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OZET

DAYANIKLI ZAMAN SERILERI METOTLARININ KARSILASTIRILMASI

DIKER, Isil
Yiiksek Lisans Tezi, Istatistik Anabilim Dalt
Tez Danmismani: Dog. Dr. Hakan Savas SAZAK
Eyliil 2023, 37 sayfa

Piir otoregresif (AR) siirecinde parametreler genellikle en kii¢lik kareler (Least squares,
LS) yontemiyle tahmin edilir. LS yonteminin kullanilabilmesi igin bazi varsayimlarin
saglanmasi gerekir. Varsayimlar saglanmadiginda veya veri setinde aykir1 degerler oldugunda,
LS tahmin edicilerinin etkinliginde biiyiik kayiplar olabilir. Bu nedenle LS yontemine alternatif
yontemler tercih edilmelidir. Bu ¢aligmada, veri setinde aykir1 degerler oldugunda LS tahmin
edicilerinin etkinlikleri, simiilasyon yoluyla dayanikli alternatifler ile karsilastirilmistir.
Calismada ayrica dayanikli yontemler arasindaki karsilagtirma sonuglar1 ayrintili olarak yer
almaktadir. Hata teriminin standart normal dagilima sahip oldugu aykir1 deger i¢cermedigi ve
Dixon’1n aykirt modeli olmak iizere iki durum i¢in AR(1) modeli parametre tahmininde Monte
Carlo teknigi kullanilarak LS, Huber M, Tukey M, S ve MM tahmin edicilerini iceren
simiilasyon ¢alismasi R programlama dili ile gerceklestirilmistir. Simiilasyonlarda, otoregresif
parametrenin ve Orneklem biiyiikliigiiniin degisen degerleri i¢in s6z konusu olan tahmin
edicilerin etkinligi incelenmistir. Dixon’1n aykir1 deger modeli i¢in simiilasyon sonuglari, LS
tahmin edicilerinin, en iyi olduklar1 hata teriminin varyansi disinda her zaman en koétii oldugunu
gostermektedir. Otoregresif parametre igin, Huber M tahmin edicileri en iyi performansi
gostermistir fakat kesme parametresi i¢in performans degerlendirmesi, 6rneklem biiytikligi ve
otoregresif parametrenin degeri gibi ¢esitli faktorlere baglidir. Ayrica ¢alismanin sonunda, bir
gercek hayat verisi uygulamasi gerceklestirilmistir. Bu ¢alisma, LS yonteminin ¢esitli kosullar
altinda sahip oldugu zayifliklar1 gostermekle birlikte, bu durumlarda hangi dayanikli yontemin

secilecegine dair de katkida bulunmaktadir.

Anahtar sozciikler: Otokorelasyon, otoregresif model, en kiigiik kareler yontemi, aykir1 deger






ABSTRACT

THE COMPARISON OF THE ROBUST TIME SERIES METHODS

DIKER, Isil
MSc in Statistics
Supervisor: Dog. Dr. Hakan Savas SAZAK
September 2023, 37 pages

Parameters are usually estimated by the least squares (LS) method in the pure
autoregressive (AR) process. The LS method can be used when some assumptions are fulfilled.
When some assumptions are not fulfilled or outliers exist in the data set, there may be big losses
in the efficiency of the LS estimators. Robust alternatives were suggested for this reason. In
this study, in order to investigate the amount of efficiency loss in the LS estimators when there
are outliers in the data set, the efficiencies of the LS estimators are compared with the robust
alternatives through simulation. The study also includes the comparison results among the
robust methods in detail. The simulation study including LS, Huber M, Tukey M, S and MM
estimators was carried out with the R programming language by using Monte Carlo technique
in AR(1) model parameter estimation, for two cases, when the error term is standard normally
distributed without outliers and for the Dixon’s outlier model. In the simulations, the efficiency
of the aforementioned estimators for the varying values of the autoregressive parameter and
sample size examined. Under the Dixon’s outlier model, the simulation results show that the
LS estimators are always the worst except for the variance of the error term for which they are
the best. For autoregressive parameter, it depends on various factors like the sample size and
the value of the autoregressive parameter. Additionally, at the end of the study, a real life data
application is performed. This study shows the weaknesses the LS method has under several
conditions but also makes contribution on which robust method to choose under these situations
as well.

Keywords: Autocorrelation, autoregressive model, least squares method, outlier
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ONSOZ

Zaman serileri analizinde model parametrelerinin tahmini, veri setini en iyi temsil edecek
sekilde yapilmalidir ki kurulan model ile gelecek degerlere miimkiin oldugunca yakin tahminler
yapilabilsin. Ancak aykir1 degerler parametre tahmininde yanliliga sebep olabilmektedir. Boyle
bir durum igin parametre tahmininde aykirt degerlerden etkilenmeyen yoOntemlere ihtiyag

vardir. Bu ¢calismada, bes tahmin yonteminin etkinlikleri ¢esitli durumlar i¢in karsilastirilmastir.

Calisma boyunca ilgisini eksik etmeyen, degerli zamanini, birikimlerini, tecriibelerini
aktaran, olanca destegini sunan ve yardimini esirgemeyen saygideger danismanim Dog. Dr.
Hakan Savas SAZAK a tesekkiirlerimi sunarim.

[ZMIR
07/09/ 2023

Isil Diker
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1. GIRIS

Zaman serisi analizinde amag gelecek degerlerin en iyi sekilde tahmin edilmesidir.
Bunun 6n kosullarindan biri de model belirlendikten sonra veri setinin yapisini en iyi sekilde
yansitan, giivenilirligi yliksek bir tahmin yontemi belirlemektir. Tek bir aykiri deger bile
sonuglar tlizerinde yaniltic1 bir etkiye sahip olabilir ve veri setinin genel yapisindan
cikarilabilecek bilgileri engelleyebilir. Bu nedenle aykir1 degerlerin varligindan etkilenmeyen
dayanikli bir tahmin yonteminin kullanilmasi sonuglarin giivenilirligini artiracaktir.

Parametre tahmininde en kiicik kareler (least squares, LS) tahmin yodnteminin
kullanilabilmesi i¢in hatalarin ortalamasinin sifir, varyansinin sabit olmasi, normal dagilima
sahip olmas1 gerekmektedir. Bu varsayimlar saglandiginda LS tahmin edicisi en iyi lineer
yansiz tahmin edicidir. Ancak aykir1 degerler bu varsayimlarin saglanmamasina sebep olurlar,
bu sebeple LS tahmin edicisi veri setinde aykir1 deger bulundugunda etkinligini yitirir. LS
tahmin edicisi dayanikli bir tahmin edici degildir.

Hampel (1971) tarafindan tanitilan kirilma noktasi (breakdown point, BDP), tahmin
edicilerin dayanikliigin1 degerlendirmek igin kullanilan 6lgiitlerden biridir. BDP, tahmin
ediciyi sonsuz (veya eksi sonsuz) yapmadan sonsuza (veya eksi sonsuza) gidebilen veri
kiimesinin maksimum oranidir. BDP biiyiidiikce, tahmin edici daha dayanikli hale gelir.
Ornegin, drneklem ortalamasinin BDP’si sifirdir, ciinkii veri setinin herhangi bir oran1 sonsuza
(veya eksi sonsuza) gittikge sonsuza (veya cksi sonsuza) gider. Buradan hareketle, ayni
zamanda LS tahmin edicisi olan 6rneklem ortalamasinin ug goézlemlere toleransi sifir oldugu
icin dayanikli bir tahmin edici olmadig1 sonucuna ulasilir.

Literatiirde aykir1 gdzlem igeren veri setleri i¢in parametre tahmininde kullanilabilecek
cesitli dayanikli tahmin ediciler 6nerilmistir. Bu ¢alismada, bunlardan Huber M, Tukey M, S
ve MM tahmin edicileri incelenecektir.

Alma (2011) ¢alismasinda LS, M, MM, S tahmin yontemlerinin aykir1 deger oraninin
degistigi durumlar i¢in performanslarmi kiyaslamistir, LS yonteminin en az etkin oldugu,
Huber M tahmin edicisinin 1yi tahminler {irettigi, S tahmin edicisinin yiiksek kirilma noktasina
sahip oldugunu gostermistir.

Tirink ve Onder (2022)’in ¢alismasinda aykir1 degerlerin bulundugu veri seti ile Saanen
oglaklarinin 6. ay agirliklar1 tahmin edilmek amaclanmistir, calisma sonucunda daha giivenilir
sonuglar vermesinden 6tiirli Huber M tahmin edicisinin kullanilmasi 6nerilmistir.

Cetin ve Orsoy (2001)’un ¢alismasinda aykir1 deger iceren veri setiyle c¢esitli dayanikli
tahmin yontemi ile LS tahmin yontemi karsilastirildiginda LS tahmin edicisinin tek bir aykiri
degere dahi duyarli oldugu goriilmiistiir.

Tiirkay (2004)’1n ¢alismasinda u¢ goézlemin yer aldig1 veri i¢in parametre tahmininde M
ve S tahmin edicilerinin LS tahmin edicilerine gore determinasyon katsayilarinin yiiksek oldugu
ve dayanikli tahmin edicilerin standart hatalarinin LS tahmin edicisine gore kii¢iik oldugu
sonucuna ulagilmistir.



Biiyiikkor ve Sehirlioglu (2020) nun ¢aligmasinda veri seti normal dagiliyorsa LS tahmin
edicisinin en kullanigh oldugu fakat veri setinde aykir1 gézlem oldugunda LS tahmin edicisinin
etkin olmadig1 gosterilerek, bu durumda Huber M ve Tukey M tahmin edicilerinin daha iyi
sonuglar verdigi ifade edilmistir.

Mutlu ve Sazak (2019), parametre tahmininde bir¢ok tahmin ediciyi karsilastirdiklar
calismada, MM tahmin edicilerinin en etkin oldugunu, dayanikli tahmin ediciler arasinda S
tahmin edicilerinin en az etkin oldugunu, normallik altinda LS tahmin edicilerinin en etkin olup
model varsayimlarindan sapmalardan etkilendigini, hata teriminin varyansi i¢in dayanikli
tahmin edicilerin yanli tahminler iirettigini LS tahmin edicilerinin yansiz oldugunu gostermistir.

Rousseeuw ve Yohai (1984) tarafindan onerilen S tahmin edicilerinin, %50 yiiksek
BDP’leri nedeniyle dayanikli tahminciler olsalar da etkin tahmin ediciler olmadiklar
Rousseeuw ve Yohai (1984) tarafindan yapilan ¢alismada gosterilmistir. Yohai (1987)
calismasinda c¢=1.547 alarak S tahmin edicilerinin BDP’sini %50 olarak korumustur. Huber
(1964) tarafindan dayanikli bir tahmin edici olan M tahmin edicileri 6nerilmistir. Huber’in
amag fonksiyonunda c=1.345 kullanilarak normal dagilimda %95 etkinlik saglanilir. Tukey’in
iki agirlikli fonksiyonu ile aykirt degerlerin etkisini ortadan kaldirmak i¢in aykir1 degerlere sifir
agirlik verilir. Yohai (1987), hem yiiksek etkinligi hem de dayaniklilig1 saglamak i¢in MM
tahmin edicilerini Onermistir.

Onerilen bu dayamkli tahmin ediciler konusunda yapilan ¢alismalar zaman serileri
baglaminda sinirlidir. Denby ve Martin (1979)’nin ¢aligmasinda, LS tahmin yonteminin bazi
durumlarda yanli tahmin iiretmesinden dolayr M tahmin edicisinin daha etkin oldugu
gosterilmistir. Martin (1982) yaptig1 calismada, Huber M tahmincileri tarafindan tahmin edilen
kesme parametresi ve otoregresif parametrelerin etkinliklerinin, veriler bagimsiz ve bagiml
oldugunda ayn1 oldugunu gostermistir.

Bu ¢alisma, zaman serilerinde parametre tahmini i¢in en kii¢iik kareler (LS), Huber M,
Tukey M, S ve MM tahmin edicilerinin ¢esitli kosullar altinda etkinliklerinin arastirildig1 ve
coklu karsilagtirmanin amacglandigi bir ¢calisma olarak 6zgiindiir. Literatiirde, dayanikli tahmin
yontemlerinin karsilastirildigi benzer bir ¢calisma bulunmamaktadir.

Calismanin temel amaci, otoregresif parametrelerin ve drneklem biiyiikliiglintin farkh
degerleri i¢in LS, Huber M, Tukey M, S ve MM tahmin edicilerinin etkinliklerini bir
simiilasyon c¢aligmasiyla degerlendirmektir. Ayrica, gercek diinya verileri iizerinde
uygulamalar yapilmistir. AR (1) modeli i¢in gerceklestirilen simiilasyon caligmasi, dayanikl
tahmin yontemlerinin kapsamli bir sekilde degerlendirilmesini saglayarak arastirmacilara,
aykir1 degerler iceren veri setleriyle ¢alisirken hangi tahmin ediciyi kullanacaklarini belirleme
konusunda referans saglayacaktir.

Calismanin birinci boliimiinde giris, ikinci boliimiinde zaman serileri modeli ve tahmin
yontemleri, tiglincii boéliimiinde simiilasyon sonuglari, dordiincii boliimiinde gercek hayat verisi
uygulamasi ve besinci boliimiinde sonug ve tartisma yer almaktadir.



2. ZAMAN SERILERIi MODELI VE TAHMIN YONTEMLERI

Tez calismasi, otoregresif siiregler i¢in parametre tahmini yontemlerinin etkinliklerini
degerlendirmeyi hedeflemektedir. Elde edilen bulgular, AR(p) modelinin daha yiiksek dereceli
otoregresif siirecler i¢in genigletilmesi konusunda oncii bir rol oynayacaktir. Bu calisma,
gelecekteki arastirmacilara otoregresif siireglerin gesitli dereceleri i¢in en uygun tahmin
yontemlerini se¢me konusunda rehberlik edebilir ve bu alanda yeni yontemlerin gelistirilmesine
katk1 saglayabilir. Bu amag¢ dogrultusunda AR (1) modeline odaklanilmistir. Bu boliimde AR(1)
modelinin temel 6zellikleri ve karsilagtirma yapilacak bes farkli tahmin yontemi LS, Huber M,
Tukey M, S ve MM yontemleri kisaca tanitilacaktir.

2.1 AR(p) Modeli

Otoregresif (AR) modeli en popiiler modellerden biridir ve finansta énemli bir rol
oynamaktadir (Van Zyl, 2013). AR(p) modeli asagidaki sekilde yazilir.

YL’ =u + d)lYt—l + ¢2Yt—2 + .-+ d)th_p + &ty t = (p + 1), e, n (211)
Burada Y;, t donemindeki serinin gozlemlerini gostermektedir. u, modelin kesme
terimidir. ¢4, ¢y, ..., P, ler otoregresif parametrelerdir. Denklem (2.1.1)’e iliskin varsayimlar
asagidaki gibidir.
1. E(St) = O
2. Var(g) = o0?

3. Cov(ep, &i41) =0,k #0

Matris notasyonu ile AR(p) modelinin bilesenleri asagidaki gibi verilir.

Yo-pyx1 = Xo-px @+ Pp+1)x1 + En-p)x1 (2.1.2)
U
Ypi1 1 Y . Y b, Ep+1
y=|: |, x=[: N ,¢=¢>z,s=[‘] (2.1.3)
Y, 1 Yoy o Yooy : &n
Py

2.2 En Kiiciik Kareler (LS) Yontemi

LS yontemi, kullanim kolayligindan dolayr bilinmeyen parametrelerin tahmininde
siklikla tercih edilen bir yontemdir. Bilinmeyen parametreler, asagidaki gibi hata kareler
toplami minimize edilerek tahmin edilir.

n

min Z &? (2.2.1)

i=p+1



Matris formati ile asagidaki sekilde verilir.
min ¢'e (2.2.2)

Hata kareler toplammin ¢’ye gore tiirevi almarak, ¢’nin LS tahmin edicisi olan ¢
asagidaki gibi elde edilir.

¢ =X'X)X'Y (2.2.3)

Hata teriminin standart sapmasinin LS tahmin edicisi asagidaki gibi tanimlanir.

L Y =X@) (Y —X¢) _ e'e
a—\/ G D /n—(p+1) (2.2.4)

Modelin ortalama hata karesi (mean square error, MSE), parametre tahmini ile parametre
arasindaki fark hata olmak iizere, bu hata karelerinin beklenen degerini bulmak anlamina gelir.
MSE, Denklem (2.2.4)’ilin karesi alinarak bulunur. Yontemlerin performansit MSE kriteri ile
karsilastirilabilir. MSE kiigiildiikce tahmin yontemi daha iyi hale gelir. R?, modelleri (veya
yontemleri) karsilastirmak icin kullanilan diger bir kriterdir. R? arttikca model performansi
artmaktadir. R? asagidaki gibi tamimlanur.

SSE ee

RP=1-"_—=1-———
SST Y'Y — n¥?

(2.2.5)

Burada Y, Y degerlerinin aritmetik ortalamasidir. Yoéntemlerin karsilastiriimasinda
tahmin edicilerin standart hatalar1 da kullanilmaktadir. Standart hata kiiciildiik¢e tahmin
yontemi daha iyi hale gelir. Zaman serisi model katsayilarinin tahmin edicilerinin standart
hatalar1, agsagida verilen ifadenin kdsegenlerinin karekokiidiir.

MSE(X'X)™? (2.2.6)

AR(p) modelinin 6zel bir durumu olarak, 1. dereceden otoregresif model AR(1) asagidaki
gibi verilir.

Yt =Uu + ¢1Yt—1 + gt' t = 2, A | (2.2.7)

AR(1) modeli i¢in LS tahmin edicileri asagidaki gibidir.

XN -7) o o ’Z(é’t)z
b1 = S, (Y —1)? M= (1 - ¢1)Y' O = " (2.2.8)




2.3 Agirlikh En Kiiciik Kareler (WLS) Yontemi

LS tahmin edicisi aykir1 degerlere kars1 duyarlidir (de Luna and Genton, 2001). Aykiri
gozlem igeren serilerin parametre tahminleri i¢cin dayanikli tahmin yontemlerine ihtiya¢ vardir
(Stockinger and Dutter, 1987). Agirlikli en kiigiik kareler (weighted least squares, WLYS)
yontemi dayanikli metotlarin aykir1 degerlerin agirliklandirilmasi i¢in kullandigi bir metottur.
WLS yonteminin tanimi asagidaki gibidir.

min Y, ., wief (2.3.1)
Matris formati ile asagidaki sekilde ifade edilir.
min ¢'We (2.3.2)

W =diag(w;;i=1,..,(n—
(n—p)X(n—p) 9(w (n=p)

¢’nin WLS tahmin edicisi asagidaki gibi elde edilir.
b = X'WX)LX'WY (2.3.3)

Agirlikli MSE agagidaki gibi elde edilir.

F (r-xdw) W(r-x3w) _ eWe
MSEy = ey = meD (234)

Hata terimlerinin varyanslarinin sabit oldugu varsayimi ihlal edildiginde, 1. durum i¢in
o/ olan hata terimlerinin esit olmayan varyanslari problemini ¢dzmek icin WLS ydntemi
kullanilir. Bu durumda goreli agirliklar (w;) Denklem (2.3.5)’teki gibi verilen bilinmeyen

gercek agirliklarin (ﬁ) sabit bir kati olacaktir.
w; =k (ﬁ) i=1,..,(n—p) (2.3.5)

Burada k oranti sabitidir. Bu durumda, zaman serisi model katsayilarinin tahmin
edicilerinin standart hatalari, asagida verilen (2.3.6) nin kdsegenlerinin karekokiidiir.

MSEy, (X'WX)~! (2.3.6)
Ek olarak, R? asagidaki sekilde elde edilir.

SSEy " e'We

R2 = 1 - - e —————
SSTy Y'WY —m¥;2

(2.3.7)



Yw =X PwyY /mm=3"Fw,.
2.4 M Tahmin Edicileri

LS tahmin yonteminin model varsayimlarindan sapmalara kars1 hassas olmasindan dolay1
regresyon analizi i¢in dayanikli bir alternatif olarak Huber (1973) tarafindan M tahmin edicileri
Onerilmistir. M tahmin edicileri, hatalarin karelerinin toplamini minimize etmek yerine secilen
bir hatalarin p fonksiyonunun toplamini minimize etmektedir. Tanimi1 asagida verilmistir.

minz p(e) (2.4.1)
i=1

p fonksiyonu asagidaki 6zelliklere sahip olmalidir.

p(u) =0
p(0) =0
p(w) = —u

lu;| > |uf| icin p(u;) = p(u;)

u; hatalarin standartlagtirilmasiyla asagidaki gibi elde edilir.
€;
w == (2.4.2)

Denklem (2.4.2)’de kullanilan hata teriminin standart sapma tahmin edicisi olan &,
normallik altinda ¢ ‘nin yansiz tahmin edicisidir, asagidaki gibi tanimlanur.

MAD  median|e; — median(e;)|
0,6745 0,6745

6= (2.4.3)

M tahmin edicilerinde kullanilabilecek gesitli amag fonksiyonlar1 (p(g)) mevcuttur. Bu
calismada Huber M ve Tukey M tahmin edicileri yer almaktadir. Bu tahmin ediciler ile agirlik
fonksiyonu elde edilir ve elde edilen agirliklar, agirlikli en kiigiik kareler yonteminde parametre
tahmininde kullanilir. Agirlik fonksiyonunun nasil elde edildigi sirasiyla verilecektir. Amag
fonksiyonunun artiklara gore tiirevi alinarak etki fonksiyonu elde edilir.

dp(u)
ou

Y = (2.4.4)



Agirlik fonksiyonu asagidaki gibi elde edilir.

w(u) = %u) (2.4.5)

Huber M tahmin edicisi i¢in amag fonksiyonu asagida verilmistir.

u

> |lul < 1.345

p(u) = 13452 (2.4.6)
1.345|u| — > |u| > 1.345

Huber M tahmin edicisi i¢in etki fonksiyonu asagida verilmistir.

_(u, |lu| < 1.345
Y = {1.345|u|, lu| > 1.345 (2:4.7)

Huber’in fonksiyonu kullanildiginda agirlik fonksiyonu asagidaki gibidir.

1.345 (2.4.8)

WiT 12222 ] > 1.345
lu; |

|u;| 1.345’ten biiyiikse, gozlemlere 1°den kiigiik bir agirlik verildigi acik¢a ifade edilebilir.

Tukey M tahmin edicisi i¢in amag fonksiyonu asagida verilmistir.

4.6852 1 [1 ( u )2]3 | | < 4,685
oy =1 2 2685/ | |1 M= (2.49)
4.685?
—, lul > 4.685

Tukey M tahmin edicisinin amag¢ fonksiyonunun tiirevi alinarak elde edilen etki

fonksiyonu asagida verilmistir.

2

u 2
Y(u) = [1 - (4.685) ] ’ |ul < 4.685 (2.4.10)
0, |u| > 4.685

Tukey’in iki agirlikli fonksiyonu asagida verilmistir

(1 . 2)2 < 4.685
- (4.685) il = 4 (2.4.11)
0, lu;| > 4.685

wW; =



Tukey’in iki agirlikli fonksiyonunda |u;| 4.685’ten biiylik veya esitse, gozlemlere 0 agirlik
verilir; 4.685ten kiictik ise, 4.685’¢ yaklastik¢a verilen agirlik azalacaktir.

Tukey’in veya Huber’in agirlik fonksiyonu ile agirliklar elde edildikten sonra Denklem
(2.3.3)’te verilen WLS yontemi ile ¢ hesaplanir.

2.5S Tahmin Edicileri

S dayanikli tahmin yontemi Rousseeuw ve Yohai (1984) tarafindan bulunmustur. S
tahmin yontemi, oranlanan hatalarin p fonksiyonunun toplamini en aza indirir. Asagidaki gibi
tanimlanir.

minzn: p (?) (2.5.1)

i=1

Rousseeuw ve Yohai (1984)’ye gore belirli bir 6rnek i¢in S tahmin edicilerini elde etmek
icin agagidaki Esitlik (2.5.2) ¢oziiliir.

%zn: p (;_:) _K (2.5.2)

Burada K, standart normal dagilim altinda p’nun beklenen degeridir, 45, hata terimi igin
6lcegin S tahmin edicisidir (Rousseeuw and Leroy, 1987). Susanti vd. (2014) tarafindan verilen
algoritmaya gore S tahmin edicileri asagidaki sekilde elde edilir.

Adim 1: ¢ LS yontemiyle elde edilir.
Adim 2: Artiklar e; = Y; — ¥;, LS yontemiyle elde edilen ¢ ile hesaplanr.

Adim 3: Artiklar kullanilarak, hatanin standart sapmasinin tahmini agagidaki gibi elde
edilir.

(median|e; — median(e;)|
0,6745

, iterasyon =1

(2.5.3)

n
1
2 .
— ) w;e; iterasyon > 1
nKZ e
i=1

K=0.199 ve w; = 222,

i

Adim 4: Artiklar u; = ? olarak standardize edilir.



Adim 5: w; agirliklan agagidaki gibi elde edilir.

2
Uu; 2
[ ll B (1,547) l o il = 1'547, iterasyon = 1

w; = 0, |lu;| > 1,547 (2.5.4)
p(u;)

2 )

U;

iterasyon > 1

Adim 6: Elde edilen w; kullanilarak, Denklem (2.3.3)’te verilen WLS yontemi ile ¢
hesaplanir.

Adim 7: Yakinsama saglanincaya kadar adimlar tekrarlanir.
2.6 MM Tahmin Edicileri

Yohai (1987) tarafindan, MM tahmin edicilerinin normallik altinda yiiksek etkinligi ve
yiiksek BDP ile dayaniklilig1 ayni anda sagladigi bulunmustur. Susanti vd. (2014) tarafindan
verilen algoritmaya gére MM tahmin edicileri asagidaki gibi elde edilir.

Adim 1: ¢ S yontemiyle elde edilir.
Adim 2: Artiklar e; = Y; — ¥;, S yontemiyle elde edilen ¢ ile hesaplanir.

Adim 3: Artiklar kullanilarak, S tahmin yontemiyle c=4.685 alinarak hatanin standart
sapma tahmini olan &; elde edilir.

Adim 4: Artiklar u; = % olarak standardize edilir.

Admm 5: w; agirliklar, ¢=4.685 ayarlama sabiti ile Tukey’in iki agirlikli fonksiyonu
kullanilarak elde edilir.

Adim 6: Elde edilen w; kullanilarak, Denklem (2.3.3)’te verilen WLS yontemi ile ¢y
hesaplanir.

Adim 7: Yakinsama saglanincaya kadar adimlar tekrarlanir.
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3. SIMULASYON SONUCLARI

R programinda gerceklestirilen simiilasyon ile LS, Huber M, Tukey M, S ve MM
parametre tahmin yontemlerinin performanslarinin zaman serileri baglaminda karsilastirilmasi
amaglanmaktadir. AR(p)’nin 6zel hali olarak kolay yorumlanabilmesi i¢in Denklem (2.2.7)’de
verilen AR(1) modeli i¢in bahsedilen amaca uygun bir program yazilmistir. ¢;’in 0, 0.3, 0.5,
0.7 oldugu ve n’in 50, 100, 300 oldugu durumlar simiilasyon ile incelenmis olup inceleme
sonucunda bu ¢alismada yer verilen degerlerin siiregteki degisimi en iyi temsil eden degerler
oldugu goriilmiistir. u =0, 6?2 =1 ve ¢p; = 0.3, 0.7 ve n = 50, 300, nn = [300000/n]
olarak Monte Carlo simiilasyonu uygulanmistir. Asagidaki modeller (dagilimlar) icin
simiilasyon gergeklestirilmistir.

Model 1: Hata terimi Normal dagildiginda;
e~N(0,1)
Model 2: Dixon’1n aykir1 deger modeli;
e~rN(0,k*) + (n—7r)N(0,1), k =3, r =[0.5+ 0.1 * n]

LS, Huber M, Tukey M, S ve MM parametre tahmin yontemleri ile pt, ¢, o2 igin tahmin
edicilerin ortalamalari, yanliliklari, ortalama hata kareleri (mse) elde edilmistir ve tahmin
edicilerin LS tahmin edicilerine gore goreli etkinlikleri (Reff) hesaplanmustir. 8,’ye gore ;’in
goreli etkinligi asagidaki gibidir.

Reff(§1|92) = 100 = mse(éz)/mse(él)

Artiklarin standart normal dagilimdan geldigi Model 1 i¢in simiile edilmis degerler Tablo
3.1- Tablo 3.4’te verilmistir. Bu ¢alismada 5 tahmin edicinin normallik altindaki performansi
incelenmistir.
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Tablo 3.1 AR(1) i¢in ¢p; = 0.3 n = 50 iken model 1 igin simiilasyon sonuglart

u b1 o’

LS -0.000371 -0.038948 -0.019195

Huber M -0.000355 -0.038873 -0.017540

bias Tukey M -0.000236 -0.038945 -0.022304
S -0.000372 -0.039405 -0.008398

MM -0.000323 -0.039098 -0.008398

LS 0.023087 0.018489 0.041225

Huber M 0.024269 0.019375 0.114232

var Tukey M 0.024638 0.019734 0.113731
S 0.024817 0.020010 0.077558

MM 0.024516 0.019591 0.077558

LS 0.023087 0.020006 0.041594

Huber M 0.024269 0.020886 0.114539

mse Tukey M 0.024639 0.021250 0.114228
S 0.024818 0.021563 0.077628

MM 0.024516 0.021120 0.077628
LS 100.000000 100.000000 100.000000

Huber M 95.132190 95.784087 36.313832

REff Tukey M 93.704170 94.142588 36.412696
S 93.028410 92.779412 53.580516

MM 94.173530 94.724649 53.580516
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AR(1) modeli igin ¢p; = 0.3, n=50, nn=6000 iken hatalarin normal dagildigi model 1 igin
simiilasyon sonuglar1 incelendiginde u, ¢, 02 i¢in LS tahmin edicilerinin en etkin tahmin
ediciler oldugu goriilmektedir. u i¢in bes tahmin edici de yansizdir, varyansi en kii¢iik olan LS
tahmin edicileri oldugundan LS tahmin edicileri en etkindir, ikinci en etkin Huber M tahmin
edicileridir, S tahmin edicilerinin diger tahmin edicilere gére varyansi bilyiik oldugundan en az
etkinlige sahip tahmin edicilerdir. ¢; icin yanlilig1 en kiigiik olan Huber M tahmin edicileri
olmasina ragmen LS tahmin edicilerinin varyansi en kii¢liktiir ve en kiigiikk MSE’ye sahiptir bu
sebeple en etkin tahmin edicilerdir, Huber M tahmin edicileri ikinci en etkin tahmin edicilerdir,
en bliylik yanliliga ve en biiyiik varyansa sahip olmasi sebebiyle en biiyiilk MSE’ye sahip olan
S tahmin edicileri en az etkindir. o2 i¢in LS tahmin edicileri diger tahmin edicilere gore oldukga
kiiglik varyansa sahip olduklar1 i¢in en kiigiik MSE’ye sahiptirler bu sebeple en etkin tahmin
edicilerdir, S ve MM tahmin edicileri ikinci en etkin tahmin edicilerdir, en biiyiik MSE’ye sahip
olan Huber M tahmin edicileri en az etkin tahmin edicilerdir.
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Tablo 3.2 AR(1) i¢in ¢p; = 0.3 n = 300 iken model 1 i¢in simiilasyon sonuglari

2

n b1 o
LS -0.000458 -0.007087 -0.001891
Huber M -0.000347 -0.006934 -0.004508
bias Tukey M -0.000309 -0.007041 -0.005466
S -0.000233 -0.007211 -0.002130
MM -0.000294 -0.007037 -0.002130
LS 0.003446 0.003012 0.006357
Huber M 0.003652 0.003071 0.018588
var Tukey M 0.003687 0.003091 0.018605
S 0.003734 0.003130 0.012614
MM 0.003677 0.003090 0.012614
LS 0.003446 0.003062 0.006361
Huber M 0.003652 0.003119 0.018608
mse Tukey M 0.003687 0.003141 0.018635
S 0.003734 0.003182 0.012618
MM 0.003677 0.003140 0.012618
LS 100.000000 100.000000 100.000000
Huber M 94.354670 98.175586 34.184086
REff Tukey M 93.475530 97.493543 34.134688
S 92.301090 96.232315 50.410774
MM 93.720600 97.524181 50.411036
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AR(1) modeli i¢in ¢p; = 0.3, n=300, nn=1000 iken hatalarin normal dagildig1 model 1
i¢in simiilasyon sonuglari incelendiginde u, ¢;, o2 i¢in LS tahmin edicilerinin en etkin tahmin
ediciler oldugu goriilmektedir. u i¢in bes tahmin edici de yansizdir, varyansi en kiigiik olan LS
tahmin edicileri oldugundan LS tahmin edicileri en etkindir, ikinci en etkin Huber M tahmin
edicileridir, S tahmin edicilerinin diger tahmin edicilere gére varyansi biiylik oldugundan en az
etkinlige sahip tahmin edicilerdir. ¢; i¢in yanlilig1 en kiigiik olan Huber M tahmin edicileri
olmasina ragmen LS tahmin edicilerinin varyansi en kii¢liktiir ve en kiigiikk MSE’ye sahiptir bu
sebeple en etkin tahmin edicilerdir, Huber M tahmin edicileri ikinci en etkin tahmin edicilerdir,
en bliylik yanliliga ve en biiyiik varyansa sahip olmasi sebebiyle en biiyiilk MSE’ye sahip olan
S tahmin edicileri en az etkindir. o2 i¢in LS tahmin edicileri diger tahmin edicilere gore oldukga
kiiciik varyansa ve yanliliga sahip olduklar i¢in en kiiciik MSE’ye sahiptirler bu sebeple en
etkin tahmin edicilerdir, MM tahmin edicileri ikinci en etkin tahmin edicilerdir, en biiyiik
MSE’ye sahip olan Tukey M tahmin edicileri en az etkin tahmin edicilerdir.
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Tablo 3.3 AR(1) i¢in ¢p; = 0.7 n = 50 iken model 1 igin simiilasyon sonuglar1

u b1 o’

LS -0.000018 -0.067178 -0.022097

Huber M -0.000095 -0.067243 -0.022796

bias Tukey M -0.000181 -0.067182 -0.026297
S -0.000488 -0.067366 -0.012241

MM -0.000247 -0.067142 -0.012241

LS 0.032244 0.013400 0.041325

Huber M 0.033525 0.014049 0.113066

var Tukey M 0.033909 0.014204 0.112888
S 0.034230 0.014429 0.077241

MM 0.033741 0.014130 0.077241

LS 0.032244 0.017913 0.041814

Huber M 0.033525 0.018571 0.113586

mse Tukey M 0.033910 0.018718 0.113580
S 0.034230 0.018967 0.077390

MM 0.033741 0.018638 0.077390
LS 100.000000 100.000000 100.000000

Huber M 96.178270 96.458379 36.812275

REff Tukey M 95.089010 95.699701 36.814394
S 94.198350 94.444003 54.029473

MM 95.562700 96.107726 54.029473
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AR(1) modeli igin ¢p; = 0.7, n=50, nn=6000 iken hatalarin normal dagildigi model 1 igin
simiilasyon sonuglar1 incelendiginde u, ¢, 02 i¢in LS tahmin edicilerinin en etkin tahmin
ediciler oldugu goriilmektedir. u i¢in bes tahmin edici de yansizdir, varyansi en kiigiik olan LS
tahmin edicileri oldugundan LS tahmin edicileri en etkindir, ikinci en etkin Huber M tahmin
edicileridir, S tahmin edicilerinin diger tahmin edicilere gére varyansi biiylik oldugundan en az
etkinlige sahip tahmin edicilerdir. ¢; i¢in yanlilig1 en kii¢iik olan MM tahmin edicileri olmasina
ragmen LS tahmin edicilerinin varyansi en kiigiiktiir ve en kiigiik MSE’ye sahiptir bu sebeple
en etkin tahmin edicilerdir, Huber M tahmin edicileri ikinci en etkin tahmin edicilerdir, en
biiylik yanliliga ve en biiyiik varyansa sahip olmasi sebebiyle en biiyiik MSE’ye sahip olan S
tahmin edicileri en az etkindir. o2 i¢in LS tahmin edicileri dier tahmin edicilere gore oldukca
kiiciik varyansa sahip olduklar i¢in en kiigiik MSE’ye sahiptirler bu sebeple en etkin tahmin
edicilerdir, S ve MM tahmin edicileri ikinci en etkin tahmin edicilerdir, en biiyiik MSE’ye sahip
olan Huber M tahmin edicileri en az etkin tahmin edicilerdir.
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Tablo 3.4 AR(1) i¢in ¢p; = 0.7 n = 300 iken model 1 i¢in simiilasyon sonuglari

u b1 o’

LS -0.000546 -0.012028 -0.002127

Huber M -0.000428 -0.011939 -0.004510

bias Tukey M -0.000393 -0.012033 -0.005154
S -0.000288 -0.012108 -0.002931

MM -0.000367 -0.012046 -0.002932

LS 0.003710 0.001839 0.006353

Huber M 0.003930 0.001894 0.018963

var Tukey M 0.003966 0.001905 0.018766
S 0.004013 0.001933 0.012662

MM 0.003956 0.001905 0.012662

LS 0.003710 0.001984 0.006358

Huber M 0.003930 0.002037 0.018983

mse Tukey M 0.003966 0.002049 0.018792
S 0.004013 0.002079 0.012671

MM 0.003956 0.002051 0.012671
LS 100.000000 100.000000 100.000000

Huber M 94.403990 97.420078 33.491145

REff Tukey M 93.551730 96.809099 33.831313
S 92.454230 95.419250 50.177359

MM 93.786430 96.751511 50.176895
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AR(1) modeli i¢in ¢p; = 0.7, n=300, nn=1000 iken hatalarin normal dagildigr model 1
i¢in simiilasyon sonuglari incelendiginde u, ¢;, o2 i¢in LS tahmin edicilerinin en etkin tahmin
ediciler oldugu goriilmektedir. u i¢in bes tahmin edici de yansizdir, varyansi en kiigiik olan LS
tahmin edicileri oldugundan LS tahmin edicileri en etkindir, ikinci en etkin Huber M tahmin
edicileridir, S tahmin edicilerinin diger tahmin edicilere gére varyansi biiylik oldugundan en az
etkinlige sahip tahmin edicilerdir. ¢; i¢in yanlilig1 en kiigiik olan Huber M tahmin edicileri
olmasina ragmen LS tahmin edicilerinin varyansi en kii¢liktiir ve en kiigiikk MSE’ye sahiptir bu
sebeple en etkin tahmin edicilerdir, Huber M tahmin edicileri ikinci en etkin tahmin edicilerdir,
en bliylik yanliliga ve en biiyiik varyansa sahip olmasi sebebiyle en biiyiilk MSE’ye sahip olan
S tahmin edicileri en az etkindir. o2 i¢in LS tahmin edicileri diger tahmin edicilere gore oldukga
kiiciik varyansa ve yanliliga sahip olduklar i¢in en kiiciik MSE’ye sahiptirler bu sebeple en
etkin tahmin edicilerdir, S tahmin edicileri ikinci en etkin tahmin edicilerdir, en biiyilk MSE’ye
sahip olan Huber M tahmin edicileri en az etkin tahmin edicilerdir.

Artiklarin %90’ 1n1in standart normal dagilimdan geldigi %10 unun ortalamasi 0, varyansi
9 olan normal dagilimdan geldigi Model 2 (Dixon’1n aykir1 deger modeli) i¢in simiile edilmis
degerler Tablo 3.5- Tablo 3.8’de verilmistir.
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Tablo 3.5 AR(1) i¢in ¢p; = 0.3 n = 50 iken model 2 igin simiilasyon sonuglar1

u b1 o’
LS 0.000784 -0.044970 -0.118811
Huber M 0.000342 -0.038905 -0.373310
bias Tukey M -0.000166 -0.036219 -0.378180
S -0.000135 -0.038903 -0.369775
MM 0.000003 -0.037371 -0.369775
LS 0.019868 0.031637 0.084453
Huber M 0.015839 0.024458 0.046727
var Tukey M 0.015788 0.026040 0.046403
S 0.015792 0.025020 0.031103
MM 0.015739 0.025768 0.031103
LS 0.019868 0.033659 0.098569
Huber M 0.015839 0.025971 0.186088
mse Tukey M 0.015788 0.027352 0.189423
S 0.015792 0.026534 0.167836
MM 0.015739 0.027164 0.167836
LS 100.000000 100.000000 100.000000
Huber M 125.441600 129.602364 52.969178
REff Tukey M 125.842400 123.059576 52.036392
S 125.815500 126.854783 58.729317
MM 126.234200 123.910582 58.729317
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AR(1) modeli i¢in ¢p; = 0.3, n=50, nn=6000 iken Dixon’in aykiri deger modeli olan
model 2 i¢in simiilasyon sonuglar1 incelendiginde u i¢in bes tahmin edici de yansizdir, varyansi
en kiigiik olan MM tahmin edicileri oldugundan MM tahmin edicileri en etkindir, ikinci en
etkin Tukey M tahmin edicileridir, en biiylik varyansa sahip olan LS tahmin edicileri en az etkin
tahmin edicilerdir. ¢, i¢in yanlilig1 en kiigiik olan Tukey M tahmin edicileri olmasina ragmen
Huber M tahmin edicilerinin varyansi en kii¢iiktiir ve en kiiciik MSE’ye sahiptir bu sebeple en
etkin tahmin edicilerdir, S tahmin edicileri ikinci en etkin tahmin edicilerdir, en biiyiik yanliliga
ve en bliylik varyansa sahip olmasi sebebiyle en biiyiik MSE’ye sahip olan LS tahmin edicileri
en az etkindir. a2 i¢in LS tahmin edicileri en biiyiik varyansa sahip olmalarina ragmen oldukca
kiiciik yanliliga sahip olmalarindan dolay1 en kiigiik MSE’ye sahiptirler bu sebeple en etkin
tahmin edicilerdir, S ve MM tahmin edicileri ikinci en etkin tahmin edicilerdir, en biiyiik
MSE’ye sahip olan Tukey M tahmin edicileri en az etkin tahmin edicilerdir.
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Tablo 3.6 AR(1) i¢in ¢p; = 0.3 n = 300 iken model 2 i¢in simiilasyon sonuglari

u b1 o’
LS 0.000075 -0.007348 -0.022751
Huber M 0.000064 -0.006497 -0.352243
bias Tukey M 0.000207 -0.007136 -0.353459
S 0.000193 -0.007998 -0.347244
MM 0.000200 -0.007191 -0.347236
LS 0.003228 0.007114 0.017242
Huber M 0.002470 0.004649 0.007572
var Tukey M 0.002487 0.005133 0.007691
S 0.002505 0.005066 0.005298
MM 0.002478 0.005116 0.005299
LS 0.003228 0.007168 0.017759
Huber M 0.002470 0.004692 0.131647
mse Tukey M 0.002487 0.005184 0.132624
S 0.002505 0.005130 0.125876
MM 0.002478 0.005167 0.125872
LS 100.000000 100.000000 100.000000
Huber M 130.656900 152.790220 13.490102
REff Tukey M 129.778700 138.274813 13.390730
S 128.854400 139.746064 14.108547
MM 130.268700 138.727211 14.109096
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AR(1) modeli i¢in ¢p; = 0.3, n=300, nn=1000 iken Dixon’mn aykir1 deger modeli olan
model 2 i¢in simiilasyon sonuglar1 incelendiginde u i¢in bes tahmin edici de yansizdir, varyansi
en kiiciik olan Huber M tahmin edicileri oldugundan en etkindirler, ikinci en etkin MM tahmin
edicileridir, LS tahmin edicilerinin diger tahmin edicilere gore varyansi biiyiik oldugundan en
az etkinlige sahip tahmin edicilerdir. ¢, i¢in yanlilif1 ve varyansi en kii¢lik olan Huber M
tahmin edicileri oldugundan en etkin tahmin edicilerdir, S tahmin edicileri ikinci en etkin
tahmin edicilerdir, varyansi diger tahmin edicilere gore oldukga biiyilik oldugundan en biiyiik
MSE’ye sahip LS tahmin edicileri en az etkin tahmin edicilerdir. 2 i¢in LS tahmin edicileri en
biiylik varyansa sahip olmalarina ragmen oldukea kiiciik yanliliga sahip olmalarindan dolay1 en
kiiciik MSE’ye sahiptirler bu sebeple en etkin tahmin edicilerdir, MM tahmin edicileri ikinci en
etkin tahmin edicilerdir, en biiylik MSE’ye sahip olan Tukey M tahmin edicileri en az etkin
tahmin edicilerdir.



23

Tablo 3.7 AR(1) i¢in ¢p; = 0.7 n = 50 iken model 2 igin simiilasyon sonuglar1

u b1 o’
LS 0.001021 -0.079000 -0.117298
Huber M 0.000584 -0.068577 -0.377620
bias Tukey M 0.000213 -0.063638 -0.381977
S 0.000151 -0.065097 -0.370258
MM 0.000285 -0.064658 -0.370258
LS 0.028448 0.020576 0.086002
Huber M 0.022569 0.015849 0.045996
var Tukey M 0.022045 0.016567 0.045831
S 0.022058 0.016324 0.031349
MM 0.022085 0.016590 0.031349
LS 0.028449 0.026817 0.099761
Huber M 0.022569 0.020552 0.188592
mse Tukey M 0.022045 0.020617 0.191738
S 0.022058 0.020561 0.168440
MM 0.022086 0.020770 0.168440
LS 100.000000 100.000000 100.000000
Huber M 126.054100 130.484766 52.897676
REff Tukey M 129.049800 130.073843 52.029961
S 128.972200 130.427221 59.226489
MM 128.813400 129.113267 59.226489
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AR(1) modeli i¢in ¢p; = 0.7, n=50, nn=6000 iken Dixon’in aykir1 deger modeli olan
model 2 i¢in simiilasyon sonuglar1 incelendiginde u i¢in bes tahmin edici de yansizdir, varyansi
en kiiciik olan Tukey M tahmin edicileri oldugundan en etkin tahmin edicilerdir, ikinci en etkin
S tahmin edicileridir, en biiyiik yanliliga ve varyansa sahip olan LS tahmin edicileri en az etkin
tahmin edicilerdir. ¢, i¢in yanlilig1 en kiigiik olan Tukey M tahmin edicileri olmasina ragmen
Huber M tahmin edicilerinin varyansi en kii¢iiktiir ve en kii¢iik MSE’ye sahiptir bu sebeple en
etkin tahmin edicilerdir, S tahmin edicileri ikinci en etkin tahmin edicilerdir, en biiyiik yanliliga
ve en biiylik varyansa sahip olmalar1 sebebiyle en biiyilk MSE’ye sahip olan LS tahmin edicileri
en az etkindir. a2 i¢in LS tahmin edicileri en biiyiik varyansa sahip olmalarina ragmen oldukca
kiiciik yanliliga sahip olmalarindan dolay1 en kiigilk MSE’ye sahiptirler bu sebeple en etkin
tahmin edicilerdir, S ve MM tahmin edicileri ikinci en etkin tahmin edicilerdir, en biiyiik
MSE’ye sahip olan Tukey M tahmin edicileri en az etkin tahmin edicilerdir.
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Tablo 3.8 AR(1) i¢in ¢p; = 0.7 n = 300 iken model 2 i¢in simiilasyon sonuglari

u b1 o?

LS -0.000163 -0.016044 -0.022728

Huber M -0.000040 -0.012194 -0.353531

bias Tukey M 0.000264 -0.011737 -0.354014
S 0.000220 -0.012594 -0.347737

MM 0.000269 -0.011701 -0.347734

LS 0.003466 0.004030 0.017216

Huber M 0.002670 0.002701 0.007516

var Tukey M 0.002678 0.002921 0.007671
S 0.002700 0.002900 0.005300

MM 0.002668 0.002916 0.005300

LS 0.003466 0.004288 0.017732

Huber M 0.002670 0.002850 0.132500

mse Tukey M 0.002678 0.003059 0.132997
S 0.002700 0.003058 0.126221

MM 0.002668 0.003052 0.126219
LS 100.000000 100.000000 100.000000

Huber M 129.807900 150.465518 13.382778

REff Tukey M 129.403300 140.161280 13.332726
S 128.361500 140.207482 14.048453

MM 129.873600 140.468490 14.048666
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AR(1) modeli i¢in ¢p; = 0.7, n=300, nn=1000 iken Dixon’mn aykir1 deger modeli olan
model 2 i¢in simiilasyon sonuglar1 incelendiginde u i¢in bes tahmin edici de yansizdir, varyansi
en kiiclik olan MM tahmin edicileri oldugundan en etkin tahmin edicilerdir, ikinci en etkin
Huber M tahmin edicileridir, en biiyiik varyansa sahip olmalar1 sebebiyle en biiyilk MSE’ye
sahip olan LS tahmin edicileri en az etkindir. ¢, i¢in yanlilig1 en kiigiik olan MM tahmin
edicileri olmasina ragmen Huber M tahmin edicilerinin varyansi en kiigiiktiir ve en kii¢iik
MSE’ye sahiptir bu sebeple en etkin tahmin edicilerdir, MM tahmin edicileri ikinci en etkin
tahmin edicilerdir, en biiyilik yanliliga ve en biiylik varyansa sahip olmalar1 sebebiyle en biiyiik
MSE’ye sahip olan LS tahmin edicileri en az etkindir. o2 i¢in LS tahmin edicileri en biiyiik
varyansa sahip olmalarina ragmen oldukca kiiciik yanliliga sahip olmalarindan dolay1 en kiiciik
MSE’ye sahiptirler bu sebeple en etkin tahmin edicilerdir, MM tahmin edicileri ikinci en etkin
tahmin edicilerdir, en biiylik MSE’ye sahip olan Tukey M tahmin edicileri en az etkin tahmin
edicilerdir.
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Tablo 3.9 G6zlemlerin normal dagildigi durum i¢in 6zet simiilasyon sonuglari

mu phi sigma2
phi=0.3 phi=0.7 phi=0.3 phi=0.7 phi=0.3 phi=0.7
LS LS LS LS LS LS
n=50,
Huber M Huber M Huber M Huber M Sve MM Sve MM
nn=6000
S S S S Huber M Huber M
LS LS LS LS LS LS
n=300,
nn=1000 Huber M Huber M Huber M Huber M MM S
S S S S Tukey M Huber M

LS, beklenildigi gibi Model 1 i¢in tiim parametre tahminleri i¢in en etkin tahmin edicidir.
U ve ¢, i¢in, Huber M tahmin edicileri ikinci en etkin tahmin edicilerdir ve S tahmin edicileri
normallik altinda en az etkin tahmin edicilerdir. ¢p; = 0.3 igin tahmin edicilerin u i¢in etkinligi
incelendiginde, drneklem biiyiikliigiindeki artisin tahmin edicilerin etkinliginde fazla bir fark
yaratmadig goriilmektedir. ¢p; = 0.3 oldugunda, yu icin, dayanikli tahmin edicilerin LS’e gore
goreli etkinlikleri %95’e yakin olmakla beraber %95’in altinda kalmaktadir. ¢, = 0.7
oldugunda, Huber M tahmin edicileri p i¢in ikinci en etkin tahmin edicidir ve dayanikli tahmin
ediciler arasinda en etkin olmaya devam etse de Orneklem biiyiikliigii arttik¢a etkinlikleri
azalmaktadir. ¢ i¢in, dayanikli tahmin edicilerin etkinliklerinin birbirine ¢ok yakin olmasinin
yani sira, Orneklem biiylkliigi arttikga etkinlikleri LS’e yaklasmaktadir. 4 ve ¢, icin en az
etkin olan S tahmin edicileri, LS tahmin edicilerine gore sirasiyla %92.3 ve %95.4’liik
asimptotik etkinlige sahiptir. Bu durumda, genel olarak, u ve ¢, i¢in dayanikli tahmin edicilerin
normal dagilim altinda iyi performans gosterdigi sdylenebilir. 2 igin, Huber M genellikle en
kotii performans gostermistir. o2 igin simiilasyon sonuglar incelendiginde, dayanikli tahmin
edicilerin goreli etkinliklerinin ¢ok diisiik oldugu ve Orneklem biyiikligi arttikca
etkinliklerinin daha da kotiiye gittigi goriilmektedir.



28

Tablo 3.10 Aykiri degerlerin oldugu durum i¢in 6zet simiilasyon sonuglari

sigma2
phi=0.3 phi=0.7 phi=0.3 phi=0.7 phi=0.3 phi=0.7
MM Tukey M Huber M Huber M LS LS
n=50,
Tukey M S S S Sve MM Sve MM
nn=6000
LS LS LS LS Tukey M Tukey M
Huber M MM Huber M Huber M LS LS
n=300,
nn=1000 MM Huber M S MM MM MM
LS LS LS LS Tukey M Tukey M

Model 2 i¢in u ve ¢, icin, LS tahmin edicileri, aykirt degerlere olan duyarliliklarindan
dolayr en az etkin tahmin edicilerdir. g parametre tahmini i¢in simiilasyon sonuglari
incelendiginde, daha 6nce belirtilen tiim tahmin edicilerin yansiz oldugu goriilmektedir. p icin,
¢1 = 0.3 oldugunda n=50 i¢cin MM tahmin edicileri en etkin iken n=300 i¢in Huber M en etkin
tahmin edicilerdir; ¢, = 0.7 oldugunda n=50 i¢in Tukey M tahmin edicileri en etkin iken
n=300 i¢cin MM tahmin edicileri en etkin tahmin edicilerdir. pu i¢in, ¢; degeri kiiciikken
orneklem biiytikliigli artttkca MM tahmin edicisinin performansi diiserken, yiiksek ¢, degeri
i¢cin performansini olumlu yonde etkilemektedir. ¢p; tahmininde, model 2 i¢in Huber M en etkin
tahmin edicidir ve Huber M’in LS’e gore asimptotik etkinligi %150 civarindadir. ¢, i¢in,
orneklem hacmi kiigiik oldugunda dayanikli tahmin edicilerin etkinlikleri birbirine yakindir. ¢4
parametre tahmini i¢in, tiim durumlarda Huber M diger tahmin edicilere gore kiigiik varyansa
sahiptir. Tiim tahmin ediciler karsilagtirildiginda, 6rneklem hacmi arttikca Huber M tahmin
edicilerinin varyansinin diger tahmin edicilere gore ok daha kiigiik oldugu goriilmektedir. o2
i¢cin LS tahmin edicisinin varyansi diger tahmin edicilere gore yiiksek olmasina ragmen, MSE’si
oldukca disiiktiir ¢iinki dayanikli tahmin edicilere gore yanliligi asimptotik olarak g¢ok
diisiiktiir, bu nedenle LS tahmin edicileri o2 i¢in en etkin tahmin edicilerdir. Orneklem hacmi
arttikca, LS tahmin edicilerinin asimptotik olarak yansiz olmasi diger tahmin edicilerin yanl
olmasi nedeniyle 62’yi tahmin etmede LS tahmin edicilerinin ¢ok daha basarili hale geldigi
acikca gozlemlenmektedir.
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4. GERCEK HAYAT VERIiSI UYGULAMASI

Shewhart’ta (1931, s. 20) yer alan elektrik direnci veri seti, belirli bir yalitim
malzemesinin elektrik direncine iliskin 204 gdzleminden olugmaktadir. Aytacoglu ve Sazak
(2015) tarafindan yapilan calismada kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF) incelenerek veri
setinin AR(1) modeline uydugu sonucuna ulasilmistir. Bu ¢alismada, bu veri seti i¢in zaman
yolu grafigi, korelogram ve birim kok testi sonuglari elde edilmistir. Zaman yolu grafigine
bakildiginda elektrik direnci serisinin gozlemlerinin veri setinin ortalamasini sik sik kesmesi
nedeniyle serinin duragan oldugu goriilmektedir (bkz. Sekil 4.1). Sekil 4.2’deki verilerin
korelogramina bakildiginda kismi otokorelasyon fonksiyonunun birinci gecikmeden sonra
kesildigi goriilmektedir, buradan hareketle veri seti AR(1) modeline uymaktadir.

Sekil 4.1 Elektrik direnci verisi zaman yolu grafigi

electrical resistance
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2,800
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Sekil 4.2 Elektrik direnci verisi korelogrami

Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

—
)

0546 0.546 61.614 0.000
0306 0.012 81.138 0.000
0.216 0.063 90.907 0.000
0.162 0.026 96.450 0.000
0.082 -0.042 97.884 0.000
-0.001 -0.064 97.885 0.000
-0.048 -0.039 98.367 0.000
-0.026 0.034 98509 0.000
0.016 0.051 98565 0.000
0.085 0.101 100.13 0.000
0.093 0.015 102.00 0.000
0.110 0.044 104.64 0.000
0.046 -0.087 105.11 0.000
0.006 -0.038 105.12 0.000
-0.004 -0.007 105.12 0.000
16 -0.040 -0.038 105.48 0.000
17 -0.093 -0.048 107.42 0.000
18 -0.057 0.063 108.15 0.000
! 19 -0.052 -0.020 108.77 0.000
! 20 -0.053 -0.023 109.40 0.000
! 21 -0.009 0.040 109.42 0.000
! 22 0051 0.046 110.02 0.000
! 23 0.046 -0.019 11050 0.000
ul 24 0136 0.149 11483 0.000
! 25 0.105 -0.040 117.43 0.000
! 26 0.126 0.082 121.17 0.000
! 27 0.093 -0.025 123.21 0.000
! 28 0.005 -0.095 12321 0.000
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q 29 -0.106 -0.125 12590 0.000
! 30 -0.105 0.004 12858 0.000
| 31 -0.120 -0.048 132.11 0.000
! 32 -0.126 -0.006 136.00 0.000
L 33 -0.052 0.103 13667 0.000
L 34 0022 0.038 136.80 0.000
L 35 0.058 0.039 137.63 0.000
! 36 0.034 -0.094 137.92 0.000

Zaman serisi ile ilgili herhangi bir ¢ikarimda bulunmadan 6nce serinin duragan olup
olmadigmin belirlenmesi gerekir. Bir zaman serisinin duragan olmasinin anlami, ele alinan
analiz siiresince, serinin ortalamasinin ve varyansinin sabit olmasi1 ve gecikmeli iki zaman
periyodundaki degiskenlerin kovaryansinin zamana degil deg§iskenler arasindaki gecikmeye
bagli olmasidir (Gujarati, 1995). Seri duragan degilse sahte regresyon gibi sorunlar ortaya
cikabilir ve bu durumda yapilacak ¢ikarimlar yaniltict olacaktir. Duraganligi test etmek igin
hipotez su sekilde kurulur.

Ho:d)l = 1
HA:¢1 < 1

Tablo 4.1°deki elektrik direnci verileri i¢in elde edilen birim kok testi sonuglart
incelendiginde, test istatistigi %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyindeki kritik degerlerle
karsilastirildiginda H, hipotezi reddedilir ve serinin duragan oldugu sonucuna ulasilir. AR(1)
modeli i¢in bu zaman serisi veri setine ait bes yontemin tiim tahminleri ve standart hatalari
sirastyla Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’te verilmistir. Bu veri seti igin, en diisiik R?’ye ve en yiiksek
standart hatalara sahip olduklar1 i¢in LS tahmin edicilerinin performansi en kotiidiir. S tahmin
edicileri en yiiksek R?’ye sahiptir ancak standart hatalar agisindan Tukey M tahmin edicilerinin
en iyi oldugu seklinde yorumlanir.
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Tablo 4.1 Elektrik direnci verisi i¢in birim kok testi sonuglari

t-statistic Prob
Augmented
Dickey-Fuller -7.659503 0.0000
test statistic
Test critical 1% level -3.462574
values
5% level -2.875608
10% level -2.574346

Tablo 4.2 Elektrik direnci verisi i¢in karsilastirilan metotlarin hesaplanmis degerleri

LS Huber M Tukey M S MM

u 2.028818 = 1.928866 1.813633 1.727671 1.840852

(O} 0.548672 | 0.570208 0.595885 0.614195 0.590230

a? 0.151678 @ 0.106492 0.104504 0.116737 0.116738

R? 0.306120 = 0.374058 0.423138 0.434082 0.412630

adj R? 0.302685 = 0.370959 0.420282 0.431281 0.409722
F 89.116724 « 120.713655 | 148.170318 154.942277 @ 141.905739

sig. 0.000000 : 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000

Tablo 4.3 Elektrik direnci verisi icin AR(1) model katsayilarinin standart hatalari

LS Huber M Tukey M S MM

u 2.028818 @ 1.928866 1.813633 1.727671 1.840852

b1 0.548672  0.570208 0.595885 0.614195 0.590230
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5. SONUC VE TARTISMA

Tez calismasinda oncelikle AR(p) modeli ile ilgili baz1 kavramlar ve ¢alismada yer alan
yontemlerin genel tanimlar1 verildi. Literatiirde dayanikli zaman serileri yontemlerinin
karsilastirilmast i¢in sinirli sayida ¢alisma bulunmaktadir. Bu anlamda, ¢alisma farkli durumlar
i¢cin bir yontem se¢gmek isteyen uygulayicilar i¢in yararl olabilir.

Simiilasyonlarda, normal dagilim i¢in, beklenildigi iizere LS yOntemi en iyisidir fakat LS
yontemi ile diger dayanikli yontemler arasindaki farklar u ve ¢, tahmininde ¢ok marjinaldir,
fakat o2 igin, dayanikli tahmin edicilerin 6zellikle Huber M ve Tukey M tahmin edicilerinin
performanslari ¢ok diisiiktiir ve 6rneklem biiyiikliigii arttik¢a performanslar1 ¢ok daha kotiiye
gitmektedir. Genel olarak ¢? i¢in simiilasyon sonuclari incelendiginde, dayanikli tahmin
edicilerin goreli etkinliklerinin ¢ok diisiik oldugu ve 6rneklem biiyiikliigi arttikca daha da
kotiiye gittigi goriilmektedir.

Dixon’1n aykirt deger modeli i¢in durum daha karmasiktir. u ve ¢, icin, aykir1 degerlere
kars1 hassasiyetleri nedeniyle LS tahmin edicileri en az etkinlige sahip tahmin edicilerdir.
Dayanikli tahmin yontemleri kendi aralarinda karsilastirildiginda sonuglar oldukga ilgingtir. ¢4
icin Huber M tahmin edicileri her zaman en iyisidir fakat 6rneklem boyutu arttik¢a ¢ok daha
iyl hale gelmektedir. Digerleri arasinda ¢ok biiylik farklar bulunmamaktadir. y igin, dayanikl
tahmin ediciler arasinda, 6zellikle diisiik otokorelasyon seviyesi i¢in marjinal farklar vardir;
daha yiiksek oldugunda, Huber M tahmin edicisi kiigiik 6rneklem hacminde digerlerine gore
diisiik bir etkinlige sahiptir fakat biiyiik 6rneklem hacmi i¢in daha rekabetgi hale gelmektedir.

Genel olarak, u ve ¢ igin, 6rneklem boyutu arttik¢a her iki dayanikli tahmin edici de LS
tahmin edicilerinden ¢ok daha iyi olmaktadir. ¢ tahmininde, tiim dayamkli tahmin ediciler
oldukca yanhdir ve 6rneklem biiyiikliigii arttikga daha da kétiilesirler. Bu dogal bir sonugtur,
ciinkii diger tahmin ediciler yanli tahminler iiretirken ¢?’nin LS tahmin edicisi, érneklem
bliytikliigl arttik¢a yansiz hale gelir.

Genel olarak simiilasyon sonuglari, dayanikli tahmin edicilerin u ve ¢, tahmininde
rahatlikla kullanilabilecegini ancak o tahmininde kullanilmamasi gerektigini gostermektedir.
Gergek hayat veri setinin sonuglar1 da modelin katsayilarinin tahmininde LS ydntemi yerine
dayanikli yontemlerin kullanilabilecegini gostermektedir.

Elektrik direnci verisinin, zaman yolu grafiginde ortalamay1 siklikla kesmesi sebebiyle
ve birim kok testi sonucu incelendiginde duragan oldugu goriilmektedir. Veri icin tahmin
edicilerin performansi degerlendirildiginde S tahmin edicisinin en yiiksek R?’ye sahip olmasi
sebebiyle diger tahmin edicilere gore performansi daha iyidir, Tukey M tahmin edicisi standart
hatalara gore diger tahmin edicilere gore daha iyidir. Tahmin ediciler arasinda en diisiik R?’ye
ve en yuksek standart hataya sahip olmasi sebebiyle LS tahmin edicisi en kotii performansa
sahiptir.

Gelecekte de degisik zaman serisi modelleri iizerinde ¢aligilmasi diistiniilmektedir.
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Bu tez calismasi, otoregresif siireclerin parametre tahmini i¢in kullanilan ¢esitli tahmin
yontemlerinin etkinliklerini incelemis ve literatiirde sinirli sayida bulunan dayanikli zaman
serileri tahmin yontemlerinin karsilastirilmasina odaklanmustir. Ilk olarak, AR(p) modeli ve
calismada kullanilan tahmin yontemlerinin temel tanimlar1 sunulmustur. Bu c¢alisma, farkl
uygulama senaryolarina yonelik tercih yapmak isteyen arastirmacilar i¢in bilgi saglamasi
acgisindan 6nemli bir katki sunmaktadir.

Simiilasyon sonuglar1, normal dagilim altinda LS ydnteminin genellikle en iyi sonuglari
verdigini gostermektedir. Ancak, yu ve ¢; tahminlerinde LS yontemi ile dayanikli tahmin
yontemleri arasindaki farklarin ¢ok marjinal oldugu goézlemlenmistir. Ote yandan, o2 tahmini
icin dayanikli tahmin edicilerin, 6zellikle Huber M ve Tukey M tahmin edicilerinin
performanslarinin diisiik oldugu ve 6rneklem biiytikliigi arttikca bu farkin daha da belirgin hale
geldigi géz Oniine alindiginda, bu tahmin edicilerin bu baglamda etkili olmadig1 goriilmiistiir.

Dixon'in aykir1 deger modeli altinda, ¢ ve ¢, tahminleri i¢in LS tahmin edicilerinin aykiri
degerlere karsi hassasiyetleri sebebiyle etkinliklerinin en diisiik oldugu tespit edilmistir.
Dayanikli tahmin yontemleri arasindaki karsilastirma ise ilging sonuglar sunmustur. ¢, tahmini
icin Huber M tahmin edicilerinin genellikle en iyisini sundugu, 6zellikle 6rneklem biiytikligi
arttikga daha da iyi performans sergiledigi gdzlenmistir. x4 tahmini i¢in ise dayanikli tahmin
ediciler arasinda marjinal farklar bulunmustur; yiiksek otokorelasyon seviyelerinde Huber M
tahmin edicisinin kiigiik 6rneklem hacminde digerlerine gore daha diisiik bir etkinlige sahip
oldugu, ancak biiyiik 6rneklem hacmi i¢in daha rekabetci hale geldigi gbzlenmistir.

Genel olarak, p ve ¢, tahminleri i¢in 6rneklem biyiikliigii arttikga dayanikli tahmin
edicilerin LS ydntemine gore daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir. Ancak, o2 tahmini
icin tim dayanikli tahmin edicilerin yanli tahminler iirettigi ve 6rneklem biiytikliigii arttikca bu
yanli tahminlerin arttigi gézlenmistir. Bu durum, diger tahmin edicilerin yanli tahminler
tiretirken LS tahmin edicisinin 6rneklem biiytikliigii arttik¢a daha yansiz hale geldigi dogal bir
sonugctur.

Gergek hayat veri seti analizi, model katsayilarinin tahmininde dayanikli yontemlerin LS
yontemi yerine tercih edilebilecegini gostermektedir. Elektrik direnci verisinin, zaman yolu
grafiginde ortalama degeri sik sik kestigi ve birim kok testi sonuglarina gore duragan oldugu
goriilmektedir. Elektrik direnci verisi i¢in dayanikli tahmin edicilerin performanst LS tahmin
edicisine gore daha iyidir. S tahmin edicisi, R? degerleri agisindan diger tahmin edicilere gore
en iyi performansa sahiptir, Tukey M tahmin edicisi ise standart hatalar acisindan diger tahmin
edicilere gore daha iyidir. LS tahmin edicisi ise R2degerleri agisindan en diisiik sonuglari
vermesi ve standart hatalar agisindan en yiiksek sonuglari vermesi nedeniyle en diisiik
performansa sahiptir.

Gelecekte, farkli zaman serisi modelleri {lizerinde benzer analizlerin yapilmasi ve bu
alandaki arastirmalarin genisletilmesi diisiinlilmektedir. Bu ¢alisma, bu alanda yapilacak
gelecekteki arastirmalara temel teskil edebilir.
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