel
_ J/i*(l - hi,i) - 37;(1 - hi,i) +h; e}
_ e
C1-hyy

olarak elde edilir. Siradan capraz gegerlilik PRESS rezidllerin kareleri

toplamindan elde edildiginden dolayr GEKK icin OCV istatistigi

% 2
1 h
ocv =1yn, (1_";1”) (5.1)

olarak elde edilmis ve Teorem 5.1°in ispat1 yapilmistir.

(5.1) esitliginin Ozel durumlarin inceleyelim.

¥ 2
lim,_, OCV =£LL%;Z?=1 (1—9;1 ) limiti incelensin. lim,_, P'P = I, olmak uizere

il
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limy_o Z*(Z*'Z*)™12*" = lim,_o PZ(Z'P'PZ)~* Z'P' = Z(Z'Z)~*Z" oldugundan

dolay1

n n

lim OCV = lim > l 2—12 B\
pl—rz(% _pl—%n 4 1- hi,i B n 1- li,i
l

=1 i=1

olarak elde edilir. Yani p — 0 iken iliskisiz ve sabit varyansli modelde EKK igin
tanimlanan OCV istatistigine yakinsar.
Teorem 5.2. AR(1) hatali ARR tahmin edicisi kullanildigindan OCV istatistigi

1w el
OCVR = —Z

i=1

2

olarak énerilmistir.
Ispat 5.2. (3.5) esitliginde verilen ARR tahmin edicisi igin PRESS rezidi, i-inci
gozlem silindiginde elde edilen ARR rezidi olmak Uzere,
el =i =98 =i ~ 7Bl
dir. (4.3) esitligi kullanilarak
(22" + kI3) 2" ek

eff =i — 2 |B" -

_ziPR(1 - ) + hitel”

*

=Y

_ i —hf) - 9% (1 - hl) + hiief

_ el

_1—_hfi
elde edilir. OCV istatistigi PRESS rezidilerin kareleri toplamindan elde
edildiginden dolayr ARR icin OCV istatistigi

R_1yn e 2
ocv® ==y, (5.2)

R
n 1_hi,i

olarak elde edilmis ve Teorem 5.2’nin ispat: tamamlanmistir.
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(5.2) esitliginin 6zel durumlarin: inceleyelim. ilk olarak

2
. .1 Rx . .
lim,_ OCVR :L'%Zz?ﬂ (:LhR) limiti incelensin;

il

lim,_,, P'P = I,, ve k > 0 olan bir sabit oldugundan dolay1 lim,_,,(Z*'Z* +
k)™= lim(Z'Z + kI*)™" bulunur. Bdylece,
p—
2

im LS (e :15 &y

i=1 i=1

olarak elde edilir. Yani p — Oiken OCV istatistigi EKK tahmin edici
kullanildiginda Montgomery ve Friedman (1993) tarafindan verilen OCV

istatistigine yakinsar.

R 2 * 2
. R IR - . l n e; =l n e;
limg_o OCV™ limiti ise limy_, n21=1 (1-hﬁ~) —Xi=1 (1_hu) olmak

Uzere GEKK tahmin edicisi i¢in tanimlanan OCV istatistigine donlsur.

5.2. Genellestirilmis Capraz Gegerlilik, GCV

Genellestirilmis capraz gecerlilik, siradan capraz gecerliligin dontstimler
altinda sabit versiyonudur. Golub ve arkadaslar (1979), GCV istatistiginin model
seciminde kullanilabilecegi gibi modeller arasinda karsilastirma yapabilmek igin ve
ridge yanlilik parametresinin se¢imi icin de kullanilabilecegini belirtmislerdir.
Ayrica Golub ve arkadaslar1 (1979), GCV kriterinin OCV kriterinden daha (stiin
oldugunu belirtmislerdir. Liu ve Jiang (2012) optimum genellestirilmis ridge
regresyon tahmin edicisini GCV ile belirlemiglerdir. Montgomery ve arkadaslari
(2001), Myers (1990) ridge regresyon icin GCV istatistigini vermislerdir. Bu
arastirmada biz GCV istatistigini, GEKK ve ARR tahmin edicileri icin tanimlayip
uygulama asamasinda uygun yanlilik parametresinin se¢iminde kullanacagiz.
Teorem 5.3. AR(1) hatali GEKK tahmin edicisi kullanildiginda GCV istatistigi

*I %

GCV = ———
(n —p)?
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olarak elde edilmektedir.
Ispat 5.3. (3.4) esitliginde verilen GEKK tahmin edicisi kullamldiginda
genellestirilmis capraz gecerlilik 6lguma
(y*_Z*E)'(y*_Z*E)
[tr{ln—z*(z*’z*)_lz*’}z]

olarak dnerilmistir. (5.3) esitliginin pay kismi GEKK igin hata kareler toplam: olan

GCV = (5.3)

*

e*'e* ifade etmekte olup payda kisminda yer alan trace (In - Z*(Z*’Z*)_lz*’)

4. bolum sayfa 30’da verilen (xvii) Ozelliginden dolayr (n — p)’dir. Boylece,
Teorem 5.3’Un ispati tamamlanmistir.

(5.3) esitliginin 6zel durumlarini inceleyelim.

! A~ ~
e*e* a'a

lim,_, GCV =L'L‘% p? — (iep)? olup iliskisiz ve sabit varyansli modelde

EKK tahmin edicisi i¢in verilen GCV istatistigine yakinsar.
Teorem 5.4. AR(1) hatali ARR tahmin edicisi kullanildiginda GCV istatistigi

eR*IeR*

R —
1 (n—tr(HR))2

olarak dnerilmistir.
Ispat 5.4. (3.5) esitliginde verilen ARR tahmin edicisi kullanildiginda
genellestirilmis capraz gecerlilik 6lcuma
(v -2'BR) (v~ BR)
[tr{ln—z*(z*’z*+k1;;)_lz*r}]2

GCVR = (5.4)

olarak yazilir. (5.4) esitliginin pay kismi ARR igin hata kareler toplam: olan
eR*eR* ifade etmekte olup payda kisminda yer alan tr{ln—Z*(Z*’Z*+
kI;)_lz*’} gosterimi ise (n — tr(HR))’dir. Boylece, Teorem 5.4’n ispati

tamamlanmstir.

(5.4) esitliginin 6zel durumlarini inceleyelim.

. R eR*l gR* _(y_ZER)'(y_ZER)
im0 GCV = i iy = tntry?
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olup iliskisiz ve sabit varyansl model altinda siradan ridge regresyon tahmin edici

icin capraz gegerlilik 6lgimiine yakinsar.

Rxr ,R*

*! %

e e e e
I|m GCVE =lim Ny 5
p—0 (n — tr(HR)) (n -p)

olup GEKK tahmin edici icin tanimlanan ¢apraz gecerlilik 6lcimune yakinsar.

53.Cp

Mallows’un 1973 yilinda model secimi icin 6nerdigi Cp istatistigi, bircok
yazar tarafindan siradan ridge regresyon tahmin edici altinda ele alinmis ve iyi bir
ridge yanlilik parametre tahmin icin Cp istatistigi incelenmistir. Cp istatistigi
herhangi bir tahmin yontemi ile uydurulan tahmin degerinin standartlastiriimis hata
kareler ortalamasini ifade etmektedir (Hocking, 1976).
Teorem 5.5. Tum aciklayic1 degiskenleri iceren model icin AR(1) hatali GEKK
tahmin edicisi kullanildiginda Cp istatistigi

Cp,=p
olarak dnerilmistir.
Ispat 5.5. (3.4) esitliginde verilen GEKK tahmin edicisi igin Cp 6l¢iimii incelensin.
Bu arastirmada degisken sec¢imi ile ilgilenilmediginden dolay: tim agiklayici
degiskenleri iceren model icin Cp 6l¢imu incelenmistir.

i-nci  gozleme ait hata kareler ortalamasi MSE(¥;) = var(y;) +

[bias(¥;)?]ile elde edilir. Standartlastinimis hata kareler ortalamas,

v MSE(¥{) —Z va:;(yl +Z [blas(yl)]

i=1 a2

(5.5)

olarak elde edilir. (5.5)’de verilen esitligin sag tarafinda yer alan ikinci parca
n
> Ibias@DF = E(z'6 - 2°B) E(2'F — 2')
i=1

=E{[z’p —HZ"BY[z"B — HZ B}
= E{(Z"p)'(I - H)*(Z*p)}.

Graybil (1976)’mn verdigi karesel formun beklenen degeri yardimi ile
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Y [bias(¥;)]1? = SSres(B,B) — o*tr( —H) =0 (5.6)
olarak elde edilir.

(5.5)’de verilen esitligin sag tarafinda yer alan birinci parca, 4. bolum sayfa
30’da verilen (xvi) ve (xvii) 6zelliklerinden dolay:

n n A~ n
var(y;) var(z; i1,
z - =§: EZL)ZEZi(ZZ)lzi,
i=1

i=1 i=1
=tr[H®]=p (5.7)
olarak elde edilir.
(5.6) ve (5.7)’de verilen esitlikler (5.5)’de yerine yazilirsa
C,=tr(H)=p
bulunur ve boylece Teorem 5.5’in ispat: tamamlanur.
Teorem 5.6. AR(1) hatali ARR tahmin edicisi kullanildiginda Cp istatistigi

CpR = %jﬁﬁ) —n+ 2tr(HR) (5.8)
olarak énerilmistir.
Ispat 5.6. (3.5) esitliginde verilen ARR tahmin edicisi icin Cp 6l¢imii incelensin.
i-nci gozleme ait hata kareler ortalamasi

MSE(R) = var(F) + [bias(f/f*)z]
ile elde edilir. Standartlastirilmig hata kareler ortalamasi,

AiR* bias 375* ’
sn MSE(yL ): n ”ar(y )+2?=1M (5.9

=1 o2 a2

olarak elde edilir. (5.9)’de verilen esitligin ilk pargasin inceleyelim

Zvar(yl bl Zvar(z )

i=1

= Z 2 (272 + k") 227 (272 + k) g
i=1

= tr(HR)2, (5.10)
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(5.9)’da wverilen esitligin ikinci pargasint inceleyelim. Ridge regresyon

kullanildiginda katsayilar yanlidir ve uydurulan degerdeki yanlilik rezidilerin hata

kareler toplamini sisirir (Myers, 1990). Hata kareler toplami,
SSres(BR,B) = (v* — Z*BR)' (v* — Z*BF) (5.11)
olarak yazilir. Graybill (1976)’in verdigi karesel formun beklenen degerini

kullanarak
E[(y* _Z*‘BAR)I(y* _ Z*ﬂAR)] — O'Ztr(l _ HR)Z +ﬂ,Z*,tT(I _ HR)ZZ*ﬂ
(5.12)
olarak yazilabilir. (5.11) ve (5.12) esitliklerinin kullaniimas ile
D [bias(9F)]* = E(Z6 - 28" E(@'5 - 2°6")
i=1
=[z"p —HRZ"BY[Z°p — HRZ*pl = (Z'p)'(I -
H®)2(Z" ).
= SSres(BR,B) — o?tr(I — HR)?. (5.13)

(5.10) ve (5.13)’de verilen esitlikler (5.9)’da yerine yazilirsa

SSres(BR,B) — a%tr(I — HR)?
o2

CpR = tr(HR)? +
_ SSres(BR,B)
=

bulunup. a2 yerine yansiz tahmin edicisi olan s? kullamldiginda Teorem 5.6’nin

—n+ 2tr(HR)

ispati tamamlanur.
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6. NUMERIK ORNEK: FRANSA EKONOMI VERISi

Bu bolumde, Malinvaud (1966) tarafindan kullanilan ve Fransa
ekonomisindeki ithalat faaliyetleri ile ilgili verilere dayanan Fransa ekonomi verisi
analiz edilmistir. Degiskenler y, ithalatlar, x;, yerli Gretimi, x,, stok olusumunu ve
x5, yerli tiiketimi olmak Uzere, tim olcumler 1949-1966 yillar arasinda Fransiz
frang:t cinsinden elde edilmistir. Chatterjee ve arkadaslari (2000), ayni veri
kiimesinin 1949-1959 yillarint kapsayan verileri ile ¢oklu i¢ iliskinin 6ngori
Uzerindeki etkisini belirlemek igin kullanmis ancak verideki olas1 otokorelasyon
problemi Gzerinde durmamiglardir. Bu arastirmada Fransa ekonomi verisinin 1953-
1966 yillar1 arasindaki degerleri kullaniimistir. 3 agiklayici degisken kullanarak

Y = Bot B1xy + Baxa + Paxs + e (6.1)
modeli olusturulmustur. 14 gozlem iceren veri kiimesi Cizelge 6.1’de verilmistir.
Veri kiimesinde X matrisi ve y vektori merkezilestirilmis ve standartlastirilmis

formda analize dahil edilmistir.

Cizelge 6.1. Fransa ekonomi verisi

Gozlem y X X X3

1 18.8 180.8 1.1 132.1
2 20.4 190.7 2.2 137.7
3 22.7 202.1 2.1 146.0
4 26.5 212.4 5.6 154.1
5 28.1 226.1 5.0 162.3
6 27.6 231.9 51 164.3
7 26.3 239.0 0.7 167.6
8 31.1 258.0 5.6 176.8
9 33.3 269.8 3.9 186.6
10 37.0 288.4 3.1 199.7
11 43.3 304.5 4.6 213.9
12 49.0 323.4 7.0 223.8
13 50.3 336.8 1.2 232.0
14 56.6 353.9 45 242.9
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Veri kimesinde otokorelasyonun varligint ve yapisini belirleyebilmek igin
otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve kismi otokorelasyon fonksiyonuna (PACF) ait
katsayilarin gecikmelere gore grafiksel gosterimi Sekil 6.1’de verilmistir.

1 T T T T T T
I | | | | |
| | | | | |
L L L L L
g U] e B e [ ]
@ I | | | | |
| | | |
£ ‘ by I | I
5 | | |
T E—— — B S I LI I .
| | | | | |
| | | | | |
1 I I I I I I
0 2 4 6 8 10 12 14
Gecikme
15 T T T T T T
| | | | | |
c | | | | |
S 1¢-----r------ t———-———f------ T 4= |- - - —
| | | | |
% ! ! ! ! !
5 05Fr-~1"""7 % ‘1 1 T T T T T T T T T ST T T !
£ | t I | | |
5 o ¢ ‘ AR S e e R
= | | | | | |
5 Y=Y R B N S R R [, ,
™~ . T T T T T T
| | | | | |
1 ] | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14
Gecikme

Sekil 6.1. Fransa ekonomi verisi igin ACF ve PACF grafikleri

Sekil 6.1’de verilen ACF grafigi incelendiginde gecikmelere bagl olarak
otokorelasyonlarin sifira yaklastigi, PACF grafiginden ise birinci gecikmenin
o6nemli oldugu gorulmistur. Ancak, otoregresif sirecin derecesini belirlemede
kesin bir yontem olmamigtir. Bundan dolay: derece belirlemede diger yontemler
g6z onlne alinmigtir. Otokorelasyonun AR(1) sirecinden olup olmadigi Durbin-
Watson test istatistigi kullanilarak test edilmigtir. DW istatistiginin asamalar
asagida verilmistir.

Hipotez:

Hy: p = 0 (Otokorelasyon yoktur.)

H,:p # 0 (Otokorelasyon vardir.)
Test [statistigi:
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_Yho@ —104)*  'Ad

n 2 T 0'n
i:lu’i uu

dw = 0.8569

Burada #;, EKK ile elde edilen i-inci rezidil ve

|[—1 2 -1 - 0 o]|
a=|0 22 0 %
llO o o0 - 2 - Jl
0 0 0 -« -1 1l

Karar: 0.05 6nem diizeyinde dw testi igin alt ve (st simir degerlerin =14, p =4
icin dj = 0.767 ve dj; = 1.779 olarak elde edilmistir. d; <dw<d;, oldugundan
test kararsizlik bélgesine dismis ve bundan dolay:r Durbin ve Watson (1971)’1n

onerdikleri yaklasim kullanilmustir.

E(d) = —

n—p

= 2246, T =2(n—1) —tr[z’AZ(Z'2)1],

N 2 A
(n-p)(n—p+2)
b=2(3n—-4) - 2tr[Z2'A%2Z(Z'Z2) N+ tr[{Z'AZ(Z' 2) 1 }?]

olarak hesaplanmis ve Judge ve arkadaslarinin (1988, s. 995) calismasinda verilen

Var(d) = (b —TE(d)) =0.217,

dw Ust stninimin ortalama ve varyans: E(d,) = 2.532, Var(dy) = 0.195 olarak
elde edilmistir. E(dw) = a + bE(dy) ve Var(dw) = b2Var(dy) olmak iizere a ve
b degerleri siras1 ile —0.142 ve 1.056 olarak hesaplanmistir. Son olarak dw* =
a + bdy; =1.736 olmak Uzere dw < dw™ oldugundan H, hipotezi red edilmis ve
veri kiimesinde otokorelasyon oldugu saptanmustir. Sekil 6.1’den kismi
otokorelasyon incelendiginde 1-inci ve 6-inc1 gozleme ait kismi otokorelasyonlarin
yaklagik 2 standart sapma simirimin (0.6030 ve —0.6030) disinda oldugu
goralmasttr. Veri kiimesinin AR(2) olabileceginden suphelendigimizden dolayi,
yuksek dereceden otoregresif siireci test etmek icin Godfrey (1978)’in 6nerdigi test
proseduri uygulanmastir.
AR(2) slirecinde hatalar arasindaki iliski

_ _ 2
& = P1&i-1 + P2&i—2 + Uy, w;—N(0,0%)
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ile modellenir. Fransa ekonomi verisinde

Hy: &;, AR(1) surecinden gelmektedir.

H;: g, AR(2) siirecinden gelmektedir.
hipotezinin testi icin Godfrey (1978)’in yontemi uygulanmis ve test istatistigi
¢ =05369 olarak bulunmustur. 0.05 onem dizeyinde x?=3.84 ile
Karsilastirldiginda ¢ < y? oldugundan dolay: H, hipotezi red edilememistir. Yani
hatalarin AR(1) siirecinden geldigi sonucuna varilmistir.

Hatalarin  AR(1) surecinden iliskili oldugu belirlendikten sonra
otokorelasyon katsayisi

p1 = 0.5475 (Griffiths ve ark., 1993, s. 525),

p, = 04212 (Theil, 1971),

p3 = 0.5716 (Durbin ve Watson, 1950),

P4 = 0.7113 (Theil ve Nagar, 1961)
olarak tahmin edilmistir. p; = 0.5475 tahmini kullanilarak AR(1) siireci i¢in P
matrisi turetilmis ve GEKK tahmin edicisi,

0.0082
5 _ [ —0.5198
p= 0.0690
1.5056

olarak elde edilmistir.
Coklu ig iliskiyi belirlemek icin kosul sayisi kullanilmigtir. Z*'Z* matrisinin
Ozdegerleri A, = 0.0010, 1, = 0.6108, A; = 1.5201 ve 1, = 3.3644  olmak

lizere KS = i"ﬂ = 3364.4 olarak belirlenmis olup veri kiimesinde gug¢li coklu i¢

iliski probleminin oldugu saptanmistir. Sekil 6.2’de orijinal aciklayici degiskenler

arasindaki iliskiler grafiklendirilmistir.
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Sekil 6.2. Agiklayici degiskenler arasindaki iliskiler

X matrisinin merkezilestirilme ve standartlastirma isleminden sonra X'X,
korelasyon matrisi formunda elde edilmistir. Buna gore, yerli Uretim (x,) ile stok
olusumu (x,) arasindaki korelasyon 0.2828, yerli Uretim (x;) ile yerli tiketim (x3)
arasindaki 0.9987, stok olusumu (x,) ile yerli tliketim (x3) arasindaki ise 0.2875
olarak hesaplanmistir. Boylece, yerli Gretim ile yerli tiketim arasindaki iligkiler

veri kiimesinde ¢oklu i¢ iliski problemini ortaya gikartmistir. Firinguetti (1989)’nin
onerdigi k, = % = 0.0012 ile ARR tahmin edicisi

0.0084

pR = 0.0436
100677
0.9416

elde edilmistir.
Kosul sayisinin otokorelasyon ve ridge vyanlilik parametresine karsi

grafikleri Sekil 6.3 ve Sekil 6.4’de verilmistir.
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Sekil 6.3. Otokorelasyona karsi kosul sayisi
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Sekil 6.4. Ridge yanlilik parametresine kars: kosul sayisi

Sekil 6.3’den goruldugl Uzere, otokorelasyon katsayisi pozitif yonde arttikca
yani p = 1 iken kosul sayisi1 azalirken, otokorelasyonun negatif yonde artmasi ile
yani p —» —1 iken kosul sayisinin arttigi gozlenmistir. Ancak, bu artis ve azaliglar
coklu i¢ iligki problemini ortadan kaldiracak kadar etkili degildir. Sekil 6.4, k
arttikca kosul sayisinin azaldigini gostermektedir. Bu azalislar ¢oklu ic iliski

problemini ortadan kaldiracak kadar dnemlidir.
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Kosul sayisina iliskin énemli bir grafik Sekil 6.5’de verilmistir. Sekil 6.5’de
i-inci gozlemin silinmesi ile kosul sayisindaki degisim gosterilmistir. 1-inci
gozlemi silmek kosul sayisinda 6nemli bir dlisiise neden olurken, 8-inci ve 11-inci
gozlemi silmenin kosul sayisinda 6nemli bir artisa neden oldugu gorulmektedir. Bu

azalis ve artiglar ¢oklu ig iliski problemini ortadan kaldirmamaktadir.

9000 i ,
8000} / \ i

7000 - R

6000 - / \ .
5000 - / \ .

4000 - N / \ / \ /

3000+ //\/ \\// \\ /,

Kosul Sayisi

<~

2000
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Gozlem
Sekil 6.5. i-inci gozlemin silinmesi ile elde edilen kosul sayilari (-----, i-inci
g6zlem olmadan, , tim gdzlemler modelde iken)

Hem otokorelasyon hem de ¢oklu ic iliski problemi oldugu belirlenen Fransa
ekonomisi verisinde etkin gozlemler teoride ele alinan yontemler ile incelenmistir.
Ik olarak kaldirag gozlemler GEKK ve ARR tahmin edicileri yardim ile tespit

edilmistir.
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Cizelge 6.2. Fransa ekonomi verisi igin h; ; ve hf; degerleri (p; = 0.5475, k; =

0.0012)

Gozlem GEKK ARR Gozlem GEKK ARR

1 05490  0.5458 8 0.6035 0.3994
2 0.1220 0.1176 9 0.0840 0.0835
3 0.1124 0.1002 10 0.1161 0.1158
4 0.3253 0.2603 11 0.4982 0.3011
5 0.0730 0.0700 12 0.2662 0.2531
6 0.1082  0.0927 13 0.5377 0.5343
7 03145  0.2769 14 0.2899 0.2896

Cizelge 6.2’den goruldigt Uzere hem GEKK hem de ARR tahmin edicisi
kullanildiginda 1-inci 8-inci, 11-inci ve 13-lncu gozlemler diger gozlemlere oranla
daha buyik kaldira¢ degerlere sahiptir. GEKK ve ARR icin kaldirag degerler
karsilastirildiginda tlim gozlemler icin ARR ile elde edilen kaldirag degerlerin
GEKK ile elde edilen degerlerden daha kiclk oldugu goriilmektedir. Bununla
birlikte ARR tahmin edicisi kullanildiginda 8-inci gozlemin kaldirag degeri GEKK

ile elde edilen degere gore énemli 6lgtde kigUlmistdr.

Cizelge 6.3. Fransa ekonomi verisi icin DFBETA; ve DFBETAR degerleri (p, =
0.5475,k, = 0.0012)

Goz. GEKK ARR
Bo B B2 Bs Bo B B2 Bs

1 0.0207 -0.1670 -0.0081  0.0896 0.0213 -0.0976 -0.0085 0.0187
2 0.0011  0.0143 0.0003  -0.0175 0.0007 0.0035 0.0002 -0.0056
3 0.0002 -0.0063 -0.0001 0.0058 0.0008 -0.0092 -0.0002 0.0076
4 -0.0009 0.0532 -0.0022 -0.0507 0.0007 -0.0183 0.0016 0.0165
5 -0.0021 0.0263  -0.0007 -0.0242 -0.0018 0.0107 -0.0006 -0.0089
6 -0.0040 -0.1069 -0.0024  0.1123 -0.0046 -0.0524 -0.0029 0.0588
7 -0.0042 -0.1903 0.0122 0.1878 -0.0051 -0.1040 0.0146 0.1012
8 -0.0043 -0.4017 -0.0093 0.4024 -0.0064 -0.2690 -0.0149 0.2709
9 -0.0044  0.0201 0.0032 -0.0271 -0.0043 0.0067 0.0031 -0.0136
10 -0.0048 0.0080 0.0037  -0.0225 -0.0047 -0.0005 0.0036 -0.0137
11 -0.0047 0.4790 -0.0041 -0.4938 -0.0006 0.0250 -0.0004 -0.0269
12 0.0038 0.1013 0.0060 -0.0880 0.0031 0.0394 0.0050 -0.0287
13 0.0058 0.0963 -0.0241 -0.0548 0.0055 0.0507 -0.0225 -0.0120
14 0.0075 0.0120 0.0081 0.0288 0.0077 0.0169 0.0082 0.0244

Regresyon katsayilar1 tzerinde etkin gozlemi belirlemek adina GEKK ve
ARR tahmin edicileri icin DFBETA degerleri Cizelge 6.3’te verilmis ve DFBETA
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degerlerine gore diger gozlemlere oranla aykiri duran gdzlemler incelenmistir.
Boylece, B, ve [, parametreleri Uzerinde etkin gozlem gbzlenmez iken B, ve B
parametreleri Gzerinde etkin gozlemler belirlenmistir. 8-inci gézlem hem GEKK
hem de ARR tahmin edicisi kullanildiginda S; ve 85 parametreleri Gzerinde etkin
iken, GEKK kullanildiginda B, ve B3 parametreleri zerinde etkin olan 11-inci
gozlemin etkinligi, ARR tahmin edicisi kullanildiginda ortadan kalkmigtir. GEKK
ve ARR tahmin edicileri DFBETA istatistigi Uzerinde farkli tutumlar

sergilemislerdir.

Cizelge 6.4. Fransa ekonomi verisi icin DFFITS; ve DFFITSF degerleri (5, =
0.5475,k,; = 0.0012)

Gozlem GEKK ARR Gozlem GEKK ARR

1 2.6314 2.6903 8 -0.7923 -1.1107
2 0.0952 0.0613 9 -0.3549 -0.3438
3 0.0208 0.0630 10 -0.4618 -0.4516
4 -0.1308 0.0936 11 -0.9055 -0.1007
5 -0.1433 -0.1241 12 0.5000 0.4011
6 -0.3417 -0.3762 13 1.3008 1.2181
7 -0.6441 -0.7636 14 1.2372 1.2552

Yanit degisken Uzerinde etkin olan gozlemleri belirlemek icin DFFITS; ve
DFFITSR (i =1,..,14) degerleri incelenmis ve sonuglar Cizelge 6.4°te
verilmistir. 1-inci, 11-inci, 13-Uncu ve 14-lnct gozlemlerin GEKK tahmin edicisi
ile uydurulan yanit degisken tzerinde etkin oldugu saptanirken, 1-inci, 8-inci, 13-
uncli ve 14-Gnct gozlemlerin ARR tahmin edicisi ile uydurulan yanit degisken
tizerinde etkin oldugu saptanmistir. GEKK ve ARR tahmin edicileri DFFITS
istatistigi acisindan karsilastirildiginda, 8-inci ve 11-inci gozlemler hari¢ diger tim

gozlemler icin DFFITS degerlerinin yakin oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 6.5. Fransa ekonomi verisi icin D; ve DR degerleri (5, = 0.5475, k, =

0.0012)

Gozlem GEKK ARR Gozlem GEKK ARR

1 1.1786 1.2242 8 0.1667 0.1960
2 0.0025 0.0010 9 0.0304 0.0283
3 0.0001 0.0010 10 0.0502 0.0478
4 0.0047 0.0019 11 0.2086 0.0013
5 0.0055 0.0040 12 0.0645 0.0396
6 0.0293 0.0304 13 0.4046 0.3522
7 0.1047 0.1299 14 0.3002 0.3082

Cizelge 6.5°den goruldugl Uzere GEKK ve ARR tahmin edicileri
kullanildiginda 1-inci gozlem basta olmak (izere 8-inci, 13-linci ve 14-Uncu
gozlemlere ait Cook uzakligi degerleri diger gozlemlere oranla oldukca yuksektir.
Ayrica GEKK tahmin edicisi kullanildiginda 11-inci gozleme ait Cook uzaklik
degeri ARR tahmin edicisi ile elde edilen Cook uzaklik degerine gore oldukca

blyuktar.

Cizelge 6.6. Fransa ekonomi verisi icin COVRATIO; ve COVRATIOR degerleri
(p, = 05475, k, = 0.0012)

Gozlem GEKK ARR Gozlem GEKK ARR

1 0.4766 0.4698 8 3.2133 1.4004
2 1.6866 1.6698 9 0.9430 0.9419
3 1.7145 1.6685 10 0.8880 0.8874
4 2.2237 1.8503 11 2.1383 1.1022
5 1.4666 1.4573 12 1.5461 1.4924
6 1.1382 1.0997 13 1.8103 1.7840
7 1.5161 1.3625 14 0.5331 0.5326

Cizelge 6.6’da GEKK ve ARR tahmin edicileri ile elde edilen parametre
vektoriine ait varyans-kovaryans matrisi Uzerindeki etkili gdzlemi belirlemek igin
COVRATIO degerleri verilmistir. 1-inci ve 14-Unci gozlemlere ait COVRATIO
degerleri hem GEKK hemde ARR tahmin edicileri kullanildiginda diger
gozlemlere oranla aykindir. GEKK tahmin edicisi kullanildiginda varyans-

kovaryans matrisi (izerinde aykir: olan 8-inci g6zlem ARR tahmin edicisi ile aykir
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degildir. Yani ARR tahmin edicisi kullanmldiginda 8-inci gozlemin varyans-
kovaryans matrisi Uzerindeki etkisi kaybolmustur.

GEKK ve ARR tahmin edicileri icin COVRATIO degerleri birbirine yakin
degerler alsa da ARR tahmin edicisi ile her zaman daha ki¢ik COVRATIO

degerleri elde edilmistir.

Cizelge 6.7. Fransa ekonomi verisi igin CW; ve CWR degerleri (p; = 0.5475,k, =

0.0012)

Gozlem GEKK ARR Gozlem GEKK ARR

1 0.2833 0.2879 8 -0.6709 -0.2582
2 -0.3486 -0.3461 9 -0.0579 -0.0598
3 -0.3568 -0.3457 10 -0.0278 -0.0301
4 -0.4868 -0.3974 11 -0.4672 -0.1384
5 -0.2787 -0.2781 12 -0.3051 -0.2900
6 -0.1520 -0.1373 13 -0.3840 -0.3792
7 -0.2953 -0.2444 14 0.2273 0.2253

Cizelge 6.7°de Fransa ekonomi verisi igin Cook-Weisberg degerleri
verilmistir. ARR tahmin edicisi kullanildiginda 8-inci ve 11-inci gézlemlerin CW
degerleri GEKK ile elde edilen degerlere gore 6nemli 6lcude kictlmustir. GEKK
tahmin edici kullanildiginda 8-inci g6zleme ait CW degeri diger gozlemlere oranla
daha blyuk iken ARR tahmin edicisi kullanildiginda diger gozlemlerden aykiri

duran bir g6zlem tespit edilmemistir.

Cizelge 6.8. Fransa ekonomi verisi icin AP; ve APR degerleri (p; = 0.5475,k, =

0.0012)

Gozlem GEKK ARR Gozlem GEKK ARR

1 0.7237 0.6980 8 0.6209 0.4744
2 0.1283 0.1198 9 0.2053 0.1771
3 0.1127 0.1030 10 0.2512 0.2218
4 0.3279 0.2618 11 0.5404 0.3021
5 0.0991 0.0865 12 0.3184 0.2824
6 0.1943 0.1884 13 0.6020 0.5813
7 0.3771 0.3625 14 0.4987 0.4659
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Cizelge 6.8’de gozlemlerin guven elipsoidinin hacmi Gzerindeki etkilerini
gosteren Andrews-Pregibon degerleri verilmistir. Hem GEKK hem de ARR tahmin
edicileri kullanildiginda 1-inci ve 13-lincl go6zlemlere ait AP degerleri diger
gOzlemlere oranla daha yiiksektir. GEKK ile elde edilen 8-inci gdzleme ait AP
degeri ARR tahmin edici kullanildiginda 6énemli 6lgiide azalmistir. ARR tahmin
edicisi ile elde edilen AP degerleri her zaman GEKK tahmin edicisi ile elde edilen
6l¢lim degerlerinden daha kuguktr.

Cizelge 6.2-Cizelge 6.8°de tim gozlemler icin ilgili 6lcim degerleri tek tek
verilmistir. Ilgili 6lciime gore aykir1 duran gozlemi kolayca belirlemenin bir yolu
grafiksel gosterimden faydalanmaktir. Kutu grafikleri, veri kiimesinin %75’inden
blyuk ya da %25’inden kigclk deger alan ve aykiri olan gozlemleri kolayca
belirlemek icin literatirde siklikla basvurulan bir yéntemdir. Fransa ekonomi
verisinde GEKK ve ARR tahmin edicileri kullanildiginda elde edilen kaldirac,
DFFITS, COOK, COVRATIO, CW ve AP degerlerine ait kutu grafikleri Sekil 6.6

ile verilmistir.
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Sekil 6.6. Kaldirag, DFFITS, COOK, COVRATIO, CW ve AP degerlerinin kutu
grafikleri

Sekil 6.6’dan goruldigu Gzere, yanit degisken Uzerinde etkin gozlemleri
belirlemede DFFITS ve COOK degerlerine ait kutu grafikleri incelenmis ve 1-inci
gozlemin DFFITS ve COOK degerleri agisindan aykiri oldugu saptanmistir. Ayrica
tahmin edilen otokorelasyon katsayisi ve ridge yanlilik parametresi altinda 8-inci
gozlem COVRATIO (zerinde aykir: olarak belirlenmistir. Kutu grafigi Uzerinden
Kaldirag, CW ve AP degerlerine gore aykiri duran gézlem gozlenmemistir.

1-inci gozlem AR(1) yapisindan kaynakli sistematik olarak etkin ¢ikarken, 8-
inci ve 11-inci gozlemler baz: istatistikler Gzerinde etkin bulunmustur. Ancak bu
gozlemleri silmek otokorelasyon ve c¢oklu i¢ iliskinin gucunde Onemli

degisikliklere sebep oldugundan veri kaybetmek yerine goézlemlerin etkinligini
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azaltan ARR tahmin edicisini kullanmak daha uygun bulunmustur. Bu kapsamda
birde otokorelasyon ve coklu ic¢ iliski problemleri altinda GEKK ve ARR ile
uydurulan modelin gecerlilikleri karsilagtirilmistir. Firinguetti (1989)’nin onerdigi
kive k, ridge yanlilik parametresi Judge ve ark (1980)’nin verdigi dort farkl
otokorelasyon tahmini icin elde edilmistir. Ancak unutulmamalidir ki, Firinguetti
(1989)’nin o6nerdigi yanhlik parametresi hata kareler ortalamasini minimum
yapmay1 amaclamaktadir. Yani, k;ve k, kullanilarak elde edilen OCVR, GCVRve
CF degerleri k = 0’da elde edilen degerlerden biyiik ¢ikabilir. Bizim amacimiz
modelin 6ngori performansini yani gecerliligi iyi kilacak bir yanlilik parametresi
secmektir. Bu baglamda ARR’yi GEKK’dan ustiin kilacak ridge yanlilik
parametresinin secimi en kiigik OCVR, GCVRve CF degerlerini veren k olarak
grafiksel gosterim yardimu ile belirlenmistir.

Ilk olarak GEKK ve ARR tahmin edicileri icin rezidiiler ve PRESS rezidiiler

incelenmistir.

Cizelge 6.9. Fransa ekonomi verisi reziduleri (9, = 0.5475, k; = 0.0012)

Gozlem Rezid PRESS Rezidl
GEKK ARR GEKK ARR

1 0.0370 0.0382 0.0821 0.0840
2 0.0070 0.0046 0.0080 0.0052
3 0.0016 0.0051 0.0018 0.0057
4 -0.0046 0.0038 -0.0068 0.0051
5 -0.0143 -0.0126 -0.0154 -0.0135
6 -0.0260 -0.0303 -0.0292 -0.0334
7 -0.0222 -0.0286 -0.0323 -0.0396
8 -0.0117 -0.0268 -0.0294 -0.0446
9 -0.0308 -0.0299 -0.0337 -0.0327
10 -0.0326 -0.0319 -0.0368 -0.0360
11 -0.0182 -0.0031 -0.0362 -0.0044
12 0.0202 0.0167 0.0276 0.0224
13 0.0225 0.0212 0.0486 0.0456
14 0.0405 0.0411 0.0570 0.0578

Cizelge 6.9’da p, = 0.5475, k; = 0.0012’da ki GEKK ve ARR tahmin

edicilerine ait reziduler ve PRESS rezidiler verilmistir. Montgomery ve arkadaslar
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(2001, s. 138), PRESS rezidulerin ilgili siradan rezidllerinden oldukca buyiik
oldugu gozlemlerin etkin olabilecegini ve etkin gézlem iceren model Uzerinden
tahmin yapmanin da saglikli olmadigini belirtmistir. Goraldigu (zere, bazi
gozlemlere (1, 8, 11, 13 ve 14) ait PRESS reziduler ilgili siradan rezidilerden diger
gozlemlere oranla oldukga buydktir. Bu durum, gozlemlerin etkin olma
potansiyellerinin bir gostergesi olarak yorumlanabilmektedir. Unutulmamal: ki,
tanillama yontemlerinde de bu gézlemlerin etkin olma potansiyellerinin yiiksek
oldugu belirlenmisti.

Model gecerliligini en iyi kilan ridge yanlhilik parametresini belirlemeden
Once hata kareler ortalamasini minimum yapan ridge yanlilik parametresi
degerlerine gore OCV, GCV ve Cp istatistikleri elde edilmistir. Bunun igin, OCV,
GCV ve Cp istatistikleri Firinguetti (1989)’nin 6nerdigi iki farkl ridge yanlilik

parametresi (k; ve k) tahmini dikkate alinarak uygulanmistir.

Cizelge 6.10. Fransa ekonomi verisi icin OCV, OCVR, GCV, GCVR, C, ve C}

degerleri
p =0.5475 p =0.5475
ky=0.0012 k, = 0.0089
ocv 0.001430210861775 0.001430210861775
OCVR 0.001450522366980 0.001496248280296
GCV 0.784457930693725e-4 0.784457930693725e-4
GCVR 0.759579050282469¢e-4 0.799543781316027e-4
Cp 4.000000000000000 4.0000000000000000
" 3.677685898456254 4.314197198262147

Uygulanan capraz gegerlilik 6lgtleri sonucunda elde edilen degerlerin kiiglik
olmasi istenir. Cizelge 6.10°da verilen sonuclar hata kareler ortalamasint minimum
yapmak icin onerilen k; ve k, gibi belirli ridge yanhlik parametrelerine gore sabit
sonuclardir. Cizelge 6.10 incelendiginde k, ridge yanlilik parametresi ile elde
edilen ARR tahmin edicisinin OCVR, GCVR ve CpR degerlerinin k; ile elde edilen
degerlerden daha biiylk oldugu gortlmustir. Ayrica, OCV < OCV® iken GCV >

GCVR ile C,>C} oldugu gozlenmistir. Bu durum OCV, GCV ve Cp
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istatistiklerini minimum yapan k’nin hata kareler ortalamasint minimum yapan k
tahminlerinden farkli oldugunu gostermektedir.

OCV, GCV ve Cp istatistiklerinin farkli k degerlerine gére davranislar: Sekil
6.7-Sekil 6.9 ile verilmistir.
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Sekil 6.9. ARR tahmin edicisi icin yanlilik parametresine kars1 CX, Fransa ekonomi
verisi

Sekil 6.7-Sekil 6.9 incelendiginde tahmin edilen dort farkli p degeri igin
OCVR,GCVR ve Cf istatistiklerini minimum yapan tek birer k degerlerinin oldugu
gorilmektedir. Detayli incelemeler yapildiginda,

OCVR’yi minimum yapan k degerinin k,, = 0.0002 GCVR’yi minimum
yapan k degerinin ise tim p degerlerinde k,,; = 0.0007 oldugu tespit edilmistir.
Ayrica, Sekil 6.7°den goruldiigi tizere p; katsayisinda OCVR degerleri p, p, ve p,
katsayist ile elde edilen OCVR degerlerinden daha kiigliktiir. GCVR istatistiginin p,
katsayisi ise tahmin edildiginde p;, p, ve p;’e gore daha kiguk degerler aldig:
Sekil 6.8’den gorulmektedir.

Sekil 6.9°dan gorildiigii tzere, belirli bir k degerine kadar C degerleri
azalmis ve bu noktadan sonra hizh bir artis gostermistir. Otokorelasyon katsayisi
p1, Pz ve p, olarak tahmin edildiginde C{f istatistigini minimum yapan ridge
yanlilik parametresi k = 0.0007 iken otokorelasyon katsayisi p, ile tahmin

edildiginde ise Cp istatistigini minimum yapan ridge yanlilik parametresi k =
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A~

0.0005 olarak tespit edilmistir. Ayrica, C{f istatistigi p,’da minimum degerini
alirken sirast ile, ps, p; ve p,’de daha buyik degerler almistir.

Grafikler yardimi ile dort farkl: otokorelasyon katsayisinda OCVR, GCVR ve
C{f’yi minimum yapan k,,, degerleri belirlendikten sonra asagidaki sonug elde

edilmistir.

Cizelge 6.11. Fransa Ekonomi verisi icin k. ile uydurulan modelin gegerliligi

ocv OoCVR

p, = 05475 0.001430210861775 0.001413119541939

Kope = 0.0002

p, = 04212 0.001522943761705 0.001499443522314

kope = 0.0002

p; = 05716 0.001419611653615 0.001404356814974

kope = 0.0002

p, = 07113 0.001470982157826 0.001466810938919

Kope = 0.0002

GCV GCVR CR

p, = 05475 0.78445793069e-4  0.75495351406e-4 3.609258673784382
kope = 0.0007

p, = 04212 0.94349114671e-4 0.91260797745e-4 3.661594623514298
Kope = 0.0005

p; = 05716 0.75597049190e-4 0.72687387407e-4 3.599728745370028
kope = 0.0007

p, =0.7113 0.60816709038e-4  0.5831730136e-4 3.571461103583944
kope = 0.0007

Cizelge 6.10 ile Cizelge 6.11 Kkarsilastirnldiginda gorulmastir ki Firinguetti
(1989)’nin en dusuk hata kareler ortalamasini elde etmek icin énerdigi k, ve k,
parametreleri ile elde edilen OCV, GCV ve Cp degerleri minimum degildir. Bu
durumda hata kareler ortalamasint minimum yapan k ile ARR tahmin edicisi
kullanilarak uydurulan modelin gecerliligi en iyi degildir. Cizelge 6.10’da OCV
degerleri incelendiginde ARR ile elde edilen OCV degerleri GEKK ile elde
edilenden daha blyuk iken, ko,; kullamldiginda ARR ile elde edilen OCV

degerleri GEKK ile elde edilenden daha kiguktdr.
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Su ana kadar ki degerlendirmeler tahmin edilen otokorelasyon katsayisi ve
yanlilik parametresi (zerinden incelenmistirr —1<p<1l ve 0<k<oo
araliklarinda kaldirag degerler, DFBETA, DFFITS, COOK, COVRATIO, CW, AP,
OCV, GCV ve Cp olcumlerinin tutumlar: Sekil 6.10 - Sekil 6.27 ile incelenmistir.
Grafiksel incelemelerde etkin olma potansiyelleri yiiksek olan 1-nci, 8-inci, 11-inci

ve 13-Uncil gézlemler kullaniimigtir.
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Sekil 6.10. Otokorelasyona kars1 h; ; ve hfi degerleri (i =1,8,11,13)

Sekil 6.10°dan goruldugl tzere 1-inci ve 13-linct gozlemde GEKK ve ARR
tahmin edicileri ile elde edilen kaldirag degerler farkl: otokorelasyonlarda birbirine
cok yakin degerler almistir (Sekil 6.10 a ve d). Ancak, bu durum 8-inci ve 11-inci
gozlemlerin kaldirag degerleri icin gecerli degildir. Agikga gorilmektedir ki, ARR
tahmin edicisi kullanildiginda 8-inci ve 11-inci gozlemler igin elde edilen kaldirag
degerler GEKK ile elde edilen degerlerden daha kiciktir. Genel olarak |p| —» 1

iken h; ;, hf%; (i # 1) degerleri azalmakta ve bu azalis p - —1"de daha belirgindir.
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Sekil 6.11. Yanlihk parametresine karsi h; ; ve hfi degerleri (i = 1,8,11,13)

Sekil 6.11’den goruldugl Uzere, tim gozlemler icin kaldirag degerler k
arttikga azalmaktadir. Bu durumda, ARR tahmin edicisi ile elde edilen kaldirag

degerler her zaman GEKK ile elde edilen kaldira¢ degerlerden daha kuiguktir.
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Sekil 6.12. GEKK tahmin edicisi icin otokorelasyona karst DFBETA; grafigi

(i=1,811,13)

Sekil 6.12°de GEKK tahmin edicisi kullanildiginda farkli p degerleri icin

gozlemlerin regresyon katsayilar: tizerindeki etkisi incelenmistir. p — 1 iken 8, ve

B, Uzerinde 1-inci gozlemin etkisi artmaktadir. Farkli p degerlerinde S, ve 3

Uzerinde birinci gozlemin etkisi B, ve (;’e gore belirgin degildir. Cizelge 6.2 ve

Cizelge 6.3’e gore etkin olma potansiyeli yuksek olan 8-inci, 11-inci ve 13-Unci

gozlemlerin farkl: p degerleri igin 5, ve (3 regresyon katsayisi Uizerindeki etkisinin

degistigi gorulmustar.
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Sekil 6.13. ARR tahmin edicisi icin otokorelasyona karsi1 DFBETAR grafigi
(i =1,8,11,13)

Sekil 6.13’de ARR tahmin edicisi kullanildiginda farkli p degerleri igin
gozlemlerin regresyon katsayilar: lizerindeki etkisi verilmistir. p — 1 iken ARR ile
elde edilen B, ve By regresyon katsayilari Uzerinde birinci gozlemin etkisi
artmaktadir. Farkli p degerlerinde ARR tahmin edicisi ile elde edilen B, ve f3
katsayilar1 Uzerinde birinci gozlemin etkisi yoktur. 8-inci, 11-inci ve 13-Uincu
gozlemlerin farkli p degerleri icin §; ve B3 regresyon Katsayis: Uzerindeki etkisinin

degistigi gorilmustar.
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Sekil 6.14. Ridge yanlilik parametresine karst DFBETAR grafigi (i = 1,8,11,13)

Sekil 6.14°de farkli ridge yanlilik parametre degerlerine karsilik gozlemlerin
ARR ile elde edilen regresyon katsayilar: Gzerindeki etkisi verilmistir. 13-0nci
gozlemin S, regresyon katsayisi Uzerindeki etkisi hari¢ diger tim gdzlemlerin

parametre vektoru Uzerindeki etkisi k arttikga azalmaktadir.
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Sekil 6.15. Otokorelasyona karst DFFITS; ve DFFITSE degerleri (i = 1,8,11,13)

Sekil 6.15, farkli otokorelasyon degerlerinde GEKK ve ARR tahmin
edicileri icin mutlak degerce DFFITS degerlerini gostermektedir. p — 1’de
|DFFITS;| ve |DFFITSE| degerleri artarken p — —1’de azalmaktadir (Sekil
6.15.a). Yanit degisken tizerinde ilk dénustlrilmis gézlemin etkisi GEKK ve ARR
tahmin edicileri kullanildiginda hemen hemen aymdir. p; = 0.5475 iken etkin
olma potansiyeli yiksek olan 13-Uncli gozlemin farkli p icin davranisi
izlendiginde, p’nun pozitif yénde artmasi ile |DFFITS;3| ve |DFFITSEK]
degerlerinde artis gdzlenmistir. Yani otokorelasyon pozitif yonde arttikga 13-Uncii
gozlemin yanit degisken Uzerindeki etkisi artmaktadir (Sekil 6.15.d). 8-inci ve 11-
inci gozlemler icin otokorelasyon katsayisina gore DFFITS degerleri belirgin bir

yapi1 sergilememistir.
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Sekil 6.16. Ridge yanlilik parametresine karst DFFITSR degerleri
(i =1,8,11,13)

Sekil 6.16’dan soyleyebiliriz ki, k = 0.1’ e kadar ARR tahmin edicisi ile
uydurulan yanit degisken Uzerinde 1-inci gozlemin etkisi azalirken, k = 0.1’ den
sonra etki artmustir. |DFFITSLR|(i = 11,13) degerleri k’ya bagh olarak artarken,
|DFFITS§| degerleri k’ya bagl olarak azalmaktadir. Walker ve Birch (1988, s.
224) iliskisiz ve sabit varyansl: hataya sahip lineer istatistiksel modelde k’ya kars:
DFFITS grafigini elde etmis ve bazi gbzlemlerin k’ya bagli olarak arttigim
belirtirken, bazilarimn k’ya bagl olarak azaldigimi belirtmistir. Iliskili hataya sahip
lineer istatistiksel modelde Walker ve Birch (1988)’e paralel olarak bazi
gozlemlerin DFFITS degerleri k’ya bagli olarak artarken bazilari k’ya bagl olarak

azalmaktadir.
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Sekil 6.17. Otokorelasyona kars1 D; ve DR degerleri (i = 1,8,11,13)

Sekil

otokorelasyon katsayisimin farkli degerlerinde Cook grafigi ilgili gdzlemlerin

6.17°den goruldigu (zere 1-inci ve 13-Unci gozlemler igin
DFFITS grafigi ile benzer yap: gostermistir. p — 1 iken D; ve DR degerleri hizh
bir sekilde artmakta, p —» —1 iken D; ve DR degerleri sifira yakinsamaktadir.
Otokorelasyon katsayisina gore Cook uzakliklarinin grafigi analiz edildiginde
GEKK ve ARR tahmin edicisi ile ele elde edilen birinci donistirilmis gozlemin

Cook degerleri arasinda 6nemli bir farklilik olmadig: gorilmiistar.
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Sekil 6.18. Ridge yanhlik parametresine karst Df degerleri (i = 1,8,11,13)

Sekil 6.18°de farkli k degerleri icin DF,i = 1,8,11, 13 degerlerinin grafigi
verilmistir. DR k = 0.1’e kadar azalirken, k = 0.1°den sonra hizh bir sekilde
artmistir. DY degeri k arttikca azalirken DR, degeri k arttikca artmaktadir. DR
degeri k = 0.3’e kadar hizli bir sekilde artarken, bu degerden sonra yavasga
azalmistir. Sekil 6.18 genel olarak degerlendirildiginde farkli gdzlemlerin k’ya

gére DF davranislarinin degistigi gorilmektedir.
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Sekil 6.19. Otokorelasyona karsi COVRATIO; ve COVRATIOR degerleri (i =
1,8,11,13)

Sekil 6.19°da farkli p degerleri icin GEKK ve ARR tahmin edicileri ile elde
edilen COVRATIO o6lcimlerinin grafigi verilmistir. Ilk donistirilmiis gozlemin
parametre vektoriine ait varyans-kovaryans matrisi Uzerindeki etkisi hem GEKK
hem de ARR tahmin edicileri kullanildiginda benzer yap: sergilemekle birlikte
p — 1 iken hizhh bir atis gostermektedir. Diger gdzlemlerin varyans-kovaryans
matrisi Uzerindeki etkisi p’ya gore belirgin bir yap1 sergilememektedir. Ancak
Sekil 6.19 tzerinden gorilmektedir ki, farkl: p degerlerinde GEKK tahmin edicisi
ile elde edilen COVRATIO o6lglim degerleri ARR ile elde edilenlerden daha
blydktar.
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Sekil 6.20. Ridge yanllik parametresine karsi1 COVRATIOR degerleri (i =

1,8,11,13)

Sekil 6.20’de farkli k degerleri icin COVRATIO olglmlerinin grafigi
verilmistir. Net olarak gorilmektedir ki, k artikca COVRATIO degerleri

azalmaktadir.
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Sekil 6.21. Otokorelasyona kars1 CW; ve CW;R degerleri (i = 1,8,11,13)

Sekil 6.21°de farkli p degerlerinde GEKK ve ARR tahmin edicileri ile elde
edilen CW olcumlerinin grafigi verilmistir. ik donustirilmis gozleme ait CW
degerleri hem GEKK hem de ARR tahmin edicileri kullanildiginda benzer yap:
sergilemekle birlikte, p—»1 iken CW;ve CWR degerleri negatif yonde
artmaktadir. Diger gozlemlerin CW degerleri p’ya gore belirgin bir yap:
sergilememekte ancak tim gozlemler igin otokorelasyona karsi tutum COVRATIO

tutumlarinin tersidir.
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Sekil 6.22. Ridge yanlilik parametresine kars1 CW;® degerleri (i = 1,8,11,13)

Sekil 6.22°de farkh k degerleri icin CWR olgiimlerinin grafigi verilmistir.
CWR, cW& ve CWE degerleri k = 0.01’e kadar azalirken, bu degerden sonra artis
gostermistir. CWR degerleri ise k = 0.01’e kadar cok az artis gosterirken bu

degerden sonra hizh bir azalis gostermistir.
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Sekil 6.23. Otokorelasyona karsi1 AP; ve APF degerleri (i = 1,8,11,13)

Sekil 6.23’de farkli p degerleri icin AP 6lgimlerinin grafigi verilmistir. ilk

dondstlrilmus gézlemin given elipsoidinin hacmi Uzerindeki etkisi hem GEKK

hem de ARR tahmin edicileri kullanildiginda benzer yapi sergilemekle birlikte

p — 1 iken AP; ve APR degerleri artmakta, p — —1 iken ise azalmaktadir. Diger

gozlemlerin giiven elipsoidinin hacmi Uzerindeki etkisi p’ya gore belirgin bir yap:

sergilememektedir. Ancak Sekil 6.23 U(zerinden gorulmektedir ki, farkli p
degerlerinde ARR tahmin edicisi ile elde edilen AP degerleri GEKK ile elde

edilenlerden daha kucukttr.
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Sekil 6.24. Ridge yanlilik parametresine karst APR degerleri (i = 1,8,11,13)

k’ya Kkars1 APl-R,i = 1,8,11, 13 grafiklerinin verildigi Sekil 6.24, k arttikca

APR degerlerinin azaldigini gostermektedir.
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Sekil 6.25. Otokorelasyona karst OCV ve OCV® degerleri

Sekil 6.25°den goruldiigi tzere, p — —1 iken OCV ve OCVR degerleri artis
gostermektedir. OCV ve OCVR degerlerinin p’nun yaklasik 0.7 degerine kadar
azalmakta ve bu degerden sonra hizli bir artis gostermektedir. Sabit k degerinde

farkli p’ya gére OCV ve OCVR degerleri birbine yakin degerler almistur.

X 10-4
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Sekil 6.26. Otokorelasyona kars1 GCV ve GCVR degerleri
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Sekil 6.26’da GCV olgumlerinin otokorelasyon katsayisina karsi grafigi
verilmistir. Buna gore, hem GEKK hem de ARR tahmin edicileri icin p — —1 iken
GCV degerlerinin arttigi, p — 1 ise azaldiklart gozlenmistir. GEKK ve ARR
tahmin edicilerinin model gegerliligi zerindeki etkileri karsilastirildiginda, negatif
otokorelasyon bélgesinde GCV R, GCV’den daha yiiksek iken, pozitif otokorelasyon
bolgesinde GCV, GCV R’dan daha yiiksek degerler almstur.

4.3

—— GEKK

-0.5 0 0.5 1

Sekil 6.27. Otokorelasyona kars1 C,, ve CI§ degerleri

Sekil 6.27°de, C,, ve CJ degerlerinin otokorelasyon katsayisina karsi grafigi
verilmigtir. Buna gore, p —» —1 iken C{f istatistigi artmaktadir. Otokorelasyonun
pozitif ydnde artmasi ile C{f istatistigi p = 0.8’e kadar hizl bir sekilde azalmakta,
p = 0.8’den sonra yavas bir artis gosterip tekrar azalmaktadir. ¢ yansiz tahmin
edildiginden GEKK tahmin edici icin Cp istatistigi otokorelasyondan bagimsizdir.
Boylece her otokorelasyon noktasinda GEKK igin Cp sabit terim igeren agiklayici
degisken sayis1 olan p=4’e esittir. Bu durumda Sekil 6.27, negatif otokorelasyon
bolgesinde Cf > C, iken, p=0.2 degerinden sonra C,>Cf oldugunu

gostermektedir.
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Nimerik oOrnek ile 14 gozlemli bir veri kimesinde tim gd6zlemlerin
parametre vektor(, yamt vektorl, guven elipsoidi Uzerindeki etkinlikleri
degerlendirilmistir. Tim gozlemler icin ARR ile elde edilen kaldirag, COVRATIO
ve AP degerleri GEKK ile elde edilen degerlere gore daha kicuk elde edilmistir.
Bununla birlikte 1-inci, 8-inci, 11-inci ve 13-lncu go6zlemlerin etkinliklerinin
kullanilan tahmin ediciye gore dnemli farkliliklar gosterdigi gozlenmistir. GEKK
tahmin edicisi kullanildiginda regresyon katsayisi Uzerinde etkin olan gozlemlerin
etkisi ARR tahmin edicisi kullanildiginda azalmaktadir. Ozellikle, ARR tahmin
edicisi  kullanildiginda 11-inci  gozlemin etkinlik performansinin iyilestigi
gortlmusttr. Otokorelasyon katsayisinin 1’e giderken 1-inci gozlemin kaldiraghgi,
regresyon parametreleri (zerindeki etkinligi, yamt degisken Uzerindeki etkisi,
varyans-kovaryans matrisi Uzerindeki etkisi, gliven elipsoidinin hacmi lzerindeki
etkisi artmaktadir. Diger gozlemlerin etkinligi otokorelasyon ve ridge yanlilik
parametresine gore degismektedir. Ridge yanlilik parametresi arttikca ARR tahmin
edicisi ile elde edilen kaldirac degerler kiiciilmektedir. ilgili regresyon parametresi
Uzerinden etkin olan gozlemlerin etkinligi ridge yanlihik parametresi arttikca
azalmaktadir. ARR tahmin edicisi ile uydurulan yanit vektori tzerinde bazi
gozlemlerin etkinligi ridge yanlilik parametresine bagli olarak artarken bazilarinin
etkinligi ridge yanhlhk parametresine bagli olarak azalmaktadir. Parametre
vektOriine ait varyans-kovaryans matrisi ve parametre vektOriine ait guven
elipsoidinin hacmi Uzerinde etkin olan gozlemlerin etkinligi ridge yanlilik
parametresi arttikca azalmaktadir.

Otokorelasyon ve ¢oklu ig iliski problemlerinin var oldugu veri kiimesinde
ARR tahmin edicisi kullanmak go6zlemlerin etkinligi agisindan GEKK
kullanmaktan daha iyidir. ki tahmin edici kullanilarak uydurulan modelin én gorii
performans: degerlendirilmis ve ARR tahmin edicisi kullanildiginda modelin
Ongori performansint GEKK’dan daha iyi kilan bir ridge yanlilik parametresinin
oldugu gorulmustar. En iyi ridge yanlilik parametresi otokorelasyon katsayisindan

etkilenmektedir.
92



7. MONTE CARLO SIMULASYON UYGULAMASI Tugba SOKUT ACAR

7. MONTE CARLO SIMULASYON UYGULAMASI

Otokorelasyonlu hataya sahip lineer istatistiksel modelde similasyon
calismasi ilk olarak Firinguetti (1989) tarafindan uygulanmustir. iliskili hataya ek
olarak coklu i¢ iliskiye sahip aciklayici degiskenleri Gretmek icin McDonald ve
Galarneau (1975) tarafindan verilen asagidaki esitlik kullanilmistir

x; = A =y)2dy +ydigiry, i=1,.m, j=1,.7 (7.1)

Burada d 2

normal rastgele sayilari, y“ ise herhangi iki agiklayici degisken

ij
arasindaki iligkiyi gostermektedir.

Bu bélimde aciklayici degiskenler iliskili olacak sekilde Uretildikten sonra
teoride incelenen her bir bashk igin Monte Carlo similasyon ¢alismasi

gerceklestirilmis ve asamalar: alt boltimler halinde verilmistir.

7.1. Regresyon Katsayilari ve Yamt Degiskene Dayalh Tamlama i¢cin Monte
Carlo SimUlasyon

Otokorelasyon katsayisina ve ¢oklu i¢ iliskinin siddetine bagh olarak
kaldirag ve etkin gozlemlerin davraniglarint belirlemek adina Monte Carlo

similasyon caligsmasi uygulanmustir.

@  Orneklem genisligi n = 20,100 ve 500 olarak belirlenmistir.

@ Aciklayici degisken sayist igin r = 3, p = 4 olarak secilmistir.

0] Coklu ic iliskinin siddeti 2 = 0.30, 0.50, 0.70 ve 0.90 olarak keyfi
secilmis ve aciklayici degiskenler (7.1) esitliginden Gretilmistir. X
degiskenleri Gretildikten sonra aciklayici degiskenler matrisi Z =
[1 X] olarak alinmustr.

0] Brown (1977)’e paralel olarak X matrisi, merkezilestirilmis ve
standartlastirilmis forma dondstiralirken, yanit vektéri y orjinal

formunu korumustur.
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Q

B=(2, 2, 2, 2)' ve g,,=1 alinmustir.
Otokorelasyon katsayisi |p| = 0.50,0.70,0.90, 0.99 olarak secilerek
hatalar (3.2)’de ki modelden Uretilmistir.
Yanit degiskene ait degerler asagidaki modelden elde edilmistir

Vi = Bo + Prxin + PaXiz + Paxiz + & (7.2)

burada e~N(0, a2V dir.

Her wveri kimesi icin 7-inci go0zlem etkin gozlem olarak
degistirilmistir. 7-inci gozlemi etkin olarak belirlemek igin ilk olarak
her bir veri kiimesinde y vektorindeki maksimum deger belirlenmis
ve daha sonra bu maksimum degere 5 eklenmis ve bu deger 7-inci
gozleme atanmustir. Aciklayict degisken (zerinde herhangi bir
degisiklik yapilmamigtir. Hata terimleri Uretildikten sonra y Gizerindeki
7-inci gozlem etkin yapildigindan dolayi, y vektoriinlin varyans-
kovaryans matrisi degismistir. Ancak her bir denemede dw testi
hatalarin AR(1) oldugunu gostermistir. Aciklayici degisken matrisi
iliskili olarak dQretildikten sonra 7-inci gozlem etkin olarak
degistirildiginden dolay:, 7-inci g6zlem c¢oklu baglanti-etkin
(collinearity-influential) gozlem degildir. Diger bir degisle, bu gézlem
veri kiimesinde olsun ya da olmasin ¢oklu ig iliski problemi vardir. 7-
inci gozlem etkin olarak degistirilmesine ek olarak bu calismada 1-
inci gozlem de ele alinmistir. Bunun nedeni literatirde AR(1) hatal:
modelde 1-inci gozlemin sadece kaldirag 6zelliginin incelenmesidir.
Ridge yanlilik parametresi, k, Firinguetti (1989)’nin 6nerdigi k,’deki
gibi tahmin edilmistir.
Son olarak her defasinda yeni bir hata terimi Ureterek similasyon
1000 deneme uzerinden gerceklestirilmis ve ortalama istatistikler elde

edilmistir.

94



7. MONTE CARLO SIMULASYON UYGULAMASI

Tugba SOKUT ACAR

Farkl1 otokorelasyon katsayisi, ¢oklu ig iliski giict ve drneklem genisliginde

etkinlik ¢lcumlerinin ve kaldirag gozlemlerin davranisi Cizelge 7.1-Cizelge 7.14

arasinda gosterilmistir.

Cizelge 7.1. Farkli p, y ve n icin 1-inci gdzleme ait kaldirag degerler

y=0.90 y=0.70 y=0.50 y=0.30
P n GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR
20 0.0013 0.0011 0.0015 0.0013 0.0018 0.0016 0.0022 0.0019
8’,_ 100 0.0005 0.0004 0.0004 0.0003 0.0004 0.0002 0.0003 0.0002
? 500 0.0002 0.0001 0.0002 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
20 0.0136 0.0109 0.0159 0.0135 0.0187 0.0163 0.0228 0.0199
§ 100 0.0057 0.0039 0.0046 0.0033 0.0037 0.0027 0.0029 0.0023
500 0.0019 0.0014 0.0017 0.0014 0.0015 0.0012 0.0012 0.0010
20 0.0434 0.0340 0.0507 0.0422 0.0595 0.0511 0.0719 0.0624
E 100 0.0184 0.0128 0.0149 0.0110 0.0121 0.0092 0.0096 0.0075
500 0.0061 0.0046 0.0054 0.0044 0.0048 0.0040 0.0040 0.0034
20 0.0750 0.0561 0.0868 0.0701 0.1012 0.0849 0.1217 0.1034
5 100 0.0317 0.0225 0.0259 0.0192 0.0211 0.0161 0.0170 0.0134
500 0.0107 0.0080 0.0095 0.0076 0.0084 0.0069 0.0072 0.0059
20 0.1850 0.1506 0.1918 0.1637 0.2021 0.1762 0.2198 0.1913
8_ 100 0.0528 0.0466 0.0487 0.0438 0.0456 0.0417 0.0434 0.0402
° 500 0.0162 0.0135 0.0149 0.0130 0.0138 0.0122 0.0124 0.0112
20 0.2558 0.2369 0.2591 0.2436 0.2644 0.2501 0.2738 0.2581
19_ 100 0.0670 0.0637 0.0647 0.0622 0.0631 0.0610 0.0620 0.0603
° 500 0.0170 0.0156 0.0163 0.0153 0.0157 0.0149 0.0149 0.0143
20 0.5066 0.5016 0.5072 0.5031 0.5083 0.5046 0.5104 0.5065
8 100 0.1644 0.1636 0.1638 0.1632 0.1634 0.1629 0.1631 0.1626
° 500 0.0384 0.0380 0.0382 0.0379 0.0380 0.0378 0.0378 0.0376
20 0.9134 0.9130 0.9134 0.9130 0.9134 0.9131 0.9135 0.9133
83_ 100 0.6679 0.6679 0.6679 0.6679 0.6679 0.6679 0.6679 0.6679
° 500 0.2852 0.2852 0.2852 0.2852 0.2852 0.2852 0.2852 0.2852
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7. MONTE CARLO SIMULASYON UYGULAMASI Tugba SOKUT ACAR

Cizelge 7.2. Farkli p, y ve n igin 7-inci gozleme ait kaldirag degerler

y=0.90 y=0.70 y=0.50 y=0.30

GEKK ARR GEKK  ARR GEKK  ARR GEKK  ARR

©
>

20 0.2050 0.1532 0.2135 0.1685 0.2212 0.1815 0.2291 0.1931

§ 100 0.0231 0.0158 0.0238 0.0177 0.0245 0.0191 0.0252 0.0203
500 0.0083 0.0052 0.0078 0.0056 0.0074 0.0057 0.0069 0.0055
20 0.2058 0.1525 0.2146 0.1687 0.2226 0.1823 0.2306 0.1943
§ 100 0.0241 0.0167 0.0249 0.0193 0.0257 0.0210 0.0265 0.0224
500 0.0084 0.0056 0.0079 0.0061 0.0075 0.0061 0.0070 0.0059
20 0.2034 0.1468 0.2127 0.1642 0.2210 0.1785 0.229 0.1908
E 100 0.0267 0.0181 0.0278 0.0213 0.0288 0.0235 0.0298 0.0251
500 0.0086 0.0057 0.0081 0.0062 0.0076 0.0062 0.0071 0.0060
20 0.1933 0.1343 0.2027 0.1520 0.2110 0.1663 0.2189 0.1784
§ 100 0.0296 0.0195 0.0310 0.0233 0.0322 0.0258 0.0335 0.0279
500 0.0085 0.0056 0.0080 0.0060 0.0075 0.0060 0.0071 0.0059
20 0.0896 0.0728 0.0951 0.0779 0.0998 0.0818 0.1042 0.0845
8_ 100 0.0305 0.0208 0.0317 0.0248 0.0329 0.0275 0.0342 0.0296
° 500 0.0038 0.0030 0.0036 0.0031 0.0035 0.0031 0.0034 0.0031
20 0.0755 0.0646 0.0799 0.0678 0.0835 0.0703 0.0869 0.0717
19_ 100 0.0283 0.0196 0.0292 0.0231 0.0302 0.0255 0.0314 0.0275
° 500 0.0030 0.0025 0.0029 0.0026 0.0029 0.0026 0.0028 0.0026
20 0.0552 0.0472 0.0584 0.0493 0.0611 0.0508 0.0633 0.0515
8 100 0.0254 0.0176 0.0262 0.0206 0.0270 0.0228 0.0280 0.0245
° 500 0.0025 0.0022 0.0024 0.0023 0.0024 0.0023 0.0024 0.0023
20 0.0313 0.0240 0.0339 0.0257 0.0359 0.0269 0.0374 0.0272
§ 100 0.0196 0.0121 0.0204 0.0149 0.0211 0.0169 0.0221 0.0185

500 0.0018 0.0016 0.0018 0.0017 0.0018 0.0017 0.0018 0.0017
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7. MONTE CARLO SIMULASYON UYGULAMASI

Tugba SOKUT ACAR

Cizelge 7.3. Farkli p, y ve n igin 1-inci gozleme ait DFFITS degerleri

y=0.90 y=0.70 y=0.50 vy=0.30
0 n GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR
20 0.0005 0.0001 0.0010 0.0006 0.0017 0.0010 0.0025 0.0016
§ 100 -0.0002 0.0000 -0.0002 0.0000 -0.0002 -0.0000 -0.0002 -0.0001
500 -0.0000 -0.0000 -0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
20 0.0043 0.0007 00101 00051 0.0166 0.0098 0.0250 0.0153
§ 100 -0.0015 0.0004 -0.0016 0.0002 -0.0016 -0.0002 -0.0015 -0.0006
500 -0.0003 -0.0002 -0.0001 0.0001 0.0000 0.0003 0.0002 0.0004
20 0.0084 -0.0029 0.0252 0.0090 0.0443 0.0217 0.0694 0.0367
E 100 -0.0061 -0.0005 -0.0064 -0.0009 -0.0062 -0.0019 -0.0055 -0.0030
500 -0.0014 -0.0007 -0.0008 0.0002 -0.0003 0.0006 0.0000 0.0008
20 0.0056 -0.0123 0.0305 0.0030 0.0591 0.0192 0.0978 0.0382
§ 100 -0.0121 -0.0025 -0.0119 -0.0027 -0.0111 -0.0040 -0.0097 -0.0054
500 -0.0023 -0.0009 -0.0014 0.0005 -0.0007 0.0011 -0.0001 0.0013
20 -0.0089 -0.0465 0.0013 -0.0489 0.0151 -0.0520 0.0390 -0.0567
B 100 -0.0307 -0.0229 -0.0265 -0.0183 -0.0216 -0.0150 -0.0151 -0.0115
© 500 -0.0033 -0.0011 -0.0026 00001 -0.0020 0.0006 -0.0014 0.0006
20 0.0015 -0.0419 00093 -0.0426 0.0207 -0.0443 0.0405 -0.0471
R 100 -0.0283 -0.0226 -0.0248 -0.0183 -0.0202 -0.0149 -0.0138 -0.0110
© 500 -0.0029 -0.0012 -0.0024 -0.0002 -0.0019 00002 -0.0013 0.0003
20 0.0217 -0.0274 0.0285 -0.0266 0.0390 -0.0272 0.0577 -0.0287
& 100 -0.0270 -0.0221 -0.0239 -0.0180 -0.0194 -0.0145 -0.0129 -0.0101
© 500 -0.0022 -0.0009 -0.0017 0.0001 -0.0012 0.0005 -0.0007 0.0008
20 01067 0.0206 0.1163 0.0248 0.1329 0.0243 0.1644 0.0218
& 100 -0.0351 -0.0267 -0.0324 -0.0237 -0.0283 -0.0208 -0.0220 -0.0169
© 500 -0.0018 -0.0007 -0.0012 0.0005 -0.0006 0.0013 0.0002 0.0018
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7. MONTE CARLO SIMULASYON UYGULAMASI

Tugba SOKUT ACAR

Cizelge 7.4. Farkli p, y ve n igin 7-inci gozleme ait DFFITS degerleri

y=0.90 y=0.70 y=0.50 y=0.30
o} n GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR
-0.99 20 14993 15801 15.061 16.059 15.114 16.230 15.163 16.380
100 12.131 10.884 12.296 11.603 12.448 12.036 12.603 12.356
500 11.496 0,91 12.145 11593 11.792 11.494 12.384 12.179
-0.90 20 16.301 16.978 16.373 17.293 16.437 17.503 16.505 17.688
100 11.308 10.281 11.453 11.002 11.594 11.378 11.743 11.647
500 0.9494 0.8793 0.9258 0.9042 0.9022 0.8921 0.8749 0.8687
-0.70 20 19.678 19.930 19.752 20.423 19.840 20.754 19.954 21.045
100 11.708 10.623 11.867 11.426 12.025 11.829 12.193 12.120
500 0.8120 0.7516 0.7916 0.7726 0.7714 0.7625 0.7486 0.7432
-0.50 20 23.160 22.645 23.201 23417 23.290 23.919 23.448 24.350
100 12,540 11.302 12.716 12.214 12.899 12.677 13.098 13.018
500 0.7633 0.7020 0.7436 0.7229 0.7244 0.7144 0.7036 0.6972
0.50 20 18.154 17.165 18.332 17.918 18.500 18.407 18.683 18.760
100 12568 11.622 12.674 12.350 12.812 12.703 12990 12.986
500 0.5062 0.4791 0.4972 0.4863 0.4902 0.4843 0.4851 0.4813
0.70 20 14.127 13.634 14.331 14.171 14493 14513 14.637 14.743
100 11.829 11.018 11.920 11.649 12.045 11.957 12.214 12.216
500 0.4777 0.4596 0.4718 0.4647 0.4679 0.4641 0.4663 0.4639
0.90 20 0.9973 0.9677 10.157 10.086 10.292 10.337 10.391 10.481
100 11.210 10.470 11.309 11.049 11434 11.345 11.600 11.595
500 0.5055 0.4931 0.5022 0.4972 0.5009 0.4982 0.5020 0.5003
0.99 20 0.6718 0.6402 0.6921 0.6856 0.7063 0.7125 0.7153 0.7277
100 0.9992 0.9294 10.120 0.9870 10.268 10.181 10.452 10.447
500 0.5786 0.5636 0.5747 0.5674 0.5735 0.5692 0.5757 0.5728
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7. MONTE CARLO SIMULASYON UYGULAMASI

Tugba SOKUT ACAR

Cizelge 7.5. Farkli p, y ve n igin 1-inci gozleme ait Cook Uzaklig1

y=0.90

y=0.70

y=0.50

y=0.30

0

GEKK

ARR

GEKK

ARR

GEKK

ARR

GEKK

ARR

-0.99

20

0.0000

0.0000

0.0001

0.0000

0.0001

0.0000

0.0001

0.0001

100

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

500

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

-0.90

20

0.0036

0.0025

0.0041

0.0028

0.0054

0.0035

0.0081

0.0046

100

0.0009

0.0005

0.0007

0.0004

0.0006

0.0003

0.0004

0.0003

500

0.0001

0.0001

0.0001

0.0001

0.0001

0.0001

0.0001

0.0001

-0.70

20

0.0232

0.0145

0.0274

0.0177

0.0350

0.0221

0.0496

0.0286

100

0.0053

0.0029

0.0042

0.0024

0.0034

0.0020

0.0027

0.0017

500

0.0009

0.0006

0.0008

0.0006

0.0007

0.0005

0.0006

0.0004

-0.50

20

0.0533

0.0305

0.0614

0.0378

0.0762

0.0466

0.1047

0.0587

100

0.0115

0.0065

0.0093

0.0053

0.0075

0.0044

0.0060

0.0038

500

0.0023

0.0014

0.0020

0.0013

0.0018

0.0012

0.0015

0.0010

0.50

20

0.1757

0.1353

0.1772

0.1398

0.1843

0.1478

0.2072

0.1594

100

0.0193

0.0156

0.0174

0.0142

0.0159

0.0133

0.0148

0.0127

500

0.0034

0.0026

0.0032

0.0025

0.0029

0.0023

0.0026

0.0022

0.70

20

0.1999

0.1867

0.1942

0.1857

0.1957

0.1888

0.2105

0.1962

100

0.0192

0.0174

0.0180

0.0164

0.0171

0.0158

0.0164

0.0154

500

0.0026

0.0022

0.0025

0.0022

0.0024

0.0022

0.0023

0.0021

0.90

20

0.2314

0.2249

0.2246

0.2231

0.2266

0.2263

0.2345

0.2327

100

0.0230

0.0240

0.0240

0.0230

0.0231

0.0222

0.0221

0.0216

500

0.0024

0.0025

0.0025

0.0025

0.0025

0.0025

0.0025

0.0025

0.99

20

10.041

0.9284

11.053

0.8822

11.156

0.8616

12.062

0.8618

100

0.0287

0.0281

0.0294

0.0268

0.0280

0.0259

0.0264

0.0250

500

0.0032

0.0031

0.0031

0.0031

0.0031

0.0031

0.0031

0.0031
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7. MONTE CARLO SIMULASYON UYGULAMASI Tugba SOKUT ACAR

Cizelge 7.6. Farkli p, y ve n igin 7-inci gozleme ait Cook Uzaklig1

y=0.90 y=0.70 y=0.50 y=0.30

GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR

°
=}

20 304.27 211.04 28491 212.06 274.40 216.17 273.06 225.09

§ 100 91.136 51.948 92.436 55.335 93.917 58452 95.630 61.285
500 26.628 12.692 25.359 13.710 24.101 14.191 22.677 14.060
20 159.36  106.81 146.83 106.85 139.69 108.46 137.33 112.17
§ 100 19.853 11.506 20.084 12.907 20.412 14.065 20.838 15.025
500 0.4399 0.2300 0.4197 0.2615 0.3997 0.2736 0.3771 0.2724
20 91.360 56.296 83.530 56.864 79.155 58.232 77.718 60.618
E 100 10.109 0.5654 10.252 0.6548 10.439 0.7249 10.663 0.7797
500 0.2289 0.1190 0.2180 0.1350 0.2074 0.1413 0.1958 0.1412
20 75.250 42.568 69.364 43.818 ©66.156 45.518 65.066 47.677
§ 100 0.8290 0.4420 0.8430 0.5209 0.8611 0.5836 0.8829 0.6333
500 0.1794 0.0915 0.1705 0.1025 0.1621 0.1073 0.1531 0.1076
20 62.097 46.689 58.623 43578 56.875 41.885 56.432 40.641
8_ 100 0.7992 0.4370 0.8015 0.5225 0.8115 0.5870 0.8286 0.6386
° 500 0.0788 0.0540 0.0761 0.0572 0.0741 0.0591 0.0727 0.0605
20 68.776  54.888 64.821 50.438 62.629 47.711 61.924 45.676
lg_ 100 0.9539 0.5349 0.9522 0.6342 0.9613 0.7088 0.9809 0.7697
° 500 0.0788 0.0607 0.0770 0.0636 0.0759 0.0655 0.0755 0.0671
20 68.496  53.504 64.693 48.534 62.737 45.648 62.031 43.356
8 100 15.780 0.8734 15.742 10.284 15.887 11.501 16.212 12.530
° 500 0.1210 0.1025 0.1197 0.1061 0.1194 0.1088 0.1202 0.1116
20 40.046  25.394 38.399 22.674 37501 21.181 37.065 19.687
§ 100 22.263 09718 22386 12.311 22.744 14.431 23.369 16.271

500 0.3502 0.2949 0.3465 0.3027 0.3461 0.3102 0.3500 0.3191
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7. MONTE CARLO SIMULASYON UYGULAMASI

Tugba SOKUT ACAR

Cizelge 7.7. Farkli p, y ve nicin DFBET A, ve DFBETAS , degerleri

vy=0.90 y=0.70 y=0.50 vy=0.30
p n GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR
20 0.0003 0.0001 0.0007 0.0004 0.0011 0.0007 0.0015 0.0010
§ 100 -0.0001 0.0000 -0.0001 -0.0000 -0.0001 -0.0000 -0.0001 -0.0000
500 -0.0000 -0.0000 -0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
20 0.0026 0.0004 0.0063 0.0033 0.0104 0.0063 0.0151 0.0095
§ 100 -0.0005 0.0001 -0.0007 0.0000 -0.0008 -0.0001 -0.0008 -0.0004
500 -0.0001 -0.0001 -0.0000 0.0000 0.0000 0.0001 0.0001 0.0001
20 0.0050 -0.0020 0.0158 0.0059 0.0277 0.0142 0.0420 0.0229
E 100 -0.0022 -0.0001 -0.0026 -0.0004 -0.0029 -0.0010 -0.0029 -0.0017
" 500 -0.0003 -0.0002 -0.0002 0.0001 -0.0001 0.0002 0.0000 0.0003
20 0.0034 -0.0088 0.0196 0.0018 0.0379 0.0131 0.0604 0.0248
5 100 -0.0044 -0.0010 -0.0050 -0.0012 -0.0054 -0.0020 -0.0053 -0.0032
" 500 -0.0006 -0.0003 -0.0004 0.0001 -0.0002 0.0003 -0.0000 0.0004
20 -0.0119 -0.1620 0.0021 -0.1539 0.0268 -0.1509 0.0699 -0.1513
B 100 -0.0282 -0.0265 -0.0290 -0.0238 -0.0262 -0.0209 -0.0197 -0.0168
© 500 -0.0022 -0.0009 -0.0020 0.0000 -0.0017 0.0005 -0.0012 0.0005
20 0.0028 -0.2538 0.0231 -0.2393 0.0581 -0.2330 0.1196 -0.2325
S 100 -0.0364 -0.0390 -0.0394 -0.0363 -0.0361 -0.0317 -0.0267 -0.0245
© 500 -0.0028 -0.0015 -0.0026 -0.0004 -0.0023 0.0002 -0.0017 0.0004
20 0.0776 -0.4836 0.1523 -0.4467 0.2488 -0.4281 0.4008 -0.4230
8§ 100 -0.0633 -0.0847 -0.0786 -0.0862 -0.0757 -0.0760 -0.0557 -0.0570
© 500 -0.0036 -0.0026 -0.0036 -0.0005 -0.0029 00009 -0.0017 0.0017
20 13.196 0.8251 23.465 10.329 32.910 0.9362 44.947 0.7157
® 100 -0.3513 -0.5272 -0.5284 -0.6217 -0.5736 -0.6059 -0.5069 -0.5228
© 500 -00125 -0.0186 -0.0133 -0.0049 -0.0078 00093 0.0028 0.0208
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7. MONTE CARLO SIMULASYON UYGULAMASI

Tugba SOKUT ACAR

Cizelge 7.8. Farkli p, y ve n igin DFBETA, ; ve DFBETAS , degerleri

y=0.90 y=0.70 y=0.50 y=0.30
) n GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR
20 07793 09488 0.8367 10.203 0.8599 10.389 0.8626 10.348
g 100 07649 08167 08074 09434 08322 0949 08462 0.9489
S 500 0.6890 0.7281 0.7060 0.7358 0.7167 0.7416 0.7241 0.7467
20 0.8517 10.303 009145 11.062 0.9407 11.259 0.9452 11.226
g 100 0789 09034 08267 09178 08483 09237 08605 0.9254
S 500 0.4812 05010 0.4940 05085 05023 0.5142 0.5084 0.5188
20 10591 12.694 11.391 13.635 11.750 13.893 11.860 13.898
o 100 07779 08305 08134 08940 08338 09004 08450 0.9026
S 500 0.4076 04245 04188 04314 04262 0.4366 0.4318 0.4408
20 13248 15962 14.301 17.140 14.805 17.463 15019 17.509
o 100 07935 08982 08297 009128 08507 09198 08626 0.9228
S 500 0.3848 04025 0.3959 0.4094 0.4032 0.4144 0.4088 0.4185
20 20.900 45382 25759 43.813 28533 42611 30.088 41.589
o 100 0.8833 11.088 09948 11.770 10.633 12132 11.102 12.380
S 500 04089 04581 04397 04777 04595 04909 04740 0.5011
20 21011 55.824 27.947 54.041 31973 52.387 34.244 50.867
o 100 09840 13427 11.839 14748 13.075 15455 13.933 15.948
S 500 04665 05514 05238 05887 05603 06133 05864 0.6320
20 25.254 88.861 37.637 86.030 44.903 82.909 49.008 79.823
o 100 15207 25073 21.225 29.545 24.966 31.814 27.550 33.331
S 500 0.7450 10.381 09559 11.833 10.889 12750 11.823 13.436
20 32185 136.182 52.300 131.060 64.110 125.661 70.781 120.404
- 100 40914 81536 66.360 102.432 82206 112.293 93175 118.565
S 500 36.045 66940 57.611 84.417 71132 94152 80514 100.965
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7. MONTE CARLO SIMULASYON UYGULAMASI Tugba SOKUT ACAR

Cizelge 7.9. Farkli p, y ve nigin DFBETA, ; ve DFBETAY | degerleri

y=0.90 y=0.70 y=0.50 y=0.30

o n GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR
20 -0.0071 -0.0016 -0.0110 -0.0054 -0.0160 -0.0090 -0.0232 -0.0136
§ 100 0.0039 -0.0002 0.0025 -0.0002 0.0020 0.0000 0.0019 0.0004
500 0.0015 -0.0002 0.0002 -0.0005 -0.0002 -0.0006 -0.0005 -0.0007
20 -0.0654 -0.0098 -0.1061 -0.0483 -0.1560 -0.0843 -0.2288 -0.1289
§ 100 0.0330 -0.0038 0.0213 -0.0029 0.0177 -0.0000 0.0166 0.0040
500 0.0135 -0.0020 0.0029 -0.0041 -0.0005 -0.0051 -0.0028 -0.0058
20 -0.1248 0.0297 -0.2590 -0.0836 -0.4070 -0.1818 -0.6206 -0.2998
E 100 0.1335 0.0101 0.0812 0.0076 0.0658 0.0137 0.0607 0.0251
' 500 0.0528 0.0056 0.0171 -0.0046 0.0059 -0.0084 -0.0006 -0.0105
20 -0.0793 0.1260 -0.2983 -0.0295 -0.5162 -0.1519 -0.8318 -0.2947
§ 100 0.2516 0.0310 0.1470 0.0212 0.1160 0.0285 0.1041 0.0453
' 500 0.0841 0.0104 0.0289 -0.0072 0.0117 -0.0127 0.0020 -0.0151
20 0.0325 0.1034 -0.0037 0.1142 -0.0419 0.1281 -0.1156 0.1503
8_ 100 0.1824 0.0654 0.1056 0.0463 0.0780 0.0401 0.0566 0.0352
° 500 0.0339 0.0026 0.0152 -0.0011 0.0093 -0.0022 0.0062 -0.0024
20 -0.0025 0.0458 -0.0131 0.0517 -0.0293 0.0585 -0.0639 0.0691
19_ 100 0.0721 0.0301 0.0444 0.0220 0.0335 0.0189 0.0239 0.0158
° 500 0.0128 0.0015 0.0060 0.0001 0.0038 -0.0005 0.0026 -0.0007
20 -0.0084 0.0079 -0.0103 0.0090 -0.0149 0.0104 -0.0255 0.0125
8 100 0.0120 0.0060 0.0085 0.0045 0.0067 0.0039 0.0048 0.0032
° 500 0.0015 0.0002 0.0008 -0.0001 0.0004 -0.0002 0.0002 -0.0003
20 -0.0055 -0.0010 -0.0060 -0.0013 -0.0074 -0.0014 -0.0106 -0.0014
§ 100 0.0009 0.0005 0.0008 0.0004 0.0007 0.0004 0.0006 0.0004

500 0.0001 0.0000 0.0000 -0.0000 0.0000 -0.0000 -0.0000 -0.0000
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Cizelge 7.10. Farkli p, y ve nicin DFBETA, ; ve DFBET A%, degerleri

y=0.90 y=0.70 y=0.50 y=0.30
Jo) n GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR
20 156.35 12496 111.25 97.38 101.40 92.82 100.17 93.80
o 100 68.34 57.10 54.00 53.04 54.82 54.16 60.67 57.39
@ 500 796.28 357.06 493.53 309.77 396.08 279.87 334.69 248.01
20 168.71 132.32 120.32 104.15 109.88 99.75 108.73 101.10
=] 100 51.71 51.09 43.45 47.52 45.96 48.76 52.52 52.52
@ 500 559.69 289.84 347.25 24452 278.87 217.31 235.73 191.67
20 195.35 145.78 140.32 117.65 128.84 114.07 128.17 116.50
o 100 25.05 41.52 28.64 39.87 35.26 42.33 44.46 47.37
@ 500 471.06 24485 292.06 204.85 23421 181.75 197.43 160.02
20 209.47 146.19 152.22 122.73 140.98 121.12 141.49 125.07
3 100 -0.26 30.42 13.38 31.54 24.27 35.45 36.13 41.70
@ 500 422.60 215.13 261.92 179.41 209.67 159.32 176.15 140.06
20 12.96 24.75 19.65 27.00 26.31 29.91 34.60 33.77
o 100 -58.79 -21.57 -31.43 -14.24 -20.32 -0.96 -12.11 -0.517
g 500 68.75 39.92 43.84 32.29 35.04 27.96 28.61 23.62
20 -0.01 12.97 0.66 14.66 12.15 16.74 18.44 19.47
o 100 -4351 -20.05 -25.99 -14.77 -18.55 -11.39 -12.87 -0.804
g 500 31.08 19.73 20.44 16.00 16.45 13.72 13.24 11.33
20 -0.38 0.58 0.07 0.70 0.45 0.83 0.87 10.14
o 100 -25.69 -15.40 -18.32 -12.49 -14.48 -10.37 -11.09 -0.81
8 500 10.18 0.77 0.74 0.64 0.62 0.55 0.49 0.43
20 -0.40 0.32 -0.08 0.41 0.20 0.51 0.52 0.65
- 100 -17.46 -12.8 -14.62 -11.02 -12.34 -0.94 -0.99 -0.77
8 500 0.51 0.49 0.45 0.43 0.39 0.37 0.31 0.28
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Cizelge 7.11. Farkh p, y ve nicin DFBETA, ; ve DFBETAS | degerleri

vy=0.90 y=0.70 y=0.50 vy=0.30
p n GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR
20 0.0020 0.0005 0.0015 0.0009 -0.0001 0.0002 -0.0035 -0.0017
§ 100 -0.0024 0.0002 -0.0020 0.0001 -0.0017 -0.0002 -0.0012 -0.0004
500 -0.0021 -0.0003 -0.0004 0.0007 0.0003 0.0012 0.0008 0.0013
20 0.0184 00030 0.0144 0.0079 -0.0005 0.0017 -0.0338 -0.0161
§ 100 -0.0203 0.0040 -0.0170 0.0020 -0.0149 -0.0012 -0.0109 -0.0036
500 -0.0186 -0.0010 -0.0049 0.0064 0.0010 0.0097 0.0050 0.0107
20 0.0374 -0.0110 0.0397 0.0151 0.0052 0.0064 -0.0837 -0.0334
E 100 -0.0825 -0.0068 -0.0647 -0.0085 -0.0549 -0.0151 -0.0398 -0.0193
" 500 -0.0730 -0.0168 -0.0290 0.0075 -0.0110 0.0175 0.0012 0.0201
20 0.0267 -0.0480 0.0564 0.0061 0.0228 0.0094 -0.0914 -0.0258
5 100 -0.1568 -0.0280 -0.1169 -0.0240 -0.0956 -0.0305 -0.0671 -0.0339
" 500 -0.1177 -0.0253 -0.0497 0.0139 -0.0222 0.0280 -0.0037 0.0299
20 -0.0236 -0.0457 0.0021 -0.0370 0.0161 -0.0269 0.0178 -0.0115
8 100 -0.1203 -0.0716 -0.0791 -0.0495 -0.0550 -0.0356 -0.0300 -0.0214
© 500 -0.0539 -0.0086 -0.0300 0.0017 -0.0200 0.0051 -0.0124 0.0051
20 0.0021 -0.0216 0.0087 -0.0182 0.0136 -0.0141 0.0138 -0.0076
S 100 -0.0472 -0.0322 -0.0327 -0.0230 -0.0230 -0.0164 -0.0124 -0.0095
© 500 -0.0207 -0.0045 -0.0121 -0.0006 -0.0083 0.0009 -0.0052 0.0013
20 0.0088 -0.0047 0.0092 -0.0040 0.0100 -0.0034 0.0097 -0.0026
& 100 -0.0075 -0.0063 -0.0060 -0.0048 -0.0044 -0.0035 -0.0024 -0.0019
© 500 -0.0024 -0.0006 -0.0015 00001 -0.0010 0.0005 -0.0005 0.0006
20 0.0089 00013 0.0087 0.0014 0.0087 0.0013 0.0084 0.0010
& 100 -0.0003 -0.0004 -0.0004 -0.0003 -0.0003 -0.0003 -0.0002 -0.0002
S 500 -0.0001 -0.0000 -0.0001 0.0000 -0.0000 00001 0.0000 0.0001
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Cizelge 7.12. Farkh p, y ve nicin DFBETA, , ve DFBETAS , degerleri

y=0.90 y=0.70 y=0.50 y=0.30
p n GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR GEKK  ARR
20 14018 100.34 99.12 80.08 89.63 77.63 87.80  76.44
§ 100 -288.09 -97.42 -159.12 -71.66 -114.24 -60.52 -8548 -51.57
500 164.43 90.47 12027 83.43 10228 7592 83.39  62.09
20 15317 107.49 108.47 86.68 98.23 84.46  96.37  76.67
§ 100 -269.48 -103.40 -148.06 -78.19 -105.71 -64.97 -78.50 -53.62
500 118.62 69.99 86.29 6447 7318 5860 5953  48.34
20 18465 122.34 131.28 101.14 11927 99.75 117.40 93.13
E 100 -276.13 -110.16 -150.41 -82.27 -106.22 -67.08 -77.56 -53.93
" 500 106.78 6220 7649 56.49 6427 5097 51.85  41.77
20 211.75 12868 151.24 11053 137.85 110.90 136.17 110.81
5 100 -282.70 -112.97 -152.91 -82.81 -106.94 -66.56 -76.82 -52.47
500 104.17 58.77 7348 5265 6116  47.20 4895  38.39
20 7125 4424 5906 46.46 58.05 49.08 50.08 51.97
B 100 -75.63 -39.62 -42.89 -27.49 -29.65 -20.43 -19.59 -13.83
© 500 3522 1923 2337 1623 1863 1398 1434  10.99
20 3819 2990 3546 3129 3515 3283 27.09 34.49
Q 100 -39.30 -2320 -23.60 -16.27 -1652 -11.88 -10.59 -0.756
© 500 1981 1156 1330 0971 1059 0828 0808 0642
20 17.99 19.38 1839 20.14 17.70 2091  11.27 21.72
& 100 -16.77 -12.02 -1153 -0.869 -0.835 -0.621 -0.514 -0.356
© 500 0863 0594 0639 0513 0526 0440 0403  0.337
20 1438 1521 13.76 1568 12.08 16.14 1339  16.62
& 100 -0973 -0.829 -0.768 -0.612 -0.574 -0429 -0.343 -0.222
© 500 0508 0449 0460 0411 0405 0357 0318 0273
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Cizelge 7.13. Farkh p, y ve nicin DFBET A3 ; ve DFBETAS | degerleri

vy=0.90 y=0.70 y=0.50 vy=0.30
p n GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR GEKK  ARR
20 0.0039 0.0008 0.0048 0.0020 0.0048 0.0022 0.0035 0.0015
§ 100 -0.0036 0.0002 -0.0028 0.0002 -0.0025 -0.0001 -0.0020 -0.0004
500 -0.0003 -0.0002 -0.0001 0.0002 0.0001 0.0004 0.0003 0.0005
20 0.0356 0.0051 0.0454 0.0176 0.0464 0.0205 0.0335 0.0138
§ 100 -0.0306 0.0043 -0.0245 0.0029 -0.0217 -0.0007 -0.0174 -0.0041
500 -0.0031 -0.0014 -0.0013 0.0015 0.0003 0.0031 0.0017 0.0037
20 0.0659 -0.0115 0.1067 0.0294 0.1148 0.0409 0.0816 0.0270
E 100 -0.1235 -0.0083 -0.0931 -0.0100 -0.0797 -0.0183 -0.0629 -0.0257
" 500 -0.0117 -0.0055 -0.0075 0.0019 -0.0035 0.0058 0.0004 0.0069
20 0.0394 -0.0492 0.1139 00109 0.1302 0.0295 0.0847 0.0173
§ 100 -0.2297 -0.0313 -0.1651 -0.0276 -0.1367 -0.0367 -0.1045 -0.0451
500 -0.0176 -0.0074 -0.0123 0.0038 -0.0067 0.0093 -0.0012 0.0101
20 -0.0060 -0.0172 0.0003 -0.0061 -0.0013 0.0065 -0.0208 0.0249
B 100 -0.1412 -0.0696 -0.0926 -0.0506 -0.0669 -0.0387 -0.0405 -0.0260
© 500 -0.0019 -0.0026 -0.0037 0.0000 -0.0034 0.0010 -0.0023 0.0011
20 0.0003 -0.0056 0.0003 -0.0005 -0.0026 0.0053 -0.0148 0.0139
® 100 -0.0553 -0.0316 -0.0383 -0.0236 -0.0281 -0.0179 -0.0168 -0.0115
© 500 -0.0006 -0.0013 -0.0014 -0.0003 -0.0013 00001 -0.0009 0.0002
20 -0.0008 -0.0000 -0.0017 0.0010 -0.0038 0.0020 -0.0092 0.0036
8§ 100 -0.0095 -0.0066 -0.0076 -0.0053 -0.0058 -0.0040 -0.0035 -0.0024
S 500 -0.0001 -0.0002 -0.0002 -0.0001 -0.0002 0.0000 -0.0001 0.0001
20 -0.0033 -0.0003 -0.0037 -0.0005 -0.0048 -0.0007 -0.0072 -0.0009
® 100 -0.0010 -0.0008 -0.0010 -0.0007 -0.0008 -0.0006 -0.0006 -0.0005
© 500 -0.0000 -0.0000 -0.0000 -0.0000 -0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
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Cizelge 7.14. Farkh p, y ve nicin DFBET A3, ve DFBETAS ., degerleri

y=0.90 y=0.70 y=0.50 y=0.30

o n GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR GEKK ARR

20 -263.32 -19255 -161.16 -128.89 -124.07 -105.18 -98.46 -87.64

§ 100 265.66 102.99 179.95 94.72 153.94  95.43 143.12  97.81
500 -772.13 -257.10 -427.93 -215.67 -321.91 -194.47 -271.40 -182.93
20 -284.34 -202.82 -173.60 -136.52 -133.39 -111.65 -105.66 -93.08
§ 100 271.83 11154 176.85 103.98 150.94 103.84 140.09 105.22
500 -546.32 -226.48 -303.67 -182.98 -229.13 -160.13 -193.85 -147.76
20 -331.18 -219.76 -200.98 -149.52 -153.58 -122.85 -120.90 -102.53
E 100 310.50 132.31 201.11 122.33 171.03 121.15 158.21 121.87
500 -467.50 -195.70 -260.82 -156.95 -197.58 -137.89 -167.93 -128.00
20 -360.62 -213.40 -217.13 -148.01 -164.48 -122.57 -128.02 -102.51
5 100 350.00 151.34 225.87 138.26 191.56 136.29 176.81 136.72
500 -427.89 -174.33 -239.71 -139.89 -182.33 -124.11 -155.64 -116.34
20 -4859 -0.256 -26.08 -0.153 -14.34 0.065 -0.330 0.405
8_ 100 154.38 88.28 104.24  77.82 90.04 74.86 83.82 73.83
° 500 -87.63 -42.22 -52.56 -3439 -42.02 -31.38 -37.28 -30.17
20 -16.43 0.55 -0.71 0.60 -0.10 0.73 0.52 0.93
19_ 100 93.56 59.82 67.18 53.97 59.74 52.35 56.56 51.90
° 500 -4391 -23.68 -27.76 -19.78 -2293 -1830 -20.86 -17.79
20 -0.24 0.84 0.11 0.86 0.41 0.93 0.75 10.35
8 100 47.33 36.82 39.29 35.21 37.11 34.96 36.30 35.13
° 500 -16.80 -11.13 -12.29 -0.996 -10.96 -0.959 -10.49 -0.96
20 0.060 0.869 0.292 0.879 0.508 0.919 0.745 0.987
§ 100 30.20 28.25 29.12 28.43 28.93 28.75 29.02 29.16

500 -0.92 -0.79 -0.84 -0.77 -0.82 -0.78 -0.83 -0.80

Cizelge 7.1°den goruldigu tzere lim,_; h¥; =1 ve lim,__; hf; = 0 dir.
Kiglk orneklem igin 7-inci gozleme ait kaldirag deger p — —1 iken artmakta,
p — 1 iken azalmaktadir. GEKK ve ARR tahmin edicileri icin 6rneklem
genisliginin artmasi ile g6zlemlerin kaldirag degerleri azalmaktadir (Cizelge 7.2).

Tum p, yven degerleri icin ARR tahmin edicisine ait kaldira¢ degerler ilgili
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gozlemin GEKK kaldira¢ degerinden daha kicuktir. Dusiik, orta ya da siddetli
coklu i¢ iliskinin kaldirag degerleri c¢ok etkilememesine ragmen kuguk
orneklemlerde g¢oklu ic iliskinin siddeti azaldikga 1-inci ve 7-inci gdzlem igin
kaldirac degerler artmaktadir.

Cizelge 7.3’den elde edilen sonuclar séyledir: ilk gozleme ait DFFITS
degerleri p = 1’de belirgin bir artis gostermistir. Aym zamanda, p = 1’de
DFFITS, degerleri, DFFITS,® degerlerinden énemli 6lciide biiyiiktir. Cizelge
7.4’den goruldugl Uzere, otokorelasyonun pozitif oldugu noktalarda her zaman
|DFFITS,| > |DFFITS,®|'dir. ~ Goklu i¢c iliskinin  siddeti  azaldiginda
|DFFITS;®| ve IDFFITS;| (i=1ve 7) degerleri 6nemli Glciide artmaktadr.
Orneklem genisligi [DFFITS;"| ve IDFFITS;| degerleri iizerinde 6nemli bir etki
yaratmamistir.

Cizelge 7.5 ve Gizelge 7.6’dan gorildiigu gibi, i = 1 ve i = 7 i¢in DR < D;
tim p, yven icgin gecerlidirr, GEKK ve ARR tahmin edicileri igin ilk
donustirilmis gozlemin Cook uzakhgr p — 1 iken artmakta, p —» —1 iken
azalmaktadir (Cizelge 7.5). D, ve DR degerleri p — —1 iken artmakta, p — 1 iken
azalmaktadir (Cizelge 7.6). D;ve DF degerleri artan 6rneklem genisligi ile
azalmaktadir.

Negatif ~ otokorelasyon  degerlerinde ~ |DFBETAR,|  genellikle
|DFBETA, +|’den daha kiicuktir (Gizelge 7.7). Gizelge 7.8’de GEKK ve ARR
tahmin edicileri kullamldiginda 7-inci gozlemin sabit terim (zerindeki -etkisi
verilmistir. Tum y ve n degerleri igin p — 1iken |[DFBETAR,| ve |DFBETA,,|
degerleri artmaktadir. Degerlendirilen tim p, y ve n degerleri igin |DFBETA§V7| >
|DFBETA017| gecerlidir. 1-inci ve 7-inci gozlemlerin GEKK ve ARR yontemi ile
tahmin edilen sabit terim Uzerindeki etkileri genellikle artan drneklem genisligi ile
azalmaktadir. Bu azalis 7-inci gbzleme goére 1-inci gOzlemde daha net

gozlenmektedir.
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Cizelge 7.10’dan goruldugl (zere, negatif otokorelasyon degerlerinde
|DFBETAS, ;| ve [DFBETASY,| oldukga yiksek iken pozitif otokorelasyonda
daha kiglk degerler almiglardir. GEKK ve ARR ile tahmin edilen f; Uzerinde
otokorelasyon, ¢oklu ic iliski ve érneklem genisligi belirli bir etki gostermemistir.
Cizelge 7.12, Cizelge 7.13 ve Gizelge 7.14 gostermistir ki, |DFBETA,,|,
|DFBETAs,|, |DFBETAS,| ve |DFBETAX,| degerleri negatif otokorelasyon
boélgesinde coklu ic iliski siddeti azaldikca azalmaktadir ve pozitif otokorelasyon
bolgesinde belirgin bir yap: yoktur. Ayrica, |DFBETA,,|, |DFBETA;,|,
|DFBETAS | ve [DFBETA% ;| degerleri |[p — 1| iken azalmaktadirlar.

7.2.Gliven Elipsoidine Dayah Olgtimler icin Monte Carlo Simiilasyon
Farkli otokorelasyon katsayisi, ridge yanhlik parametresi ve o, altinda
COVRATIO ve AP olgumlerinin davranislarini belirlemek adina Monte Carlo
similasyon calismas1 uygulanmistir. Guven elipsoidine dayali 6lcimlerden CW
istatistigine COVRATIO ile benzer sonuglar verdiginden dolayr similasyon
calismasinda yer verilmemistir. Similasyon adimlari asagida verilmistir.
(/] Monte Carlo similasyon déngisiune baslamadan 6nce, n = 50,
r = 3, p = 4 olarak secilmistir.
@  [lliskili agiklayici degiskenleri tretmek icin McDonald ve Galarneau
(1975) tarafindan verilen

1, j=1;i=12...n 73
Xii — . . .
YT\ @y 2y + ydigayy =2 mi=1 0

esitligi  kullamlmistir. Burada d;;, normal rastgele sayilari,y?

ij

herhangi iki aciklayici degisken arasindaki iliskiyi géstermektedir.

y? = 0.99 olarak secilmistir. x;;’ler Uretildikten sonra X matrisinin

son satir

Xnj =20—0.05( —1),j =1,..,r olarak degistirilmistir. Boylece

yuksek kaldirag gozlem elde edilmistir (Hadi ve Simonoff, 1993).
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%)

B parametre vektor B =\/%1le olarak alinmistir. Burada 1,xq;

1’lerden olusan vektordir (Holgersson, 2015).
Simulasyon donglst normal dagilimdan ak guralti  hatalarin
uretilmesi ile baslamistir, dyle ki u~N(0,02), 62 =0.01, 0.1ve 1l
olarak alinmustir.
Calismada otokorelasyon katsayisi |p] = 0.99,0.90,0.70,0.50 olmak
uUzere genel lineer modelin hata terimleri (3.2) esitligindeki modelden
Uretilmistir.
Yanit degiskene ait degerler asagidaki modelden elde edilmistir

Vi = Po+ Xj=1 Bjxij + &

Son gozlem ait yanit degeri
r
Y = Bo+ ) By + 108,
j=1

olarak degistirilmis ve boylece etkin bir gdzlem elde edilmistir.
Donustim matrisi olarak adlandirilan P, her bir otokorelasyon degeri
icin elde edilerek, donustirilmis yanit vektorld, doéndstlrilmis

aciklayici degisken matrisi elde edilmistir.
2
Ridge yanlilik parametresi k, k; = % ile hesaplanmustir.

Deneme yeni hata terimleri olusturularak 1000 kez tekrarlanmustir.
Her bir deneme icin COVRATIO ve AP degerleri elde edilmis, toplam
deneme sayis1 olan MCN’ye gére ortalamas: alinmis ve kutu grafikleri

cizdirilmistir.
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r=0.99 42=0.99 s?=1 k=0.555

+ 1
5F J
4t J
0
g -
>
3
50 + + 50
2F J
+
1 - = -
1+
0] ¥ J
ARR GEKK

Tahmin Ediciler

r=0.99 ¢?=0.99 52=0.1 k=0.436

+ 1
5 4
a1} 4
o
'_
&( 3F -
>
o]
]
2F 4
50 * 50
1f -T- % 4
1 +
0
ARR GEKK

Tahmin Ediciler

AP

AP
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0.7
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0.4

0.3

0.2

0.1

r=0.99 ¢?=0.99 52=0.1 k=0.436
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0.8}
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0.6}
0.5}
0.4}
0.3}

0.2}

0.1

r=0.99 ¢?=0.99 s2=1 k=0.555

50 + +1
+ 50 -
* -

ARR GEKK

Tahmin Ediciler

50 + + 50 1
+ 1 -
* .
=+
i é

ARR GEKK
Tahmin Ediciler

Sekil 7.1. y2=0.99 iken farkh p ve o degerlerinde ARR ve
COVRATIO ve AP sonuglarimin kutu grafikleri
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r=0.99 ¢?=0.99 52=0.01 k=0.441 r=0.99 4°=0.99 52=0.01 k=0.441
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COVRATIO ve AP sonuglarinin kutu grafikleri (Devam)
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COVRATIO ve AP sonuglarinin kutu grafikleri (Devam)
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Sekil 7.1. y2=0.99 iken farkh p ve o degerlerinde ARR ve GEKK icin
COVRATIO ve AP sonuglarinin kutu grafikleri (Devam)
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Sekil 7.1. y2=0.99 iken farkh p ve o degerlerinde ARR ve GEKK icin
COVRATIO ve AP sonuglarinin kutu grafikleri (Devam)
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Sekil 7.1. y2=0.99 iken farkli p ve o degerlerinde ARR ve GEKK igin
COVRATIO ve AP sonuglarimin kutu grafikleri (Devam)

121



7. MONTE CARLO SIMULASYON UYGULAMASI Tugba SOKUT ACAR

r=-0.7 ¢°=0.99 s%=0.01 k=0.29 r=-0.7 ¢=0.99 s2=0.01 k=0.29
sl 50 + + 50 | 0.9} 50 + + 50
4.5 . 0.8} 1
4 4 0.7} .
35 ] 0.6} -
o
E 3 . I i
< , 05
3 25 . <
9 0.4} .. -
2 T o3} 17 .
1.5 - od
| = = | ' *
O-l - é -
0.5 - %
+ + 1
1 ok o
ARR GEKK ARR GEKK
Tahmin Ediciler Tahmin Ediciler
i 2_ 2_ _ r 2_ 2_ —
r=-0.5 ¢°=0.99 s°=1 k=0.745 r=-0.5 ¢°=0.99 s°=1 k=0.745
5.5 + 50 - 0.9} 50 + + 50 |
50
5 + o.8} J
4.5 ' 0.7} .
4 0.6} ]
o
:: 3.5 N 05k 1
a4
> 3 <
8 0.4} 1
2.5
0.3} i
2
0.2} + i
1.5 1
0.1} é .
1 = é | é
oL d
ARR GEKK ARR GEKK
Tahmin Ediciler Tahmin Ediciler

Sekil 7.1. y2=0.99 iken farkh p ve o degerlerinde ARR ve GEKK icin
COVRATIO ve AP sonuglarimin kutu grafikleri (Devam)
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Sekil 7.1. y2=0.99 iken farkh p ve o degerlerinde ARR ve GEKK icin
COVRATIO ve AP sonuglarimin kutu grafikleri (Devam)
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Sekil 7.1°den elde edilen sonuglar asagida verilmistir.

Simulasyon ¢alismasinin baslangicinda etkin gozlem olarak degistirilen son
gozlem tiim durumlarda (farkli p ve ¢2) COVRATIO ve AP olgiimlerine gore
aykirt gozlem olarak belirlenmistir.

o2 azaldikca ARR tahmin edicisi ile elde edilen COVRATIO ve AP
degerleri GEKK ile elde edilen degerlere yakinsamaktadir. Bu yuzden, GEKK ve
ARR tiim durumlarda ayn1 g6zlemi aykiri olarak belirlemesine ragmen, iki tahmin
edici igin elde edilen COVRATIO ve AP degerleri arasindaki farklar o;;’nin
yuksek degerlerinde artmaktadir.

Ik donustiirilmiis gozleme ait COVRATIO ve AP degerleri incelendiginde
p = 1’de ilk donustlrtlmis gozlemin veri merkezinden oldukca uzakta oldugu
gorilmektedir.

Negatif ve pozitif otokorelasyon noktalar:1 karsilastirildiginda, p = —0.99
harig tim p degerlerinde birini, ikinci ve Ucunci kartillerin birbirine oldukga yakin

oldugu goézlenmistir.

7.3. Model Gegerliligi icin Monte Carlo Simulasyon
Otokorelasyon katsayisi ve ridge yanlilik parametresine bagh olarak OCV,
GCV ve Cp olcumlerinin davraniglarint belirlemek adina Monte Carlo simiilasyon

calismasi uygulanmustir.

@  Orneklem genisligi n =20, degisken sayis1 r =3, p =4 olarak
belirlenmistir.

(] Veride coklu ic iliskinin gicii y2 = 0.50,0.70,0.90,0.99 olarak
secilmis ve iliskili agiklayici degiskenleri retmek igin McDonald ve

Galarneau (1975) tarafindan verilen (7.1) esitligi kullaniimustir.
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%)

Q

Aciklayict degiskenler (X) (retildikten sonra Z =[1 X] olarak
alinmigtir. Burada X matrisi, merkezilestirilmis ve standartlagtiriimis
formdadir.

Parametre vektorl B= (2, 2, 2, 2) olarak alinmustir.

Otokorelasyon katsayis1 keyfi olarak |[p| = 0.50,0.70,0.90,0.99
olarak secilmis ve hatalar arasindaki iliski esitlik (3.2)’de ki
modellenmistir.

Yanit degiskene ait degerler (7.2) esitligindeki modelden elde
edilmistir. Yanit vektor y orjinal formda kalmistir (standartlastirma
yapilamamustir).

Otokorelasyon katsayis1 ve ridge yanlilik parametresine kars1t OCV R,
GCVR ve CF degerlerinin grafigi cizdirilirken o, =1 olarak
sabitlenmistir.

En kigik OCVR, GCVR ve CF degerlerini veren ki, degerleri
cizelgeler ile sunulmus ve cizelgelerde farkli p ve y2’ye ek olarak
farkli o,, degerleri de dikkate alinmustir.

Son olarak her defasinda yeni bir hata terimi Ureterek simulasyon
1000 deneme (zerinden gerceklestirilmis ve ilgili istatistiklerin

MCN’ye gore ortalamalar: alinmastir.

Optimum ridge yanlilik parametresi OCV, GCV ve Cp istatistiklerini

minimum yapacak sekilde belirlenmis ve sonuglar asagida sunulmustur.

125



7. MONTE CARLO SIMULASYON UYGULAMASI Tugba SOKUT ACAR

Sekil 7.2. ARR tahmin edicisi icin ridge yanlhlhk parametresine kars1 OCV
degerleri, Monte Carlo simiilasyon

Sekil 7.2°de farkl: otokorelasyon katsayis: ve coklu ig ilisi gliciinde OCV R
degerlerinin ridge yanlilhik parametresine gore grafigi verilmistir. Coklu ic iliski
siddetli iken yani y2 = 0.99 ve y? = 0.90°da k arttikca OCV® degerleri hizl bir
sekilde azalmaktadir. y2 azaldikga OCVR yerel minimum noktasina dogru yavasca
azalmaktadir. Bu durum OCV® istatistigini minimum yapan k., degerini etkiler.
Yani y? artukca OCVR’yi minimum yapan  k,, degeri kigiilmektedir.
Otokorelasyon katsayisinin kiigiik oldugu durumlarda daha bilyiik OCV® degerleri
elde edilirken, sabit otokorelasyon degerinin isaretinin degismesi OCVR

degerlerinde 6nemli bir artis ya da azalisa neden olmamustir.
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Sekil 7.3. ARR tahmin edicisi i¢in ridge yanlilik parametresine karsit GCV, Monte
Carlo simiilasyon

Sekil 7.3°de farkli otokorelasyon katsayis1 ve coklu ig iliski giiciinde GCVR
degerlerinin ridge yanlhlhk parametresine gore grafigi verilmistir. Grafiklerden
goruldugti uzere, y2 =099 iken |p| =050°deki GCVR degerleri, |p|=
0.99,0.90°daki GCVR degerlerinden tim k degerleri igin blytktir. Ancak, azalan
y?2 ile |p| = 0.50°de elde edilen GCVR degerleri |p] = 0.99,0.90’de elde edilen
GCVR degerlerine yakinsamaktadir. y2’nin tim degerleri igin |p| = 0.50"deki k,,;
degeri |p| = 0.99,0.90’dekilerden daha kiguktir. y2’nin yilksek olmadig
durumlarda GCV® istatistigini minimum yapan k,,, degerine kadar olan azalss,

k,p¢ degerinden sonraki artistan daha hizhdr.
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faran i ‘aian

Sekil 7.4. ARR tahmin edicisi igin ridge yanlilik parametresine karsi1 Cp, Monte
Carlo simiilasyon

Sekil 7.4’de farkli otokorelasyon katsayisi ve ¢oklu i¢ iliski gucunde C{f
degerlerinin ridge yanhlik parametresine gore grafigi verilmistir. y2 artarken
minimum CJ degerini veren k,,, azalmaktadir. |p| = 0.50’de elde edilen k,,,
degeri |p| =0.90,0.99’de elde edilen k,, degerinden daha kigiktir. Sekil
7.4’den goraldugt tzere, k,,,; degerinden daha blyuk olan bir esik deger vardir.
Bu k’min esik degerinden once [p| =050°de elde edilen CJ degeri |p| =
0.90,0.99°da elde edilen Cp degerinden kiicuk iken, k’nin esik degerinden sonra
lp| = 0.50°de elde edilen C;f degeri |p| = 0.90,0.99°da elde edilen C} degerinden
daha buyuktr.
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Tugba SOKUT ACAR

Cizelge 7.15. ¥y = 0.99 iken OCVR, GCVR, CF degerleri ve ilgili optimum ridge
yanlilik parametreleri

¥>=0.99

OCVR/kyp,

GCVR/k

CR/k o

p=0990,=01
p=090,0, =01
p=070,0,=01
p=0500,=01
p=0990,=05
p=090,0, =05
p=0.70,0, =05
p =050,0, =05
p=0990,=1
p=090,0,=1
p=070,0,=1
p=050,0,=1

0.0102/0.026
0.0105/0.026
0.0110/0.023
0.0112/0.021
0.2485/0.076
0.2564/0.076
0.2680/0.071
0.2732/0.065
0.9894/0.129
1.0204/0.125
1.0666/0.124
1.0876/0.118

0.0123/0.066
0.0123/0.062
0.0124/0.055
0.0124/0.050
0.2762/0.208
0.2767/0.198
0.2799/0.179
0.2828/0.163
1.0780/0.380
1.0804/0.365
1.0937/0.337
1.1053/0.316

2.7017/0.026
2.6832/0.025
2.6359/0.023
2.5950/0.021
2.4065/0.066
2.3949/0.062
2.3559/0.057
2.3229/0.053
2.3682/0.089
2.3572/0.086
2.3173/0.082
2.2833/0.079

Cizelge 7.16. y* = 0.90 iken OCVR,GCVR, CF degerleri ve ilgili optimum ridge
yanlilik parametreleri

¥2=10.90 OCVR/kyp, GCVR/k oy CR/Kope
p =099, =01 0.0111/0.024 0.0195/0.115 3.7480/0.027
p =090, =01 0.0116/0.024 0.0194/0.110 3.7320/0.026

p=070,0,=01
p=0500,=01
p =099, =05
p=090,0, =05
p=0.70,0, =05
p=0500,=05
p=09907,=1
p=090,0,=1
p=070,0,=1
p=050,0,=1

0.0121/0.023
0.0123/0.023
0.2603/0.158
0.2692/0.155
0.2808/0.143
0.2852/0.133
1.0140/0.293
1.0472/0.288
1.0932/0.267
1.1121/0.247

0.0191/0.100
0.0189/0.092
0.3262/0.442
0.3250/0.420
0.3251/0.379
0.3251/0.346
1.1779/0.786
1.1760/0.751
1.1810/0.684
1.1588/0.631

3.6941/0.025
3.6575/0.024
2.9293/0.165
2.9039/0.158
2.8424/0.145
2.7881/0.134
2.6123/0.294
2.5902/0.280
2.5327/0.257
2.4823/0.238

129



7. MONTE CARLO SIMULASYON UYGULAMASI

Tugba SOKUT ACAR

Cizelge 7.17. y* = 0.70 iken OCVR, GCVR, CF degerleri ve ilgili optimum ridge
yanlilik parametreleri

¥ =0.70

OCVR/kyp,

GCVR/k

CR/K o

p=0990,=01
p=090,0, =01
p=070,0,=0.1
p=0500,=01
p=0990,=05
p=090,0, =05
p=0.70,0, =05
p=050,0,=05
p=0990,=1
p=090,0,=1
p=070,0,=1
p=0500,=1

0.0113/0.009
0.0118/0.009
0.0124/0.009
0.0126/0.009
0.2732/0.140
0.2836/0.138
0.2964/0.132
0.3007/0.127
1.0543/0.339
1.0912/0.330
1.1385/0.310
1.1555/0.300

0.0281/0.101
0.0278/0.099
0.0275/0.093
0.0271/0.088
0.4027/0.578
0.3988/0.553
0.3936/0.507
0.3891/0.468
1.3265/1.120
1.3176/1.070
1.3090/0.980
1.3018/0.910

3.9630/0.011
3.9598/0.011
3.9516/0.011
3.9431/0.011
3.5158/0.156
3.4904/0.152
3.4298/0.144
3.3729/0.138
3.0767/0.360
3.0444/0.350
2.9676/0.330
2.8977/0.310

Cizelge 7.18. ¥ = 0.50 iken OCVR,GCVR, CF degerleri ve ilgili optimum ridge
yanlilik parametreleri

¥2=10.70 OCVR/kyp, GCVR/k oy CR/Kope
p =099, =01 0.0113/0.004 0.0324/0.073 3.9875/0.006
p =090, =01 0.0118/0.004 0.0322/0.072 3.9863/0.006

p=070,0,=01
p=0500,=01
p =099, =05
p=090,0, =05
p=0.70,0, =05
p=0500,=05
p=09907,=1

p=090,0,=1
p=070,0,=1
p=050,0,=1

0.0124/0.004
0.0127/0.004
0.2782/0.099
0.2895/0.098
0.3037/0.094
0.3089/0.092
1.0797/0.302
1.1196/0.300
1.1702/0.286
1.1882/0.276

0.0320/0.070
0.0318/0.068
0.4643/0.606
0.4582/0.584
0.4486/0.543
0.4401/0.510
1.4389/1.293
1.4238/1.247
1.4027/1.163
1.3849/1.094

3.9834/0.006
3.9802/0.006
3.7572/0.114
3.7395/0.113
3.6961/0.111
3.6528/0.109
3.3776/0.329
3.3445/0.321
3.2652/0.309
3.1905/0.298

Y% p ve g,’nun OCVR GCVR, CF ve ilgili k,, degerleri Uzerindeki
etkisini gormek icin Cizelge 7.15-7.18 hazirlanmistir. Cizelge 7.15- 7.18’den
gorildugu Uzere, y? ve o, sabit iken otokorelasyon katsayisi p azaldikga k,,, ile
elde edilen GCVR ve CF degerleri azalirken OCV® degeri artmaktadir. Diger

yandan y* ve p sabit tutuldugunda o, arttikca ko, ile elde edilen C¥ degeri
130



7. MONTE CARLO SIMULASYON UYGULAMASI Tugba SOKUT ACAR

azalirken, OCVR ve GCVR degerleri artmaktadir. p ve o, sabit tutuldugunda y?

azaldikea k,,, ile elde edilen OCVR, GCV®, C} degerleri yavasca azalmaktadr.
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8. SONUC VE ONERILER

Bu arastirma ile daha once literatiirde var olan siradan en kiglk Kkareler
uygulamak icin gerekli olan varsayimlarin saglandig: lineer istatistiksel modelde
kaldirag, DFBETA, DFFITS, Cook uzakligi, COVRATIO, Cook-Weisberg,
Andrews-Pregibon, siradan ¢apraz gecerlilik, genellestirilmis capraz gecerlilik ve
kavramsal 6n tahmin kavramlarina deginilmistir.

Hatalara ait iliskisizlik varsayimin ihlali olan otokorelasyon problemi altinda
genellestirilmis en kicuk kareler tanmin edici verilmistir. Hatalar arasindaki iligki
birinci dereceden otoregresif slre¢ olarak ele alinmustur.

Aciklayici degiskenlerin lineer bagimsizligi varsayiminin ihlali olan goklu i
iligki problemi otokorelasyon varliginda incelenmis ve coklu i¢ iliski problemi
altinda 6nerilen otokorelasyonlu ridge regresyon tahmin edici verilmistir.

Otokorelasyon ve ¢oklu ig iliski problemlerini ayn1 anda barindiran veri
kiimelerinde etki tanilama yontemleri incelenmis ve aykiri gézlemlerin varliginin
tespitine yonelik élctimler dnerilmistir.

Otokorelasyonlu hataya sahip lineer istatistiksel modelde genellestirilmis en
kiclik Kkareler tahmin edici icin daha Once bazi yazarlar tarafindan tanimlanan
kaldirag, rezidli, DFFITS, Cook Uzakhgi, DFBETA, OCV, GCV ve Cp
Olcumlerine ek olarak bu arastirmada genellestirilmis en kiicik kareler tahmin edici
icin  COVRATIO, Cook-Weisberg ve Andrews-Pregibon istatistikleri
tanimlanmstir.

Otokorelasyonlu ridge regresyon tahmin edici icin kaldwrag, rezidi,
DFBETA, DFFITS, Cook uzakhgi, COVRATIO, Cook-Weisberg, Andrews
Pregibon, OCV, GCV ve Cp istatistikleri tanimlanmustir.

Onerilen olgiimlerin etkisi AR(1) hatal veri kiimesi kullanarak niimerik
analiz ve Monte Carlo simllasyon cahismas: ile degerlendirilmistir.
Degerlendirmelerde genellestirilmis en kicuk kareler ve otokorelasyonlu ridge

tahmin edici igin 6lglim degerleri karsilastirmali olarak verilmistir.
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Gerek teorik gerekse ornek ve similasyon calismalarindan asagidaki
sonugclar elde edilmistir.

Ridge vyanlilik parametresi gozlemlerin etkinliginde 6nemli rol
oynamaktadir. Oyle ki, ridge yanhlik parametresi arttikca ARR tahmin edici ile
elde edilen kaldirag degerler kiigiilmektedir. Ilgili regresyon parametresi tizerinden
etkin olan gozlemlerin etkinligi ridge yanlilik parametresi arttikca azalmaktadir.
ARR ile uydurulan yanit vektori Gzerinde bazi g6zlemlerin etkinligi ridge yanlilik
parametresine bagl olarak artarken bazilarinin etkinligi  ridge yanhhk
parametresine bagl olarak azalmaktadir. Parametre vektoriine ait varyans-
kovaryans matrisi ve parametre vektorline ait given elipsoidinin hacmi lzerinde
etkin olan gozlemlerin etkinligi ridge yanlilik parametresi arttikga azalmaktadir.

Regresyon parametresinin giiven elipsoidine dayali etkinlik dlgumleri igin
COVRATIO, Cook-Weisherg ve Andrews-Pregibon istatistikleri tanimlanmastir.
ARR tahmin edici ile elde edilen COVRATIO ve AP istatistikleri GEKK’ye gore
daha kuguktir. Ancak, COVRATIO ve AP degerlerinin kii¢iik elde edilmesi ARR
tahmin edicisinin model performans: tizerinde her zaman daha iyi oldugu anlamina
gelmemektedir. Bu durumu gostermek icin farkli otokorelasyon, varyans
degerlerinde sabit yanlilik parametresi ve ¢oklu i¢ iligki glclnde kutu grafikleri
cizdirilmistir. Kutu grafikleri ilk asamada farkli yanlilik parametresi ve coklu i¢
iliski guictinde gizdirilmis ancak aykir1 gozlemi belirlemede ¢ok etkin olmadig icin
bu grafiklere arastirmada yer verilmemistir. Bu yiizden k ve y? sabit alinmistir.

Literatirde AR(1) hatali lineer istatistiksel modelde birinci donUstirdlmis
gozlemin otokorelasyon arttikca kaldira¢ deger oldugu bilgisi yer almaktadir. Bu
calisma, birinci dereceden otoregresif bir siirecte, model eger sabit terim iceriyorsa
birinci gozlemin parametre vektorine ait varyans-kovaryans matrisi tizerindeki ve
giiven elipsoidinin hacmi Uzerindeki etkisinin oldukga yuksek oldugunu
gostermistir.

Otokorelasyon ve coklu iliski problemi olan veri kiimesinde ARR tahmin

edicisi  kullamldiginda genel olarak gozlemlerin kaldirag ve etkin olma
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potansiyelleri GEKK’ye gore azalmaktadir. Bu calismada ayrica kaldirag ve etkin
gozlemin varliginda model (zerinden yapilacak 0Ongorilerin  performansi
degerlendirilmistir. ~ Modelin 6ngori performans: igin OCV, GCV ve Cp
istatistikleri ele alinmistir. ARR tahmin edicisi kullanildiginda modelin 6ngéri
performansint GEKK’dan daha iyi kilan bir ridge yanlilik parametresi her zaman
vardir. En iyi ridge yanhlik parametresi otokorelasyon katsayisindan, hatalarin
varyansindan, ¢oklu i¢ iliskinin guclnden etkilenmektedir. Bu calisma ile model
gecerliligi icin onerilen istatistikleri minimum yapan ridge yanlilik parametresinin
Firinguetti (1989)’nin Onerdigi iki farkl: ridge yanhlik parametre tahminlerinden
daha uygun oldugu gortlmistar.

CGalismadan elde edilen sonuglar dogrultusunda benzer ¢alismalar diger yanh
tahmin ediciler icin ele alinabilir. Hatalarin AR(1) ile modellendigi bu ¢aligmadan
yola cikarak farkli dereceden otoregresif slrecler ya da haraketli ortalama

modelleri tizerinden regresyonda tanilama yontemleri incelenebilir.
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Lemma 1 (Sherman- Morrison- Woodbury, SMV): A matrisi p % p boyutunda
singuler olmayan bir matris olsun. a, A matrisinin p boyutlu bir satir vektérinu
gostersin. (A —aa’)™! matrisi asagidaki esitlik yardim ile hesaplanmaktadir
(Myers, 1990)

A laara™?t
1-arA~1la’

(A—ad)t=4"1+
Lemma 2 (Rao ve Toutenburg, 1999): A (m x m) tipinde singuler olmayan pozitif
tanimli bir matris, B ve C (m x n) tipinde matrisler olmak tizere
det(4 — BC") = det(A)(I — CA™1B) esitligi vardur.

Lemma 3 (Rencher ve Schaalje, 2007, s. 117): y~N,(0,6%l,) olsun. A,
rank(A) = r ile sabitlerin simetrik matrisi olmak (izere

Y'AY=XE,
dagilmasi icin gerek ve yeter kosul A’nin idempotent bir matris olmasidir.

Lemma 4 (Rencher ve Schaalje, 2007, s. 117): y~N, (i, X) olsun. A, rank(A) =r
ile sabitlerin simetrik matrisi olmak Uizere

yAY~x2s &=wAu
dagilmast icin gerek ve yeter kosul AX” nin karesel matris olmasidir.

Lemma 5 (Graybill, 1983): S, Q = (Qll le) seklinde parcalanmis (n x n)
QZI ‘Q‘ZZ

tipinde bir matris olsun. Burada Q;;; n; X n;, i,j = 1,2, ny + n, = n’dir.

T
Eger Q singller olmayan bir matris ise det(Q2) = det(Q,;)det(Q,, —
02104, 1Qy,) dir.
Lemma 6 A (n % n) tipinde matris, a bir sabit olmak tizere det(ad) = a"det(A)
dir.
Bir kare matrisin carpmaya gore tersinin determinanti, determinantinin tersine
esittir

1
det(4)

det(471) = ,det(4) # 0.
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Teorem-1. s; o’nin GEKK tahmin edicisi olmak tizere, i-nci gozlem silindiginde

rezidll standart sapmasinin tahmini

2
(n—p)s? —
1-hy;

S = n—-p-1

olarak elde edilmektedir.
Ispat Teorem-1
n gbézlemin timi veri kiimesinde iken rezidii varyansi
n Ak
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