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Yiksek Lisans Tezi

BAGIMLI GOZLEMLERLE BOOTSTRAP YONTEMI

Bengiil ARKANT

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisi

[statistik Anabilim Dal1

Danisman: Yrd. Dog. Dr. Thsan KARABULUT

Istatistiksel ¢ikarimin Snemli noktalarindan birisi yigindan alman 6rneklemin yigini
temsil etmesidir. Bootstrap, bu diislinceyi temel alarak gelistirilen bir yeniden
ornekleme yontemidir. Efron (1979)° un bootstrap yontemi gozlemler birbirinden
bagimsiz ve ayn1 dagilimh (b.b.a.d) oldugunda pek cok durumda kullanilabilen bir
yeniden ornekleme yontemidir. Gézlemlerin birbirinden bagimsiz olmadigi durumlarda,
bu yontem gozlemlerin alindig1 yigindaki bagimliligi dogas1 geregi gozardi etmektedir.
Gozlemlerin alindig1 yigindaki bagimlilik yapisini yansitabilecek yeniden ornekleme
yontemlerinden birisi de Blok Bootstrap yontemleridir. Bu ¢alismada, bu yontemler
tanitilacak, Markov zincirlerinde yontemlerin nasil isledigi bir 6rnekle verilecektir.

Ayrica duragan otoregresif zaman serilerinde bootstrap yontemi bir 6rnekle verilecektir.

Temmuz 2008, 76 sayfa

Anahtar Kelimeler: m-bagimli, duragan, «-miksing, Hareketli Bloklarla Bootstrap,

Ortiismeyen Bloklarla Bootstrap, Cembersel Bloklarla Bootstrap, zaman serileri
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Master Thesis

BOOTSTRAP METHOD WITH DEPENDENT OBSERVATIONS
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Supervisor: Asst. Prof. Dr. Thsan KARABULUT

One of the important point of statistical inference is the representation ability of the
sample of the population well enough. Bootstrap is a resampling method which depends
on this idea. Efron (1979)’ s bootstrap method works most of the situations when the
observations are independent and identically distributed (iid). When the obsevations are
dependent this method neglects the dependence structure of the population. There have
been various works on the bootstrap method when the observations are dependent. One
of the resampling methods which can reflect the dependence structure of the population
is the Block Bootstrap methods. In this study these methods is going to be presented.
Examples for the application of these methods are going to be given for the Markov
Processes. And bootstrap method for stationary otoregressive time series is going to be

given with an example.

July 2008, 76 pages

Key Words: m-dependent, stationary, «a-mixing, Moving Block Bootstrap,
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1. GIRIS

Istatistiksel ¢ikarim yapmak amaciyla yigindan alinan &rneklemin yigini temsil etmesi
(y1gina ait dagilimu taklit ettigi) istatistiksel ¢ikarimin 6nemli dayanaklarindan birisidir.
Bu diislinceden hareketle yigindan alinan 6rneklemin kendisi de yigindaki rasgeleligin
isleyisini kopya edecektir. Bootstrap bu diisiinceleri temel alarak gelistirilen bir yeniden
ornekleme teknigidir. Bootstrapin islevi ve istatistiksel ¢ikarimda kullanimi i¢in Efron

(1979), Hall (1992)’ in ¢alismalar1 6nemli kaynaklar olarak gosterilebilir.

[k tanimlanis haliyle bootstrap X, X,,..., X, Ornekleminin birbirinden bagimsiz ve
aynt F dagilimindan geldigi varsayimina dayanir ve yeniden drnekleme ile olusturulan

F, gozleme dayali dagilim fonksiyonu, % olasilikla yalnizca gozlenen degerlerin
gdzlenebildigi bir yigmm dagilim fonksiyonu gibi diisiiniilerek n ¢aph X, X,,..., X,
bootstrap 6rneklemi her bir X, rasgele de@iskeni aym F, dagilimh yigindan

birbirinden bagimsiz olarak (yerine konularak) olusturulur. Bu X, X,,.., X,  nin F

n

*

dagilimli yigindan 6rneklem alma igleminin taklit edilerek X,,X,,..,X,’ m F,

dagilimli yigindan elde edilmesidir. icin Boyle bir yigindan »n" tane degisik 6rneklem
elde edilebilecegi aciktir. Ele alinan bir istatistik »" tane 6rneklemden hesaplanabilir ve
dagilimi tanimlanabilir ki buna da bootstrap dagilimi denir. Pratikte bootstrap dagilimi
da olusturulamaz ancak n" tane Orneklem ig¢inden B tanesi alinir ve bu isleme
Bootstrap Monte Carlo’ su denir. Yukaridaki haliyle bootstrap birbirinden bagimsiz
aynt dagilimli olma kurgusuna dayanir. Ancak iizerinden Orneklem alinan yigin
birbirinden bagimsiz ayni dagilimhi 6rneklem alma kurgusu bozuldugunda bootstrap
isleminin istatistiksel ¢ikarimda bu ydntemden beklenen tutarli yaklagimi
saglayamayacagi ilk olarak Singh (1981) tarafindan saptanmistir. Saptama (Remark 2.1)
2.1’ de X,,X,,..., X, 6rmeklemi m-bagimli oldugunda X;,X;,..., X, yukaridaki haliyle

bootstrap orneklemi, X, X,,..., X, kosulu altinda birbirinden bagimsizdir. Yani,



* * * * * *
P(X] =x,X,=x,. X, =x |[X, =x,X,=x,,...X,=x,)
* £ * *
=P(X,=x, |X,=x,X,=x,,X,=x)..P(X, =x, | X, =x, X, = x,,... X, =x,)

n n

ve her bir P(Xl* =X,.)=l,i=1,2,...,n dir. Bu durumda }n bir bootstrap
n

ornekleminden elde edilen O6rneklem ortalamasini, X, yigindan alman X, X,,... X,
ornelemine ait orneklem ortalamasini gdstermek lizere n — oo iken Merkezi Limit
Teoremi kosullar1 altinda Jn (X, — ) rasgele degiskeninin bootstrap tahmin edicisi

i¢in,
In(X —X.)—5N(0,5%)

olacaktir. Halbuki m-bagimlilik yapisina sahip bir X, X,,..., X, 6rneklemi i¢in n — o0

iken gerekli kosullar saglanmasi halinde Merkezi Limit Teoremi,

Jn(X = X,)—> N(0,6° +2 Cov(X,. X,.))

i=1

oldugunu ortaya koyar. Jn (}* _}n) icin bagimlilik yapis1 altinda yine Merkezi Limit

Teoremi’ ne uygun yakinsama gerceklesir fakat bu yakinsama farkli varyansla olacaktir.

m- bagimlilik, ileride tanimlanacak olan zayif bagimliligin bir tiirtidiir.

(Xn )::1 zayilf bagimhi ve duragan dagilimh rasgele degiskenler dizisi olsun. Ayrica

X,,X,,..., X alman O6rneklemi gostersin. Bu oérnekleme dayali olarak tanimlanan bir 7,

istatistiginin bootstrap degerlendirmesi ile bu 6rneklem dagiliminin bootstrap tahmini
icin Onerilen bootstrap yontemlerinden bloklar yonteminin tanitimi ¢aligmanin konusu

olacaktir.



Asagidaki ilk boliimde bazi tanim ve kavramlar tanitilacak, izleyen boliimde ise bagimli

gozlemlerle bootstrap yonteminin tutarliligina iliskin sonuglar aktarilacaktir.

Uygulama boéliimiinde ilk olarak sonlu durum uzayima sahip bir markov zincirinden
tiretilmis veriler kullanilarak sonlu durum uzayina sahip bir markov zincirinin gegis
matrisi tahmininin blok bootstrap yoOntemleriyle nasil yapilabilecegine bir o6rnek
verilecektir. Ikinci uygulama ise duragan birinci dereceden otoregresif zaman serisi
modeline uygun olarak iretilmig veriler kullanilarak model parametresinin bootstrap

tahmininin elde edilmesidir.



2. ONEMLIi TANIM VE KAVRAMLAR

Istatistik ¢ikarim ve ydntemlerinde genel olarak yapilan bagimsizlik varsaymmi degisik
bicimlerde gevsetilerek cesitli Ozellik ve yapilara sahip bagimli gozlemlerle de
istatistiksel ¢ikarim yapilmaya g¢alisilir. Markov zincirleri ile bir siirecin modellenmesi

ve zaman serilerinin analizi, bagimlilik yapilarinin tanimlandigi uygulamalardir.

Tanmm 2.1 (X,),_, rasgele degiskenlerin bir dizisi olsun. Her k € N ve m eZ olmak

lizere eger her j <i, <..<i, i¢in (X,,...X,)" rasgele vektori ile (X, X )

rasgele vektorleri ayni ortak dagilimlara sahip iseler (X,),_, “giiclii duragan” dir denir.

Eger (X,),., rasgele degiskenler dizisinin beklenen degeri ve varyanst 7’ den

bagimsiz, X, ile X, arasindaki kovaryans sadece |l—s|’ nin bir fonksiyonu ise

(X))o, « zayif duragan” dir denir (Akdi 2003 ).

Calismanin bundan sonraki kisminda, “zayif duragan” diye belirtilmedik¢e duragan

terimi “gili¢lii duragan” anlaminda kullanilmistir.

Duragan rasgele degisken dizilerinin tipik bir 6rnegi m-bagiml dizilerdir. Eger (X)), _,

rasgele degisken dizisi, her k €Z i¢in meN olmak lizere (X,)_, rasgele degisken

i<k

dizisi ile (X)) rasgele degisken dizisi birbirlerinden bagimsiz iseler (X,),., “m-

i>k+m

bagiml1” dir denilir.

Ornegin, Y,,Y,,... birbirinden bagimsiz ayni dagilimli rasgele degiskenler olsun. f

R™"" de reel degerli bir fonksiyon olmak iizere X, = f(Y,...,Y,, ) olarak tanimlansin.

0

Rasgele degiskenlerin dizisi (X,),_, hem duragan hem de m-bagimhdir (Billingsley

n=1

1994).



Bagimsizlik varsayiminin gevsetilmesi, yukaridaki gibi duraganlik ve m-bagimlilik gibi
kolayca tanimlanip uygulanabilen bagimlilik yapilart ile s6z konusudur. Bazi
durumlarda da bagimlilik yapisi tanimlanmadan bagimsizligin gevsetilmesi olanaklidir.
Bu yollardan birisi rasgele degisken dizisinin « -miksing (& -mixing) olarak

tanimlanmasiyla saglanir.

Tanmm 2.2 X, X,,... ayn olasilik uzaymda taniml rasgele degiskenlerin bir dizisi ve
k>1,n>1 tamsaylan i¢in, o(X,,X,,...X,) X,,X,,...,. X, rasgele degiskenlerinin

urettigi o -cebir, o(X,,,, X

k+n+1°>°

L) de X, . X

wans X pansyo--- rasgele degiskenlerinin tirettigi

o-cebirolsun. 4eo(X,X,,...,X,) ve Beo(X,,, ,X

k+n+1°*

..) herhangi iki olay i¢in

|P(4n B)—P(A)P(B)| < a(n) (2.1)

olacak bicimde bir a(n) sayist var ve lima(n)=0 oluyorsa, (X))

n—0

rasgele

n=1

degiskenler dizisi « -miksing’ dir denilir (Billingsley 1994).

o0

Bu tanimlama ile (XX,), rasgele degisken dizisinin bagimlilik yapisini tanimasak da

n=1

n—oo iken X, X,,..,X, rasgele degiskenlerinden tanimlayacagimiz 4 olaylan ile

i

XX

k+n>“*k+n+lo°°*

rasgele degiskenlerinden tanimlayacagimiz B olaylarinin yaklagik

olarak birbirinden bagimsiz olacaklarini iddia edebiliriz.

Ornek 2.1 (X,)7, bir rasgele degiskenler dizisi olsun. Her n>m igin (X, X,,..., X,)

ile (X,,,.X

k+n+12°°°>

X,.,.;) bagimsiz iseler dogaldir ki Aeo(X,,X,,...X,) ve

X

Beo(X,,,.X fansy) 1610,

k+nd“* k+n+lo°°o

|P(A4NB)—P(A)P(B)|=0



olacagindan n>m igin a(n)=0 olmus olacaktir. Bdylelikle m-bagimli bir rasgele

degiskenler dizisi ayn1 zamanda « -miksing olacaktir (Billingsley 1994).

Ornek 2.2 (Markov Zinciri) (¥,) sonlu durum uzayina sahip bir markov zinciri olsun.
Gegis olasiliklart matrisi P ve P’ nin elemanlari p;’ ler sifirdan biytk, f durum

uzay1 iizerinde tanimli reel degerli bir fonksiyon ve X, = f(Y,) olsun. Baslangi¢

olasiliklar1 p,’ ler duragan olsunlar. Bu, 7, j’ ler durum uzayinda yer alan durumlar

olmak {izere herhangi bir j -inci durum igin biitiin i’ ler lizerinden
Z pip;=p;

olmasidir. Bu durumda (X,) markov zinciri duragan olacaktir. Markov zinciri duragan
ve sonlu durum uzayina sahip indirgenemez olup periyodik degilse i durumundan j

durumuna n adimda gecis olasihd1 p;; ile gosterilmek tizere 4>0 ve 0< p <1 igin,

0" - p)| < 4p"

dir (Billingsley 1994, Theorem 8.9).

Bu durumda

_ o o o _ (}1)
P(Yl _llv---on _lk’Yk+n _]09"'9Yk+n+1 _]1) =PiPii, - Pi i, Pij PP

ile

P(Yl =il""’Yk =ik)'P(Yk+'7 =j0""’Yk+"+l :jl) =pi1pili2 ...pikflikpjopjojl ...p.jlfljl



olasiliklari arasindaki fark en fazla p"p, p,; ... P, . P, ---P;., kadar olacaktir. Ek
olarak eger s durumlarin sayisiise 4 =[(1,Y,,....Y,) e H] ve B=[(Y,,,,--.Y,.,.,) € H']
kiimeleri icin (2.1) esitsizligi a(n)=sp" olmasiyla saglanir. Bu kiimeler k,n sabit
olmak

olmak flzere swasiyla o(X,...X,) ve o(X, X,.,,.,) O -cebirleri iiretirler

FPEEIET)

(Billingsley 1994).

Rasgele degisken dizisinin duragan olmasinin yaninda « -miksing olmasi halinde

S =X +X,+..+X, icin n —>ooiken 5, —2 5 N(0,1) oldugu gésterilebilir. Ciinkii

oln

bu varsayimlarla ve bazi ek kosullarla

Var(S)) N

. 02=E(X12)+22E(X1X1+k)
k=1

olacak sekilde o’ nin mutlak yakinsak oldugu oldugu gésterilebilir. Rasgele degisken

dizisinin « -miksing olmasi, E(X,X,,,)’ larm sinirlandirilmasini ve s6z konusu serinin

mutlak olarak yakinsamasini saglamaktadir. Bu nedenle (X,),, rasgele degiskenler

dizisinin zayif bagimliliginin bir ifadesi olan « -miksing yerine zayif bagimlilik

asagidaki gibi de ifade edilebilir.

Tanim 2.3 ./ reel degerli fonksiyonlarin bir sinifi, 8 =(6.),, » — o iken sifira dogru

azalan bir dizi ve w, degiskenleri (f,g,h,k)e./ >xN* olan bir fonksiyon olsun.
i <..Zi, <i,+r<j<..<j ic¢in (i,..i) h-boyutlu bir vektér ve (j,...,j,) k-

boyutlu bir vektor olmak tizere

(Cov(f (X, s X, ), (X s X, D] S W (S 251K,



ise (Xn )neN rasgele degiskenler dizisi zayif bagimlidir (weak dependent) denir

(Doukhan 1999).

0

o -miksing olma (X, ), rasgele degiskenler dizisinin zayif bagimli olmasini saglayan

n=1

bir 6zellik olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

(&,),., birbirinden bagimsiz aym dagilimli rasgele degiskenler dizisi olmak {izere

(Xt )teZ >

X, =X+, X, ,+.+ta,X, , +¢ (2.2)

duragan p. dereceden otoregresif zaman serisi (AR( p)) modeline uygun rasgele

degiskenler dizisi biciminde tanimlansin. Bu durumda (2.2) esitligi Z‘wj‘ <o olmak
j=0

lizere,

X, =) we,_, (2.3)
Jj=0

seklinde yazilabilir. Bu siire¢ o -miksingdir (Chanda 1974, Whithers 1981, Athreya and
Pantula 1986).

Teorem 2.1 (Chanda 1974) (¢,) 0 >0 olmak tizere E(|81|5)<oo olan bir beyaz

tel. ®

b

glirtiltli (white noise) dizisi olsun ve ¢,, ¢  in integrallenebilen karakteristik

fonksiyonu, (27)”' I |¢0 (u)| du <1 0zelligini saglasin. (X,), , rasgele degiskenler dizisi

de (2.3) esitligindeki gibi tanimlanan bir dizi olsun. Eger A = " 55 igin Z Jj ‘wjr <o
+ j=0



ise (X,),., rasgele degiskenler dizisi o -miksingdir, yani M sadece ¢, a bagl pozitif

bir sabit, A € o(X, :—0<t<0) ve Beo(X,:k<t<w) igin

|P(AB)—P(A)P(B)| < Ma(k)
veE
a®) =3l

dir.

Ornegin, (X,),,, X, =a X, +¢&,

051|<1 zaman serisi modeline uygun rasgele

degiskenler dizisi olsun. Bu durumda, w, = aj igin

= k(o) | — 1 ﬁ}

olacaktir.



lima(k) =1 li
griloa( ) klanolo(l_ ﬂ) kLoo (1 alg)z
1
= lim k()"
(1_ ﬂ) ( 1 )
dir.
a/{ lim(ali)kJrl — llm ; (alﬂ.)kJrl
o(a”) k> k== 3(a))
= lim(k +1)(e)"
=limk(e;")" + lim(er/")*
: ANk+D : ANk _ o
et ,lcl_)mw(% ) =0 ve llcl—l;g(al )* =0 oldugundan

lim k(a!) =0

dir. Dolayistyla lima(k)zO’ dir. O halde (X,),, zayif duragan AR(1) serisi « -

miksingdir.

Fakat M ’ nin daha sonra Gorodetskii (1977) tarafindan baska parametrelere de bagl
oldugunun gosterildigi, Whithers (1981) tarafindan ifade edilmektedir. Whithers (1981)
ise (2.3) esitligindeki gibi ifade edilen bir dizinin & -miksing olmasini baska kosullara
baglamigtir. Ayrica dizideki rasgele degiskenlerin ayni dagilimli olma kosulu da

gevsetilmigtir.

Teorem 2.2 (Whithers 1981) (w.)’ ler 6>0 i¢gin ¢—>ow iken

J

G, = S,(min(1,8))"™ " — 0 olacak sekilde tanimlanan kompleks sayilar dizisi olsun.

Burada S,(.),
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5, =Y|w|
=t

bigiminde tanimlidir.

K =(27)" max ]0 |4, (0] dt <o

—00

Ve

5
;/=maxE‘5j‘ <00
J

i¢in (81. )

_ birbirinden bagimsiz, karakteristik fonksiyonlar dizisi (¢,) olan rasgele
i) e

degiskenler dizisi olsun.

Biitiin ¢’ ler i¢gin X, :ijg n—oo iken olasilikta X, rasgele degiskenine
j=0

—j 2

yakinsar. Buna gore,

-1

w, =ij5,_j, k<t<k+m-1
=0

ve

)((V)=P(Uajt -V, <W, </Bjt Vv, k<t<k+m-1)
J=1

olmak tlizere
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ox(v)

ov,

M, = sup sup max

m,s, k>l a,p,v !

< oo

ise (X,),., rasgele degiskenler dizisi « -miksingdir ve ¢, (k) = z G, i¢in

a(k)<2(4M, +y)a, (k)
dir.

Bir diger sonug¢ Athreya and Pantula (1986) tarafindan ortaya konulmustur. Athreya and
Pantula (1986)’ nin otoregresif bir zaman serisinin ¢ -miksing olmasi i¢in gosterdigi

gerekli kosullar Teorem 2.3’ de verilmistir.

Teorem 2.3 (X)), X,=aX,  +a,X ,+.+a,X, , +¢& seklinde ifade edilen p.

dereceden bir otoregresif zaman serisi modeline uygun bir rasgele degiskenler dizisi

olsun.

(1) {log|gl|}+ s log|£l| ifadesinin pozitif kismini gostermek iizere FE [{log|g1 |}+} <00,

(i1) &’ in dagilim fonksiyonu asikar olmayan (non-trivial) mutlak stirekli bilesene

sahip,

(i) X, =(Xp, X 1,0, X)), (), " lerden bagimsiz,
(iv) (&,),., ler birbirinden bagimsiz ayn1 dagilimli,

v) z¥ —a,z"" —..—a, =0 karakteristik denkleminin kokleri mutlak degerce 1’ den
kiictik

olma kosullar1 saglaniyorsa (X,), , dizisi a -miksingdir (Athreya and Pantula 1986).

12



Degisik zayif bagimlilik ve bagimlilik kosullar1 altinda merkezi limit teoremleri ifade

edilir.

Teorem 2.4 (X,),, duragan rasgele degiskenler dizisi « -miksing olsun. & € (0,)

igin E|X,[" <o ve > @’ <oo kosullart altinda

n=1

ol = Var(Xl)+22C0v(X1,Xl+k)

k=1

olmak iizere o> >0 i¢in

Z(X —-E(X,))—>N(0,1)

\/_O-OO i=1
dir (Doukhan 1995).

Ornek 2.4 (Zayif duragan birinci dereceden (AR(1)) zaman serisi)

X, —w=aX,-w+e,,, a| <Lt=12,..
g, ~bb.adN(0,057)
olsun.

Var(X

t+1

y=a’Var(X,)+ 0o, (2.4)

olup soz konusu (X)), rasgele degiskenler dizisi zayif duragan oldugu igin

13



Var(X

t+1

)= Var(Xt)zo-2 Ji=12,...

dir. (2.4) ifadesinden

dir. ¢, lerin normal dagilimli oldugu goz 6niine alinirsa (2.3) ifadesinden X, lerin de
normal dagilimli oldugu soylenebilir. £>0 icin X, ile X, ,’ nin otokovaryans

fonksiyonu,
y(h)=Cov(X,,X,,,)=a"c’

olmak tlizere

n—1

= 2
Var(Va(X = ) = 0 += 3 (n=k)y (k)
n =
olup Teorem 2.4 uyarinca

o2 =limVar(\Nn(X - @)= o> +2 y(k)
n—o =l
=o' +2(ac’ +a’c’ +..)

—or(1+2-%)
(94

dir (Lehmann 1999).
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3. BAGIMLI GOZLEMLERLE BOOTSTRAP YONTEMI

Bootstrap degerlendirmelerine yonelik teorik sonuglarin bir¢ogu birbirinden bagimsiz
ve ayni dagiliml (b.b.a.d) gozlemler i¢in yapilmistir. Ancak rasgele degiskenlerin her
zaman birbirinden bagimsiz olmasi s6z konusu degildir. Bildik bootstrap yontemi,
gbzlemler bagimli oldugunda ele alinan probleme her zaman uygun yaklasimlarda

bulunamayabilir.

(X,)",, meN igin beklenen degeri , E(X,)=u ve E(X])<o olan duragan ve m-

bagimli rasgele degiskenlerin bir dizisi olsun. m <n igin

nVar()?n) = n_lVar(Zn: X;)

i=l1

=n! [iVar(Xi)+2 > Cov(Xl.,Xj)}

1<i<j<n

i=l k=1

= n_l {n VCU’(X1) + 2§§ COV(X” Xi+k)i|
~Var(X,)+ 23 (1= 5)Con(x;, X,)
n

k=1

olmak tuzere

o, =limnVar(X,)=Var(X))+2) Cov(X,,X.,,), X,=n"D_X,
i=l1

n—>0 =

15



dir. Eger, o € (0,0) ise m-bagimh rasgele degiskenler igin merkezi limit teoreminden,

n(X, - 1) —4> N(0,02)

dir (Athreya and Lahiri 2006).

T = Jn (X , — 1) rasgele degiskeninin dagilimina bildik bootstrap yaklasimi ele alinsin.
X,,X,,..., X, ornekleminin ¢ap1 ile bu 6rneklemden yeniden 6rnekleme ile elde edilen
X/, X,,...,X, ornekleminin ¢ap1 esit olsun. Bu durumda, 7, rasgele degiskeninin

*

bootstrap uyarlamast 7, X, =n"' z X, olmak iizere

n,n 2
i=l1

T;, =~In(X; - X)

olacaktir. Tn*’n’ in dagihmi o den bagka bir varyans (o) ile normal dagilima

yakinsayacaktir (Athreya and Lahiri 2006).

Teorem 3.1 (Athreya and Lahiri 2006) (X,)" , E(X))=u ve o’ =Var(X,) e (0,)

olan duragan m-bagimli rasgele degiskenler dizisi olsun (m € Z, ). Bu durumda, n — o

iken

sup|R(T;,, < x) - ®(x/ )| = o(1)
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dir. Ancak bu yakinsama o * den farkli bir varyans ile olacaktir.

Bu teoremin kosullari altinda eger o #0 ve ZCov(X 1»X,,,)#0 ise herhangi bir
k=1

x # 01igin,

lim|R(7, <x)— P(T, < x)| =|®(x/ 0) - D(x/ 5,)| # 0 (3.1)

dir. Bu nedenle, biitin x#0 i¢in P(7, <x)’in bildik bootstrap yontemine dayanan

bootstrap tahmin edicisi P.(T

n,n

<x) hatalidir, (3.1) esitliginde limitin sifir olmamast

P(T, <x)’ in bootstrap tahmin edicisinin tutarli olmadigin1 gostermektedir. m-bagimli

X,> lerin yeniden Orneklenmesinde, bildik bootstrap yontemi, (Xn )jzl rasgele

degiskenler dizisinin bagimlilik yapisini istatistiksel ¢ikarima yansitmaz. Bu sorunun
asilmasma yonelik bootstrap yontemleri onerilmistir. Ornegin, markov bagimliligmin
goriildiigli sonlu durum uzayima sahip ergodik markov zincirleri i¢in, Basawa et al
(1990) makalelerinde gecis olasiliklart matrisinin tahmini problemi i¢in kosullu
bootstrap yontemini kullanmiglardir. Bu yontemle gecis sayilarinin bilinmesi kosulu
altinda gecis olasiliklar1 matrisinin bootstrap tahminleri ile tutarli yaklagimlarda
bulunuldugunu gostermislerdir. Degisik tlirlerde bagimlilik yapisini biinyesine alan ve
bu bagimlilik yapilarin1 bootstrap tahminlerine yansitan bir baska yeniden 6rnekleme

bicimi ise, blok bootstrap yontemleridir.

Blok bootstrap yontemleri, (X)), , rasgele degiskenler dizisi duragan ve “kisa donemli”

bagimlilik yapisina sahip oldugunda gozlemler dizisi alindigi sira ile dizideki bagimlilik
yapisini yakalayabilen uygun uzunluklu bloklara ayrilirsa bu bloklarin “yaklagik olarak”™
birbirinden bagimsiz ve farkli bloklardaki gozlemlerin ortak dagiliminin duraganlik
kosulu altinda aymi olmast fikrine dayanir. Bagmli goézlemlerle bootstrap
uygulamalarinda farkli blok bootstrap yontemleri onerilmistir. Bunlar, Kiinsch (1989),

Liu and Singh (1992) tarafindan oOnerilen Hareketli Bloklarla Bootstrap (HBB),
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Carlstein (1986)’ nin ¢alismalarina dayanan Ortiismeyen Bloklarla Bootstrap (OBB),
Politis and Romano (1992) tarafindan onerilen Cembersel Bloklarla Bootstrap (CBB)

yontemleridir.

Bu boéliimde, adi gecen blok bootstrap yontemleri tanitildiktan sonra bu yontemler
kullanilarak elde edilen istatistigin varyans ve dagilim fonksiyonunun bootstrap tahmin
edicilerinin tutarli tahmin ediciler olduklar1 konusuna deginilecek ve bootstrap tahmin
edicileri i¢in blok bootstrap yontemlerinin basarimlar1 (yetkinlikleri) hakkinda bilgiler
verilecektir. Ayrica otoregresif zaman dizilerinde bootstrap yonteminin nasil isledigi

hakkinda bilgi verilecektir.

Bu boliimde kullanilan notasyonlar;

[, 1<1<n tamsay1 degerli blok uzunlugu

N : HBB yontemine gore olusturulan blok sayisi
b : OBB yontemine gore olusturulan blok sayist
k : HBB, OBB ve CBB yoéntemlerine gore olusturulan bloklar arasindan rasgele segilen

blok sayis1

BY, j=1,2: Sirasiyla HBB ve OBB yo6ntemlerine gére olusturulan i -inci blok

1

B'”, j=1,2: Sirastyla HBB ve OBB y&ntemlerine gore olusturulan bloklar arasindan

rasgele secilen i -inci blok
B(i, j) : GBB yontemine gore olusturulan j uzunluklu i -inci blok

X . .x X

JA2 T 2ot

weJ =1,2,3: Sirasiyla HBB, OBB ve CBB yoéntemlerine gore

olusturulan bootstrap 6rneklemi

m : Bootstrap 6rnekleminin gap1

G, j=1,2: 6, istatistiginin HBB ve OBB yontemleri ile elde edilen bootstrap

m

uyarlamalari
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F *(,{ ), j=1,2: Bootstrap 6rnekleminin gozleme dayali dagilimi

m

3.1 Hareketli Bloklarla Bootstrap Yontemi (HBB)

Bir bootstrap Orneklemi alimirken her defasinda n kez tek bir gdzlemin yeniden
orneklenmesi yerine HBB yontemi, her rasgele ¢ekimde ardisik gdzlemlerin bloklarini,
herbir blokta orijinal gozlemlerin bagimliligint muhafaza ederek yeniden ornekleme
yapar. Ayrica blok uzunlugu » ile birlikte sonsuza dogru biiyiitiilirse, HBB bagimlilik

yapisini yeniden tireticektir.

Yontemin igleyisi hakkinda bilgi verilmeden 6nce asagidaki gosterimlere deginilecektir.

(X,)., duragan rasgele degiskenler dizisi olsun ve y, ={X,X,,...X,} bu diziden
alinan bir 6rneklemi gostersin. Oyle ki X, X,,..., X, ornekleminin bilinmeyen F gibi
bir dagilimdan geldigi diistiniilstiin. F, ise, X, X,,..., X, oOrnekleminin gozleme dayali
dagilimi ve 7'(.) de reel degerli bir fonksiyon olmak iizere ilgilenilen & parametresi F’

nin bir fonksiyoneli olan 7'(F') ile ifade edilir. Diger taraftan 7'(F,) gozleme dayali

dagilim fonksiyonu F,’ nin bir fonksiyoneli olup €’ nin bir tahmin edicisi éﬂ , T(F))

n

ile ifade edilir.

h(x) herhangi bir fonksiyon olmak iizere
T(F) = j h(x)dF (x)

Ve
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T(E) = [ H@dF, )=~ 3 h(X)

dir. Ornegin, ilgilenilen @ parametresi kitle ortalamasi ise A(x) = x olup

H:T(F)=TxdF(x)

—00

bi¢imindedir. Kitle ortalamasinin tahmin edicisi,

b,=1(F)= [ xar,0)=13 x,= X,
i-1

dir. ilgilenilen @ parametresinin kitle varyansi (o) olmasi durumunda ise

o’ =T(F)= ojz[x—TxdF(x)]zdF(x)

—00

ve kitle varyansiin tahmin edicisi,

&2 =T(F) = [ [x- | xdF, (0T dF, ()

—00

:lzn:(Xi _Xn)z
n'io

dir (Serfling 1980).

Bu durumda,
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0,=T(F,) (32)

seklindeki bir istatistigin HBB uyarlamasini elde etmek i¢in asagidaki adimlar izlenir

(Lahiri 2003).

Adim 1. /6nceden belirlenen (rasgele olmayan) blok uzunlugu olmak iizere y, iginden

i -inci blok,

B =(X,pos X)) 1SISN, N=n—l+1

+1-1
olmak tizere N tane blok olusturulur (bkz. Sekil 3.1.).

Adim 2. HBB 6rneklemini olusturmak igin {Bf”,BS),...,Bf\})} bloklar1 arasindan yerine

(1)

70,..., B bloklari segilir. Burada,

koyarak rasgele k tane B, B

*(l) _ * * .
B = (X, s Xi) s i =1k

dir. Sonra m=k.l gozlemin bulundugu m c¢aph X:l,...,X " HBB orneklemi

1,m

olusturulur.

Adim 3. F,"), (X,,...X,,)) m gapl bootstrap drnekleminin gdzleme dayali dagilimi

m,n

olmak iizere, én istatistiginin bootstrap uyarlamasi

g = T(F*(l))

m,n

hesaplanir.
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X

1
«— BV
1

X, X, X X, X

I+1

+— B ——> «— B —»

Sekil 3.1 HBB igin {Bl(l),BS),...,B](V”} bloklarinin elde edilisi (Lahiri 2003)

{Bl(l),Bél),...,BfV”} bloklar1 arasindan B/ bloklarmin rasgele segilmesi, {l,..., N}

kiimesinden rasgele k tane indisin segilmesine denktir. Buna gore, [,,/,,...,

birbirinden bagimsiz ve olasihk dagilmi P(7; = j) :%,j =1...N,i=1,....k olan

kesikli diizgiin dagilima sahip rasgele degiskenlerdir. Eger, i=1,....k igin B’ lar
B =B1(I_1) seklinde belirlenirse, B, B,",...,B,"  bloklar {Bl(l),BS),...,B](V”}
kiimesinden yerine koyarak rasgele secilmis m ¢apli bir 6rneklem olusturur (Lahiri
2003). (XI*J,...,Xl*’l)',(Xlim,...,X:ZI)’,...,(Xlt(kfl),H,...,X;m)’ birbirinden bagimsiz ayni
dagilimli /—boyutlu rasgele vektdrler olup, her birinin olusturulan B",B",..., B\

bloklar1 arasindan secilmesi olasihigr 1/N dir. P, y, verildiginde kosullu olasilig

gostermek tizere

P((X} e X)) = (X0 X)) = PU, = )

=—— , j=1.,N (3.3)

dir (Lahiri 2003). Eger her bir blok sadece bir gozlem igerirse yani /=1 ise (3.3)

esitliginden X:l,...,Xim bootstrap drneklemi birbirinden bagimsiz ayn1 F, dagilimina

sahip rasgele degiskenler olurlar. Boylece HBB yontemi, Efron (1979) tarafindan

Onerilen bildik bootstrap yontemine doniisiir.
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Bildik bootstrap yonteminde oldugu gibi HBB yonteminde de bootstrap érneklem g¢api

b

%, nin orneklem c¢apr ile ayni secilebilir. Eger b,, b./>n esitsizligini saglayan en
kiiciik tamsay1 i1se HBB 6rneklemini olusturmak i¢in k& = b, tane blok secilebilir ve én ’

nin bootstrap uyarlamasimi ifade etmek icin HBB Ornekleminin ilk #» degeri

kullanilabilir (Lahiri 2003).

Yukarida (3.2) esitligiyle verilen én istatistiklerinin bir-boyutlu F, gozleme dayali

dagilimima bagli oldugundan, gézlemlerin ortak dagilimina dayanan 6rnegin kovaryans
gibi istatistiklerin tahminlerinde yetersiz kalirlar. Dolayisiyla bu istatistiklerin bootstrap
uyarlamalarinda da ayni sorunla karsilasilir. Bu sorunu ortadan kaldirmak amaciyla
Kiinsch (1989), p-boyutlu gozleme dayali dagilima dayanan istatistiklerin bootstrap

uyarlamalari i¢in daha genel bir HBB yontemi 6dnermistir.

X, gobzlemleri boyunca n—p+1 tane tanimlanacak olan Y, = (X ,.., X, ) p-boyutlu

rasgele vektorleri i¢in

olmak iizere,

n—p+l

-1
Fp,n:(n_p+1) Z}é‘yj
J=

p-boyutlu gozleme dayali dagilim fonksiyonu olsun. Bu durumda

0 =T(F, ) (3.4)

Y2
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bicimindeki istatistiklerin HBB uyarlamasini elde etmek i¢in izlenen adimlar asagida

verilmistir (Kiinsch 1989).

Admm 1. 1</<n-p+1 igin / dnceden belirlenen (sabit tamsay1) blok uzunlugu olmak

luzere

B, :(Y"""Yi+l—l)a I1<j<n—-p-I+2

J J

olacak sekilde bloklar olusturulur.

Adim 2. HBB o6rneklemini olusturmak igin {Bi 1<i<n-p-1 +2} bloklar1 arasindan
yerine koyarak k& >1olacak sekilde k& tane blok rasgele segilir. m=+k.l ¢aph

* * *

Y ,..Y Y,

v Y5, Y, HBB 6rneklemi olusturulur,

m

Adim 3. F, =m"'Y.5., ¥ ,..Y, bootstrap drnekleminin gozleme dayali dagilimi

Y.
=

olmak tizere (3.4) esitliginde ifade edilen 63,1 istatistiginin bootstrap uyarlamasi,
0,,=T(,,)
kullanilarak hesaplanir.

Bu yontemle dogrudan X — degerlerinin bloklanmas1 yerine bu degerlerin olusturdugu
p-boyutlu rasgele vektorler yani Y -degerleri bloklanmistir. Bu yaklasim HBB’ nin
“ siradan (ordinary)” yaklasimidir (Lahiri 2003).

Bir diger yaklasim ise HBB’ nin “ sade (naive)” yaklasimidir. Bu yaklagimda, p >2

icin (3.4) esitliginde verilen én istatistigi X |,...,X, gozlemlerinin bir fonksiyonu
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biciminde ifade edilebilece§i i¢in bu istatistifin bootstrap uyarlamasi i¢in

B ={X,,...X,.},i=1..,N [ uzunluklu bloklar1 arasindan yerine koyarak k tane

rasgele B:,jzl,...,k blok secilmesiyle olusturulan X;,...,X*

1,m

bootstrap

*

gdzlemlerinden yararlanarak p-boyutlu ¥~ = (X,

Lio2**

Xﬁiw_l)’,i =1,...m— p+1 rasgele

vektorleri olusturulur. Buradan p -boyutlu bootstrap goézlemine dayali dagilim

m—p+l

fonksiyonu £ Z 5 elde edilir. Bu yaklasim altinda én istatistiginin

mn_

m— p+1

bootstrap uyarlamasi

0:1,?1 = T(ﬁ'n::*n)

olacaktir.

(X,), duragan rasgele degiskenlerin bir dizisi oldugundan her i igin

=X, Xy )" vektori ile (X,,...,X )" vektorii aym dagilimh olacaktir. Boylece
“ siradan” yaklagim kullanilarak olusturulan ¥, HBB gozlemleri (X,-.,X,)"" nin
bagimlilik yapisin1 muhafaza edecektir. Fakat /< polmasi durumunda eger bloklar

(13

sade” yaklasim kullanilarak olusturulursa, ard arda gelen B; ve B;H bloklarinin

sinirlarinda bulunan X 1* . bootstrap gozlemleri birbirinden bagimsiz olacaktir dolayisiyla

bagimlilik yapist bozulacaktir (Lahiri 2003).
3.2 Ortiismeyen Bloklarla Bootstrap Yontemi (OBB)
Bu boliimde, Carlstein (1986)’ nin bloklama ydnteminden bahsedilecektir. Kolaylik

acisindan p =1 olmast durumunda (3.4) esitliginde verilen én bi¢imindeki istatistiklerin

bootstrap uyarlamasinin nasil ifade edilecegine yer verilecektir.
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Carlstein (1986) tarafindan onerilen blok bootstrap yontemi, HBB yonteminden farkli
olarak gozlemlerin i¢ ige ortiismeyecek sekilde bloklanmasma dayanmir. Ortiismeyen

bloklarla bootstrap yonteminin isleyisi asagidaki gibidir.

Admm 1. /=] €[l,n] onceden belirlenmis (sabit tamsay1) blok uzunlugu ve 1.6 <n

esitsizligini saglayan en biiylik tamsay1 b, olusturulan blok sayisi olmak iizere
B = (X s Xy) 5 i=1,2,.b

olacak sekilde bloklar tanimlanir (bkz. Sekil 3.2.).

Adim 2. OBB o6rneklemini olusturmak igin {Bl(z),...,Blﬁz)}bloklarl arasindan yerine

koyarak k >1olacak sekilde rasgele & tane B,?,..., B, bloklan segilir. m = k.l , OBB

ornekleminin ¢ap1 olmak tlizere

£ 3k * £

(Xz’l,...,Xz,,;...; Xz’(kfl)m,..., Xz’m)
OBB &rneklemi olusturulur.

Adm3. £, (X ;J,...,X ;m) > in gozleme dayali dagilimi olmak tizere én istatistiginin

m,n 2

bootstrap uyarlamasi
9® = T(F*(Z))

dir.
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Xl Xl X[ XZI X(b—l)l+1 X;,/ X

n
¢ B 2

+1

Sekil 3.2 OBB igin {Bl(z),Bf),...,B,fz)} bloklarinin olugturulmasi (Lahiri 2003)

OBB yontemiyle elde edilen (X;,,.... X5,) 0 (X5 4 yypuryses X,) DOOtSEAp
degiskenleri birbirinden bagimsiz ayni dagilimli /-boyutlu rasgele vektorler olup P,

%, verildiginde kosullu olasilig1 gostermek tizere,

BA(X s X5) = (X s X)) = Vs =12, (3.5)

dir (Lahiri 2003).

OBB yénteminde gdzlemlerin ortiismeyecek sekilde bloklanmasindan dolayr OBB

yonteminde olusturulan blok sayisi, HBB yonteminde olusturulan blok sayisindan daha

azdir. Ayrica 6" ile 6’;(’,21) bootstrap tahmin edicileri farkli dagilim o6zelliklerine

m,n

sahiptir.

ALY Ay . .
0, =—ZX » omeklem ortalamasi olmak tizere 6,” nin HBB ve OBB yontemleri
na

kullanilarak elde edilen bootstrap uyarlamalari sirasiyla

g =Lk =T e g =
olacaktir. U" = (X, +...+ X,,,,)// HBB yontemi ile olusturulan her bir blok ortalamas1

ve bu bloklar arasindan yerine koyarak rasgele segilen k tane blogun her birinin

ortalamast U;" =(X:(l.71)l+1+...+X: ;)/1 olmak iizere HBB orneklem ortalamasinin

beklenen degeri
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I k
E(X.)=E.(k Y U™
i=1

bigimindedir. U,",...,U" rasgele degiskenlerinin aym dagilimli olmasindan dolay1
yukaridaki esitlik,

*,

E(XA))= %kE*(Ul“’)

=E.(U")
olacaktir. (3.3) esitliginden

RUY =UM)= W\, 1<i<N

N
olup, E,(U")= %ZU}” dirve U" =(X, +...+ X,,,_,) /[ ifadesi kullamlarak

i=1

—k N
E*(Xfil))=%2()(i+...+Xi+,_1)/l

i=1

N /-1
=N" {ZX,. + 2 i/(X, +an.+,)}
i=l i=1

biciminde elde edilir (Athreya and Lahiri 2006). U® = (X iyt t X))/ OBB

yontemi ile olusturulan her bir blogun ortalamasi ve bu bloklar arasindan yerine

koyarak  rasgele segilen @k  tane  blogun  her  birinin  ortalamasi
U =(X, s +-+X5,)/ 1 olmak iizere, OBB 6rneklem ortalamasmin beklenen

degeri

()6 S0
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bigimindedir. U;”,...,U,”® rasgele degiskenlerinin ayni dagilimli olmasindan dolay1

yukaridaki esitlik,

E(X,?)= %kE*(Ul*(z’)

=E(U"™)

olacaktir. (3.5) esitliginden

R =UM) =V 1<i<b

b
olup, E.(U?) = %ZU}” dir ve U® = (X, +...+ X))/ ifadesi kullanilarak

i=l1

—@), 1 !

E(Xn )= gzlil ZX(i—l)Hj

= (bl {nZ— Z X,} (3.6)

i=bl+1

bi¢iminde elde edilir (Lahiri 2003). Eger /, n’ i tam bdlen bir say1 ise (3.6) esitligi X,

e esittir.

Her iki yontem altinda bootstrap tahmin edicilerinin y, verildiginde kosullu beklenen

degerleri farklidir. Ancak (X . )jo rasgele degiskenler dizisi bazi beklenen deger ve « -

n=1

miksing olma kosullarini saglarsa E {E* (@Y -E. (67

m,n m,n

))}2 =o( % ,) olacaktir. Bundan

dolay1, biiyiik 6rneklem ¢aplari i¢in, iki deger arasindaki fark 6nemsizdir (Lahiri 2003).

29



HBB yontemi, gozlemlerin bas ve son kisimlarindan daha ¢ok orta kisimlarina daha

fazla agirlik vererek istenilmeyen smir (ug) etkilerine maruz kalmaktadir. /< j<n-I
olmak iizere j-inci gézlem X, {Bf”,B;”,...,B](V”} bloklarindan tam olarak / tanesinde
gozlemlenirken, 1<;</-1 i¢in X, ve X ., go6zlemleri sadece ; tane blokta

gozlemlenir. X gozleminden sonra veya X, goézleminden once herhangi bir gézlem

bulunmadigindan bu etkiyi ortadan kaldirmak i¢in yeni bloklar da tanimlanamaz.
Benzer problem 7, blok uzunlugu /’ nin tam kat1 olmadiginda OBB ydnteminde de
ortaya c¢ikmaktadir (Lahiri 2003). Politis and Romano (1992) bu sinir problemini
ortadan kaldirmaya yonelik bir yontem onermislerdir. Bu yontem bloklari, gézlemleri
bir ¢gemberin etrafina sararak olugturmaya dayanir ve bu yonteme *“ Cembersel (circular)
Bloklarla Bootstrap (CBB) yontemi” adi verilmistir. Asagidaki boliimde literatiirde
bilinen blok bootstrap yoOntemlerinin ana fikrini olusturan Genellestirilmis Blok
Bootstrap (GBB) yontemi tanitildiktan sonra izleyen boliimde bu yontemin 6zel bir hali

CBB yonteminden bahsedilecektir.

3.3 Genellestirilmis Blok Bootstrap (GBB) Yontemi

Z, ={X... X,} gozlemleri gostersin ve I',, R" x&@({L,...,n}xN) kiimesinde tammli

t=1

gecis  olasihk  fonksiyonu  olsun.  Ornegin, VxeR" icin T, (x;.),
®({L,...n}xN)= {{it,lt}:; 1<i <1< <00,V > 1} kiimesinde tanimh bir olasilik

Slgiisiidiir. Burada {i,/} elemanlari ile olabilecek tiim sirali ikililer kiimesi ifade

edilmektedir. GBB yontemi i¢in izlenen adimlar asagida verilmistir (Lahiri 2003).

Adim 1. Herhangi bir i >1ve j, €[l,n] i¢in i = j, mod(n) olmak tizere Y, , = X olacak
sekilde periyodik olarak ilerleyen Y, degiskenleri tanimlanir. Aslinda bu tanimlama

X,,X,,.., X degiskenlerini arka arkaya defalarca yazarak i>1licin her bir X,

degiskenini Y, , degiskenleri ile indislendirmekle aynmidir (bkz. Sekil 3.3.).
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k__

X X

I
X . )(1 Xz ;
Yn,l YH,Z Yn,n Yn,n+l Yn,n+2 Yn,Zn

Sekil 3.3 Y, , degiskenlerinin olugturulmasi (Lahiri 2003)

Adim 2. i>1 ve j>1 igin

B, j) = (Yn,ia---a Yn,(i+j—1))
olacak sekilde bloklar tanimlanir.
Admm 3. ({,,J)),(1,,J,),... ikilileri y, verilmisken ortak kosullu dagilimlart ', (¥,;.)

olan rasgele vektorler dizisi olmak iizere, GBB oOrneklemini olusturmak igin

{B(i,j):i =1, >1} bloklar1 arasindan B(I,J,),B(,,J,),... bloklari segilir.

Adim 4. X;,I,X;J,...,X;m m capli GBB orneklemi ve m 21 igin F,,"” bu drneklemin

gbzleme dayali dagilimi olmak iizere (3.2) esitliginde verilen én tahmin edicisinin bu

yontem kullanilarak elde edilen bootstrap uyarlamasi
0" = T(F')
dir.
Bilinen tiim blok bootstrap yontemleri GBB yonteminin 6zel hali olarak gdsterilebilir.

Ornegin, 1</<n igin blok uzunlugu / olan HBB y6ntemi diisiiniilsiin. N =n—[+1
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olmak iizere gecis olasilik fonksiyonu, I, (x;.) olsun. Bu durumda (/,,J,),({,,J,),...

rasgele indisleri

) N',1<j<Nvek=I
P(I, = j,I, = k)= /
0 ,dy.

olasiliklar1 ile b.b.a.d rasgele vektorler olacaktir. Boylece Boliim 3.1 de bahsedilen
{Bl,...,BN} kiimesi ile {B(i,j):lSiS N,j :l} kiimesi ayn1 olup B({,,J,),B(l,,1,),...

bloklar1 bu kiimeden se¢ilmis olur (Lahiri 2003).

3.3.1 Cembersel Bloklarla Bootstrap (CBB) Yontemi

Politis and Romano (1992) tarafindan Onerilen bu yontem y, = {Xl,...,Xn}
kiimesindeki gozlemleri bir ¢cemberin etrafina sardiktan sonra her bir gézlemi Boliim

33’ de tanmmmlanan Y .  degiskenleri ile indisleyerek 1<i<m igin

B@i,l)=(Y,,,....Y, ;) olacak sekilde olusturulan n tane ortiisen bloktan k tanesini
yeniden Orneklemeye dayanir. Boylelikle her bir X, gozlemi {B(L/),...,B(n,])}

kiimesindeki bloklardan / tanesinde yer alir.

CBB yontemi i¢in gecis fonksiyonu, I, (x;.) olmak tizere I, ,,/

3151555 Tasgele degiskenleri

{B(L,1),...,B(n,)} kiimesinden rasgele segilen bloklarm indisleri olarak ifade edilirse

bu rasgele degiskenler birbirinden bagimsiz ve

R(L,=i)=Y

olasilik fonksiyonu ile ayni dagilima sahip olacaktir. Her bir X, gozleminin

{B(l,l),...,B(n,l)} kiimesindeki bloklardan / tanesinde yer almasi ve bu kiimeden esit
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olasilikla bloklar secilip yeniden 6rnekleme yapildig: icin her bir X, gozlemi CBB

yontemi altinda esit agirliga sahiptir.

m=k.l igin X;,X:’z,...,X . m capli CBB 6rneklemini ve }:1(3) CBB orneklem

3,m

ortalamasim gostersin. U™ = (Y, +...+Y,

n,i n

)/ 1 CBB yontemi ile olusturulan her bir

blogun ortalamasi ve bu bloklar arasindan yerine koyarak rasgele secilen k tane blogun

. . . *(3) _ * *
her birinin ortalamast U, =(¥, , j,,, +-.+7,

n,li

)/l olmak iizere U,,...,U,"” rasgele

degiskenleri birbirinden bagimsiz ayni1 dagilimli olup

. 1
RU =U) =

. ) . —*3) )
dir. Bu durumda CBB 6rneklemi sonucunda X, bootstrap érneklem ortalamasinin

beklenen degeri,
—*(3) -1 k *(3)
E(Xn )=E(kY.U®)
i=1
bigiminde verilir. U;?,...,U;*® rasgele degiskenlerinin aym dagilimli olmasindan,

E(X.)=E(U)

1y

n g

dir. UP =(Y,, +..+Y,,,,.,)/ ifadesi yardimiyla

. 1 n ~ /
E. (Xm(3)) = ;zl l(z Yn,(i+j—1))
i=1 =1

=1"'(IX)) =X,
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elde edilir (Lahiri 2003).

3.4 HBB, OBB ve CBB Yontemleriyle Orneklem Varyansi ve Dagihm Fonksiyonu

Tahmin Edicilerinin Tutarhhg:

E(X))=u ve E(X])<w olmak iizere (X,),_,, R’ de degerler alan «(.) gigli
miksing katsayisina sahip duragan rasgele degiskenlerin bir dizisi olsun. Basitlik
saglamasi nedeniyle her bir blok bootstrap yontemi i¢in yeniden dérneklenen blok sayisi

k =n/lolacak sekilde belirlensin. Bu durumda her bir blok bootstrap yontemi ile elde
edilen 6rneklem, ana Orneklem ile aymi sayida gozlem igerecektir. }:(1),}1(2),}:(3)
sirastyla HBB, OBB ve CBB yontemleri ile elde edilen bootstrap drneklem ortalamalari

olmak tizere 7, = Jn (}n — 1) istatistiinin blok bootstrap tahmin edicileri sirasiyla,

olacaktir.

Var(T,))> in blok bootstrap varyans tahmin edicileri Varn (T V), j=1,2,3, z,
gdzlemlerini igeren basit formiillerle hesaplanabilir. U" =(X,+..+ X, ,)// HBB
yontemi ile olusturulan her bir blogun ortalamasi, U® =(X_,,, +..+X,)/] OBB

yontemi ile olusturulan her bir blogun ortalamast ve U™ =(Y,, +..+Y, ., )/| CBB

yontemi ile olusturulan her bir blogun ortalamasi olsun. HBB ve OBB y&ntemleri igin

bloklar arasindan yerine koyarak rasgele secilen k tane blogun her birinin ortalamasi
U =X ;,(H)M +...+X;ll.)/ [, j=12 ve CBB yontemi i¢in bloklar arasindan yerine
koyarak  rasgele secilen k tane  blogun  her  Dbirinin  ortalamasi

U= (Yn,(i—l)l-H +..t+Y,

n,li

)/1, j=3 olmak iizere U",..,U;"”, j=1,2,3 rasgele

degiskenlerinin bagimsizlig1 kullanilarak bootstrap varyans tahmin edicileri,
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Var,(T') = nVar, (Yff“)

k
= nVaI;(%ZU;U))

i=1

1 “;
=n-Var (U)
olacaktir (Athreya and Lahiri 2006).

N b
Boylece f,, = E.(U,") = %ZU}” i, =EU)= %ZU;Z) olmak tizere
i=1

i=1

. 1 & -
Var.(U") = NZ Uy - iy,
i=1

b
Var.(U®) = %Z(Uﬁ”)z e

i=1

*, 1 1 —
Var.(U, @)= _Z (Ui(S))z - Xj

i=1

dir. Buradan,

N
Var.(T,") = 1[%2 UMY -]
i=1
#(2) 13 N2 _ 7
Van (T;z ) = l[zz (Ul ) - /’ln,Z]
i=1

Var(T,0) =1~ (U®) -X.]
n i=1

olacaktir (Athreya and Lahiri 2006).
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0 >0 igin E|X1|2+§ <o ve ZOt(n)M“S <o kosullan saglandiginda Z, = X, — u,i € Z
n=1

olmak tizere T istatistiginin asimptotik varyansi,

o, =limVar(T))= > E(Z,Z,,,)

sonsuz serisi olup yukaridaki kosullara ek olarak eger n — o iken /' +n"'l = o(1) ise
Var, (T, —L>0o2, n—>x, j=1,2,3 (3.7)
olacaktir (Athreya and Lahiri 2006, Theorem 17.4.1).
T istatistiginin 6rneklem dagilim fonksiyonu,
G,(x)=P(T <x),xeR

ve GA,(,’ "(x)=PR(T <x),j=1,2,3 sirastyla HBB, OBB ve CBB yontemleri altinda
TV blok bootstrap tahmin edicisinin dagilim fonksiyonu olsun. Klasik olarak G,

dagilimda G, limit dagilimima yakinsadiginda yaklasilmaya calisilirken, blok bootstrap

yontemlerinde 6rneklem ¢ap1 n degistikge degisen, rasgele olan G:ﬁf ’> lan iireterek G,

dagilimina yaklasilmaya calisilir (Lahiri 2003). 7 istatistiginin asimptotik dagilimi

n

T —L5N(0,02)
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246

dir. 0>0 icin E|Xl

o0
<o ve a(n)’’*® <o kosullar1  saglansin
S g 5

n=I

o; =) Cov(X,X

0

) ve n > oo iken [ +n I =0(1) ise

1+i

sup| R, < x) = P(T, < x)|—>0, n > (3.8)

xeR
olacaktir (Athreya and Lahiri 2006, Theorem 17.4.3).

Sirastyla (3.7) ve (3.8) ifadeleri (X)), , rasgele degiskenler dizisi iizerine konulan bazi
moment ve ifade edilen giiclii miksing kosullar1 altinda bootstrap varyans tahmin
edicileri Var(T”), j=1,2,3 ve G, orneklem dagiliminin blok bootstrap tahmin
edicileri CA?,E’ ), j=1,2,3" lerin, n — o iken / blok uzunlugunun »’ e gore daha yavas
hizda sonsuza gitmesi durumunda tutarli oldugunu gostermektedir. Bu nedenle,
Var.(T.""), j=1,2,3 blok bootstrap tahmin edicilerinin tutarli olmasim saglayan
I=loglogn ve 0<e&<l icin [=n"" blok uzunluklari kabul edilebilir blok

uzunluklaridir (Lahiri 2003). Eger [ sinirli olursa blok bootstrap yontemleri ana

orneklemin bagimlilik yapisint muhafaza edemezler ve Singh (1981)’ in Orneginde
oldugu gibi o’ dan farkli bir varyans ile normal dagilima yakinsama olur (Athreya and
Lahiri 2006). Diger taraftan eger /, gozlem sayist n ile ayn1 hizda sonsuza giderse
(n”'l = 0(1) sart1 bozulursa) sonsuz bir kitleyi temsil edecek bir drneklemi yaratmak igin
yeterli sayida farkli blok yoktur ve bu nedenle Ornegin Gf,j) rasgele bir dagilim

fonksiyonuna yakinsar (Lahiri 2003).
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3.5 Varyans ve Yanllik Bootstrap Tahmin Edicileri icin Blok Bootstrap

Yontemlerinin Karsilastirilmasi

%, Orneklemine bagli olarak @ parametresinin bir tahmin edicisi én olsun. @ ilgi
duydugumuz yiginin parametresi olup diizey-1 parametresi olarak bilinir. én’ nin

ornekleme dagilimina ait 6rnegin HKO(én) gibi bir parametresi, diizey-2 parametresi

olarak bilinir. Diger yeniden 6rnekleme yontemlerinde oldugu gibi bootstrap yontemi de

asli olarak diizey-2 parametreleri ile ilgili istatistiki ¢ikarima yonelir.

Bagimli gozlemler durumunda 6zel olarak, HKO(én) lizerine yapilmis calismalardan

Hall, Horowitz and Jing (1995), Lahiri (1999) ve Politis and White (2004) olarak

kaynak verilebilir.

Bagiml gozlemlerle bootstrap yontemleri igin HKO(én) hakkinda bilgi sahibi olmanin

diger bir yarar1 da bootstrapin basarimi i¢in belirleyici role sahip blok uzunlugunun
belirlenmesidir. Bu amagla Hall, Horowitz and Jing (1995) blok bootstrap yontemleri

icin n gozlem ¢ap1 ve C pozitif bir sabit olmak {lizere eger varyans ve yan tahmini
yapilacaksa blok uzunlugunun / ~Cn'"? | eger P(X <x) dagilim fonksiyonu tahmin
edilecekse [/ ~Cn"* ve P(a<X <b) tahmin edilecekse [~ Cn'® olmas1 gerektigini
acgiklamustir.

(X))

R’ de degerler alan E(X,)=u ortalamal, a(.) giiglii miksing katsayisina

i€l

sahip duragan rasgele degiskenlerin bir dizisi olsun. X, =12Xl. ve H:R" >R

i=l
diizglin (smooth) bir fonksiyon olmak iizere ilgili diizey-1 parametresi € ve onun
tahmin edicisi &, olmak iizere # = H (1) ve 6, = H(X ) seklinde ifade edilebilir.
XX

J12Et 2o

.,X;n j=1,2,3 sirastyla HBB, OBB ve CBB yontemleri ile elde edilen

bootstrap Orneklemini gostersin ve her li¢ yontem i¢in / blok uzunlugu olmak tizere
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k=[n/1] tane blok yeniden drneklensin. Bu durumda X0, j=1,2,3 her ii¢ yontem

icin bootstrap drneklem ortalamasini gostermek tlizere 7, = én — 0 istatistiginin her ii¢

yontem altinda blok bootstrap tahmin edicisi

T = HX.0 )= H(E.(X.1 ), j =1,2,3

n,

olacaktir (Lahiri 2003).

., 63,1 tahmin edicisinin dagilimmin bir fonksiyonu olan ilgili diizey-2 parametresi

olmak tizere

@, =Yan(6,) = E(0,) -0 = E(T,) (3.9)
@, =Var(6,)=E, - E@,)) =Var(T,) (3.10)

seklinde tamimlansin. ¢,(j;/), j=1,2,3 j—inci blok bootstrap yontemi i¢in ¢, nin /

blok uzunluklu blok bootstrap tahmin edicisi olmak {izere (3.9) ve (3.10) ifadelerinde

verilen diizey-2 parametrelerinin blok bootstrap tahmin edicileri sirasiyla,

9, () = Yan, (1) = E(T.\"), j =1,2,3

,,(j31) = Var; (1) = Var(T'), j =1,2,3

dir. Lahiri (1999) bu tahmin edicileri elde etmede HBB, OBB ve CBB y&ntemlerinin
basarimlarmi karsilastirirken bir diizey-2 parametresi olan hata kareler ortalamasi

(HKO) olgiitiinii kullanmistir bu amagla asagida blok bootstrap tahmin edicileri

Yan i(Dve I7a\zd,- (1)’ nin hata kareler ortalamalari i¢in baz1 kosullar altinda Lahiri (1999)

tarafindan elde edilen agilimlar1 verilecektir.
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Y rasgele degiskeni i¢in HKO(Y)=[Yan(Y)]’ +Var(Y) olmak iizere Lahiri (1999)
HKO’ nun bir agilimini elde etmek icin bootstrap tahmin edicilerinin ayr1 ayr1 yan ve
varyanslarini inceleyerek bunlart HKO 6lgiitli bakimindan tahmin edicilerin iyiliklerinin

basit bir Olgiisinii elde etmek igin birlestirmistir. v =(v,,...,v,) €Z¢ i¢in

o" ) S
|v| =v,+v,+...+v, ve D" =——— olmak lizere agilimlari elde etmek i¢in asagidaki
Va

"
ox,"..x)

kosullar kullanilmigtir (Lahiri 1999).

Kosul D.: H:R‘ >R r kez diferansiyellenebilir bir fonksiyon ve a, >1 tamsayisi

igin max {‘DVH(x)‘ : |v| = r} <C( +||x “),x € RY olsun.

Kosul M, : 6>0 i¢in E| X, ||2r+5 <o ve A(r;0) =1+ n*a(n)”**? <o olsun.

n=1

@, (j;D)ve @, (j;1) blok bootstrap tahmin edicilerinin yan ve varyanslarma iliskin

sonugclar sirastyla Teorem 3.2 ve Teorem 3.3’ de verilmistir.

Teorem 3.2 [, n — oo iken ™' + n™"*I = o(1) sartin1 saglayan bir blok uzunlugu olsun.
(a) r =3i¢in Kosul D, ve r =3+a, i¢in Kosul M, saglansin ve ¢, =c,(f) i¢in
Yan(Yan; (1)) =n"'"'¢, +o(n™'I™"), j=1,2,3, n — oo

(b) r=2 1i¢in Kosul D ve r=4+2a, i¢in Kosul M, saglansin. Bu durumda

¢, =6, (f) igin

YanVar; (1)) =n"1"c, +o(n™'T™"), j=1,2,3, n > o
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dir (Lahiri 1999).

Teorem 3.2, ister ortiisen bloklar isterse ortlismeyen bloklar kullanilsin ¢, ve ¢,,’ nin

blok bootstrap tahmin edicilerinin yanlarinin her ii¢ blok boostrap yontemi i¢in ayni

oldugunu gostermektedir.

Teorem 3.3 [, n — oo iken /' +n ""?/ = o(1) olan bir blok uzunlugu olsun. Teorem 3.2’
nin (a) ve (b) kisimlari i¢in » tamsayist lzerine konulan sartlar saglansin.

Hesaplamalar1 olduk¢a karmasik olan g, = g,(f) ve g, = g,(f) fonksiyonlar1 i¢in

o 2
(a) Var(Yan;(l) = %+ o(nl), j=1,3,n—>w
n

27g, 1

Var(Yan; (1)) = =2+ o(n”1), j = 2, n— o
n

P 2
(b) Var(Var (1)) = 4”—3&" +o(nl), j=1,3, n—> o0
n

27g, 1

Var(Var (1)) ===52= 4 o(n”l), j = 2, n — o
n

dir (Lahiri 1999).

Teorem 3.3° den ¢, = Yan(é) ve @, = Var(é) > in HBB ve CBB yontemleri ile elde

edilen tahmin edicilerinin varyanslari,

Var (Fan, (D) = Var (Tan: () j =13

Va’”(@j (D)= %Var(ﬁz\m ),j=13
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esitliklerinden dolayr OBB y&ntemi ile elde edilen tahmin edicilerin varyanslarina gore
daha kiigiiktiir (Lahiri 1999). HBB ve CBB yontemleriyle elde edilen tahmin edicilerin
varyanslarinin ~ kiiclik olmasinin  sebebi bu yoOntemlerde Ortiisen bloklarin

kullanilmasidir.

Teorem 3.2 ve Teorem 3.3’ den her ii¢ blok bootstrap yontemi igin eger / blok
uzunlugu arttirilirsa, blok bootstrap tahmin edicilerinin yanlar1 azalirken varyanslarinin
arttigi goriilmektedir. Sonu¢ olarak her bir blok bootstrap tahmin edicisi i¢in hata
kareler ortalamasini en kii¢iik yapan bir / blok uzunlugu vardir ve bu blok uzunluguna

HKO-optimal blok uzunlugu (MSE-optimal block length) denir (Lahiri 1999).

0<8<% igin

1=

I’ = arg min {HKO(fa}, (1) :n° <1< n"? } j=123
A\~

12, = arg min{HKO(IZ?r (D)t << n“*f’“} L j=1,2,3

olmak tlizere asagidaki sonug her ii¢ blok bootstrap yontemi i¢in blok bootstrap tahmin

edicilerini elde etmek ic¢in kullanilan l,;,k =1,2,j=1,2,3 optimal blok uzunluklarini

gostermektedir (Lahiri 1999).

Sonu¢ 3.1 ¢, #0,g, # 0,k =1,2 olmak iizere Teorem 3.2 ve Teorem 3.3’ iin kosullar

saglandiginda

1/3

o 3¢? .

Iy :{mzkg j n'(+o(1)), ;=13 (3.11)
k
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2 1/3
Iy :( ik j n"*(1+o(l)), j =2 (3.12)
T g

k
dir.

Bootstrap tahmin edicilerini elde etmek icin HBB ve CBB yontemleri kullanilirsa bu

yontemlerdeki optimal blok uzunluklari (3.11) ve (3.12) esitliklerinden OBB

1/3
yonteminde kullanilan optimal blok uzunlugunun (%) katidir.

Sonug 3.1 in kosullart altinda, optimal blok uzunluklar1 kullanilarak ¢,, = Yan() ve

Q,, = Var(é)’ in her li¢ yontemle elde edilen blok bootstrap tahmin edicilerinin hata

kareler ortalamalari

(@)  HKO(Yan, () =3"[27°g,c, P n ™" +o(n*?), j=1,3

HKO(Yan; (1)) =37 g,e, P2 n™ + o), j =2

(b)  HKOWar,(15))=3" 122" g,c, *n " +o(n™*?), j =13

HKOWVar j(13)) =37 g,c, " +o(n™*7), j =2

dir (Lahiri 1999). Her ii¢ yontem icin ilgili HKO-optimal blok uzunluklar
kullanildiginda,

HKO(Yan; (I,)) = (2/3)” HKO(Yan(I%)), j =1,3
HKO(Var (13))) = (2/3)* HKO(Var-(I3,)), j =1.3
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oldugundan dolayr HBB ve CBB yontemleriyle elde edilen tahmin edicilerin hata
kareler ortalamasi OBB yontemiyle elde edilen tahmin edicilerin hata kareler
ortalamasindan daha kiigiiktiir ve hata kareler ortalamasi ol¢iitii bakimindan HBB ve
CBB yontemleri ile elde edilen tahmin ediciler, OBB ydntemi ile elde edilen tahmin

edicilere gore daha iyidir (Lahiri 1999).

3.6 Duragan Otoregresif Zaman Dizilerinde Bootstrap Yontemi (ARB)

(&,),., sifir ortalamali, birbirinden bagimsiz aym1 dagilimli rasgele degiskenler dizisi

olmak tizere AR( p ) serisi
X=X+, X, ,+.+a, X,  +¢ (3.13)

bi¢iminde verilmis olsun. Bu model altinda X, rasgele degiskenleri bagiml

degiskenlerdir ve bu boliimde blok bootstrap yontemlerinden farkli Bose (1988)’ in

bootstrap yonteminden bahsedilecektir.

(X,),., rasgele degiskenler dizisinden alinan bir drneklem X,,...,X, olsun. X ,... X,

orneklemi kullanilarak «,...,a , parametrelerinin en kiiciik kareler tahmin edicileri

A

Qyysees @, Olmak lizere

noer

(Gysn,, ) = VW) VIX

n'n p+1o°°

X"I )!

dir (Lahiri 2003). Burada V, i—inci satir1 (X, X,),i=1,..,n—p olan (n—p)xp

i+p—12°°2“%g

boyutlu bir matristir.
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e=X-a,X —.—a,X, ,i=p+l..,n

i-p?

artiklar1 géstermek tizere (3.13) esitliginden artiklar,

P
e=¢-).(a,-a)X,_;, p+1<i<n (3.14)
j=1

seklinde ifade edilebilir. j=1,..., p i¢in @, ——>«a, yani &,,, en kiigiik kareler tahmin

edicileri o, parametrelerinin tutarli tahmin edicileri oldugu i¢in (3.14) esitliginde
P

bulunan 2(0? w—a;)X,_, terimi n — oo iken kiigiik bir degere esit olacagindan artiklar
j=1

yaklasik olarak (approximately) bagimsizdir. Bdylece bu yontem bir bootstrap
orneklemi olusturulurken n— p kez tek bir artigin yeniden 6rneklenmesine dayandigi
icin Efron (1979) tarafindan 6nerilen bildik bootstrap yontemine benzemektedir. Fakat

gecerli bir yaklasimda bulunabilmek i¢in Oncelikle artiklarin merkezilestirilmesi

. S I < .
gerekmektedir. Bunun i¢in e = z e, artiklarin ortalamasi olmak {zere
n-— p i=p+l1
merkezilestirilmis artiklar,
e.=e,—e,i=p+l,..,n (3.15)

olacaktir. Bootstrap hata degiskenleri ¢ ,ieZ’ lar elde etmek igin {ép+1,...,én}

kiimesinden yerine koyarak rasgele ornekleme yapilir. Boylece & ,ieZ rasgele

degiskenleri, X,,..., X, verildiginde kosullu olarak birbirinden bagimsiz ve

R(gj:é,.)=L, p+1<i<n (3.16)
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olasilik dagilimi ile ayn1 dagilima sahip rasgele degiskenler olacaktir.

(3.15) ve (3.16) esitliklerinden E.(g;) :L Z e, =0 olup (3.13) esitligindeki model

- p i=p+1
icin verilen E(g)=0 kosulu bu modelin bootstrap uyarlamasi i¢in de saglanmis olur.

Boylece (3.13) esitliginde verilen modelin bootstrap uyarlamasi

X =

l

a, X +..+a,X,  +é&, prl<isn (3.17)

olacaktir. Burada (X, 1* , X ; . ¢ :) =(X,X,,....X p) olarak alinabilir (DasGupta 2008).

* *

a o Q,,...,a, parametrelerinin (3.17) esitligindeki model kullanilarak elde

In>***> " pn>

edilen en kiigiik kareler tahmin edicileridir. Bu degerler ¢,,,...,&,, degerlerinin

pn

bootstrap uyarlamasidir.
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4. UYGULAMA

Bu boliimde ilk olarak gegis matrisi bilinen bir markov zinciri tanimlanmis ve bu
markov zincirinden simiilasyonla »=250adim sayisina sahip bir Orneklem elde
edilerek bu 6rnekleme dayali gecis matrisinin en ¢ok olabilirlik tahmini ve farkli blok
uzunluklari icin HBB, OBB ve CBB tahminleri elde edilmistir. Elde edilen sonuclar
Cizelge 4.1’ de verilmistir. Daha sonra «, =0.5 i¢in X, =X, | +¢&,,i =1,...,n zaman
serisi modeline uygun olarak simiilasyonla »=250 adet veri firetilmis ve ¢,

parametresinin en kii¢iik kareler tahmini ve bootstrap tahmini elde edilmistir.

4.1 Sonlu Durum Uzayina Sahip Bir Markov Zincirinin Geg¢is Olasiliklar:

Matrisinin Blok Bootstrap Yontemleriyle Tahmini

{X

n’

nZl} stokastik stlireci durum uzayr S :{1,2,...,k},k22 ve gecis olasiliklari

k
matrisi P=(p,) olan ergodik markov zinciri olsun. ZP(Xt = j|X,+l =i)=Li,jes

J-1
olmast durumunda P=(p,)’ nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi ﬁ’:(f)l.j), I

durumdan ;. duruma gegislerin sayist n; ve i. durumdan gegislerin sayisi », =Znij
j

olmak tizere

olacaktir (Basawa and Rao 1980).

{X = 1} stokastik siireci S = {l, 2, 3} durum uzayina sahip ve gecis olasiliklar1 matrisi,
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025 040 0.35
P=1030 050 0.20
0.10 030 0.60

olan bir markov zinciri olsun (Duman 2006). Bu markov zincirinden, yapilan
simiilasyon calismasi (EK 1) sonucunda elde edilen n =250 adim sayisina sahip bir

orneklem Cizelge 4.1° de verilmistir .

Cizelge 4.1 Markov zincirinin 7 =250 adim sayisina sahip bir gergeklesmesi

22122121213232333212222232331223133122121213333
31122223333322122233221333322233332222223333333
32223313332222113233332132222123322333333333333
22132221113333132211212211223222122113323332223
31132133322221213211233321132213332222323312332
331113322121222

Yukarida elde edilen veri setine ait P gegis olasiliklart matrisinin en ¢ok olabilirlik

~

tahmini, P,

n

0.2449 0.4082 0.3469
P =10.2745 0.5098 0.2157
0.0909 0.2929 0.6162

olacaktir.
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Gegis olasiliklar1 matrisinin blok bootstrap yontemleri ile elde edilen tahminlerini
bulmak i¢in izlenen adimlar asagidaki gibidir. Kolaylik agisindan / blok uzunlugu »
orneklem capini tam bolen bir say1 ve segilen blok sayis1 k, k=n olacak sekilde

belirlensin.

Hareketli bloklarla bootstrap yontemi i¢in,

Adim 1. BV =(X,..,X,, ), 1<i<N,N=n-I+1 olacak sekildle N tane blok

olustulur.

Adim 2. Olusturulan bloklar arasindan yerine koyarak rasgele &k tane blok segilir ve

k.I=n ¢apli X||,..,X,, HBB orneklemi olusturulur.

Adim 3. B yineleme sayist olmak tizere Adim 2 B defa tekrarlanir ve B tane n c¢aplh

HBB o6rneklemi elde edilir. Her bir X Is,s =1,...,B HBB 6rneklemi i¢in

0 =p (X))

degeri hesaplanir.

Adim 4. p,’ nin HBB tahmini,

a _ s(1)
Py = B Zpij

s=1

olacaktir.
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Ortiismeyen bloklarla bootstrap ydntemi icin,

Adim 1. B® =(X 5. X;,),1<i <b olacak sekilde b =? tane blok olustulur.

Adim 2. Olusturulan bloklar arasindan yerine koyarak rasgele k& tane blok segilir ve

kl=n gapl X,,,...X,, OBB émeklemi olusturulur.

Adim 3. B yineleme sayisi olmak iizere Adim 2 B defa tekrarlanir ve B tane n ¢aph

OBB 6rneklemi elde edilir. Her bir X', s =1,..., B OBB érneklemi igin

P = p (X5

degeri hesaplanir.

Adim 4. p.’ nin OBB tahmini

*, 1 B *
@ _ 52)
Py = ;ZPI;/

s=1

olacaktir.

Cembersel bloklarla bootstrap yontemi igin,

Adim 1. Her bir X, gozlemi Y, degiskeni ile etiketlendirilerek 1<i<n igin

BG,l)=(Y

ni’te

Y, ;..1) olacak sekilde n tane blok olusturulur.
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Adim 2. Olusturulan bloklar arasindan yerine koyarak rasgele & tane blok secilir ve

kl=n gapl X;,,...,X;, CBB 6rneklemi olusturulur.

Adim 3. B yineleme sayis1 olmak iizere Adim 2 B defa tekrarlanir ve B tane n ¢aph

DBB o6rneklemi elde edilir. Her bir X ;S,s =1,...,8 CBB 6rneklemi i¢in

P = b, (X5)

degeri hesaplanir.

Adim 4. p,’ nin OBB tahmini

1 & .,
*(3) _ § *s(3)
pij _E plj

s=1

olacaktir.

Yukaridaki algoritmalara uygun olarak yazilan Matlab bilgisayar programi kodlar1 (EK
1) ve Cizelge 4.2° de verilen N,k,/,b degerleri kullanilarak yapilan simiilasyon
calismasi sonucunda B =200 yineleme ve n =250 6rneklem cap1 igin gegis olasiliklar
matrisinin blok bootstrap yontemleri ile elde edilen tahminleri Cizelge 4.3 de

verilmistir.
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Cizelge 4.2 [ =2,5,10,25,50 blok uzunluklar1 i¢in gecis olasiliklart matrisinin HBB,
OBB ve CBB yéntemleri icin olusturulan ve segilen blok sayilari

[=2
HBB OBB CBB
Olusturulan blok sayisi: N =249 b=125 n=250
Secilen blok sayisi: k=125 k=125 k=125
[=5
HBB OBB CBB
Olusturulan blok sayisi: N =246 b=50 n=250
Secilen blok sayisi: k=50 k=50 k=50
[=10
HBB OBB CBB
Olusturulan blok sayis: N =241 b=25 n=250
Secilen blok sayisi: k=25 k=25 k=25
=25
HBB OBB CBB
Olusturulan blok sayist: N =225 b=10 n=250
Secilen blok sayisi: k=10 k=10 k=10
/=50
HBB OBB CBB
Olusturulan blok sayist: N =201 b=5 n=250
Secilen blok sayisi: k=5 k=5 k=5
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Cizelge 4.3 [=2,5,10,25,50 blok uzunluklar1 i¢in gecis olasiliklar1 matrisinin HBB,

OBB ve CBB yéntemleri ile elde edilen tahminleri

HBB: PV =

OBB:P"? =

CBB: P =

HBB: PV =

OBB:P™® =

[=2

[0.2201 0.4099 0.3644 |
0.2324 0.4528 0.3095

| 0.1474 0.3460 0.5027
[0.2146 0.4366 0.3452 |
0.2454 0.4389 0.3120

1 0.1351 0.3658 0.4945 |
0.2201 0.4016 0.3735
0.2324 0.4596 0.3040
0.1442 0.3562 0.4958

[=10

[0.2445 0.3806 0.3707 |
0.2619 0.4985 0.2361
10.1022 0.3038 0.5897

[0.2168 0.4447 0.3331 |
0.2784 0.4811 0.2380
10.0926 0.3140 0.5887 |

0.2339 0.4089 0.3539

CBB:P™® =[0.2611 0.5102 0.2244

HBB:P"" =

OBB:P'® =

0.1014 0.3058 0.5889

[=50

10.2634 0.3773 0.3554 |
0.2710 0.5248 0.3854
0.0821 0.2986 0.6154 |
[0.2424 0.3973 0.3520 |
0.2891 0.5024 0.2046

1 0.0898 0.3050 0.6034 |
0.2424 0.4056 0.3473

CBB:P"® =|0.2744 0.5163 0.2053

0.0924 0.2929 0.6112

[=5

0.2380 0.3984 0.3587

PV =10.2627 0.4835 0.2500

p@

PO

0.1123 0.3155 0.5683

[0.2159 0.4505 0.3293 |
0.2850 0.4672 0.2444
0.0960 0.3246 0.5752 |
[0.2365 0.4071 0.3515 |
0.2540 0.4989 0.2422

10.1139 0.3137 0.5689

[ =25

0.2504 0.3863 0.3592

PV =10.2533 0.5203 0.2230

P

P —

0.0918 0.2903 0.6123

0.2359 0.4129 0.3479 |
0.2880 0.5051 0.2010
| 0.0871 0.2944 0.6161 |
0.2364 0.4036 0.3553 ]
0.2648 0.5160 0.2157

1 0.0943 0.2968 0.6047
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4.2 Birinci Dereceden Otoregresif Zaman Serisinin ¢, Parametresinin Bootstrap

Tahmini

(X)iegs X=X, +&,i=12,..,n,

al| <1 duragan zaman serisi modeline (AR(1))
uygun rasgele degiskenlerin bir dizisi olsun. ¢, parametresinin en kiigilik kareler tahmin

edicisi,

olup a,, ——a, dir (Akdi 2003). Yani ¢,,, en kiigiik kareler tahmin edicisi, ¢, in

tutarl bir tahmin edicisidir.

g ~bb.ad N(0,1) olmak tizere, o, =0.5 i¢in X, =, X, ,+¢,,i=1,..,n zaman serisi
modeline uygun olarak X, =0 baslangi¢ kosulu altinda simiilasyon c¢alismasi

sonucunda {iretilen n»=250 tane veri EK 3’ de verilmistir. Bu veriler kullanilarak

cizdirilen zaman serisi grafigi Sekil 4.1. deki gibidir.
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uretilen veriler
o
1

T T T T T T T
25 50 75 100 125 150 175 200 225 250
Index

[EEN

Sekil 4.1 Uretilen veriler icin zaman serisi grafigi

o, parametresinin ARB yontemi ile bootstrap tahminini elde etmek i¢in asagidaki

adimlar izlenir.

Adim 1. ¢,,, en kiigiik kareler tahmin edicisi hesaplanur.
Adm 2. ¢=X,-¢,X,,,i=2,...,n AR(1) modelinin artiklarin1 gostermek iizere
e =e — 1 " e, i =2,...,n merkezilestirilmis artiklar hesaplanir.

n—1,,

Adim 3. Bootstrap hata degiskenleri & * lari elde etmek igin {é,,...,¢, } kiimesinden

yerine koyarak rasgele drnekleme yapilir. X, = X, kosulu altinda

X, =a,X,_+¢&,2<i<n
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modeline uygun X;, X,,..., X, bootstrap 6rneklemi olusturulur.

Adim 4. Byineleme sayisi olmak iizere Adim 3, B defa tekrarlanir ve B tane n ¢aph

bootstrap drneklemi elde edilir. Her bir X ’,b=1,..,B bootstrap 6rneklemi i¢in

o’ =4, (X") degeri hesaplanr.

Adim 5. ¢, parametresinin bootstrap tahmini,
In — 5 1n
BiS

olarak hesaplanir.

Yukaridaki algoritmaya uygun olarak yazilan Matlab bilgisayar programi kodlar1 (EK

2) sonucunda B =200 yineleme ve n=250 6rneklem ¢ap1 i¢in ¢, parametresinin, en

kiiciik kareler tahmini ve bootstrap tahmini sirasiyla,

a,, =0.498953185434769

a,, =0.499228537939652

olarak bulunmustur.

o, parametresinin B=200 yineleme ve /=2,5,10,25,50 blok uzunluklar1 i¢in HBB,

OBB ve CBB yontemleriyle elde edilen tahminleri Cizelge 4.4 de verilmistir.
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Cizelge 4.4 [ =2,5,10,25,50 blok uzunluklar1 i¢in HBB, OBB, CBB tahminleri

[=2 [=5 [=10 [=25 =50
HBB: 0.22812 0.37953 0.41953 0.44924 0.47593
OBB: 0.25794 0.39748 0.44130 0.46639 0.46873
CBB: 0.23294 0.37790 0.42959 0.45205 0.45383

Cizelge 4.4 incelendiginde, blok bootstrap yontemleriyle elde edilen tahmin

degerlerinin blok uzunlugu arttikca o, =0.5 degerine yaklastig1 goriilmektedir. ARB

yonteminden elde edilen tahmin degeri ile blok bootstrap yontemleri kullanilarak elde
edilen tahmin degerleri karsilastirildiginda, ARB tahmin degeri gercek parametre
degerine daha yakin sonu¢ vermektedir. Bunun sebebi ARB yonteminin asil modelin
yapisinit bozmadan model parametresini tahmin etmesidir. Blok bootstrap yontemlerinde
ise bootstrap orneklemleri olusturulurken goézlemler / uzunluklu bloklara ayirilip, bu
bloklar arasindan rasgele bloklar secildiginden bootstrap Orneklemleri asil modelin

yapisini yansitmamaktadir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Gozlemlerin “kisa donemli” bagimlilik yapisina sahip olmasi durumunda bootstrap
metodunun gegerliliginin arastirilmasi bu calismanin esas amacidir, bu nedenle 6nce
bazi 6nemli tanim ve kavramlar irdelenmistir. Daha sonra ii¢lincli boliimde gézlemlerin
bagimli olmasi durumunda kullanilan blok bootstrap yontemlerinden, hareketli bloklarla
bootstrap, drtlismeyen bloklarla bootstrap ve ¢embersel bloklarla bootstrap yontemleri

ve bu yontemlerle bulunan tahmin edicilerin tutarlilig1 konularina deginilmistir.

Blok bootstrap yontemleri, (X,),, rasgele degiskenler dizisi duragan ve “kisa donemli”

bagimlilik yapisina sahip oldugundan goézlemler dizisi alindigi sira ile dizideki
bagimlilik yapisin1 yakalayabilen uygun uzunluklu bloklara ayrilirsa bu bloklarin
“yaklasik olarak” birbirinden bagimsiz ve farkli bloklardaki goézlemlerin ortak
dagilimmin duraganlik kosulu altinda ayni olmasi fikrine dayanir. Bu nedenle blok
bootstrap yontemleri, Efron (1979) tarafindan 6nerilen bildik bootstrap yontemiyle ayni

temel diisiinceye sahiptir.

Uygulama boliimiinde ise ilk olarak gecis matrisi bilinen bir markov zinciri tanimlanmis
ve bu markov zincirinden simiilasyonla n =250 adim sayisina sahip bir 6rneklem elde
edilerek bu Ornekleme dayali ge¢is matrisinin en ¢ok olabilirlik tahmini ve

1=2,5,10,25,50 blok uzunluklari i¢cin HBB, OBB ve CBB tahminleri elde edilmistir.

Elde edilen sonuglar Cizelge 4.1 de verilmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda blok
uzunlugu arttirildik¢a 6zellikle blok uzunlugu />5 i¢in daha iyi sonuglar elde edildigi
goriilmektedir. Bunun sebebi blok uzunlugu arttirildik¢a elde edilen blok bootstrap
orneklemi ile baslangicta olusturulan markov zincirinin bagimlilik yapisinin daha iyi
yansitilabilmesidir. Boylelikle gecis matrisinin bootstrap tahmini i¢in, Basawa et al
(1990)’ da bahsedilen karmasik algoritmaya kiyasla daha basit bir algoritmaya sahip

olan blok bootstrap yontemlerinin de kullanilabildigi gosterilmistir.
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Uygulama  boliimiiniin ~ ikinci  kisminda & ~b.b.ad N(0,1)  olmak iizere
X, =X, +¢,i=1,.,n zaman serisi modeli i¢in ¢, parametresinin bootstrap
tahmininin nasil yapilacagina iliskin bir 6rnek verilmistir. Buna gore o, =0.5 i¢in
modele uygun olarak simiilasyonla n =250 adet veri iiretilmis ve ¢, parametresinin

ARB yontemi ile bootstrap tahmini elde edilmistir. Ayni1 model i¢in blok bootstrap

yontemleri ile model parametresi tahmin edilmis sonuglar Cizelge 4.4° de verilmistir.

Blok bootstrap yontemleri kullanilarak olusturulan bootstrap 6rneklemlerinin duragan
olmamast sorunu ile karsilagilabilinir. Politis and Romano (1994) bu sorunu ortadan

kaldirmak amaci ile duragan bootstrap yontemini énermislerdir.
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EK 1 Béliim 4.1 i¢in Yazilan Matlab Bilgisayar Program Kodlari

Bu boliimde kullanilan kodlar i¢in Gilat (2008) kaynak olarak gosterilebilir.

cle
clear all
close all
%markov zinciri olugturma
P=[0.25 0.40 0.35;0.30 0.50 0.20;0.10 0.30 0.60]
nn=size(P,1);durum=1
for n=1:250
i=durum;a=rand(1,1);durum=1;
for j=1:(nn-1)
if a>sum(P(i,1:j))
durum=j+1;
end
end
zincir(n)=durum;
zincir
y=zincir'
end
% markov zincirinin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisini bulma

function gecis=mrkov(zincir)
zincir=zincir';
[n,mmmm]=size(zincir);
y=zincir;
%gecis olasiliklar1 matrisinin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi
for i=1:n
for j=1:3
if zincir(i)==
ni(i,1)=1;
else
ni(i,1)=0;
end
if zincir(i)==2
ni(i,2)=1;
else
ni(i,2)=0;
end
if zincir(i)==3
ni(i,3)=1;
else
ni(i,3)=0;
end

end
end
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EK 1 Boliim 4.1 i¢in Yazilan Matlab Bilgisayar Programi Kodlar1 (Devam)

1=0;
for j=1:n-1
i=j+1;

ify(i)=1 & y(j)==
yyl()=1;
else
yyl(1)=0
end

end
1=0;
for j=1:n-1
i=j+1;

ify(i)==2 & y(j)=
yyl12()=1;

else
yy12(i)=0;
end
end
1=0;
for j=1:n-1
i=j+1;

ify(i)==3 & y(j)==
yyl3()=1;
else
yy13(1)=0;

end
end

yyldengecis=[yyl' yy12' yy13"];
yyldengecis(1,1)=0;
yyldengecis(1,2)=0;
yyldengecis(1,3)=0;

%
1=0;

for j=1:n-1
i=j+1;

ify(i)==1 & y(j)==2

65



EK 1 Boliim 4.1 i¢in Yazilan Matlab Bilgisayar Programi Kodlar1 (Devam)

yy2()=1;
else
yy2(1)=0;
end
end
1=0;
for j=1:n-1
i=j+1;

ify()==2 & y(j)==2
yy22(1)=1;

else
yy22(1)=0;
end
end
1=0;
for j=1:n-1
i=j+1
if y(1)==3 & y(j)==2
yy23(1)=1;
else
yy23(1)=0;

end
end

yy2dengecis=[yy2' yy22' yy23'];
yy2dengecis(1,1)=0;
yy2dengecis(1,2)=0;
yy2dengecis(1,3)=0;

%

1=0;
for j=1:n-1
i=j+1;

if y(i)==1 & y(j)==3
yy3()=1;
else
yy3(1)=0;
end
end
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EK 1 Boliim 4.1 i¢in Yazilan Matlab Bilgisayar Programi Kodlar1 (Devam)

1=0;
for j=1:n-1
i=j+1;

if y(i)==2 & y(j)==3
yy32(i)=1;

else
yy32(1)=0;
end
end
1=0;
for j=1:n-1
i=+1;

if y(i)==3 & y(j)==3
yy33()=1;
else

yy33(1)=0;

end
end

yy3dengecis=[yy3' yy32' yy33'];
yy3dengecis(1,1)=0;
yy3dengecis(1,2)=0;
yy3dengecis(1,3)=0;

toplamni=sum(ni);

toplamyyldengec=sum(yyldengecis);
toplamyy2dengec=sum(yy2dengecis);
toplamyy3dengec=sum(yy3dengecis);

oranl 1=toplamyyldengec/toplamni(1);
oranl2=toplamyy2dengec/toplamni(2);
oranl3=toplamyy3dengec/toplamni(3);

gecis=[oranl1; oran12; oranl3];

end
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EK 1 Boliim 4.1 i¢in Yazilan Matlab Bilgisayar Programi Kodlar1 (Devam)

% en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin blok bootstrap yontemleri ile elde edilen
tahminlerini veren program

cle

clear all

close all

% HBB Yontemi

I=input('blok uzunlugunu giriniz');

Yoc=y';
zincir=[2212212121323233321222223233122313312212121
33333112222333332212223322133332223333222222333
33333222331333222211323333213222212332233333333
33332213222111333313221121221122322212211332333
22233113213332222121321123332113221333222232331
2332331113322121222];

c=zincir;

%n=length(c);

%I1=5;

%for i=1:1-1

% c(itn)=c(i)

%end

N=250-1+1;%n-1+1
k=input('kag tane blok sececeksiniz');
m=k*1;
for i=1:N
for j=i:1+1-1
blok(i,j)=c(j);
end
end
%sadece bloklardaki elemanlar1 goster
artim=0;
for i=1:N
for j=1:1%j=1:1
bb(i,j)=blok(i,artim+j);
end
artim=artim+1;
end
% elimizde N tane blok var bunlarin arasindan rasgele k tane blok secilecek
% bu islem yapilirken 1 ile N arasindaki kesikli diizgiin dagilimdan say1
% tretilerek iiretien sayiya karsilik gelen bloklar alinabilir bu iglem
% simiilasyon sayis1 (200)kadar tekrarlanacak

for simulasyon=1:200

secilenbloklar(simulasyon,:)=unidrnd(N,k, 1);
%pboylelikle k tane blok secildi
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EK 1 Boliim 4.1 i¢in Yazilan Matlab Bilgisayar Programi Kodlar1 (Devam)

% bu bloklardaki gézlemler yerine yazilacak
for i=1:k% satirlar1 gostersin

orneklem(simulasyon,i,:)=bb((secilenbloklar(simulasyon,i)),:);
%end
end

end
v=1;=1;
for i=1:simulasyon
%for j=1 : k*1
for t=1:k
for z=1:1
sonornek(i,v)=orneklem(i,t,z);

v=vtl;
end

%end
end
zzincir=sonornek(i,:);
%zzincir=zzincir';
mle(i,:,:)=mrkov(zzincir);
v=l1;
end

%OBB i¢in
ce=c;
%I1=5;

k2=input('kac tane bloko sececeksiniz');
b=k2;
for i=1:b
for j=(i-1)*1+1:1*1
bloko(i,j)=cc(j);
end
end
%sadece bloklardaki elemanlar1 goster
artimm=0,;
for i=1:b
for j=1:1%j=1:1
bbo(i,j)=bloko(i,artimm+;j);
end
artimm=artimm-1;
end
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EK 1 Boliim 4.1 i¢in Yazilan Matlab Bilgisayar Programi Kodlar1 (Devam)

% elimizde N tane blok var bunlarin arasindan rasgele k tane blok se¢ilecek
% bu islem yapilirken 1 ile N arasindaki kesikli diizglin dagilimdan say1
% tretilerek iiretien sayiya karsilik gelen bloklar alinabilir bu islem
% simiilasyon sayis1 (200)kadar tekrarlanacak
for simulasyono=1:200

secilenbloklaro(simulasyono,:)=unidrnd(b,k2,1);

%pboylelikle k2 tane blok se¢ildi bu bloklardaki gdzlemler yerine yazilacak
for i=1:k2% satirlar1 gdstersin

orneklemo(simulasyono,i,:)=bbo((secilenbloklaro(simulasyono,i)),:);
%end

end

end

v=1;=1;
for i=1:simulasyono
%for j=1 : k*1
for t=1:k2
for z=1:1
sonorneko(i,v)=orneklemo(i,t,z);

v=v+l;
end

%end
end
zzinciro=sonorneko(i,:);
%zzincir=zzincir';
mleo(i,:,:)=mrkov(zzinciro);
v=1;
end
%Gegis matrisinin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin DBB sekli
cce=cc;
n=length(ccc);
%I1=5;
k3=input('kac tane db blogu sececeksininz');
for i=1:1-1
cce(i+n)=ccc(i);
end
for i=1:n
for j=1:1+1-1
blokd(i,j)=ccc(j);
end
end
%sadece bloklar1 gdster
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EK 1 Boliim 4.1 i¢in Yazilan Matlab Bilgisayar Programi Kodlar1 (Devam)

artimmm=0;
for i=1:n
for j=1:1%j=1:1
bbd(i,j)=blokd(i,artimmm-+j);
end
artimmm=artimmm-+1;
end
% elimizde N tane blok var bunlarin arasindan rasgele k tane blok secilecek
% bu islem yapilirken 1 ile N arasindaki kesikli diizgiin dagilimdan say1
% tretilerek iiretien sayiya karsilik gelen bloklar alinabilir bu iglem
% simiilasyon sayis1 (200)kadar tekrarlanacak

for simulasyond=1:200
secilenbloklard(simulasyond,:)=unidrnd(n,k3,1);
%pboylelikle k tane blok secildi

% bu bloklardaki gézlemler yerine yazilacak

for i=1:k% satirlar1 gostersin

orneklemd(simulasyond,i,:)=bbd((secilenbloklard(simulasyond,i)),:);
%end
end
end
v=1;=1;
for i=1:simulasyond
%for j=1 : k*1
for t=1:k3
for z=1:1
sonornekd(i,v)=orneklemd(i,t,z);

v=vtl;
end

%end
end
zzincird=sonornekd(i,:);
%zzincir=zzincir';
mled(i,:,:)=mrkov(zzincird);
v=1;
end
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EK 2 Boliim 4.2 i¢cin Yazilan Matlab Bilgisayar Programi Kodlar:

clear all

cle

close all

alfa=0.5;

en=normrnd(0,1,250,1);

toplam1=0;

%modelden say1 liretme

x(1)=0;

for i=2:250
x(1)=alfa*x(i-1)+en(1);

end

X;

b=x';

%al katsayisinin ekk tahmin edicisi

for i=2:250
carpim(i)=x(1)*x(i-1);

toplam1=toplam1+carpim(i);

end

toplam2=0;

for 1=2:250
toplam2=toplam2+x(i-1)"2;
end

ekk=toplam1/toplam?2;

for 1=2:250
ensapka(i)=x(i)-(ekk*x(i-1));

end

for i=2:250
enstd(i)=ensapka(i)-mean(ensapka);

end

secilenenyildiz=fix(unifrnd(2,251,250,200));
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EK 2 Boliim 4.2 i¢cin Yazilan Matlab Bilgisayar Programi Kodlar1 (Devam)

for i=2:250

wnyildiz(i,:)=enstd(secilenwnyildiz(i,:));

end

%bootstrap drnekleminin olusturulmasi ve ekk tahmin edicisinin bootstrap
%sekli

a2=ckKk;

xboot=zeros(250,200);
xboot(1,:)=0;
for 1=2:250
xboot(i,:)=a2*xboot(i- 1,:)+enyildiz(i,:);
end

c=xboot";

toplam3=zeros(1,200);

for i=2:250
for j=1:200
toplamt(i,j)=xboot(i,j)*xboot(i-1,j);
end
end
toplamtt=sum(toplamt);
tttt=sum(xboot.”2)-(xboot(250,:))."2;

ekkboot=toplamtt./tttt;
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EK3X, =0.5X,,+¢,i=2,..,250 zaman serisi modeline uygun iiretilen veriler

Uretilen Uretilen Uretilen Uretilen
Sira No | Veri Sira No | Veri Sira No | Veri Sira No | Veri
1 -1,12256 |38 0,654379 |75 0,100585 112 -0,35287
2 -1,95003 |39 -0,42119 |76 0,391416 (113 0,694028
3 -1,0594 |40 0,97174 |77 -1,43503 | 114 1,004698
4 -1,06261 |41 0,131704 |78 -0,16299 [ 115 0,233551
5 -1,54879 (42 -1,68073 |79 -0,28621 [ 116 0,19691
6 -0,52426 (43 -1,09166 | 80 -0,31845 (117 0,04514
7 -0,79558 |44 0,927082 | 81 -0,48585 | 118 0,04383
8 0,618073 |45 2,700928 | 82 -0,51349 | 119 -0,21198
9 0,078495 | 46 1,091079 | 83 -0,04859 120 0,520941
10 0,638042 |47 1,737083 | 84 -1,31746 | 121 1,452232
11 2,183093 |48 -0,00977 |85 -0,79018 122 0,394929
12 -0,82609 |49 0,053702 | 86 -1,18761 | 123 0,998603
13 -1,62856 | 50 -0,87867 | 87 0,156873 | 124 -1,07642
14 0,477679 |51 0,442346 | 88 -0,13814 | 125 0,501186
15 -0,93999 |52 0,740269 | 89 0,261614 | 126 0,466597
16 -0,53864 |53 2,920016 |90 0,211211 (127 -0,68465
17 -0,03326 | 54 2,298934 |91 -0,10999 | 128 0,540616
18 0,826208 | 55 1,484524 (92 0,58645 (129 -1,01233
19 -1,19865 | 56 0,287995 193 1,423306 | 130 -0,8869
20 -0,87104 |57 -0,07544 |94 -0,60329 | 131 0,089656
21 -1,23136 |58 0,117565 |95 0,021601 [ 132 0,047711
22 -0,30701 |59 -0,84608 |96 -0,77942 | 133 1,616131
23 -0,30956 | 60 -1,44407 |97 -0,72271 (134 0,124083
24 0,26883 |61 -1,15798 |98 -0,03747 | 135 0,127432
25 0,9024 |62 0,759225 199 1,59252 |136 -1,02186
26 0,52625 |63 1,449226 | 100 1,11381 [137 -2,3907
27 -0,52569 | 64 1,598318 [ 101 -1,44525 | 138 -0,73806
28 0,894344 | 65 0,845648 | 102 1,653391 | 139 -1,04409
29 -1,22101 |66 1,230957|103 0,894407 | 140 -2,17065
30 -0,18398 |67 2,007049 | 104 0,117585|141 -0,99045
31 0,353985 | 68 1,390305 | 105 0,716297 | 142 0,44511
32 0,574773 | 69 1,093494 | 106 1,916896 | 143 -0,24154
33 0,291925|70 2,844846 (107 0,927272 | 144 2,092694
34 -0,20483 |71 2,143421|108 1,868031 | 145 0,893469
35 -0,15228 |72 0,243174 {109 1,288446 | 146 1,261827
36 -0,88604 |73 0,053533 (110 -0,39388 | 147 0,82403
37 -0,36764 | 74 0,082458 | 111 -0,53819 | 148 2,195817
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EK 3 X,=05X,,+¢,,i=2,..,250 zaman serisi modeline uygun iiretilen veriler

(Devam)

Uretilen Uretilen Uretilen Uretilen
Sira No | Veri Sira No | Veri Sira No | Veri Sira No | Veri
149 0,877435|175 0,385163 | 201 0,996005 | 227 -2,25344
150 0,606655 | 176 0,118383]202 -0,31435 | 228 -0,3572
151 1,111333|177 0,37992 203 0,794723 (229 -0,13325
152 1,952357 (178 0,499928 | 204 -0,78582 (230 -0,57874
153 0,306221 179 -0,65569 | 205 0,700757|231 -1,11071
154 -0,78505 | 180 0,40771 |206 0,414249 (232 -0,72108
155 0,203502 | 181 -0,44705 | 207 -0,6819 (233 0,385932
156 0,254439 | 182 0,581631 (208 1,444571 234 -0,77648
157 -1,32249 | 183 0,885752 (209 0,779458 | 235 0,96208
158 -2,39704 | 184 0,68854 |210 1,374415 (236 -0,323
159 -1,40962 | 185 0,436153 211 -0,88715 237 -1,20811
160 0,481045 | 186 2,115882 (212 -1,11732 | 238 -0,71647
161 0,435808 | 187 1,727323|213 0,556398 | 239 -0,70867
162 0,458577| 188 1,188597 214 0,767298 | 240 0,023395
163 0,832372 | 189 0,155793 215 2,523867 | 241 -2,78164
164 1,016277 | 190 0,55114 |216 1,538469 242 -2,08536
165 1,288629 | 191 0,049461|217 -0,19508 |243 -1,50162
166 -0,58619 | 192 -2,25977 218 -0,97223 (244 -1,10548
167 -1,02635 | 193 -1,75578 | 219 0,777477 | 245 -0,44153
168 -0,29064 | 194 -0,7105 220 -1,10636 |246 -0,10476
169 0,4391 195 -0,37578 | 221 0,040032 | 247 -0,9579
170 -0,61435 | 196 -1,19665 | 222 -0,87122 | 248 -1,92819
171 -0,85367 | 197 -0,67198 | 223 -1,06342 249 0,240521
172 -1,16233 | 198 0,278396 | 224 -0,94839
173 -1,80613 | 199 0,766438 | 225 -0,58198
174 -1,98929 200 0,486013 | 226 -0,24303
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