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Coklu dogrusal regresyon modellerinde ¢oklu i¢ iliski dnemli bir problemdir. Bu problemi
gidermek i¢in birgok ¢dziim yontemi Onerilmistir. Bu yontemlerden en onemlisi, tiim bagimsiz
degiskenleri modelde tutan ve en kiigiik kareler yontemine alternatif olan yanli tahmin yontemlerini
kullanmaktir.

Literatiirde bir¢ok yanli tahmin yontemi g¢alisilmis olup bunlardan en ¢ok bilinen tahmin
edicidir. Hoerl ve Kennard (1970a, b) tarafindan tanimlanan ridge regresyon tahmin edicisidir.
Ridge regresyon tahmin edicisi ve buna bagli olarak tanimlanan birgok farkli tahmin edici ve
ozellikleri literatiirde yaygin olarak ¢alisilmig ve halen ¢alisilmaya da devam edilmektedir. Ancak
ridge tahmin edicide en 6nemli problemlerden biri yanlilik parametresinin se¢imidir. Bu tahmin
edici yanlilik parametresinin bir lineer fonksiyonu olmayip bu da secim islemlerini
zorlagtirmaktadir. Bu nedenle ridge tahmin ediciye alternatif yontemlerin aranmasi da regresyonda
onemli bir problem olmustur. Bu konuda birgok farkli tahmin yontemi 6nerilmis olup, literatiirde
onemli bir yer tutan tahmin edicilerden birisi de Liu (1993) tarafindan tanimlanan Liu tahmin
edicidir. Kaynaklarda Liu tahmin edici ve bu tahmin ediciye bagli tanimlanan bir¢ok tahmin edici
tanimlanmis ve bunlarin bazi 6zellikleri incelenmis ve incelenmeye de devam edilmektedir. Bu
nedenle bu ¢alismada, bundan sonraki ¢aligmalara 11k tutmasi agisindan, simdiye kadar Liu tahmin
edici ve bu tahmin ediciye bagli tanimlanan tahmin ediciler lineer regresyon modelinde ele
almmustir.

Bu amagla ¢alismada, 1993-2024 yillar1 arasinda yapilan c¢alismalar detayli bir sekilde
analiz edilerek incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Lineer regresyon, Coklu ig iliski, Yanli tahmin edici, Ridge tahmin edici, Liu
tahmin edici.
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ABSTRACT

Multicollinearity are an important problem in multiple linear regression models. Many
solutions have been proposed to solve this problem. The most important of these methods is to use
biased estimation methods, which keep all the independent variables in the model and are an
alternative to the least squares method.

Many biased estimation methods have been studied in the literature, and the most well-
known one is the ridge regression estimator defined by Hoerl and Kennard's (1970a, b). The ridge
regression estimator and many different estimators and its properties have been widely studied in
the literature and still continue to be studied. However, one of the most important problems about
the ridge estimator is the selection of the biasing parameter. The biasing parameter of ridge
estimator is not a linear function, which complicates the selection process. Therefore, the search for
alternative methods to the ridge estimator has also been an important problem in regression. Many
different estimation methods have been proposed in this regard, and one of the estimators that has
an important place in the literature is the Liu estimator defined by Liu (1993). Liu estimator and
many estimators related to this estimator have been defined in the literature, and some of their
properties have been examined and continue to be examined. For this reason, in this study, the Liu
estimator and the estimators defined based on Liu estimator are discussed in the linear regression
model in order to shed light on future studies. For this purpose, the studies carried out between
1993-2024 were analyzed and examined in detail.

Key Words: Linear regression, Multicollinearity, Biased estimator, Ridge estimator, Liu estimator.
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1. GIRIS

Bu béliimde lineer regresyon modeli ve ¢alismanin ilerleyen kisimlarinda kullanilacak bazi

On bilgilere yer verilmistir.

1.1. Lineer Regresyon Modeli

y=XfB+¢& (1.2)

coklu lineer regresyon modeli verilsin. Burada, n: gozlem sayisi, p: bagimsiz degisken sayisi
olmak lizere y:nx1 bagimlh degiskene ait gézlem vektorli, X :nxp tam siitun rankli p tane
bagimsiz degiskenin gdézlem matrisi, S: px1 bilinmeyen regresyon katsayilarimin vektorii ve

£:nx1 hatalarin vektoriidiir. (1.1) modelinin standart varsayimlar1 asagidaki gibidir:

X matrisi stokastik olmayan bir matristir. X'X matrisi ise tekil olmayan bir
matristir ve rank(X'X)= p dir.
e X matrisinin siitun vektorleri lineer bagimsizdir (rank(X)=p). Yani bagimsiz

degiskenler arasinda dogrusal veya dogrusala yakin bir iliski yoktur. Bu varsayimin
saglanmamast durumunda X'X matrisinin tersi alinamayacagindan parametre
tahminleri yapilamaz. Tersinin alinabildigi durumlarda ise parametre tahminleri
tutarsiz ve tahminlerin varyanslari biiyiik olabilir.

e n2=p’dir. X matrisinin tam siitun rankli olabilmesi i¢in gézlem sayis1 modeldeki
bagimsiz degisken sayisindan fazla olmalidir.

e E(g)=0 dir. Yani hata teriminin ortalamasi sifira esittir. Cov(e)=c?l, olmalidir.
Bu varsayima gore hata teriminin varyansi bagimsiz degiskendeki degismelere bagh

olarak degismeyip aym kalir, yani hatalar sabit varyanshidir. Ayrica Cov(s;,&;)=0,

i,j=12,...,ndir. Yani hatalar birbirleriyle iliskisizdir. Bu varsayimin saglanmadigi

durumda hata terimleri arasinda otokorelasyon vardir.

(1.1) modelinde bilinmeyen regresyon parametrelerini tahmin edebilmek i¢in genellikle en

kiigiik kareler (EKK) yontemi kullanilir. Bunun i¢in

g'e=(y=Xp)(y-Xp)

=y'y=28'X'y+ ' X' XS (1.2)



hata Kkareler toplamini

minimum yapacak sekilde parametre tahminleri bulunur. (1.2)
fonksiyonunun g ’ya gore kismi tiirevleri sifira esitlenirse

X'XB=X"y (1.3)

elde edilir. X tam siitun rankli oldugunda (1.3)’{in ¢6ziimiinden A 'nin EKK tahmin edicisi

B=(X"X)"X"y (1.4)
olarak elde edilir.
S parametresi ﬁ ile tahmin edildiginde hata vektorii ¢ igin
E=y-Xp (1.5)
tahmin edicisi elde edilir. Tahmin edilen hata kareler toplam1 n— p ile boliindiigiinde,
6% = % (1.6)

gibidir:

o’ nin yansiz ve tutarli bir tahmini elde edilir. /3 ’nin rneklem ozellikleri ise asagidaki

E(B)=E[(X'X)" X'y |=(X"X)" X"E(y)=£

var(B)=E[(B- (B~ P)]

=(X"X) " XE(w)X(X'X)"

=o?(X'X)"

B, B parametresi igin en iyi lineer yansiz tahmin edici olma 6zelligine sahiptir. Ancak

model varsayimlarinin saglanmamasi durumunda EKK yontemiyle tahmin edilen parametreler

2



giivenilir olmayabilir. X matrisinin kolonlar1 arasinda lineer bagimlilik olmasi durumunda ¢oklu i¢
iligki problemi ortaya cikabilir. Coklu i¢ iligski olan bir veride, parametrelerin EKK tahminlerinin
mutlak degerce biiyiik oldugu bilinmektedir. Ayrica ¢oklu i¢ iliskinin oldugu bir veride EKK
tahmin yontemi kullanildiginda orneklem varyanslart biiyiimektedir. Bunun sonucunda
parametreler icin elde edilen gliven aralilar1 genis olur, anlamli regresyon katsayilart modelden
cikarilabilir ve nokta tahminler iyi sonu¢ vermezler. Regresyon parametrelerinin tahmini igin EKK
yontemi kullamildiginda karsilasilan bu gibi problemlerden dolayr farkli tahmin yontemlerine

ihtiya¢ duyulmaktadir.

1.2. Ozdes Olmayan Kovaryans Matrisli Genel Lineer Model

y=Xp+e (L7)

coklu lineer regresyon modeli verilmis olsun. Burada, y, nx1 tipinde yanit degiskenlerin vektor,
X,nx p tipinde stokastik olmayan agiklayici degiskenlerin gbozlenen matrisi, /3, px1 tipinde
bilinmeyen regresyon parametrelerinin vektorii, e,nx1 tipinde E[e]=0 ortalamali ve
E[ee]=® =0’V kovaryans matrisli rasgele hata vektoridiir (e[ N (0,6°V) ). Ayrica V, nxn
tipinde pozitif tanimli simetrik bir matris ve &, bilinmeyen skalerdir. e rastgele degiskenlerinin

varyansi 6zdes degildir ve i# j icin € ve e; arasindaki kovaryans sifir olmayabilir.

E[ee1=0"V oldugu zaman B ’nin en iyi yansiz tahmini incelenecektir. Bunun igin
yapilan ilk adim (1.7) modeli {izerinde doniisiimler yapmaktir. nxn tipindeki V matrisinin
bilindigini varsayalim. V pozitif tanimli oldugundan dolayr P'P=V™" yani PVP'=1,

esitliklerinin saglayan bir P matrisi her zaman vardir.

Doniistiiriilmiis model
Py =PX S+ Pe
yada

Yo =X.B+e, (1.8)

olarak yazilabilir. Burada Yy.=Py, X.=PX ve e.=Pe’dir. Doniistirilmis model i¢in hata

yapisinin ortalamas,

E[e.]=E[Pe]=PE[e]=0



ve kovaryans matrisi,

Cov(e.)=E[e.e. 1=E[Pee'P]
=PE[ee]P’
=Po’VP'
=o?PVP =571,

olarak bulunur. (1.8) doniistiiriilmiis modele uygulanan EKK ydntemi genellestirilmis en kii¢iik
kareler (agirlikli en kiigiik kareler) yontemi olarak adlandirilir (GEKK). Bdylece doniistiiriilmiis
model EKK yonteminin varsayimlarini saglamis olur.

GEKK tahmin edicisi, EKK da oldugu gibi, hata kareler toplamini minimum yapacak
sekilde elde edilir.

e =Y.—X.fB
ie*i2=e*'e*
i1
=(Py=PXB)'(Py-PXB)=(y'= ' X )V (y - X )
=yV3ly—yVIXB-B'XVy+ B X VXS
dir. A nin tahmin edicisi €. '€, 1 minimum yapar. O halde normal denklemleri,

0-8) _ oy vy s 2X VIX =0
op

XVIXB=XV1y

olup buradan £ ’nin GEKK tahmini



By =(X'VIX)IX 'Vl (1.9)
olarak elde edilir. GEKK tahmin edicisinin beklenen degeri

E(fe)=5
kovaryans matrisi,

Cov(f3, )= o2 (X 'V 1X)™ (1.10)
olup (1.7) modeli altinda GEKK tahmin edicisinin BLUE oldugu goriiliir.

1.3. Karsilastirma Kriterleri

1.3.1. Matris Degerli Karesel Kayip Fonksiyonu ve Hata Kareler Ortalamasi

B ’nin bir ﬂ~ tahmin edicisinin matris degerli karesel kayip fonksiyonu

L(B)=(B-B)(B-PB)' (1.11)

olarak tanimlanir. Bu kayip fonksiyonuna gore risk yani matris degerli hata kareler ortalamasi

(Mean Square Error, MSE) ise
MSE(B) = E[ (B— B)(B-B)'] (1.12)

seklinde tanimlanir. ﬂ~ ‘nin yanlihigt yani g ile E(ﬂ~) arasindaki fark Bias(,B) ile gosterilirse
(1.12) esitligi

MSE () =Var(3) + Bias(3)Bias(/)" (1.13)

olarak ifade edilebilir.



1.3.2. Skaler Degerli Karesel Kayip Fonksiyonu ve Hata Kareler Ortalamasi

£ ’nin bir / tahmin edicisinin skaler degerli karesel kayp fonksiyonu

L(B)=(B~-P)(B~-P) (1.14)

seklinde tanimlanmaktadir. Bu kay1p fonksiyonuna gore risk
mse(5) =E[ (B~ B)'(B-B) ] (1.15)

skaler degerli MSE olarak adlandirilir. Skaler degerli MSE, matris degerli MSE nin izi olarak ifade

edilebilir. Yani;
mse(5) =trE| (B~ A)(B~ )’ | =trMSE(/)

formunda yazilabilir.

Skaler degerli MSE’nin kullanilmasi, matris degerli MSE’nin kdsegen dis1 elemanlarinin
gdz ard1 edilmesi ve (ﬁ~, — p) farklarmin tamaminimn esit agirhiklandirilmasi anlamima gelir. Bu

nedenle matris degerli MSE, skaler degerli MSE’den daha iyi bir kriterdir. Fakat hesaplanmasi
daha zor oldugundan uygulamada genellikle skaler degerli MSE tercih edilir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Bu béliimde bazi yanli tahmin ediciler ile Liu tahmin ediciye dayanan tahmin yontemleri
ve ¢alismanin ilerleyen kisimlarinda kullanilacak olan bazi 6n bilgilere yer verilmistir.
2.1. Model Parametrelerinin Tahmini
2.1.1. Kasith En Kiiciik Kareler Yontemi

(1.1) ile verilen lineer regresyon modelindeki parametre vektorii £ iizerinde

RB=r (2.1)

kisit1 bulunsun. Burada R: mx p, rank(R) =m olan bir matris ve r, mx1 bir vektordiir. (2.1)’de

tanimlanan m lineer kisit birbirinden bagimsizdir.
Orneklem bilgisi ve yardimei bilgilerin esanli olarak kullanilabilmesi igin (1.2)’deki hata

kareler toplami, RAZ =r kisit1 altinda minimum yapilmalidir. Bunun i¢in Lagrange fonksiyonu,

S(8,2)=(y~XB)(y~Xp)~24'(RE 1)

formundadir. Burada A, mx1 Lagrange carpanlar1 vektoriidiir. S(/,4) fonksiyonunun g ve 4

“ya gore kismi tiirevleri alinip sifira esitlendiginde,

188(,8,/1)__ , A o
1as(ﬂ,/1)__ _
T RA+r=0 (2.2)

normal denklemleri elde edilir. (2.2) ile verilen normal denklemlerin ¢éziimiinden A ’nin kisith en

kiigiik kareler tahmin edicisi (Restricted Least Squares, RLS),
Bo=(X"X) X'y +(X'X)"R'A (2.3)
olarak elde edilir. Ote yandan (2.1) kisitindan

RB,=r=RA+R(X'X)"R'A (2.4)



yazilabilir. R( X'X )71 R'>0 oldugundan A’nim en uygun tahmini

-1

2=(R(X'X)"R) (r-RA) (2.5)
bulunur. 4 (2.3)’de yerine konuldugunda S = X'X olmak iizere

B =;€+s-1R'(Rs-1R')’1(r—R;€) (2.6)
elde edilir. Dikkat edilecek olursa

Rfx =RA+(RS'R')(RSR) " (r-RA)=r 2.7)
olup, ,éR ‘nin (2.1) kisitin1 sagladig goriillmektedir. Ayrica

E(f:)=5+S"R(RSR) " (r-Rp)

olup, RB =r kisit1 dogru iken f; yansizdir, aksi halde yanhdir. f, *nin varyans-kovaryans matrisi

ise
var(f;)=0,8"~0,8"R'(RS'R") RS ™

seklindedir. Goriildiigii gibi S, ’nin varyans-kovaryans matrisi R’ye baghdir. Bu da f, 'nin

A

varyansinin ~ f nin  varyansi ile karsilagtirildiginda her zaman daha kiiglik olacagini

gostermektedir. Yani
var(4)-Var(f;)=0,*s "R (RS*R") RS20 (2.8)

olmaktadir. (2.8) esitliginin sag tarafindaki ifade bir nnd matristir. Dolayisiyla RA =r kisit1 dogru

iken (1.1) modeli lizerine lineer kisitlamalar1 uygulamak etkili olmustur.



2.1.2. Temel Bilesenler Tahmin Edici
Temel bilesenler tahmin edici, ¢coklu i¢ iliski problemini ortadan kaldirmak veya siddetini
azaltmak igin One siiriilen tahmin edicilerden biridir. Bu teknigin ilk olarak Hotelling (1933)

tarafindan verildigi kabul edilmektedir.
y=Za+¢ (2.9)

kanonik modelini ele alirsak burada Z=XT, a=T'S ve T'X'XT =Z'Z=A seklinde olur.
A:diag(ﬂl,ﬂ?,...,/ip)’mn, X'X ’in Ozdegerlerinin (p>< p) boyutlu kosegen matrisi; T ’nin

stitunlarina karsilik gelen 6zvektorler olan (p>< p) boyutlu bir dik matristir. Burada z, yeni dik

aciklayict degiskenleri tanimlar ve temel bilesenler olarak ifade edilir. Z ’nin siitunlar

Z=[2,,2,,...Z;] seklindedir.

Bu modele gore X;, X ’in j-inci kolonu ve t;, T ’nin j-inci kolonunun elemanlaridir.

Boylece Z = XT oldugu i¢in Z 'nin i -inci kolonu su sekildedir:
P
Z = thixj (2.10)
i=L

Z,'Z =t (X' X)t, =4 oldugu i¢in, A, Ozdegeri Z; ‘deki degisimi dlgmektedir. 4 =0
oldugunda Z; temel bileseni modele ¢ok az bir etki saglar. Tamaminin bire esit olmasinin
sonucunda ise aciklayici degiskenler ortogonal olacaktir. X matrisinin kotii kosullu oldugu

durumda bazi 6zdegerler ¢ok kiigik olur. Genelligi kaybetmeden, A4,,~0,..,4,~0 ise,

Z,1,Z, 5,2, ler yaklasik olarak sabit ve modelden atilabilirdir. (2.9.) modeline gére asagidaki

parcalaniglar yapilir:

A 0 a

= . A rxr, = " |, a:rxl 2.11
S =
z2=(z,.2,.), Z :nxr, T=(T.T,,), T:pxr. (2.12)



Bu  durumda, T =ttt ] ve T, :[tm,tHZ,...,tp] oldugundan

T'X'XT, =A, =diag(4, 4,4 ) ve T, 'X'XT,, =A,, =diag(4.,4,, %) olarak

belirtilir. (2.9) modeli asagidaki gibi tanimlanabilir:

y=24a+Z, ., +& (2.13)

Coklu ig iliski probleminin varlig1 s6z konusu ise, Z, @, , modelden ¢ikarilmalidir. Ik r
katsayis1 EKK ile, &, = A;er 'Y seklinde tahmin edilir. B =T« ifadesinden dolay1 S ’nin temel
bilesenler tahmin edicisi  fpcg = (Tr,Tp_r) (%r) =T,a, = T,A;71Z,'y seklinde ifade edilir.
Z =TX esitliginden dolayr Z '=T 'X' olur. X' X =TAT'=TAT'+T, A, T, " esitlifive g

‘nin temel bilesenler tahmin edicisi su sekilde elde edilir:

Bocr =T AT 'X'y=TT.'j (2.14)

r=r 'r

Bu esitlikte # EKK tahmin edicisidir.

2.1.3. Karma Tahmin Edici

Pratik uygulamalarda, (y, X ) matrisinin 6rneklem bilgilerine ek olarak ¢ogu zaman,
r=Rp+¢, ¢ ~(0,0°V) (2.15)

tipinde ifade edilen bir lineer stokastik kisit bilgisi de bulunur. Burada r:mx1 ve R:mx p tipinde
matrisler, rank(R)=m’dir. Ayrica R ve V ’nin bilindigi kabul edilmektedir. V >0 olsun. r
vektori E(r) =R/ beklenen degeri ile bir rasgele degisken olarak yorumlanabilir. Bdylece (2.9)
kisitlamas1 bu anlamda tam olarak saglanmaz. I ’nin bilindigi kabul edilirse biitiin beklenen
degerler r ’ye bagh E(ﬁ\r) gibi kosullu beklenen degerler olur. Durbin (1953) Grneklem
bilgilerini ve yardimci (ek) bilgiyi aymi anda kullanarak, parametrelerin stepwise (asamali,

kademeli) tahmin edicisini tanimlayan ilk kisidir. Theil ve Goldberger (1961) ve Theil (1963)

orneklem bilgilerini ve 6n bilgiyi,
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ortak modelinde birlestirerek karma tahmin teknigini ortaya koymuslardir. Burada hatalar arasinda

korelasyon olmadig1 kabul edilmektedir. Yani;
E(g¢'):0 (2.17)

dir. Daha oOnceki varsayimlarin aksine burada genel regresyon modeli kabul edilir ve

E (6‘6‘ ) =0’W olur. (2.16) kullanilarak varyans-kovaryans matrisi;

(el -5 3]

seklinde yazilabilir.

Karma model,
y=XB+& &~(0,0°W) (2.18)

olarak yazilir. Burada,

dir. rank(W) = rank(X) = p oldugundan (2.18) modeli, genellestirilmis lineer model gibi

goriiniir. S =X'W™X olmak iizere asagidaki teorem elde edilir.

Teorem 2.1. (2.18) karma modelinde S igin en iyi lineer yansiz tahmin edici;
A -1
B(R)=(S+RVR) (XW™y+RV™r) (2.19)

dir ve $3(R)’nin varyans-kovaryans matrisi;

-1

COV(B(R) =0’ (S+R'V'R) (2.20)

11



dir. (R) tahmin edicisi 4 *nin karma tahmin edicisi (ME) olarak adlandirilir.

,é ( R) ile GEKK’ nin Karsilasgtirilmasi

Karma tahmin edicisi yansizdir ve GEKK den daha kiigiik bir varyans-kovaryans matrisine

sahiptir, yani

COV (i, )-COV (f(R))=0®S'R'(V +RS*R') "RS* 20

dir. Karma tahmin edicisinin daha kiigiik varyansa sahip olmasi E(r) =Rp esitliginin saglanip

saglanmamasindan bagimsizdir.

2.1.4. Ridge Tahmin Edici
Hoerl ve Kennard'm (1970) 6nerdigi ridge regresyon tahmin edici (RRE),

B(K)=(X'X+KkI) X"y, k>0 (2.21)

seklinde tamimlanir. RRE K yanlilik parametresine baghdir ve Kk nin se¢imi tahmin edicinin
performansini etkiler. Ridge tahmin edici kK =0 i¢in EKK tahmin edicisini vermektedir. Ayrica

ridge tahmin edici EKK tahmin edicinin bir lineer doniisiimii olarak da yazilabilmektedir:
BK)=(X"X +kI)X'X 3,
=W(K)3, (2.22)

Burada, W (k) = (X' X +KkI)™ X "'X . Ayrica,
E(AK) =X X B, Bias(B(K), ) = kS, Var(B(K) = 078, X ' X8;*

oldugundan ridge tahmin edicinin matris hata kareler ortalamast
MSE(A(K). £) =S, (0" X "X +k*BB)S,’

olur. Burada S, = X'X +KklI dir. Bu durumda,

ﬂ,l, cee ﬂp , X'X in 6zdegerleri olmak iizere skaler hata kareler ortalamasi

12



mse(A(K). ) =tr(MSE(B(k), ) = > Ak A

A +k ,3
i=1 (//11

olarak elde edilir. Ayrica, ,B(k) nin mse’si ,3 dan daha iyi olacak sekilde her zaman bir k >0

vardir.

k Yanlilik Parametresinin Secimi

Ridge regresyonda k nin se¢imi igin pek ¢ok yontem gelistirilmistir. Bunlardan bazilari su
sekildedir:
1. Hoerl ve Kennard (1970) ridge tahmin edicinin EKK’dan daha kii¢iikk mse’ye sahip olmasi i¢in

/\2

yanlilik parametresinin tahminini ky, = olarak vermistir. Burada &,,,xs, kanonik formda

maks

regresyon katsayisinin tahmininin maksimum degeridir.

2. Theobald (1974) her W igin E[(ﬁ(k) — BYW(B(K) - ﬂ)] , E[(ﬁ ~B)W(B- ﬁ)] dan daha kiigiik

olacak sekildeki yanlilik parametresinin tahminini kp = ;B olarak vermistir.
3. Hoerl, Kennard ve Baldwin (1975) ridge tahmin edicinin mse degerini minimum yapan

2 A2

o r . . ~ . .
K, = —, degerlerinin harmonik ortalamasi kHKB=% y1 Onermistir.
(24

. 22
4. Lawless ve Wang (1976) bayesian yaklagimla kLWZ% tahminini vermislerdir.

2.1.5. Liu Tahmin Edici

Coklu ig iligki olmasi durumunda EKK tahmin edicinin dezavantajlar1 bilinmektedir. Bu
dezavantajlart gidermek i¢in pek ¢ok tahmin edici Onerilmistir. Ridge ve Stein (,85 = Cﬁ’ ,
0 <c<1)) tahmin ediciler bunlardan ikisidir. Fakat her iki tahmin edicinin de olumlu yanlar1 gibi
bazi olumsuz yanlar1 da vardir.

,3 (k), K nin karmasik bir fonksiyonudur. Bu nedenle K nin segimi i¢in Onerilen
metotlarda karmasik denklemlerle karsilasabiliriz. Ridge tahmin metodu X'X matrisinin aksine
X'X +kl, k > 0 matrisine bagli oldugundan EKK deki zorluklar 6nlenmis olunur. X'X +kl ’nin
kosul sayis1 k min azalan bir fonksiyonu oldugundan yeteri kadar biiyiik K i¢in X'X +kl nmn
kosul sayisi kiiglik seviyeye diisiiriilebilir. Fakat uygulamada Kk nin kii¢iik olmasi onerilir. Bu
nedenle X'X +kl nin kosul sayisini kiigiiltebilecek bir K bulunamayabilir. Segilen Kk degerine

gore hala ¢oklu ig iligki problemine sahip olabilir.
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Stein tahmin edicinin avantaji C nin bir lineer fonksiyonu olmasidir. Fakat £, nin her

elemaninin biiziilmesi aynidir. Bu da uygulamada iyi sonug vermez.
Iki tahmin edicinin kombinasyonunun bu iki tahmin edicinin avantajlarini birlestirecegi
diisiincesi Liu (1993) yeni bir tahmin edici dnermeye sevk etmistir. Coklu i¢ iliski problemini

ortadan kaldirmak i¢in Liu (1993), Stein (1956) tahmin edici ile ridge tahmin ediciyi birlestirmis ve

Ad)=(x'x+1)*(x'y+dp), 0<d <1
=(X'X+ 1) (X'X +dl)f=F(d)B (2.23)

tahmin edicisini énermistir. Burada F(d) =(X X+ )71()( ‘X +dl ) Bu tahmin edici Akdeniz ve

Kagiranlar (1995) tarafindan Liu tahmin edici (LE) olarak adlandirlmistir. A(d) nin Y;; (k)

tizerindeki avantaji d nin bir lineer fonksiyonu olmasidir. Dolayisiyla d nin se¢imi K nin

seciminden daha kolaydir.

Liu tahmin edicinin baz1 dzellikleri ise su sekildedir:

1. d =1 iken A(d)=2 dir.
2l || o
3. E(/S’(d)) =(X'X +1)*(X'X +dl)A olup yanl bir tahmin edicidir.

4. B(d) min MSE’si B dan daha iyi olacak sekilde bir 0 <d <1 vardir.

5. Kanonik formda;

mse(3(d),p) = o*3 Pt D g 1y 2

7 A4 (4 +1) T (4 +1)

olur. mse(4(d), ) yi minimum yapan d yanlilik parametresinin tahmini

dmm = 1= 67 ( i=1 7,01, +1)/Zl 12 +i1)2) (2.24)

olarak Liu (1993)’de verilmistir. Bu makalede ayrica ridge tahmin edicide kK se¢gme yontemlerine
benzer sekilde diger d yanlilik parametresi segimleri de verilmistir.

(1.1.) ile verilen ¢oklu lineer regresyon modeli kanonik formda
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y=Za+eg,

(2.25)

seklinde verilir. Burada Z = XT, a=T'B ve T de kolonlar1 X'X matrisinin 6zvektorlerinden

olusan ortogonal bir matris olup;

Z'Z=T'X'XT =A=diag(4, 4. 4,)

(2.26)

ile elde edilir. Burada 4 >4,>..>4 >0, X'X matrisinin 6zdegerleridir. (2.25) denklemi igin

EKK tahmin edici;

a=A"7Z"y

ile verilir. Benzer sekilde ridge tahmin edicisi

& (k) = (A+kD™1A@ =T,&

ile verilir. Burada, T, = (A +kl)™"dur.

Benzer sekilde kanonik formda Liu tahmin edicisi
ad)=U+DYA+dDH& = F(d)a
ile verilir. Burada, F(d)=(A+ )" (A +dl)dir.

2.1.6. Liu TipiTahmin Edici
Liu (2003) LTE’yi su sekilde 6nermistir:

atk,d) = (N +kD)™Y(Z'y —da*), k>0-0<d<o .

Burada a*, a’nin herhangi bir tahmin edicisidir. (2.30) da sirasiyla

*

a* =avea” = a(k) alinirsa;

a(k,d) = (A +kD™L(A —dDa@ = W, (k,d)a&

ak,d) = (A +kD)™X(A —d(A +kD)T Na = W, (k, d)a

15
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ifadeleri elde edilir . (2.31) ve (2.32) den;
(lii_r)rg) a(k,d) =a(k) ve (lii_r:% a(k,d) =ak)

lim &(k,d) = @ ve lim @(k,d) = & (2.33)
d-0 d—-0

sonuglari elde edilir.

2.2. Yanhlik Azaltan Tahmin Yontemleri
2.2.1. Hemen Hemen Yansiz Genellestirilmis Liu Tahmin Edici

Bu konuda ilk calisma, Singh ve ark. (1986) tarafindan verilen Hemen Hemen Yansiz
Genellestirilmis ridge tahmin ediciden esinlenerek Akdeniz ve Kagiranlar (1995) tarafindan ele
alinmustir.

LE’nin genellestirilmis formu olan genellestirilmis Liu tahmin edici (GLE) standart lineer

regresyon modelinde,
Sy = (XX +1)Y(X'y+Dp), 0<d, <1 (2.34)

=(X'X+1)(X'X +D)B, D=diag(d,,d,,...d,)

ve kanonik formda (GLE),
@, =WN+D"*X'y—D&) = A+ DA+ D)a (2.35)
=I-(A+D"U-D)a

seklinde Liu(1993) tarafindan tanimlanmistir. Aynmi zamanda, Liu (1993) GLE’nin MSE’sini

minimum yapan d; yi su sekilde Gnermistir:

2 2
o —o

i:m, i:1,2,...,p . (236)

~2
eqe o . . A o A . .
Burada o’ ve ¢ bilinmeyen parametrelerinin yerlerine sirasiyla &2 — - Ve 6?2 yansiz tahminleri
i

yazildiginda
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~2 A~
d. = Ai@i-8%)
t /li&i2+32

: i=12..,p

(2.37)

elde edilir.
Diger taraftan, Akdeniz ve Kagciranlar (1995) GLE’nin yanliligimi azaltmak i¢in hemen
hemen yansiz genellestirilmis Liu tahmin ediciyi (AUGLE) asagidaki gibi tanimlamiglardir:

= [1+(A+1)'(1-D)] a,

(2.38)
=[1-(A+1)*(1-D)’ ]a

Burada, D =diag(d,,d,,....d;), 0<d; <1, i=12,.,p’dir. Aym zamanda Akdeniz ve

Kagiranlar (1995) AUGLE’nin, GLE ve EKK tahmin ediciden iistiinliiklerini MSE kriterine gore

incelemis olup, AUGLE’nin MSE’sini minimum yapan 0, *yi su sekilde 6nermislerdir:

41— o(4 +1)

I wM,oei2+62 1

(2.39)

Burada bilinmeyen o’ ve o® parametrelerinin yerlerine sirasiyla @7 ve 62 tahminleri

yazildiginda;

dr=1--24 12 . p (2.40)

elde edilir (Akdeniz ve Kagiranlar, 1995).
d; parametrelerinin stokastik olmadigi varsayimi altinda AUGLE ile GLE ve EKK tahmin

edicinin MSE kriterine gore karsilastirilmalari

MSE(@) = E@ —a)> =2, i=12,..,p (2.41)
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2
MSE(a,,) ="7(1—5i)2+55ai2, i=12,..,p (2.42)

2
MSE(a,," ="7(1—5i2)2 + S (2.43)

ile verilmistir.

AUGLE ile GLE’ nin karsilastirilmas: Teorem 2.2. ile verilmistir.

Teorem 2.2. Eger ¢ < o, 4 +2 )
24 +3

a) MSE(a,") < MSE(a,), 0<k; <k <1

b) MSE(a,") < MSE(@,), 0<k; <k; <1

Burada,

2 212
k =1—d, ve kli=”"2+1{—1+{m} } (2.44)
dir.

AUGLE ile EKK tahmin edicinin karsilagtirilmast Teorem 2.3. ile verilmistir.

21042

Teorem 2.3. Eger o° < —————
2(1+4) -1

a) MSE(a,") < MSE(&;), 0<k; <k <1

b) MSE(a,") < MSE(&;), 0<k <k, <1

Burada,
2 "
Ky; =a(/7,, +1){—} (2.45)

dir.
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2.2.2. On Bilgiye Dayah Yansiz Liu Tahmin Edici

Bu konuda ilk ¢aligma, Crouse ve ark. (1995) tarafindan tanimlanan yansiz ridge tahmin
ediciden esinlenerek, Sakallioglu ve Akdeniz (2003) tarafindan verilmistir. Calismada yansiz Liu
tahmin edicisi tanimlanarak, d parametresinin tahmini verilmis ve yeni tanimlanan tahmin edicinin
EKK ve LE ile kargilagtirilmalart MSE matrisi kriterine gore incelenmistir.

(1.1) genel lineer regresyon modelini goz 6niine alalim ve f~N (/3, Z) kabul edelim.
Burada, Z=0°(X"'X)™ dir.

Swindel (1976) on bilgi ile ridge regresyonu birlestirerek asagidaki tahmin ediciyi

tanimlamistir:
b(k,b") =(X"'X +k)™*(X'y+kb),k>0 (2.46)

Burada, b", S 'min 6nceki tahmininin sabit bir vektoriidiir. Ayrica, Crouse ve ark. (1995)

B on bilgiye dayal1 yansiz ridge regresyon tahmin edicisini asagidaki gibi tanimlamislardur.
BKLB)=(X'X+k)(X'y+kp) (2.47)

burada 6n bilgi B ,B 'dan bagimsizdir ve B*~N (ﬁ, 2) dir. Ayrica V tam rankli varyans

kovaryans matrisidir.

Asagidaki konveks tahmin ediciyi gdz oniinde bulunduralim:
BC.F)=Ch+(1-C)f

burada | px p birim matrisidir ve C bir px p matrisidir. §(C, £*) tahmin edicisinin MSE’si
MSE(B(C,87)) =c*CS™C'+(1 -C)V(I -C)'

olarak yazilabilir.

MSE (4(C, 87))'yi minimum yapan C matrisi

GMSE(ﬁ(C’ﬁ*)) =2C(c°S™*+V)-2V =0
oC

esitliginin ¢oziilmesiyle
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C=V(c’S™t+V)*veya C=V(E+V)"

seklinde elde edilir. Béylece V = (1 —C)™"CZ olur.

Liu (1993) tarafindan verilen ﬂA (d) 'yi ele alalim:

Bd)=(S+ 1) (S+d)B=Cp (2.48)
burada C =(S+1)"(S +dl) dir.

Asagidaki yansiz tahmin edici Sakallioglu ve Akdeniz (2003) tarafindan tanimlanmistir.

BC.B)=pWd)+(1-C) =CB+(1-C)p’ (2.49)

2
O

C=(S+1)*(S+dl) oldugundan V S

(S+d1)S™ olur. Béylece 8°, 0<d <1 igin

N [ﬂ, %(s +dl )s-lj olur.

Yansiz Liu ile EKK’nin kargilagtirilmasi ele alinirsa asagidaki teoremler verilebilir.

Teorem 2.4. ﬁ ve B(C,A) sirastyla EKK ve yansiz Liu tahmincileri olsun. Bu durumda

D(B) - D( B(C, ﬂ*)) negatif tanimli olmayan matristir.

Teorem 2.5. ,bA’(d) tahmin edicisinin 4(C, ") den MSE matrisi anlaminda daha iyi olmasi igin

2
O

gerek ve yeter kosul B'(S+dl)'SB<

olmasidir.

Teorem 2.6. € ve ecs sirastyla EKK ve yansiz Liu reziidii (artik) vektérleri olsun. Bu durumda

D(é) —D(ec.y) negatif olmayan tanimli bir matristir.
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Teorem 2.7. e , Liu artig1 ve €c g 'mn yansiz Liu artif1 olsun. Bu durumda e nm €cy 'den

(72

I-d

MSE'ye gore daha iyi olabilmesi igin gerek ve yeter kosul B'(S+dI)™*SA < olmasidir.

2.3. Kisith Tahmin Yoéntemi
2.3.1. Kisith Liu Tahmin Edici

Bir modele lineer kisitlarin eklenmesiyle, elde edilen kisith en kiigiik kareler tahmin
edicinin (RLS) bazi mse kriterlerine gore, kisitlar dogru ya da degil iken, EKK tahmin ediciden

daha iyi oldugu bilinmektedir. Kisitlar lineer regresyonda genellikle,

1- RpA=r, r ve R sabit,
2- RpA<r,r ve R sabit,
3- r=RB+¢, ¢ ~(0,0%V)
r bilinen mx1 rasgele vektor, R bilinen mx= p matris ve ¢ bir rasgele vektor,

4- r=RB+5+¢, E(#)=0 ve Cov(p)=c’V, E)-RB=5, 6#0

formlarinda ele alinmaktadir. Yukaridaki kisit formlarinda kisithi tahmin ediciler elde edilerek
bunlarin EKK tahmin edici ile g¢esitli kriterlere gore karsilastirilmalar: literatiirde genis yer
tutmaktadir. Bu ¢alismalardan yararlanarak kisitli tahmin edicilerin yanli tahmin edicilerle
birlestirilerek yeni tahmin edicilerin tanimlanmasi da 6nemli bir ¢alisma konusu olmustur. Bu
kapsamda kisith ridge, kisith Stein-Rule ve kisitl Liu tahmin edici gibi bir¢ok tahmin edici lineer
regresyon modeli basta olmak {izere diger regresyon modellerinde de tanimlanarak literatiire
kazandirilmistir. Calismanin bu kisminda, kisith Liu tahmin edicilerden bahsedecegiz. ilk olarak,
Kagiranlar ve ark. (1999) tarafindan kisitli Liu tahmin edici tanimlanmis olup bu tahmin ediciden
yararlanarak bir¢ok ¢alisma gergeklestirilmistir.

Sarkar (1992) kisitli EKK tahmin edici ile Ridge tahmin ediciyi birlestirerek Kisitli Ridge
(RRE) tahmin edicisini

Be(K) =W (K) B, W(K) = (I, +k(X'X) ™)™, k=0 (2.50)

seklinde vermistir. Bu ¢aligmadan esinlenerek Kagiranlar ve ark. (1999) tarafindan kisithi Liu
tahmin edici (RLE),

By =F(@)fe, F(d)=(X'X+1)* (X' X +dl), —o<d <40 (2.51)
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seklinde tamimlanmistir. Bu ¢alismada mse anlaminda yeni tahmin edicinin RLS ve Liu tahmin
edici ile karsilagtirilmalarina yer verilmistir. Ayrica Portland ¢imento verisi kullanilarak elde
edilenler detayl1 bir sekilde analiz edilmistir. Yine bu ¢alismada Liu tahmin edici i¢in O0<d <1
seklinde olan parametre araligi ilk kez —o<d <+o0 araligina genisletilmistir. Simdi bu tahmin

edicinin bazi 6zelliklerini inceleyelim:

mse(/3,,) = o’tr (F(d) AF '(d)) +|F (d) 8+ F(d)S 6. — ,B||2 (2.52)
Kisitlamalar gegerli oldugunda yani 6 =0 oldugunda (3.19.)

mse([?rd) =c’tr(F(d)AF(d))+(d -1)°B'(S+1)*° B (2.53)

olur.

Kisitlamalar dogru iken RLE ile LE’nin karsilastirilmasini ele alalim. ﬁ (d)=F(d) ﬁ ve

B, =F(d)f, oldugundan
DA(d)-D(B,) = F(d)| D(A) - D(A:) |F(d)

olur. D(ﬁ)—D(/}R):O'ZS’lF\’'(RS’lR')’lF\’Sf1 negatif tanimli olmayan oldugundan; her d igin

D(A(d)) - D(ﬁrd) matrisi de negatif tanimli olmayan olur. Ayrica D(A(d)) 'in D( ﬁ’rd ) esit olmasi

icin gerek ve yeter kosul R(S +dl)=0 olmasidir.

Teorem 2.8. d se¢imine bakilmaksizin, Brd 'nin varyans-kovaryans matrisi her zaman A(d) nin

varyans-kovaryans matrisinden kiiciik veya esittir. Varyans-kovaryans matrislerinin esit olmast igin

gerek ve yeter kosul R(S +dl)=0 olmasidir.

Sonu¢ 2.8. RS =r kisitlamalar1 dogru olsun. Bu durumda d >0 igin,

,@rd , MSE ve mse anlaminda ﬁ’(d) 'dan daha iyidir.
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: O-Zbii

T d, =1 olsun. A,
o ;g
2 (4 +1)’

Teorem 2.9. RB=riken o*>0, q<p, d, ve d, d, =1-2
i=1
‘nin mse anlaminda ﬁR 'den daha iyi olmasi i¢in gerek ve yeter kosul d 'nin d, <d <1 olmasidur.

d, i¢in alternatif bir tahmin edici , RLS tabanli minimum mse tahmin edicisi olarak
asagidaki gibi verilebilir:
g 2:Zig=1)f?£ri1
A
=T (2.54)
=1(41)°

dARLS =1-

Teorem 2.10. RSB =r dogru olmasin. Bu durumda;
1- Eger h'(1) >0 veya

tr{(S+1)'S"5.(8+574.)} >-c’tr{(S+1)" Al

ise, d <1 ile (yeterince biiyiikk) bir d parametresi vardir ve buna karsilik gelen ,BArd .

mse anlaminda ﬁR 'den daha iyidir. h'(1)'in pozitif olmasi icin yeterli kosul, her

i=12,..,p i¢in 1+ a;4;67 = 0 olmasidir.

2- Eger h'(1) <0Oveya

tr{(S+1)'S5.(B+57a.)} <—c’tr{(S+1)" Al

ise, d >1 ile (yeterince kiigiik) bir d parametresi vardir ve buna karsilik gelen ,@rd ,

mse anlaminda ﬁR ‘den daha iyidir.

Teorem 2.11. RS =r dogru olmasm. d
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olarak tanimlansin ve d 'nin bu tanimindaki paydayi daen gostersin. Ayrica d >0 oldugunu

varsayalim: O zaman:
1- Eger den >0 ise, d >d olan her pozitif d i¢in f,, mse anlammda A(d)'den daha
iyidir.
2- Eger den <0 ise, d <d olan her pozitif d i¢in A3, mse anlaminda 4(d) ‘den daha

iyidir.

2.3.2. (r,d) ssmf Tahmin Edici

Baye ve Parker, (1984)’de 6zel durumlarda EKK, RRE ve PCR tahmin edicileri veren
r—k sinifi tahmin ediciyi 6nermistir. Nomura ve Ohkubo (1985)’te r—k simifi tahmin edici ile
RRE tahmin edicisi MSE degerine gore karsilastirilmistir. Bu calismadan esinlenerek, Kagiranlar
ve Sakallioglu (2001) de 6zel durumda EKK, PCR ve Liu tahmin edicilerini iceren (r,d) smifi
diye adlandirdiklar1 bir tahmin edici sinifi tanimlanmustir. Ozellikle, yeni tahmin edicinin mse’sinin
Liu tahmin edici, EKK tahmin edici ve PCR tahmin ediciden iistiin oldugu bu c¢alismada
gosterilmistir.

(1.1) modeli altinda B 'nin r—d smuifi tahmin edicisi,

Br,d)=T, (T, X' XT, +1,)*(T,'X "y +dT, ' Brcr ) (2.55)
=T, (T XXT, 1, ) (1 +d (T XOXT )T, Xy

seklinde tanimlanmistir. Burada, r<p , O<d<1 bir parametredir ve ,BPCR, PCR tahmin
edicisidir. Simdi karsilagtirma i¢in mse degerlerini goz oniine alalim:
o657 :

mse(ﬁ]r,d)):Z{(é‘i 1 + 11' }+ > ot (2.56)

i=1 i=r+1

mse(,@PCR)z r 672+Zp: a? (2.57)
mse(,@)zazi% (2.58)
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burada & = (4 +d)/(4 +1) dir.

Teorem 2.12. mse( B (r.d )) < mse( Boca ) olacak sekilde her zaman bir 0<d <1 vardr.

,3 (r, d) ve EKK tahmin edicinin mse’lerinin karsilastirilmasi asagidaki teoremle de verilebilir.

Teorem 2.13.a. Her ie N, ={1,2,...,r} ici Ep 2 O 0 s 2>0 i
eorem 2.13.a. Her i e ,2,...,1} icin, 2 9 1cove Z—a? >0 ise,
' ¢ “ P A

i=r+l i

0<d <1 igin mse([i’(r,d))<mse(/§) “dur.

. p 2 o? .
Teorem 2.13.b. Baz1 ie N icin, 2_9 |<ove ——a?<0 ise,
. 16 Z[a. F j r

i=r+1 d i

0<max,_y, ((ﬂ,,af —o-z)/(ﬂ,,ozi2 +02))< d <ligin mse(,é(r,d))< mse(,@) dir.

Teorem 2.14.a. Bazi ie N, i¢in, o° < Ao +2a] ise, 0<d; <d <1 i¢in
mse(ﬁd ) > mse(ﬁ( p-1d )) >..> mse(/}(r, d )) olacak sekilde negatif olmayan bir d, vardir.

Burada N, ={r+1r+2,..,p} ‘dir.

Teorem 2.14.b. Her ie N i¢in, 0% < 4 + 20 ise, 0<d <d, <1 igin

mse( yi ) < mse( Y;; (p-1d )) <.< mse( Y (r.d )) olacak sekilde pozitif bir d, vardir. Ornegin,

_ 2 (2a} + 48} —o?)
d, =min<1, max —
ieN, ieN, /'Llai +0

ve

ieN, l,aiz +O'2

_{A@#+4$—aﬁ}
d, =min .

Bu tahmin edicide ortaya atilan fikir daha sonra birgok ¢alismada kullanilmistir. Bunlar daha sonra

incelenecektir.
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2.3.3. Kisith ve Kisitsiz Tki Parametreli Tahmin Edici
Stein tahmin edicinin B ’y1 biizerek daha iyi tahminler elde edilmesini saglamasina karsin,

,5’ ’nin her elemanini aym katsayiyla biizmesi bir dezavantajidir. Ozkale ve Kagiranlar (2007a),

(1.1) modeli i¢in ridge ve Stein tahmin edicilerin avantajlarin1 birlestirerek, iki parametreli tahmin

ediciyi (TPE)

B(k,d):(X'x+k|)*1(X'y+kdB),k>o,0<d <1 (2.59)

seklinde tanimlamislardir. Iki parametreli tahmin edici bir minimumlastirma probleminin ¢oziimii

olarak makalede verilmistir. Bu tahmin edici ayrica, Liu tahmin edicinin elde edilisine benzer
sekilde (1.1) modeline kd ,5’ =k + ¢ lineer stokastik kisitlar1 eklenerek de elde edilebilir.
Iki parametreli tahmin edici EKK, ridge ve Liu tahmin edicilerin genel halidir. Bu 6zellik

,3 (k, d ) ’de k ve d icin farkli degerler secilmesi ile asagidaki esitliklerden goriilebilir:

o B(k1)=(X"X)" X'y , EKK tahmin edici,

(0.d)
)

X 'X)_1 X'y , EKK tahmin edici,

[ ]
h>

(
(X'X +kl)" X"y, Ridge tahmin edici,
(

° B O =
o BLd)=(X'X+1)"(X'y+d/) , Liu tahmin edici,

(k
(

o B(e,d)=dp, daraltan tahmin edici
B(k,d)=(X"X+kl)" (X'y+kd)

=(X'X+k) (XX +kdl) 3

formundan ,B (k,d)’nin f°nin her bir elemamm farkli katsayiyla biizdiigii goriilmektedir.

Dolayisiyla, daraltan tahmin edicinin dezavantajinin iistesinden gelinmistir. Ozkale ve Kagiranlar
(2007a), iki parametreli tahmin edicinin EKK tahmin ediciden MSE kriterine gore daha iyi olmasi
icin gerek ve yeter kosullari elde etmislerdir. Ayrica K ve d yanlilik parametreleri i¢in segim

yontemi onermislerdir.

R/ =r olmak iizere RLS tahmin edicinin,
P =B+ X)RTROCX) 'R (r=RA) (2.60)
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seklinde tanimlandigini biliyoruz. Sarkar (1992)’de kisitli ridge regresyon tahmin edici (RRE)’yi
Br(K)=W Sy, W =(1, +k(X'X)*)", k=0

seklinde tamimlamugtir. GroB (2003), /3, (k) 'mn y'nin her sonucu igin R/;'R(k)zresitligini
saglamadigini ve dolayisiyla R =r esitligine gore bu tahmin edicinin kisithi bir tahmin edici

olmadigini belirtmistir. Bu fikirler onu, Rg =r kisitlamalaria gore kisith bir tahmin edici olan

B.(K)=5 (k,ﬁo)—s;lR'[Rs;lR'](Rﬁ(k,ﬁo)— r) k>0 (2.61)

olarak f igin yeni bir ridge benzeri tahmin edici tamimlamaya yoneltmistir. Burada
S, =X'X+kl,, B =R(RR)'r, ve ﬁ(k,ﬁo)zs;l(x'y+kR'(RR')’1r). (2.46)da B; =,

kabul edilerek ﬁ(k,ﬂo) elde edilir. ,6A’r(k) i¢in bir alternatif gosterim Kagiranlar ve ark. (2011)

tarafindan asagidaki gibi verilmistir:

B, ()= B()+ SR RS R (r—RA(K)) (2.62)

Simdi df3 ’ya en yakin olan ve kisitlart saglayan bir tahmin edici bulalim: Bdoylece, % bir

Lagrange carpani, A'nin Lagrange ¢arpanlarinin bir vektorii ve ¢’nin bir sabit oldugu
R o ~ 1 - n L
o= (B —dB) (B —df)+ Ly = X[e)(y =X ) —c]-2A (R =)

seklinde tanimlanan minimizasyon probleminin ¢oéziimii olarak asagidaki kisith iki parametreli

tahmin edici (RTPE) Ozkale ve Kagiranlar (2007) tarafindan elde edilmistir.
B,.(k,d) = B(k,d)+S,*R'(RS,*R) *(r —RA(k,d)), k>0, 0<d <1 (2.63)

burada S, = X'X +kl . Bu ¢alisgmada RTPE ile TPE nin MSE matrisine gore karsilagtirilmalar1 da

incelenmistir. y, icin bir diger minimizasyon problemi

W, =(y =X B)'(y = X Br) +KI(Be —d B)' (B —d B) —cl - 24'(R B, — 1) 'diir.

27



seklinde de verilebilir ve sonugta yine ﬁ, (k,d) elde edilir. Bu durumda ,Br(k,d) , RB=r
kisitlamalarini karsiladiginda d /? 'va esit uzaklikta olan £ tahmin edicilerinin esdegerlik sinifindaki

minimum artik kareler toplamina sahiptir. Simdi MSE kriterine gore ﬁ (k,d) 'nin EKK tahmin

edicisi ile karsilagtirilmasini inceleyelim:

S, =S+kl,, S, =S+kdl, ve S=X'X olmak iizere A(k,d)=S,"S,,/ gosteriminden

V(B(k.d))=078,"85,,5'8,S,"
Ve

Bias(A(k,d))=(S,'S —1,) B=k(d -DS;'B

bulunur. Bdylece

MSE (A(k,d)) = 0°5,’8,,S 'S, S," + k*(d ~1)°S,BB'S,” (2.64)
elde edilir.
MSE(,B) = oS (2.65)

oldugunu biliyoruz.

Teorem 2.15. MSE kriterine gére £ ’nin /?(k,d) tahmin edicisinin, EKK tahmin edicisinden

iistiin olabilmesi i¢in gerek ve yeter kosul
o k(@A-d)p[kA+d)s+21]" p<1
dir.

MSE Kriterine Gore ﬁ,( k,d) ile ,é( k,d) Karsilastiriimasi
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(2.64)’de verilen MSE(B(k,d)) ve Br(k,d)zMkSkd/?+S;1R'[RSk’1R']_1r gosterimi
kullanilarak Mk=Sk’1—Sk’lR'[RSk’lR']_1 RS,' olmak iizere RA=r dogru kabul edildiginde

V(4 (k,d))=0"M,S;S7'S,M, Ve Bias(B,(k,d))=M,[S,—S,]B=K(d-DM, A elde edilir.

Buradan

MSE (4 (k,d)) = 0°M, 84S 'S M, +K*(d ~1)°M, AB'M, (2.66)
dir.
Teorem 2.16.

MSE kriterine gore f ’nin ,[;’r(k,d) tahmin edicisinin, /;’(k,d) tahmin edicisinden Ustiin

olabilmesi i¢in gerek ve yeter kosul
A (B*M, S, BS, M, ) <1

olmasidir.

K ve d Parametrelerinin Se¢cimi
Dogrusal bir regresyon modelinin ortogonal donilisimle kanonik bir forma

dondstiirilebilecegi iyi bilinmektedir. Z=XQ, a=Q'p ve Q,
Z2'Z=Q'X'XQ=A=diag(4,...,4,) seklinde bir ortogonal matris olsun; burada 4, X'X ’in

0zdegerleridir, o zaman modelin (1.1) kanonik formunu

y=Za+e
olarak elde ederiz.
alk,d)=Q'Bk,d) ve MSE(&(k,d)):Q'MSE(/}(k,d))Q oldugundan, (2.64)’den

a(k,d)’nin MSE'si

MSE(@(k,d)) =0 (A+kl) " (A+kdl)A™ (A+kdl)(A+kl )"
K (d -2 (A+kl ) aa (A+KI)
olarak yazilabilir.
Sabit k degeri i¢in d'nin optimal tahmin edicisi
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dyyy = —— ) (2.67)

opt — p k(@2+a21;)
=1 ﬂ.i(ﬂ.i+k)2

dir.

Benzer sekilde k tahmin edicileri asagidaki gibi bulunmustur:

~ _ po?
kHM - Zf=1[ai2—d(i—j+ai2)] (268)

k degerlerinin harmonik ortalamasidur.

)

foay = 237 i 2.69
AM — D i=1 a2-d ﬁ+b?-2) ( . )
i P
k degerlerinin aritmetik ortalamasidr.
~ 52
key = (2.70)

k degerlerinin geometrik ortalamasidir.
2.3.4. Stokastik Kisit Alinda Agirhiklhh Tahmin Edici

(1.1) ile verilen 6rneklem bilgisi ve (2.15) ile verilen 6n bilgi esit agirliga sahip degilken,

Schaffin ve Toutenburg (1990) tarafindan agirlikli karma tahmin edici (WME)

Bawe W) = (S +WR'VIR) (X "y +WR'V 'r)

= B+ WSTR'(V + WRSR) I (r—RA), 0<w<1 (2.71)

seklinde tanimlanmistir. Burada S = X'X ve w stokastik olmayan skaler bir agirliktir.
(2.71)°de ﬁA yerine Liu tahmin edici yerlestirilerek elde edilen agirlikli karma Liu tahmin

edici (WMLE);

Lo (W,d) = B(d) +WS'R'(V + WRS'R)*(r - RA(d))
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= (S+WR'VR) Y (F(d)X 'y +WR'V ') (2.72)

Yang ve ark. (2009) tarafindan énerilmistir. Ayrica, SyeW) Ve Syue(W,d) nin MSE
kriterine gore karsilastirilmasi Yang ve ark. (2009) tarafindan verilmistir.

Benzer sekilde (2.71)’de ﬁ yerine ridge tahmin edici yerlestirilerek elde edilen agirlikl
karma ridge tahmin edici (WMRE);

Bonre (W,K) = A(K) + WS 'RV +WRS'R) *(r —RA(K))
=(S"-wSTR'(V +WRS'R') " RS )(T, X 'y + WR'V 'r) (2.73)

Li ve Yang (2011) tarafindan oOnerilmigtir. Burada T, =(I +kS™)™"=S,'S=SS",

S, =S+kl, S=X"'Xdir. Ayrica, ,&NME (w) ve AANMLE (W,k)’nin  MSE kriterine  gore
karsilastirilmasi yazarlar tarafindan verilmistir.

Akdeniz ve Erol (2003) hemen hemen yansiz ridge tahmin edicisini (AURE)

ﬂAAURE (k)=(| —k23£2)5=(| +kSIZ1)Tkﬁ (2-74)

elde etmistir. Agirliklandirilmis karma tahmin edici ve hemen hemen yansiz ridge tahmin edicinin

kullanilmastyla, agirliklandirilmig karma hemen hemen yansiz ridge tahmin edici (WMAURE)

Bunsnre (W, K) = Buge () + WS RV +WRS 'RY) ™ x (1 = R By g (K))
=(1-k?S2) Bs + WS'R'(V + WRSR') ™ x (r —R(l —k?$;%) 3.5)
= (ST —WSR'(V +WRS'R) RS ) x (I —k?S2)X Y

+WS'R'(V + WRS'R")'r (2.75)

seklinde Liu ve ark (2013) tarafindan tanimlanmig ve ¢esitli kriterlere gore yeni tahmin edici ile

alternatifleri karsilagtiriimistir.

Ayrica, Akdeniz ve Kaciranlar (1995) tarafindan verilen hemen hemen yansiz
genellestirilmis Liu tahmin edicisinin bir 6zel versiyonu olan hemen hemen yansiz Liu tahmin

edicisini (AULE) Akdeniz ve Erol (2003) tarafindan asagidaki sekilde verilmistir:
IBAULE (d)=(-@-d)*(s+ I)iz)/} (2.76)

31



Stokastik agirliklandirilmig karma hemen hemen yansiz ridge tahmin edici S5 (W,k) ve
stokastik agirliklandirilmis karma hemen hemen yansiz Liu tahmin edici ﬁL (w,d) asagidaki sekilde

Liu ve ark. (2014) tarafindan, sirastyla (2.74) ve (2.76)’da S yerine Ay (W) yerlestirilerek

Onerilmistir ve cesitli kriterlere gore yeni tahmin edicilerin alternatifleri ile detaylh

karsilastirilmalari incelenmistir.
Ba (W)= (1 =K*S.%) fe (W),

Br(w,d) = (1 = (L=d)*(S + 1)) Aue (W).

Yukaridaki ¢aligmalarda tanimlanan tahmin ediciler sezgisel olarak tanimlanmig tahmin
ediciler olup daha matematiksel ve istatistiksel olarak konuya yaklasildiginda Ozbay ve Kagiranlar
(2018) de agirlikli iki parametreli karma tahmin ediciyi asagidaki sekilde tanimlamislardir.

Asagidaki minimizasyon problemi ele alinmistir:
O =(y-XA)'(y-XB) +k[ (B-dB)(B-dB) —c|+w(r —RB) ¥ (r=RB)  (277)

Burada c bir sabit, k bir Lagrange ¢arpan1 ve w stokastik olmayan 0 ve 1 araliginda bulunan bir
agirhk katsayisidir. @’ B ve k ya gore tiirevlerinin almip sifira esitlenmesiyle normal

denklemler elde edilir:

X'XB-X'y+k(B-dB)+WR'WR-R'¥7r)=0 (2.78)

(B-dB)(B-dp)=c (2.79)

(2.78)’den

B.(k,d)=(S, +WR"P'R) (X 'y +kd S+ WR'"¥'r), k>0, 0<d <1 (2.80)
elde edilir.

(S, +WR'P'R) 1 =S, 1 —wS_'R'(¥ + WRS,'R') *RS,*
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ve
(St —WS'R'(¥ +WRS,'R") RS, )WR'"¥ 'r =wS,_'"R'(‘¥ + WRS,'R") *r

esitliklerinin kullanilmasiyla iki parametreli agirlikli karma tahmin edici (TPWME)’yi asagidaki
gibi de yazabiliriz.

B, (k,d) = B(k,d) + WS, 'R'(¥ + WRS,*R) *(r —RA3(k,d)) (2.81)

TPWME’nin tammmindan, bu tahmin edicinin TPE, RTPE ve WME tahmin edicilerini

icermesinden dolay1 daha genel bir tahmin edici sinifi oldugu agiktir. Ornegin;
@) fo(k.d)=pAlk.d)
(i) A(k.d)=7, (k.d) ,
(iii) 4,0, ) = e (W) .

A

F(k,d) nin de 6zel durumda ridge ve Liu tahmin ediciyi verdigini bildigimizden (2.80) den

WMLE ve WMRE tahmin edicilerini de elde edebiliriz. Bu ¢alismada ayrica tanimlanan yeni
tahmin edicinin WME ve TPE tahmin edicilerle MSE kriterine gore karsilagtirilmalarina yer
verilmistir. Ayrica; Monte Carlo simulasyon ¢alismasi ile teorik sonuglar detayli bir sekilde analiz
edilmistir. Simdi karsilastirma ¢alismalarini ele alalim:

TPWME'nin varyansi, yanliligi ve MSE matrisi sirasiyla asagidaki gibi verilebilir:

V(A (kd)=0" [Akskdslsdek + WS, 'R(W +wRS,"R) (¥ +wRS, IR') RSkl}

Bias( 3, (k.d))=—k(1-d)A 3

ve

MSE (4, (k,d)) = o? [Akskds-lsdek WS, R(W+WRS, RY) (W wRS, RY) RSk‘l}

+k2(1-d)’ A BB A (2.82)

burada S=X'X, S, =S+kdl ve A =(s, +wR'lP*1R)71.
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k=0 i¢cin WME’nin MSE’si asagidaki gibi bulunur.

MSE(BW)=02A(S +WR'WIR)A, (2.83)
burada A=(S+ wR“P’lR)f1 dir.

Benzer sekilde wW=0 igin TPE'nin MSE’si

MSE( Bk, d)) = 075,18, 'S, S, + K (1-d)’ S, 8BS, (2.84)

olarak elde edilir. TPWME’nin MSE ag¢isindan WME ve TPE ile karsilastirilmasini incelemek igin
D, =V(B,(k.d), D,=V(A,), D=V (Akd), b=-k(1-d)AB ve b=—k(1-d)S s

olmak tizere

A, =MSE(,)—-MSE(,(k.d))
pe [A(S +WRWIR)A-AS,S TS, A ~W'S, R'(¥+wR'S,'R) ¥(¥ +wRS, 'R') Rsk-l]
K (1-d)° ABS'A

=o’(D,-D,)-bb,’ (2.85)

A, = MSE([;W(k, d)) —MSE (4, (k,d))
g [skflsde*lskdskfl + AS, S8, A —W'S,R(¥ +WRS,'R") " W(W+wRs,R') RSk’l}
+k2(1-d)*(S,B8'S, ~ ABB'A)

=0’(D,—D,)+hb,-bb’ (2.86)

denklemleri elde edilir. MSE Kkarsilagtirmalar1 Farebrother [1] ile Rao ve Toutenburg [2] den

asagidaki teorem ve tanimlar kullanilarak yapilmistir.

Tamm 2.1. C: nxn ve D: nxn herhangi bir matris olsun. O halde |C —AD|=0 denkleminin

kokleri 4 = 4" (C)'dir. Bu koklere D ’nin metriginde C ’nin 6zdegerleri denir.

Lemma 2.1. (Rao and Toutenburg [2]):
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C>0 (C>0) ve D>0 olsun. O zaman D—C >0 olmast igin gerek ve yeter kosul

A° (C) <1 olmasidir.

Lemma 2.2. (Farebrother [1]):

M pozitif taniml1 bir matris, ¢ sifirdan farkli bir vektor ve @ pozitif bir skaler olsun. Daha
sonra @M —cc' nin pozitif tanimli olmasi igin gerek ve yeter kosul ¢'M ¢ <@ olmasidr.

(2.86)’da D, >0 ve D, >0 oldugundan, Lemma 2.1'den D, — D, >0 olmasi i¢in gerek ve

yeter kosul 4> (D,)<1 veya A, (Dl - szl) <1 olmasidir. Lemma 2.2°den A, >0 olmas! igin

gerek ve yeter kosul b ( D, -D, )_1 b, <o® olmasidir. Bdylece asagidaki teorem verilebilir.

Teorem 2.17. A™ (Dl)Slolsun. Bu durumda TPWME’nin MSE anlaminda WME’den f{istiin

olabilmesi i¢in gerek ve yeter kosul b'(D, ~D,) b <o olmasidir.

Teorem 2.18. 4> (D,)<1 olsun. Eger bl'(Ds—Dl)_lbl<0'2 ise, TPWME, MSE anlaminda
TPE’den istlindiir.

Karsilastirma sonuclar1 bilinmeyen parametreler olan £, o ve ayrica d ve K
secimlerine bagli oldugundan, sonuclar bu bilinmeyen parametreler agisindan kullanilamaz hale
gelebilir. Boylece, Ve o’'nin yansiz tahmin edicilerinin kullanilmasi, d ve K min uygun

tahminlerinin bulunmas1 sonuglarin uygulanabilir olmasini saglar.

2.4. Hata Kareleri Ortalamasimi Azaltan Yontemler
2.4.1. Ridge Tahmin Ediciye Dayanan Yeni Bir Tahmin Edici
Liu (2003) de

B =X X+ 1) (X'y—df), k>0, —oo<d <o0 (2.87)

tahmin edicisini tanimlanustir. Burada 8~ herhangi bir tahmin edicidir. Pratikte B~ yerine EKK ya

da ridge tahmin edici kullanilmasi onerilmistir. Bu tahmin edici de Liu-tipi tahmin edici ya da iki

parametreli tahmin edici olarak adlandirilmistir.

(1.1) modelinin dﬁ=ﬁ+g' denklemi ile genisletip EKK yonteminin uygulanmasiyla
,B(d) tahmin edicisinin elde edildigini biliyoruz. Bu iki diisiincenin birlestirilmesi ile (1.1)

modelini d 3(k)= B +¢" denklemi ile genisletip EKK yonteminin uygulanmasiyla
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Beg =X X+ (X'y+dp(K)), k>0, —oo<d <o (2.88)

tahmin edicisi Sakallioglu ve Kagiranlar (2008) tarafindan ¢oklu i¢ iligki problemini gidermek i¢in

tanimlanmistir. Bu tahmin edici de (k,d) smif tahmin edici olarak adlandirilmis bir iki

parametreli tahmin edicidir. Ozel durumlarda EKK, ridge ve Liu tahmin ediciyi {ireten bir tahmin

edicidir.

bor=b

Buric=PK).

fos =f(d), 0<d <1

Calismada ayrica yeni Onerilen tahmin edicinin ridge, Liu, EKK tahmin edicilerle ve iki

0zel durumda Liu-tipi tahmin edicilerle mse anlaminda ¢ok kapsamli karsilastirilmasina yer

verilmistir.
2.5. Dayamikh Tahmin Yontemleri

2.5.1. Dayamkh Liu Tahmin Edici
Arslan ve Billor’un (2000) 6nerdigi dayanikli Liu tahmin edici,

Bou (d)=[ (X X+ 1)} (X' X +dl) |3, 0<d <1 (2.89)

=F(d)A, .
olarak tanimlanmistir. Burada ﬁM bilinmeyen S parametresi i¢in Huber’in M-tahmin edicisidir.
Bu tahmin edici de dayanikl ridge tahmin ediciye benzer sekilde veride hem coklu i¢ iliski hemde

sapan degerler olmasi durumunda ortaya ¢ikan problemi ¢ozmek i¢in tanimlanmistir. Kanonik

formun kullanilmasiyla bu tahmin edici
au (d)=[(A+ D) (A+d)]ay, O<d<1 (2.90)

seklinde verilir. Burada A, X'X matrisinin 6zdegerlerine karsilik gelen kdsegen bir matristir.

Arslan ve Billor (2000) yanlilik parametresi d igin
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. —1—A2(3P 1 p @y
dy=1-4 ( i=1ai(ai+1>/ Zi=1(zi+1>z) (2.91)

Onermiglerdir. Bu tahmin edicinin performansi, MSE anlaminda, M-tahmin edici ve Liu tahmin
edici ile karsilastirillmis ve yanlilik parametresinin se¢imine bagli olarak daha iyi MSE’ye sahip
oldugu gosterilmistir.

ME’ye dayali Genellestirilmis Liu-M (GLME) ve Hemen Hemen Yansiz Genellestirilmis
Liu-M tahmin edicileri (AUGLME) asagidaki gibi tanimlanmistir:

ay, =[ 1 -(A+1)*(1-D)] ay, (2.92)

G =[ 1= (A+1)°(1 D) ] ay, (2.93)

GLME ve AUGLME tahmin edicileri i¢in yanlilik parametre tahminleri sirasiyla asagidaki

gibi verilmistir.

“ (A2 22
g = 2E=2) (2.94)

=2 VI
Al t+A

A(Ai+1)

- —1
liaﬁ”+ﬁz

Ayrica, burada Akdeniz ve Kagiranlar (1995) benzer sekilde AUGLME ve GLME’nin

(2.95)

MSE’sini minimum yapan d, ’ler kullanilarak AUGLME nin parametre tahmininin GLME’ nin

parametre tahminine esit oldugu da gosterilmistir (Ertas, 2015).

2.5.2. Dayamkh Liu Tipi Tahmin Edici

(2.31) ve (2.32) ile verilen tahmin ediciler y-yoniindeki sapan degerlerden olumsuz
etkilendiginden M-Tahmin ediciye dayali, dayanikli Liu-tipi tahmin ediciler (RLTE) dayanikl
ridge tahmin ediciye alternatif olarak asagidaki gibi tanimlanmistir:

&y (k, d) = W, (k, d)ay, k>0-0<d<oo (2.96)

ay(k, d) = W, (k, d)ay, k>0—00<d< oo (2.97)
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(2.33)’de LTE’nin 6zel durumlarinda EKK ve RE’ye yakinsadigi gosterilmisti. Benzer
sekilde LTME i¢in de asagidaki sonuclar;

lim @y (k, d) = @y (k) ve lim @y (k, d) = &y (k)

,lci_r% ay(k,d) = ay ve Il{i_l‘)r(l) a(k,d) = ay (2.98)
d—0 d—0
elde edilir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde diger tahmin yontemleri ve alternatif tahmin ediciler ile ilgili yapilmis
literatiirdeki ¢aligmalar, 1993-2024 yillar1 arasinda yapilan c¢alismalardan kronolojik sirada
aragtirilarak yapilan inceleme ve analizler sonunda karsilastirma kriterlerine gore tablo olarak
sunulmustur.

Akdeniz ve Kagciranlar (1995) tarafindan literatiire kazandirilan AUGLE’ye dayanan ISI
WEB OF SCIENCE’e gore 2001-2024 arasinda 126 calisma, GOOGLE AKADEMIK e gore 189
calisma yapilmistir. Bu ¢alismalardan bazilarinda yeni tahmin yontemleri tanimlanmig, bazilarinda
karsilastirma calismalarina, bazilarinda uygulama ¢alismalarina yer verilmistir. U¢ durumun ele
alindig1 bir¢ok calisma da bulunmaktadir. Baz1 ¢alismalarda da farkli regresyon modellerinde
AUGLE ele alinmigtir. Bu ¢aligmalar analiz edildiginde yanlilik azaltan yeni tahmin ediciler ve
karsilastirma kriterleri Tablo 1 ile 6zetlenmistir.

Sakallioglu S., Kagiranlar S. (2008) tarafindan literatiire kazandirilan k-d simf tahmin
ediciye dayanan 2008-2024 yillar1 arasinda yapilan c¢alismalar I1ISI WEB OF SCIENCE ve
GOOGLE AKADEMIK’te arastirilmistir. Yapilan calismalardan bazilarinda yeni tahmin
yontemleri tanimlanmis olup bu g¢alismalar analiz edildiginde yanlilik azaltan Kk-d siif tahmin
ediciye dayanan yeni alternatif tahmin ediciler ve karsilastirma Kkriterleri Tablo 2 ile 6zetlenmistir.

Kagiranlar ve ark. (1999) tarafindan kisith Liu tahmin edici, Kagiranlar ve Sakallioglu
(2001) tarafindan r-d sinif tahmin edici, Ozkale ve Kagiranlar (2007) tarafindan iki parametreli
kisith tahmin edici ve Ozbay ve Kagiranlar (2018) tarafindan iki parametreli agirlikli karma tahmin
edici literatiire kazandirilmistir. Bu tahmin edicilere dayanan ¢aligmalar 1IS| WEB OF SCIENCE ve
GOOGLE AKADEMIK’te arastirlmistir. Yapilan calismalardan bazilarinda yeni tahmin
yontemleri tammlanmig olup bu calismalar analiz edildiginde kisith alternatif tahmin edicilere
dayanan yeni alternatif tahmin yontemleri ve karsilastirma kriterleri sirasiyla Tablo 3. Tablo 4,
Tablo 5 ve Tablo 6 ile 6zetlenmistir.

Arslan ve Billor (2000) tarafindan dayanikli Liu tahmin edici ilk kez literatiire
kazandirilmigtir. 2000-2024 yillar1 arasinda yapilan c¢alismalar ISI WEB OF SCIENCE ve
GOOGLE AKADEMIK’te arastirilmistir. Yapilan ¢alismalardan bazilarinda yeni tahmin
yontemleri tanimlanmis olup bu ¢alismalar analiz edildiginde dayanikli Liu tahmin ediciye dayanan

yeni alternatif tahmin yontemleri ve karsilastirma kriterleri Tablo 7 ile 6zetlenmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde diger tahmin yontemleri ve alternatif tahmin ediciler ile ilgili yapilmis

caligmalar, literatiirde 1993-2024 yillar1 arasinda yapilan c¢alismalardan kronolojik sirada

aragtirtlarak incelenmistir. Yapilan analiz sonucunda elde edilen sonuglar tahmin edici ve

karsilastirma kriterlerine gore tablo olarak sunulmustur.

Tablo 1. Yanlilik Azaltan Bazi Tahmin YoOntemleri

MAKALELER TAHMiN KRITER
EDICILER

1 Almost Unbiased Generalized Liu Estimator AUGLE, GLE, EKK MSE

(AUGLE)
Akdeniz, F., & Kagiranlar, S. (1995).
Bro=(1+(X X+ 1) (1= D))y,
=(1=(X'X+1)*(1 -D)*)3,
D = diag(d,,d,,....d,)

2 The examination and analysis of residuals for some AUGLE, MSE
biased estimators in linear regression Genellestirilmis Reziidii MSE
Akdeniz, F. (2001). invers tahmin edici,

PCR, LE

3 Mean squared error matrix comparisons of some AUGLE, AUGRE MSE
biased estimators in linear regression
Akdeniz, F., & Erol, H. (2003).

4 New biased estimators under the LINEX loss AUGLE, GLE, LINEX
function uyarlanabilir GLE, kayip
Akdeniz, F. (2004). AUGLE, LE fonksiyonu

5 Generalized Liu type estimators under Zellner's Uyarlanabilir Zellner's
balanced loss function AUGLE, balanced loss
Akdeniz, F., Wan, A. T., & Akdeniz, E. (2005). Uyarlanabilir GLE, function

RRE, LTE

6 Mean Squared Error Matrix Comparisons of Some | Kisitli AULE, kisith MSE
Restricted Almost Unbiased Estimators AURE
Yang, H., Li, Y., & Xu, J. (2009).

7 More on the Preliminary Test Estimator in Almost On test AULE Kuadratik
Unbiased Liu Regression bias, MSE

Li, Y., Yang, H., & Xu, J. (2011).
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8 On the Weighted Mixed Almost Unbiased Ridge Agirlikli karma Kuadratik
Estimator in Stochastic Restricted Linear AURE bias, MSE
Regression
Liu, C.L.,Yang, H., Wu, J.B. (2013)

9 Efficiency of an almost unbiased two parameter AU-TPE mse
estimator in linear regression model Ozkale ve Kagiranlar
Wu, J., & Yang, H. (2013). (2017)

10 | Two Classes of Almost Unbiased Type Principal AU-Ridge Tipi PCR, MSE
Component Estimators in Linear Regression Model AU-Liu Tipi PCR
Li, Y., & Yang, H. (2014).

11 | Two Kinds of Weighted Biased Estimators in Agirlikl karma AUE | Kuadratik
Stochastic Restricted Regression Model bias, MSE
Liu, C., Jiang, H., Shi, X., & Liu, D. (2014).

12 | Modified Restricted Almost Unbiased Liu Uyarlanmig Kisith MSE
Estimator in Linear Regression Model AULE
Wu, J. (2016).

13 | Positive-rule stein-type almost unbiased ridge Pozitif Kural-Stein Kuadratik
estimator in linear regression model Tipi-AURE bias, risk
Liu, C., & Yang, H. (2016).

14 | Generalized preliminary test stochastic restricted AURE, AULE, MSE
estimator in the linear regression model Stokastik Kisith
Arumairajan, S., & Wijekoon, P. (2016). AURE, AULE

15 | Modified Almost Unbiased Liu Estimator in Linear AULE, RE, MSE
Regression Model LE MSE
Arumairajan, S., & Wijekoon, P. (2017).

16 | Efficiency of two classes of stochastic restricted Stokastik kisitlt AU- MSE
almost unbiased type principal component Ridge Tipi-PCR,
estimators in linear regression model Stokastik kisitlt AU-

Li, Y. (2018). Liu Tipi-PCR

17 | On the restricted almost unbiased Liu estimator in Kisithh AULE MSE
the logistic regression model
Wu, J., Asar, Y., & Arashi, M. (2018).

18 | A new class of almost unbiased estimator AU-TP-PCR MSE

Huang, J., Ma, L., & Wang, L. (2018).
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https://www.webofscience.com/wos/author/record/56667763
https://www.webofscience.com/wos/author/record/783270
https://www.webofscience.com/wos/author/record/31314347

19 | Performance of the restricted almost unbiased type Kisith AU-Ridge MSE
principal components estimators in linear Tipi-PCR, Kisith
regression model AU-Liu Tipi-PCR
Li, Y., & Yang, H. (2019).

20 | Preliminary test almost unbiased two-parameter On test AU-TP Bias,
estimators with student's t errors and conflicting kuadratik
test statistics risk
Chang, X., & Wang, H. (2019).

21 | An almost unbiased Liu-type estimator in the linear AU-LTE MSE
regression model
Erdugan, F. (2022).

22 | Almost unbiased modified ridge-type estimator: An | AU-Uyarlanmis RTE | MSE, mse,
application to tourism sector data in Egypt GCV
Omara, T. M. (2022).

23 | An Almost Unbiased Regression Estimator: k-AUE MSE
Theoretical Comparison and Numerical
Comparison in Portland Cement Data
Ng, S. F. (2023).

Tablo 2. k-d simif tahmin ediciye Dayanan Alternatif Tahmin Y6ntemleri ' .

MAKALELER TAHMIN KRITER
EDICILER

1 k-d smif tahmin edici RE, LE, EKK MSE
Sakallioglu S., Kagiranlar S. (2008).
k)= (XX +1)H(X "y +d (k).

k>0, —oo<d<ow

2 A stochastic restricted k-d class estimator SR-k-d siif, SRLE MSE
Yang, H., & Wu, J. (2012).

3 Modified Liu-Type Estimator Based on (rk) Class r-k, r-d, k-d, LTE, MSE
Estimator LE, RE
Alheety, M. 1., & Golam Kibria, B. M. (2013).

4 Efficiency of a stochastic restricted two-parameter SR-TPE, TPE, ME MSE
estimator in linear regression
Li, Y., & Yang, H. (2014).
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5 A Generalized Stochastic Restricted Ridge ME, RE, k-d, SRRE, MSE
Regression Estimator SRLE
Alheety, M. 1., & Kibria, B. G. (2014).

6 A new Liu-type estimator LTE, RE, LE MSE
Kurnaz, F. S., & Akay, K. U. (2015).

7 Two New Ridge Parameters and A Guide for RE, TPE mse
Selecting an Appropriate Ridge Parameter in
Linear Regression
Goktas, A., & Seving, V. (2016).

8 Matrix mean squared error comparisons of some TPE, LTE, k-d MSE
biased estimators with two biasing parameters
Kurnaz, F. S., & Akay, K. U. (2018).

9 Modifying Two-Parameter Ridge Liu Estimator TPE, RE, LE MSE
Based on Ridge Estimation
Omara, T. M. (2019).

10 | Combining modified ridge-type and principal Uyarlanmis RTE, MSE
component regression estimators PCR
Lukman, A. F., Ayinde, K., Oludoun, O., & Onate,
C. A. (2020).

11 | A New Ridge-Type Estimator for the Linear RE, LE MSE
Regression Model: Simulations and Applications
Kibria, B. G., & Lukman, A. F. (2020).

12 | The modified Liu-ridge-type estimator: a new class Uyarlanmis LTE, MSE
of biased estimators to address multicollinearity RTE
Aslam, M., & Ahmad, S. (2022).

13 | Another proposal about the new two-parameter N-TPE, TPE, LE MSE
estimator for linear regression model with
correlated regressors
Ahmad, S., & Aslam, M. (2022).

14 | Modified Two Parameter Regression Estimator for Uyarlanmig TPE MSE
Solving the Multicollinearity
Dawoud, I. (2022).

15 | Anew ridge-type estimator for the linear regression RTE, TP-RTE Monte Carlo

model with correlated regressors

Owolabi, A. T., Ayinde, K., & Alabi, O. O. (2022).
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16 | A new hybrid estimator for linear regression model Uyarlanmig Ridge MSE
analysis: Computations and simulations Tipi Tahmin Edici
Shewa, G. A., & Ugwuowo, F. 1. (2023).

Tablo 3. Kisitli Liu Tahmin Ediciye Dayanan Kisitli Alternatif Tahmin Yo6ntemleri

MAKALELER TAHMIN KRITER
EDiICILER

1 Restricted Liu Estimator (RLE) RLE, RLS, EKK mse
Kagrranlar, S., Sakallioglu, S., Akdeniz, F., Styan,
GPH. and Werner, HJ. (1999).
Pra = FyPr.
F,=(S+1)*(S+dl), S=XX

2 On the restricted Liu estimator in the Gauss- RLE, RLS MSE
Markov model
Torigoe, N., & Ujiie, K. (2006).

3 Improvement of the Liu estimator in linear SRLE, ME MSE
regression model
Hubert, M. H., & Wijekoon, P. (2006).

4 The research on two kinds of restricted biased RLE (2), RRE MSE
estimators based on mean squared error matrix
Yang, H., & Zhang, C. (2007).

5 An alternative stochastic restricted Liu estimator in SRLE (2), ME MSE
linear regression
Yang, H., & Xu, J. (2009).

6 Improvement of the Liu Estimator in Weighted WMLE, LE, ME MSE
Mixed Regression
Yang, H., Chang, X., & Liu, D. (2009).

7 More on the Bias and Variance Comparisons of the RAULE, RAURE MSE

Restricted Almost Unbiased Estimators

Xu, J., & Yang, H. (2011).
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8 A stochastic restricted k-d class estimator SR k-d smnif tahmin MSE
Yang, H., & Wu, J. (2012). edici
k-d class estimator [Sakallioglu, S., & Kagiranlar,
S. (2008). A new biased estimator based on ridge
estimation. Statistical Papers, 49, 669-689.]

9 The relative efficiency of the restricted estimators RTPE, RLS, RLE MSE
in linear regression models
Ozkale, M. R. (2014).

10 | Modified Restricted Almost Unbiased Liu Uyarlanmis Kisith MSE
Estimator in Linear Regression Model AULE
Wu, J. (2016).

11 More on the two-parameter estimation in the Yeni RTPE, RTPE, MSE
restricted regression RLE, RRE
Li, Y., & Yang, H. (2016).

12 | Stochastic Restricted Liu Type estimator for SUR SUR model i¢in SR- MSE
model LTE, SR-RE
Omara, T. M. (2018).

13 | On the Stochastic Restricted Modified Almost EKK, ME, RE, LE, MSE
Unbiased Liu Estimator in Linear Regression AULE, SRLE,
Model Modified Almost
Arumairajan, S. (2018). Unbiased Liu

Estimator (MAULE)

14 | A new stochastic restricted Liu-type estimator in SR-LTE, ME MSE
linear regression model
Yildiz, N. (2019).

Tablo 4. r-d Simif Tahmin Ediciye Dayanan Kisitli Alternatif Tahmin Yé')nt-emleri i

MAKALELER TA.HMIN KRITER
EDICILER

1 r-d Class Estimator r-d sinif tahmin edici, mse
Kagiranlar, S., & Sakallioglu, S. (2001). PCR
B, d) =T (T'X'XT +1)* (T "X 'y+dT.' 3)

2 Using Liu-type estimator to combat collinearity Liu-Tipi Tahmin mse

Liu, K. (2003).

Edici
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3 A new biased estimator based on ridge estimation k-d smif tahmin MSE
Sakallioglu, S., & Kaciranlar, S. (2008). edici, RE, EKK

4 A New Biased Estimator Derived from Principal Liu-Tipi Tahmin MSE
Component Regression Estimator Edici-PCR
Ng, S. F., Low, H. C., & Quah, S. H. (2010).

5 Adjustive Liu-Type Estimators in Linear Diizeltilmis Liu-Tipi MSE
Regression Models Tahmin Edici
Rong, J. Y. (2010).

6 Improved Liu estimator in a linear regression Gelistirilmis Liu PRESS
model tahmin edici
Liu, X. Q. (2011).

7 On the restricted almost unbiased estimators in RAURE, RAULE MSE
linear regression
Xu, J., & Yang, H. (2011).

8 On the restricted r-k class estimator and the Kisitli r-d, MSE
restricted r-d class estimator in linear regression Kasith r-k
Xu, J., & Yang, H. (2011).

9 Combining two-parameter and principal TP-PCR, r-d, r-k MSE
component regression estimators
Chang, X., & Yang, H. (2012).

10 | Combining the unrestricted estimators into a single EKK, PCR, r-d, r-k mse
estimator and a simulation study on the unrestricted
estimators
Ozkale, M. R. (2012).

11 | On the Performance of Principal Component Liu- PCR-Liu MSE
Type Estimator under the Mean Square Error
Criterion
Wu, J. (2013).

12 | Efficiency of the restricted r-d class estimator in Kisith r-d, PCR, r-d BLF
linear regression
Wu, J. (2014).

13 | New shrinkage-type estimators in a linear Yeni Daraltici MSE

regression model when multicollinearity is severe

Liu, X. Q., Gao, F., & Wu, X. Q. (2014).

Tahmin Edici
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14 | On the Stochastic Restricted r-k Class Estimator Stokastik kisith r-d, MSE
and Stochastic Restricted r-d Class Estimator in r-k
Linear Regression Model
Wu, J. (2014).

15 | Combining the Liu-type estimator and the principal Liu Tipi-PCR MSE
component regression estimator
Inan, D. (2015).

16 | On a principal component two-parameter estimator PCR-TP MSE
in linear model with autocorrelated errors
Huang, J., & Yang, H. (2015).

17 | r-d Class Estimator Under Misspecification r-d, LE, PCR MSE
Ustiindag Siray, G. (2015).

18 | On the Principal Component Liu-type Estimator in Liu Tipi-PCR MSE
Linear Regression
Wu, J., & Yang, H. (2015).

19 | Arestricted class estimator in the mixed regression Stokastik kisitlt MSE
model with autocorrelated disturbances ridge, ME, RE
Chandra, S., & Sarkar, N. (2016).

20 | More on the two-parameter estimation in the Kisitlh TP, RRE, RLE MSE
restricted regression
Li, Y., & Yang, H. (2016).

21 | Combining modified ridge-type and principal Uyarlanmis ridge EMSE
component regression estimators tipi, PCR
Lukman, A. F., Ayinde, K., Oludoun, O., & Onate,
C. A. (2020).

22 | On the mixed Kibria-Lukman estimator for the Karma K-L tahmin EMSE
linear regression model edici, ME, EKK
Chen, H., & Wu, J. (2022).

23 The extended two-type parameter estimator in TPE, GRE, GLE, MSE, mse
linear regression model EKK

Zeinal, A. (2023).
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Tablo 5. TPE’ye Dayanan Alternatif Tahmin Yontemleri

MAKALELER TAHMiN KRITER

' EDICILER

1 Iki Parametreli Tahmin Edici (TPE-1) TPE, RTPE MSE
Bk, d)=(X'X +kI)*(X'y+kdp),

k>0, O0<d<1

Kusith iki Parametreli Tahmin Edici (TPRE)
B (k,d) = B(k,d)+S,"R'(RS,"R)*(r —RA(k,d)),
k>0, O<d<l
Ozkale, M. R., & Kagiranlar, S. (2007).

2 A New Two-Parameter Estimator in Linear EKK, RE, LE, TPE MSE
Regression
Yang, H., & Chang, X. (2010).

3 A Stochastic Restricted Two-Parameter Estimator ME, TPE MSE
in Linear Regression Model
Yang, H., & Cui, J. (2011).

4 Two kinds of restricted modified estimators in Kisitl uyarlanmas MSE
linear regression model ridge, Liu
Li, Y., & Yang, H. (2011).

5 Liu and Ridge Estimators-A Comparison Bayes tahmin edici, MSE
Gruber, M. H. (2012). Liu-Tipi, Liu, Ridge

6 Modified and Restricted r-k Class Estimators Uyarlanmis r-k smuf, MSE
Ustiindag Siray, G. (2014). Kisith r-k simif

7 An Unbiased Two-Parameter Estimation with Prior Yansiz TPE, TPE MSE
Information in Linear Regression Model
Wu, J. (2014).

8 A new Liu-type estimator Yeni Liu-Tipi MSE
Kurnaz, F. S., & Akay, K. U. (2015). Tahmin Edici, LE,

RRE, EKK

9 On the Principal Component Liu-type Estimator in | PCR-LTE, PCR, LTE MSE
Linear Regression
Wu, J., & Yang, H. (2015).

10 | Arestricted class estimator in the mixed regression ME, RRE, PCR, MSE
model with autocorrelated disturbances SRRE

Chandra, S., & Sarkar, N. (2016).
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11 More on the two-parameter estimation in the Yeni RTPE, RRRE, MSE
restricted regression RLE
Li, Y., & Yang, H. (2016).

12 | The Almon two parameter estimator for the TPE, Almon Tahmin MSE
distributed lag models Edici
Ozbay, N., & Kagiranlar, S. (2017).

13 | On the restricted almost unbiased two-parameter RAUTPE, TPE MSE
estimator in linear regression model
Huang, H., Wu, J., & Yi, W. (2017).

14 Estimation in a linear regression model with WMTPE, TPE, MSE
stochastic linear restrictions: a new two-parameter- WME
weighted mixed estimator
Ozbay, N., & Kagiranlar, S. (2018).

15 | A new two-parameter estimator for the inverse MLE, TPE MSE
Gaussian regression model with application in
chemometrics
Shamany, R., Alobaidi, N. N., & Algamal, Z. Y.
(2019).

16 | Improved two-parameter estimators for the NBRE, PRE, TPE MSE
negative binomial and Poisson regression models
Kandemir Cetinkaya, M., & Kagiranlar, S. (2019).

17 | Performance of the restricted almost unbiased type RAUE, PCR, RTE, MSE
principal components estimators in linear LTE
regression model
Li, Y., & Yang, H. (2019).

18 | Modifying Two-Parameter Ridge Liu Estimator Uyarlanmis TPRE, MSE
Based on Ridge Estimation TPLE
Omara, T.M. (2019).

19 | A Modified New Two-Parameter Estimator in a Uyarlanmig TPE,
Linear Regression Model TPE, RE, LE
Lukman, A. F., Ayinde, K., Siok Kun, S., &
Adewuyi, E. T. (2019).

20 | A New Biased Estimator to Combat the Dawoud-Kibria MSE

Multicollinearity of the Gaussian Linear
Regression Model
Dawoud, 1., & Kibria, B. G. (2020).

Tahmin Edici
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21

Combining modified ridge-type and principal

component regression estimators

Lukman, A. F., Ayinde, K., Oludoun, O., & Onate,

C. A. (2020).

Uyarlanmis RTE,
PCR

MSE

22

Modified One-Parameter Liu Estimator for the

Linear Regression Model

Lukman, A. F., Kibria, B. G., Ayinde, K., & Jegede,

S. L. (2020).

Uyarlanmis LE, RE,
LE

MSE

23

A New Ridge-Type Estimator for the Linear
Regression Model: Simulations and Applications

Kibria, B. G., & Lukman, A. F. (2020).

RE, LE

MSE

24

New Versions of Liu-type Estimator in Weighted
and non-weighted Mixed Regression Model

Alheety, M. L. N. (2020).

N-LTE

MSE

25

Usage of the GO estimator in high dimensional
linear models

Geng, M., & Ozkale, M. R. (2021).

GO, LASSO, TPE,
RE

mse

26

Robust Dawoud-Kibria estimator for handling
multicollinearity and outliers in the linear
regression model

Dawoud, I., & Abonazel, M. R. (2021).

Dawoud-Kibria
Tahmin Edici

MSE

27

Defining a two-parameter estimator: a

mathematical programming evidence

Ustl"mdag Siray, G., Toker, S., & Ozbay, N. (2021).

Yeni TPE

MSE

28

The modified Liu-ridge-type estimator: a new class

of biased estimators to address multicollinearity

Aslam, M., & Ahmad, S. (2022).

Uyarlanmig LTE,
RTE

MSE

29

Another proposal about the new two-parameter
estimator for linear regression model with
correlated regressors

Ahmad, S., & Aslam, M. (2022).

N-TPE, TPE, LE

MSE

30

Development of robust Ozkale-Kagiranlar and
Yang-Chang estimators for regression models in
the presence of multicollinearity and outliers
Awwad, F. A., Dawoud, 1., & Abonazel, M. R.
(2022).

TPE, Dayanikh
Tahmin Edici

MSE
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31 | Comparison of Liu and two parameter principal LE, TPE-PCR MSE
component estimator to combat multicollinearity
Kagiranlar, S., Ozbay, N., Ozkan, E., & Giiler, H.
(2022).

32 | Modified Two Parameter Regression Estimator for Uyarlanmis TPE MSE
Solving the Multicollinearity
Dawoud, 1. (2022).

33 | Almost unbiased modified ridge-type estimator: An AU-Uyarlanmis- MSE
application to tourism sector data in Egypt RTE, AUE
Omara, T. M. (2022).

34 | Weighted ridge and Liu estimators for linear WRE, WLE MSE
regression model
Babar, 1., & Chand, S. (2022).

35 | On the mixed Kibria-Lukman estimator for the Karma Kibria- MSE
linear regression model Lukman
Chen, H., & Wu, J. (2022).

36 | Anew ridge-type estimator for the linear regression RTE, TP-RTE Monte Carlo
model with correlated regressors
Owolabi, A. T., Ayinde, K., & Alabi, O. O. (2022).

37 | Anew biased regression estimator: Theory, Yeni Yanli Tahmin MSE
simulation and application Edici
Dawoud, 1., Lukman, A. F., & Haadi, A. R. (2022).

38 | The generalized new two-type parameter estimator | N-TPE, GRE, GLE MSE
in linear regression model
Zeinal, A., & Azmoun Zavie Kivi, M. R. (2023).

39 | On the jackknife Kibria-Lukman estimator for the Kibria-Lukman MSE
linear regression model Tahmin Edici
Ugwuowo, F. 1., Oranye, H. E., & Arum, K. C.
(2023).

40 | Inverse Gaussian Liu-type estimator Liu-Tipi Tahmin MSE
Bulut, Y. M. (2023). Edici, ML, RE, LE

41 | A new improved estimator for reducing the Yeni Uyarlanmis MSE

multicollinearity effects

Dawoud, I. (2023).

Ridge Tipi Tahmin
Edici

52




42 | On modified unbiased two-parameter estimator Uyarlanmig yansiz MSE
Lattef, M. N., & Alheety, M. . (2023). TPE

43 | The extended two-type parameter estimator in TPE, GRE, GLE MSE
linear regression model
Zeinal, A. (2023).

44 | A combination of ridge and Liu regressions for RE, LE mse
extreme learning machine
Yildirim, H., & Ozkale, M. R. (2023).

45 | A new hybrid estimator for linear regression model Kibria-Lukman MSE
analysis: Computations and simulations Tahmin Edici,
Shewa, G. A., & Ugwuowo, F. 1. (2023). Uyarlanmig Ridge

Tipi Tahmin Edici

46 | Kibria-Lukman-Type Estimator for Regularization | Kibria-Lukman, Liu- MSE
and Variable Selection with Application to Cancer LASSO
Data
Lukman, A. F., Allohibi, J., Jegede, S. L., Adewuyi,
E. T, Oke, S., & Alharbi, A. A. (2023).

47 | New Bayesian Approach to the Estimation in Iki Asamali EKK MSE
Simultaneous Equations Model
Toker, S., & Ozbay, N. (2023).

Tablo 6. TP-WME’ye Dayanan Alternatif Tahmin Yontemleri i .
MAKALELER TAI:IMIN KRITER
' EDICILER

1 Iki Parametreli Agirlikli Karma Tahmin Edici | TPE, TPWME MSE
(TPWME)
B, (k,d) = B(k,d)+ WS, 'R'(¥ +WRS,'R)™*
(r-RAk,d))
k>0, O<d<l
Ozbay, N., & Kagiranlar, S. (2018).

2 Optimal determination of the parameters of some | RE, LE, TPE MSE
biased estimators using genetic algorithm
Tekeli, E., Kaciranlar, S., & Ozbay, N. (2019).

3 New Versions of Liu-type Estimator in Weighted | LTE, WLTE MSE

and non-weighted Mixed Regression Model
Alheety, M. I. N. (2020).
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4 On the mixed Kibria-Lukman estimator for the | Kibria-Lukman, ME | MSE
linear regression model
Chen, H., & Wu, J. (2022).
5 Two parameter weighted mixed estimator in linear | TPE, TPWME MSE
measurement error models
Ghapani, F., & Babadi, B. (2022).
Tablo 7. Dayanikli Liu Tahmin Edici’ye Dayanan Alternatif Tahmin Yontemleri
MAKALELER TAHMIN KRITER
EDICILER
1 Dayanikli Liu RE, LE, EKK MSE
B = Fd ﬁ M >
S, M-tahmin edici (Huber, 1981)
Arslan, O., & Billor, N. (2000).
2 Robust model selection criteria for robust Liu | LE, LTE MSE
estimator
Cetin, M. (2009).
3 Adjustive  Liu-Type Estimators in Linear | LTE, GLE PRESS
Regression Models
Rong, J. Y. (2010).
4 Improved Liu estimator in a linear regression | LE, EKK PRESS
model
Liu, X. Q. (2011).
5 Robust ridge and robust Liu estimator for | LTS, Dayanikli LE, | MSE, mse
regression based on the LTS estimator Dayanikli RE
Kan, B., Alpu, O., & Yazici, B. (2013).
6 New shrinkage-type estimators in a linear | LE, EKK MSE
regression model when multicollinearity is severe
Liu, X. Q., Gao, F., & Wu, X. Q. (2014).
7 A Generalized Diagonal Ridge-type Estimator in | RE, EKK MSE
Linear Regression
Liang, F. B., & Lan, Y. X. (2014).
8 Robust Winsorized Shrinkage Estimators for | RE, LE, EKK MSE
Linear Regression Model
Jadhav, N. H., & Kashid, D. N. (2014).
9 Robust Linearized Ridge M-estimator for Linear | RRE, LE, M-Tahmin | MSE
Regression Model edici
Jadhav, N. H., & Kashid, D. N. (2016).
10 | Robust model selection criteria for robust S and | Liu TIPi-S, Liu tipi- | MSE
LTS estimators LTS
Cetin, M. (2016).
11 | Robust Liu-type estimator for regression based on | Dayanikli Liu tipi-M | MSE
M-estimator tahmin edici, LTE,
Ertas, H., Kagiranlar, S., & Giiler, H. (2017). Ridge tipi-M tahmin
edici
12 | Arobust Liu regression estimator M- Tahmin edici, LE | MSE

Filzmoser, P., & Kurnaz, F. S. (2018).
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13 | Ridge Least Squares Ratio Estimator for Linear | EKK, RE MSE
Regression Model
Jadhav, N. H., & Kashid, D. N. (2018).

14 | Ridge-Type MML Estimator in the Linear | EKK, RE, M- | MSE
Regression Model Tahmin edici
Acitas, S., & Senoglu, B. (2019).

15 | Robust regression: Testing global hypotheses about | EKK, Dayaniklt RE | Monte Carlo
the slopes when there is multicollinearity or
heteroscedasticity
Wilcox, R. R. (2019).

16 | Robust Dawoud-Kibria estimator for handling | Dawoud-Kibria MSE
multicollinearity and outliers in the linear | Tahmin Edici
regression model
Dawoud, 1., & Abonazel, M. R. (2021).

17 | Development of robust Ozkale-Kagciranlar and | TPE, Dayanikli | MSE
Yang-Chang estimators for regression models in | Tahmin Edici
the presence of multicollinearity and outliers
Awwad, F. A., Dawoud, 1., & Abonazel, M. R.
(2022).

18 | Robust-stein estimator for overcoming outliers and | M-Tahmin edici, RE, | MSE, mse
multicollinearity LE
Lukman, A. F., Farghali, R. A., Kibria, B. G., &
Oluyemi, O. A. (2023).

19 | New penalized M-estimators in robust ridge | M-Tahmin edici, RE, | MSE
regression: real life applications using sports and | Dayanikli RE
tobacco data
Wasim, D., Khan, S. A., Suhail, M., & Shabbir, M.
(2023).

20 | Robust Liu-type estimator based on GM estimator | M-Tahmin edici, LE, | MSE

Isilar, M., & Bulut, Y. M. (2024).

RE
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada Ridge ve Stein tahmin edicilerinin avantajli yonlerinin birlestirilmesi ilkesine
gore olusturulan Liu (1993) tahmin edicisi ve bu tahmin ediciye dayali olarak olusturulan birgok
tahmin edici kapsamli ve ayrintili bir sekilde incelenmistir. Bu dogrultuda 1993-2024 yillar
arasinda yapilmis calismalar bir literatiir taramasi yapilarak siniflandirilmis ve analiz edilmistir.
Boylece bu calismanin Liu tahmin edici ve genellestirmelerine bagli olarak yapilacak yeni ve
0zgilin calismalara 151k tutmasi hedeflenmistir.

Calismanin bulgular1 Liu tahmin edicisinin genellestirilmis lineer modeller, 6l¢iim hatali
modeller, yar1 parametrik modeller, kismi lineer modeller ve ekonometrik modeller gibi birgok
farkli modelde kullanildigin1 gostermistir. Dolayisiyla c¢aligma Liu tahmin edicisinin farkli
disiplinlerdeki yaygin kullanimini1 gostermesi bakimindan yol gdsterici niteliktedir.

Ayrica bu calisma kapsaminda deginilen tahmin edicilerin parametre tahminlerinin
hesaplanabilmesi i¢in bir¢ok programdan faydalanilabilir. Spesifik olarak R programi biinyesinde
bulunan liureg (Imdad Ullah ve Aslam, 2022) ve fastliu (Geng ve Ozbilen, 2023) paketleri liu
regresyonda parametre tahmini, parametre tahminler i¢in hipotez testleri, daraltma parametresinin
secimi ve Liu regresyon ile ilgili istatistiklerin hesaplanmasinda kullanilabilir. Dahas1 bu paketler

Liu tahmin edicisinin genellestirmelerine dair hesaplamalar i¢in kaynak niteligindedir.
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