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Coklu dogrusal regresyon modelinde incelenen acgiklayict degiskenler
birbirleriyle iliskili olabilir. Bu iliskinin derecesinin artmasinin klasik tahmin ediciler
izerinde istenmeyen etkileri vardir. Coklu ig iliski olarak adlandirilan bu problemin
¢Ozlimii i¢in yanh tahmin edicilere basvurulabilir. Bu ¢alismada coklu i¢ iliski ile
Ekonometride karsilasilan bazi diger problemlerin birlikte ele alinmasi
amaclanmigstir. Otokorelasyonlu veya degisen varyansli hata terimleri ile kisith ya da
On bilgiye sahip bir model i¢in ¢oklu i¢ iligkinin etkileri arastirilmistir. Bunun yan
sira kisitlarin - gozlemlere bagli oldugu durum da goéz Oniine alinmistir. Bu
durumlarda kullanilabilecek alternatif yanli tahmin ediciler incelenmis ve klasik
tahmin yontemleri ile karsilastirmalart yapilmistir. Karsilagtirmalar Monte Carlo
simiilasyonlarla desteklenmistir. Yontemlerin gercek veriler {izerinde nasil
uygulanabilecegi de incelenmis ve tahmin ediciler bu veriler araciligiyla da
karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Coklu i¢ iliski, Yanli tahmin ediciler, Ridge regresyon,
Ekonometri, Monte Carlo simiilasyon.
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Explanatory variables in a multiple linear regression model may be related
with each other. The increasing degree of this relationship has undesired effects on
classical estimators. This problem is called as multicollinearity and biased estimators
can be used to overcome the problem. In this study, it’s aimed to investigate the
multicollinearity and Econometric problems, as they arise together. Effects of
multicollinearity for a model with heteroskedastic error terms or restricted
parameters are investigated. Observation-varying restrictions are also considered in
the study. Alternative biased estimators for these models are examined and their
comparisons with traditional estimators are given. Comparisons are supported with
Monte Carlo simulations. Application of these estimators on real data sets is
investigated and estimators are compared on these data sets.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Regresyon modeli i¢in kullanilan simge ve kisaltmalar:
: Gozlem sayisi

: Parametre sayis1

: Bagimli degisken vektorii

. Aciklayici degiskenler matrisi

: Parametre vektorii

: Hata terimleri vektoru

XM xR TS

: Dogrusal kisit katsayilar1 matrisi
r : Dogrusal kisit sag taraf sabitleri

GBKRM : Gozlemlere Bagli Kisitli Regresyon Modeli

Matrisler i¢cin kullanilan simge ve kisaltmalar:

0.xp . a X b tipinde sifirlardan olusan matris
I, . a X a tipinde birim matris
Ja . a X 1 tipinde birlerden olusan vektor

diag(.) :Kosegen matris

® : Kronocker ¢arpani

At . A matrisinin genellestirilmis inversi
R(A) : A matrisinin kolon uzayi

KS : Kosul sayis1

pd : Pozitif taniml

psd : Pozitif yar1 tanimh

nnd : Negatif olmayan taniml

Tahmin ediciler i¢cin kullanilan kisaltmalar:

EKK : En Kii¢iik Kareler

KEKK : Kisitl En Kiigiik Kareler

GEKK : Genellestirilmis En Kiigiik Kareler
GKEKK : Genellestirilmis Kisitl En Kiigiik Kareler

X



RR : Ridge Regresyon

KRR : Kusith Ridge Regresyon

MRR : Modified Ridge Regresyon

GBKRR : Gozlemlere Bagh Kisitli Ridge Regresyon

Tahmin ediciler i¢in kullanilan simgeler:

B : En kii¢iik kareler tahmin edici
B, : Kusith en kiigiik kareler tahmin edici
b : Genellestirilmis en kiigiik kareler tahmin edici

Bk : Ridge regresyon tahmin edici

B-(k) :Kisith ridge regresyon tahmin edici

b(k) : Genel dogrusal regresyon modeli icin ridge tahmin edici
by : Mixed tahmin edici

B(k,b) : Modified ridge regresyon tahmin edici

Tahmin edicilerin istatistiksel ozellikleri i¢in kullanilan simge ve kisaltmalar:

BLUE :Eniyi dogrusal yansiz tahmin edici (Best Linear Unbiased Estimator)

hko : Hata kareleri ortalamasi
khko : Karekok hata kareleri ortalamasi
E(.) : Beklenen deger operatorii

Cov(.) :Kovaryans operatorii

Bias(.) :Tahmin edicinin yani

MSE(.) :Hata kareleri ortalamasi matrisi
mse(.) : Skaler hata kareleri ortalamasi

rmse(.) : Hata kareler ortalamasinin karekokii

Xl
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1. GIRIS

Uygulamali ¢alismalarda siklikla kullanilan ¢oklu dogrusal regresyon modeli

y=Xp+e¢
seklinde tanimlanabilir. Burada y bagimli degisken vektorii; X tam siitun rankl
aciklayici degiskenler matrisi; 8 bilinmeyen parametreler vektorii ve € hata terimleri
vektoridiir. Coklu dogrusal regresyonda temel amag n tane gozlemi kullanarak f’nin
elemanlarin1 tahmin etmektir. Bu sayede aciklayict degiskenlerin bagimli degiskeni
etkileyip etkilemedigi, etkiliyorlarsa bu etkinin yonii ve kuvveti belirlenebilir. Ayrica
bagimli degiskenin ¢esitli degerlerini 6ngérmek de miimkiin olur.

Parametreleri tahmin etmek {izere hata terimleri ig¢in E(€) = 0,5, Ve
Cov(g) = 0?I, varsayimlart yapilir. Bu varsaymmlar hata terimlerinin sifir
ortalamali, sabit varyansh ve birbirleriyle iliskisiz oldugu anlamina gelmektedir.
flgili varsayimlar altinda tiiretilen en kiiciik kareler (EKK) tahmin edici,
parametrelerin dogrusal en iyi yansiz tahmin edicisidir.

E(g) = 0,4, varsayimi sabit terim i¢eren modellerde her zaman saglanirken
Cov(g) = oI, varsaym daha kirilgandir. Gozlemlerin birbirleriyle iliskili oldugu
zaman serisi verilerinde hata terimleri de bu iliskiden etkilenirler. Kesit verilerinde
hata terimleri iliskisiz olmakla birlikte varyanslari sabit olmayabilir. Her iki durumda
da EKK tahmin ediciyi kullanmak uygun olmaz. Bunun yerine genellestirilmis en
kiigiik kareler (GEKK) tahmin edici kullanilabilir.

EKK tahmin ediciyi etkileyen bir diger neden ise aciklayict degiskenler
arasindaki dogrusal iliskidir. Aciklayic1 degiskenler arasinda deterministik dogrusal
iliski olmasi durumunda X matrisi tam siitun rankli olmaz ve EKK tahminleri
hesaplanamaz. Ancak uygulamada agiklayict degiskenler arasindaki dogrusal iliski
genellikle stokastik yapidadir. Model varsayimlari arasinda yer almayan bu durum
coklu i¢ iliski olarak adlandirilir. Coklu i¢ iliski X matrisinin tam siitun rankh
olmasini engellemese de EKK tahmin edici iizerinde istenmeyen etkilere yol agar.
Tahminlerin standart hatalar1 biiylir ve bunun sonucunda gercekte anlamli olan

parametrelerin bir kismi yapilan hipotez testlerinde anlamsiz goriilebilir. Modelin
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tiimii anlaml1 ve belirleme katsayis1 yiiksek olmasina ragmen parametrelerin ¢gogu tek
tek anlamsiz goriilebilir.

Coklu i¢ iliskinin EKK tahmin edici iizerindeki olumsuz etkilerini ortadan
kaldirmak icin ¢esitli alternatif tahmin ediciler 6nerilmistir. Bunlar arasinda ilk akla
gelen Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan tanimlanan ridge regresyon (RR) tahmin
edicidir. RR tahmin edicide c¢oklu i¢ iliskiden olumsuz etkilenen X'X matrisinin
kosegen elemanlarina pozitif bir k sabiti eklenir. Bu sayede tahmin edicinin varyansi
kiigiiltiilmekle birlikte yanli bir tahmin edici elde edilmis olur. Ancak uygun bir k
degeri secildiginde RR tahmin edici hata kareleri ortalamasi (hko) anlaminda EKK
tahmin ediciden daha iyi sonuglar verir.

Uygulamali ¢aligmalarda kullanilan bir diger yontem ise kisithh tahmin
edicilerdir. Incelenen verinin dogas1 geregi parametrelerin bazi kisitlar1 saglamasi
gerekir. Model parametreleri {izerine bir takim kisitlar konuldugunda bu kisitlari
dikkate alan kisith en kii¢lik kareler (KEKK) tahmin ediciye bagvurulabilir.

Ekonometride siklikla karsilagilan otokorelasyon ve degisen varyans
problemlerine ayn1 zamanda coklu i¢ iliskili bir modelde de rastlanabilir. EKK
yontemine dayanan GEKK tahmin edici ¢oklu i¢ iliskiden olumsuz yonde etkilenir.
Benzer sekilde kisith bir modelde agiklayici degiskenler arasinda coklu i¢ iligki
bulunabilir ve burada KEKK tahmin edicinin iyi sonuglar vermeyecegi sdylenebilir.

Bu calismada ii¢ ana probleme deginilmistir: ilk problemde otokorelasyon
veya degisen varyansin ¢oklu i¢ iliski ile bir arada yer aldigi durum incelenmistir. Bu
modelde kullanilmas1 onerilen alternatif yanli ve yansiz tahmin ediciler birbirleriyle
karsilastinlmigtir. Ikinci problemde ise parametrelere ait on bilgi ve kisitlarin
varhginda kullanilabilecek alternatif tahmin ediciler incelenmistir. Incelenen son
problemde kisitlarin gbzlemlere bagli olarak degistigi regresyon modeli iizerinde
durulmustur. Bu model i¢in ridge regresyona dayanan yeni bir tahmin edici
tanimlanmis Ve mevcut tahmin edici ile karsilastirmasi yapilmistir.

Incelenen tiim bu problemlerde tahmin ediciler hem teorik yénden hem de
simiilasyonlarla karsilagtirilmistir. Ayrica bu karsilastirmalar gergek veriler iizerinde
yapilan uygulamalarla da desteklenmistir. Bu sayede Ekonometride karsilasilan

cesitli problemlerle ¢oklu i¢ iligkinin birlikte ele alinmas1 amaglanmaistir.
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2. DOGRUSAL MODELLERDE MIXED VE RIDGE TAHMIiN EDiCiLERIN
KARSILASTIRILMASI

Otokorelasyonlu veya degisen varyansli bir modelde, agiklayici degiskenler
arasinda coklu i¢ iligki bulunmasi durumunda genellestirilmis en kiiclik kareler
tahmin edici bazi istenmeyen 6zelliklere sahip olmaktadir. Genellestirilmis en kiiciik
kareler tahmin edicinin bu eksikliklerini kapatmak i¢in kullanilabilecek mixed veya
ridge regresyon (RR) tahmin edici gibi alternatif tahmin yontemleri mevcuttur. Bu
boliimde dogrusal regresyon modelinde ¢oklu ig iligki ile otokorelasyon veya degisen
varyans problemlerinin birlikte yer aldigi durum ele alinacaktir. Bu model i¢in mixed
tahmin edici ile RR tahmin edici, varyans-kovaryans ve ortalama hata kareler
matrisleri acisindan karsilagtirilacaktir. Tahmin edicilerin gercek bir veri seti
tizerindeki karsilastirmast da ele alinacaktir. Yapilan calismalar otokorelasyonlu
modeli dikkate alan simiilasyonlarla desteklenecektir. Bu sayede tahmin edicilerin

performansinin model parametrelerinden nasil etkiledigi de arastirilmis olacaktir.

2.1. Giris

y:n X 1 tipinde bagimli degisken vektorii; X:n X p tipinde tam siitun rankl
aciklayici degiskenler matrisi; B:p X 1 tipinde bilinmeyen parametreler vektorii ve
&:n X 1 tipinde hata terimleri vektorii olmak tizere, ¢oklu dogrusal regresyon modeli

y=Xf+¢ (2.1)
seklinde verilebilir. Burada hata terimlerinin ortalama vektorii ve varyans-kovaryans
matrisi i¢in sirastyla E(g) = 0,y ile Cov(g) = o%I,, varsaymlar yapilmaktadir.
En Kiiclik Kareler (EKK) varsayimlari olarak adlandirilan bu varsayimlar; hata
terimlerinin sifir ortalamali, sabit varyansh ve birbirleriyle iligkisiz oldugu anlamina
gelmektedir. Bu varsayimlar altinda hata kareler toplamint minimum yapan tahmin
edici EKK tahmin edici olarak adlandirilir ve (2.2) esitligindeki gibi tanimlanir:

B=XX)X'y (2.2)

Coklu dogrusal regresyon modelinin uygulamalarinda tama yakin ¢oklu i¢

iliski ile karsilasilabilmektedir. Bu durumda X matrisinin siitunlar1 (degiskenler)
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arasinda dogrusal bir iliski olacak ve X'X matrisi kotii kosullu olacaktir. Veride
coklu i¢ iliski olmasi durumunda X'X matrisinin bir veya birka¢ 6zdegeri kiigiik
olacak ve EKK yontemi ile elde edilen parametre tahminleri bazi istenmeyen
Ozelliklere sahip olacaktir. Bu 6zelliklerden ilki EKK tahminlerinin varyanslarinin
sismesidir. Bir diger istenmeyen Ozellik ise parametre tahminlerinin isaret ve
biiyiikliik agisindan Grnekten 6rnege gok farkli gikmasidir. B ile gosterilen EKK
tahmin edici B i¢in hala en iyi dogrusal yansiz tahmin edici (best linear unbiased
estimator, BLUE) olmakla birlikte, yukarida siralanan dezavantajlardan dolay1 bu
Ozellik 6nemini yitirmektedir. EKK tahmin edicinin bu dezavantajlarin1 ortadan
kaldirmak i¢in literatiirde alternatif tahmin yontemleri dnerilmektedir. Bu yontemler
arasinda dogrusal kisitlarin uygulanmasi, stokastik dogrusal kisitlarin uygulanmasi
ve yanli tahmin edicilerin kullanilmasi yer almaktadir (Judge ve ark., 1988).

Kisith En Kiiglik Kareler (KEKK) tahmin yonteminde dogrusal regresyon
modelinin parametrelerine bazi dogrusal kisitlar konulmakta ve bu kisitlar altinda
hata kareler toplamimin minimum yapilmasi amaglanmaktadir. m dogrusal kisit
sayist; R sabitlerden olusan m X p tipinde tam satir rankli matris (m < p) ve r yine
sabitlerden olusan m X 1 tipinde vektdr olmak {izere, parametrelere konulan dogrusal
kisitlar

RB=r (2.3)
seklinde verilebilir. (2.3)’de verilen kisitlar altinda hata kareler toplamint minimum
yapan tahmin edici KEKK olarak adlandirilir ve (2.4)’deki gibi tanimlanir:

Br=B-XX)'RRX'X)'R|™(RB-1) (2.4)
Kisitlar dogruyken (2.4)’de verilen KEKK tahmin edici # i¢in yansiz olup, EKK
tahmin ediciden daha diisiik varyanslara sahiptir. Kisitlar dogru olmadiginda
varyanslar daha diisiik olmaya devam ederken, tahmin edici yansizlik 6zelligini
kaybetmektedir ve EKK’den daha yiiksek riske sahip olabilmektedir.

Onsel bilgiyi kesin dogrusal kisitlardan daha az sinirlayict sekilde kullanan
baska yontemler de mevcuttur. Bu yontemlerden birisi; Rff = r seklindeki kesin
dogrusal kisitlara bir hata terimi ekleyerek kisitlar1 gevsetmektir. Bu yaklasimla elde
edilen tahmin edici mixed tahmin edici olarak adlandirilir. Kisitlarin stokastik oldugu

bu tahmin ediciyle EKK’den daha diisiik varyanslar elde edilmekte ve ¢oklu ig iliski

4
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durumunda avantaj saglanmaktadir. Coklu i¢ iliski durumunda mixed tahmin
edicinin nasil uygulanabilecegi Belsley ve ark.’nda (2004) tartisilmaktadir.

Coklu i¢ iliskinin ¢oziimiinde ek bilgi kullanmak iyi bir yaklasim olmakla
birlikte, uygulamada bu ek bilgiye her zaman ulagsmak miimkiin olmamaktadir. Bu
engeli agsmak i¢in farkli yontemler onerilmektedir. Bunlardan birisi de Hoerl ve
Kennard (1970) tarafindan tanimlanan RR tahmin edicinin kullanilmasidir. k pozitif
bir sabit olmak {izere ridge tahmin edici

B(k) = (X'X +kI,) X'y (2.5)
esitligi ile tanimlanir. Ridge tahmin edici yanli olmakla birlikte EKK tahmin
ediciden daha diisiikk varyanslara sahiptir. Ancak yanli bir tahmin edicinin
performansini incelerken varyanslari kullanmak dogru olmaz. Bunun yerine hata
kareler ortalamas1 matrisi (HKO) veya skaler hata kareler ortalamasi (hko) kriterleri
kullanilmahdir. Varyanstaki kazancin yanin karesinden daha biiyiikk olmasi
durumunda HKO veya hko’nda kazang elde etmek miimkiin olacaktir. Hoerl ve
Kennard (1970) hko anlaminda daima EKK’den daha iyi olan bir ridge tahmin
edicinin var oldugunu gostermistir.

Smith ve Campbell (1980) RR yonteminin 6n bilgiyi kismen kullandigini
belirterek, ¢oklu i¢ iliski problemini ¢dzmek i¢in bu tahmin edici yerine mixed
tahmin edicinin kullanilmasini 6nermistir. Parametrelerle ilgili bir takim kesin 6n
bilgiler bulundugunda mixed tahmin yonteminin kullanilmas1 gerektigi ¢ok aciktir.
Ancak genellikle 6n bilgiyi kullanarak bir 6nsel dagilim belirlemek miimkiin olmaz.
Bu durumda RR tahmin edici ilgili bilgiyi yaklasik olarak kullanmaya olanak
taniyabilmektedir (Montgomery ve ark., 2001).

Isletme, iktisat ve Miihendislik alanlarinda karsilasilan verilerde hata
terimlerinin iligkisiz ve sabit varyansl olduklar1 varsayimi genellikle gegerli olmaz.
Hata terimlerinde karsilagilan otokorelasyon veya degisen varyans problemlerinin
EKK tahmin edici {izerinde bazi etkileri vardir. Bu durumda EKK tahmin edici
etkinligini kaybeder ve varyans-kovaryans matrisinin tahmin edicisi de yanl olur.
Bunun sonucunda olusturulacak giiven araliklari ve yapilacak hipotez testleri
gecerliligini kaybeder (Griffiths ve ark., 1993). Bu olumsuzlugu ortadan kaldirmak

igin alternatif tahmin yOntemlerine bagvurulabilir. Hata terimlerinin varyans-
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kovaryans yapist hakkinda yeterli bilgi olmasi durumunda agirlikli veya
genellestirilmis en kiigiik kareler (GEKK) yontemi kullanilabilir. GEKK tahmin edici
yansiz olmanin yaninda, EKK’den daha diisiik varyansa da sahiptir.

V:n X n tipinde elemanlar: bilinen pozitif tanimli (pd) bir matris (V > 0)
olmak iizere

y=XB+e , E(€) =0,y , Cov(e)=c?V =%, (2.6)
seklindeki genel dogrusal regresyon modeli ele alinsm. V matrisi pd oldugundan
K'K = KK =V olacak bi¢imde n X n tipinde singiiler olmayan simetrik bir K
matrisi vardir. y, =K'y, X, =KX ve & =K l¢ olmak iizere, (2.6)
esitligindeki regresyon modelinin her iki tarafi soldan K~! ile ¢arpilirsa

y.=X.B+e , E(&)=0,,, Cov(e)=0d’l, 2.7)
seklindeki doniistiiriilmiis model elde edilir (Montgomery ve ark., 2001; Trenkler,
1984). (2.7)’deki hata terimleri &, EKK varsayimlarint sagladigindan, bu modelin
parametrelerini tahmin etmek i¢in EKK tahmin edicisi kullanilirsa

b=X'X)"'Xly. = XV X)X’ Vly (2.8)
esitligiyle verilen Aitken veya GEKK tahmin edicisi elde edilmis olur. Bu tahmin
edici B i¢in BLUE d1r (Aitken, 1935; Toutenburg, 1982).

(2.6) modelinde herhangi bir ek bilgiye sahip degilken fB’nin en uygun
dogrusal yansiz tahmin edicisi GEKK’dir. Ote yandan ek bilgi olmas1 durumunda
GEKK’e alternatif olarak Theil ve Goldberger (1961) ve Theil (1963) tarafindan
onerilen mixed tahmin edici kullanilabilir. Bu tahmin edicide eldeki 6n veya ek bilgi,
onsel dagilim olarak kullanilmak yerine dogrudan veriye eklenmektedir. (2.6) modeli
icin B’nin elemanlar1 lizerine konulabilecek

r=RB+ ¢ (2.9)
seklinde m < p tane 6n kisit oldugu varsayilsin. Burada R: m X p tipinde, ranki m
olan bilinen bir matris; r:m x 1 tipinde bir vektér ve ¢p:m X 1 tipinde rassal bir
vektdr olup; &€dan bagimsiz, sifir ortalamali ve o?W = X, varyans-kovaryans
matrislidir. Burada W > 0 oldugu varsayilmaktadir. Theil ve Goldberger (1961) ve

Theil (1963) tarafindan Onerilen mixed tahmin yonteminde (2.9)’da verilen kisit
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altinda (2.6) modelinin parametrelerini tahmin etmek i¢in y ve X gozlemlerine

(2.9)’daki bilgi eklenerek
()= RE+(p) 210

esitligi elde edilir. Varsayim geregi

o (g)=lo,, £
yazilabileceginden, X, ve X, biliniyorsa (2.10)’a GEKK uygulanirsa

by =XV IX+RW IR X'V ly+RW 'r) (2.11)

=b+S™'R' (W + RS"'R")™*(r — RD) (2.12)
seklinde tanimlanan mixed tahmin edici elde edilir. Burada S = X'V~1Xdir (Rao ve
Toutenburg, 1995). Toutenburg (1982) tarafindan genellestirilmis kisitli en kii¢iik
kareler tahmin edici olarak adlandirilan mixed tahmin edici yansiz olup, GEKK
tahmin ediciden varyans-kovaryans matrisi anlaminda daha iyidir. Mixed ve ridge
tahmin ediciler niimerik olarak denk olabilmekle birlikte aralarinda bazi farkliliklar
vardir. Ridge regresyonda r’nin elemanlar1 bilinen sabitler olup yanliliga yol
acarken, mixed tahmin edicide r bir tesadiifi degiskendir (Montgomery ve ark.,
2001).

(2.6)’da verilen genel dogrusal regresyon modeli bilinmeyen parametreleri
tahmin etmenin yaninda bagimli degiskenin gelecekteki degerlerini 6ngérmek igin de
kullanilabilir. Theil (1971) ve Goldberger (1962) mixed tahmin ediciyi bu amacla
kullanmislardir (Judge ve ark., 1985). Bayhan ve Bayhan (1998) ise otokorelasyon
ve ¢oklu i¢ iligki problemini birlikte ele alarak, Theil ve Goldberger (1961) ve Theil
(1963) tarafindan 6nerilen mixed tahmin ediciyi bu modele uygulamislardir.

Hata terimlerinin heteroskedastik olmasi durumunda GEKK tahmin edicinin
kullanilabilecegi belirtilmistir. Ote yandan ¢oklu i¢ iliski durumunda GEKK tahmin
edicinin de toplam varyansi biiyiiyeceginden, bu tahmin edici ile elde edilen
tahminler giivenilir olmaz. Bu durumda X’V X matrisi kotii kosullu olabileceginden
GEKK tahmin edici de ¢oklu i¢ iliskiden etkilenir. Bunu g6z oniine alan Trenkler
(1984), hata terimlerinin iliskili oldugu (2.6) regresyon modeli i¢in ridge tahmin

edicinin kullanilmasini 6nermistir. Trenkler (1984), otokorelasyon ve ¢oklu i¢ iliski
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problemlerinin etkisini gidermek amaciyla (2.7)’de verilen doniistiiriilmiis model igin
ridge tahmin ediciyi (2.13)’deki gibi tanimlamistir:

b(k) = (X.'X, +kI,) 'X.y, = (X'VIX +kI,) X'V-ly (2.13)
Trenkler (1984) ayrica homoskedastisite varsayimmin saglanmadigi durumda b(k)
ile GEKK tahmin edicisi b’y1 HKO anlaminda karsilastirmistir (ayrica bkz. Gosling
ve ark., 1982; Lee ve Trivedi, 1982).

Boliim 2.2°de (2.6) modeli i¢in b,, ve b(k)’nin karsilastirmas: yapilacaktir.
Bolim 2.3’de yanlilik parametresi k’nin nasil secilecegi ilizerinde durulacaktir.
Boliim 2.4’de elde edilen bulgular niimerik bir 6rnek tizerinde gosterilecek ve son

olarak Boliim 2.5°de tahmin ediciler bir Monte Carlo deneyi ile karsilastirilacaktir.
2.2.  Mixed ve Ridge Tahmin Edicilerin Karsilastirilmasi

Rao ve Toutenburg (1995) tarafindan mixed tahmin edicinin (b,,) 6zellikleri
incelenmis ve bu tahmin edici ile GEKK tahmin edici (b) karsilastirilmistir. Genel
dogrusal regresyon modeli i¢in Trenkler (1984) tarafindan tanimlanan ridge tahmin
edici (b(k)) ile b’nin karsilastirmasi ilgili alismada yapilmuistir. Bayhan ve Bayhan
(1998) ise 6zel olarak b ile b,,’yi niimerik bir 6rnekte varyans-kovaryans matrisleri
bakimindan karsilastirmistir. Ote yandan literatiirde genel dogrusal regresyon modeli
icin by, ile b(k)’yi karsilastiran bir calismaya rastlanmamustir. Bu ¢alismada b, ile
b(k) tahmin edicileri HKO cinsinden karsilastirilacaktir. Karsilastirmalarda A
matrisi pd veya pozitif yar1 tanimli (psd) ise A matrisine negatif olmayan tanimli
(nnd) matrisi ad1 verilecek ve A > 0 seklinde gosterilecektir.

S = X'V~X olmak iizere, (2.8) ve (2.11)’de tanimlanan b ve b,, tahmin
edicilerin varyans-kovaryans matrislerinin sirasiyla

V, = Cov(b) = c2(X'V71X)"! = 02571, (2.14)

V, = Cov(by) = c*(X'V'X+ RW™'R)™

=o0?(S+R'W R, (2.15)

oldugu gosterilebilir. Bu durumda
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V, =V, = Cov(b) — Cov(by)
=0?S"'R"(W+ RS 'R')"'RS1 >0 (2.16)
yazilabileceginden, b,,’nin varyans-kovaryans matrisi agisindan b’ya denk ya da
daha iyi oldugu soOylenebilir. Ayrica etkinlikteki bu kazang, E (1) = Rf esitliginin
saglanip saglanmamasindan bagimsizdir (Rao ve Toutenburg, 1995).
S, =XV IX+kl,=S+kI, olmak iizere, (2.13)deki b(k) tahmin
edicinin varyans-kovaryans matrisi ve yanliliginin sirasiyla,

Vs = Cov (b(k)) = o?(X'V'X + kI,) X'VX(X'VX +kL,)
= 02(S+kI,) 'S(S+kI,) " = o2S;'SS;! (2.17)
ve
Bias (b(k)) = —kS;*B (2.18)
oldugu gosterilebilir. (2.17) ve (2.18) kullanildiginda HKO
MSE (b(k)) = Cov (b(k)) + Bias (b(k) ) Bias' (b(k) )
= 028, SSt + k2S ' BB'SK* (2.19)
seklinde ifade edilebilir. Trenkler (1984) b(k)’nin HKO anlaminda b’dan daha iyi
olmasi i¢in gerek ve yeter kosulun
g’ [%Ip + (X’V‘1X)‘1]_1 B < o? (2.20)
oldugunu gostermistir (ayrica bkz. Gosling ve ark., 1982; Lee ve Trivedi, 1982).
b,, ile b(k)’yi varyans-kovaryans ve HKO cinsinden karsilastirmak igin
asagidaki tanim ve lemmalar (Dhrymes, 1974; Rao ve Toutenburg, 1995;
Toutenburg, 1982) kullanilacaktir:

Tamim 2.1. A:n X n ve B:n X n tipinde herhangi iki matris olmak iizere,
|A—AB| =0
denkleminin kokleri A; = /1? (A) seklinde gosterilir ve A’nmin B metrigindeki

Ozdegerleri olarak adlandirilir.
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Lemma 2.1. A>0 (ya da A=>0) ve B>0 iki matris olsun. B—A>0

yazilabilmesi i¢in gerek ve yeter kosul A2 (4) < 1 olmasidr.

Lemma 2.2. A > 0 ve B > 0 iki matris olmak iizere, B — A > 0 yazilabilmesi i¢in

gerek ve yeter kosul A1 — B~1 > 0 olmasidur.

Lemma 2.3. A:n X n tipinde pd bir matris ve P:n X m tipinde rank(P) =m <n

olan bir matris ise P'AP > 0’dir.

Lemma 2.4. A:n X m tipinde rank(A) = m < n olan bir matris, B: m X m tipinde
simetrik bir matris olmak tizere, ABA' > 0 yazilabilmesi i¢in gerek ve yeter kosul

B > 0 olmasidir.

Lemma 2.5 (Farebrother, 1976). A > 0 bir matris, c¢ sifirdan farkli bir vektér ve 6
pozitif bir skaler olmak {izere, 64 — cc’ > 0 yazilabilmesi i¢in gerek ve yeter kosul

c'A ¢ < 6 olmasidir.

Yukarida verilen tanim ve lemmalar kullanilarak EM ile B(k)’nin varyans-
kovaryans matrisleri karsilastirilabilir. (2.15) ve (2.17)’den
V,—-V; = Cov(BM) — Cov (E(k))

— 0-2[(5 + R'W_lR)_l _ S,;lSS,:l] = g2A (2.21)
yazilabilir. V, — V3 farkinin pd olabilmesi i¢in gerek ve yeter kosul A > 0 olmasidir.
Lemma 2.3 geregi § matrisi pd ve Lemma 2.4 geregi R'W~'R matrisi psd
oldugundan S + R'W~1R > 0 olacaktir. Benzer sekilde S;'SS;* matrisi de pd’dir.
Bu durumda Lemma 2.2 kullanildiginda

A>0 (5SS, —(S+RWR)]|>0¢< [Zklp + k%S ' —R'W™'R] > 0
yazilabilir. G = 2kI,, + k*S~! ve H = R'W™'R matrislerini tanimlayalim. G matrisi
tim k > 0 ic¢in pd ve H matrisi psd oldugundan, Lemma 2.1 geregi G — H > 0
yazilabilmesi i¢in gerek ve yeter kosul AS(H) <1 veya Auqs(G™'H) <1

olmasidir. Bu durumda Teorem 2.1 verilebilir.

10
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Teorem 2.1. G = 2kI, + k?S™* ve H = R'W 'R olmak iizere, b(k)’nin érnekleme

varyansinin b, ninkinden kii¢iik olmast icin gerek ve yeter kosul Af (H) <1 veya

Amaks(G™TH) < 1 esitsizliginin saglanmasidur.

Etkinlikteki bu kazancm da E(r) = Rf  esitliginin  saglanip
saglanmamasindan bagimsiz oldugu goriilmektedir. Bu durumda yanli olan ridge
tahmin edicinin, yansiz olan mixed tahmin ediciden daha kiigiik Grnekleme
varyansina sahip olabilecegi goriilmektedir.

Mixed tahmin edici yansiz olmasma ragmen, ridge tahmin edici yanh
oldugundan, b,, ile b(k)nin HKO acisindan karsilastirilmasi gerekmektedir. b,
yansiz oldugundan MSE (BM) =C ov(BM) yazilabilir. Bu durumda (2.15), (2.19) ve
(2.21) esitlikleri kullanildiginda

MSE(by) — MSE (b(k)) = oA — kS BB'S;* (2.22)
yazilabilir. Burada § = S3 '8 alindiginda (2.22) numaral esitlik

MSE(by) — MSE (b(k)) = 0%A — k286’ (2.23)
seklinde ifade edilebilir. Teorem 2.1 geregi A’nin pd olabilmesi igin gerek ve yeter
kosulun A¥(H) <1 oldugu bilinmektedir. Bu durumda Lemma 2.4 kullanilarak

Teorem 2.2 verilebilir.

Teorem 2.2. AS(H) < 1 olmak fiizere MSE(BM) — MSE (B(k)) > 0 igin gerek ve
yeter kosul
- 2
B'[2kI, + K>S™ — S, ST'R'(W + RS'R)TRSTIS, | ' p<Z  (224)

olmasidir.

Ispat. T =S, S"'R'(W + RS 'R')"'RS~1S}, olmak iizere, (2.21)’deki A terimi
A=S.'[S,(S+RW RIS, — SISt =S5, (G—T)S;! (2.25)

11
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seklinde diizenlenebilir. Lemma 2.4 geregi (2.23)’deki 02A — k266’ ifadesinin pd

a2

olabilmesi igin gerek ve yeter kosul 8’A718 < =

olmasidir. (2.25) ifadesi bu

esitsizlikte yerine yazildiginda ispat tamamlanmais olur.

Teorem 2.2°deki (2.24) esitsizligi (2.26)’daki gibi yazilabilir:

B 21, +57 -SSR (W + RS‘IR’)‘lRS‘lsk]_l B<ao?  (2.26)
Aragtirmacinin elinde herhangi bir kisit yer almiyorsa R matrisinin R = 0 seklinde
alinmasi gerekir. O halde (2.26)’daki gerek ve yeter kosul; MSE (B) — MSE (B(k))

farkinin nnd olmasi i¢in gerek ve yeter kosul olan (2.20) esitsizligine indirgenecektir.
Dolayistyla parametrelerle ilgili herhangi bir 6n bilgi olmamasi durumunda mixed ve
GEKK tahmin edicileri denk olacak ve (2.20) esitsizligi saglandiginda ridge tahmin

edici hko anlaminda bu tahmin edicilerden daha iyi olacaktir.
2.3.  Yanhhk Parametresinin Sec¢imi

Parametrelerin tahmininde b(k) nin kullamlmas: tercih edildiginde, yanlilik
parametresi k’nin uygun bir sekilde segilmesi gerekmektedir. k parametresini tahmin
etmek icin gesitli tahmin ediciler kullanilabilir. Bu ¢alismada dort farkli k tahmini
incelenmistir.

k’yi tahmin etmek igin V, — V5 farki incelenirken karsilasilan

2kI, + k*S™' —R'W™'R (2.27)
matrisi ele alinabilir. 2kI,, — R'W~'R pd oldugunda (2.27) ifadesi de pd olacaktir.
R'W~1R simetrik bir matris oldugundan bu matrisi spektral formda yazmak miimkiin
olacakti.  R'W™IR’nin  6zdegerlerinin  yer  aldigi  kdsegen  matris
Y = diag(fl, &, ...,fp), standartlastirilmis 6zvektorlerden olusan ortogonal matris
= (y(l),y(z), ...,y(p)) olmak iizere R'W~1R = I'PT’ yazilabilir. Bu durumda

2kl, — RW™'R =T(2kI, —¥)I' > 0
icin gerek ve yeter kosul

2kI, — ¥ >0
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olmasidir. 2kI,, — W > 0 ise 2kI,, — ¥ matrisinin tiim dzdegerleri i¢in 2k — &; > 0

fmaks

esitsizliginin saglanmasi gerekir. Bu durumda k > .

yazilabilir. Bu esitsizlik

yardimiyla Teorem 2.3 verilebilir:

Teorem 2.3. R'W~'R’nin &zdegerleri &1,&,,...,&, olmak iizere; k>% ise

V, —V3; > 0olur.

Teorem 2.3 geregince b(k) nin varyans-kovaryans matrisinin b,, ninkinden
daha kiigiik olmasini garanti eden bir k degerinin daima var oldugu sdylenebilir.
Teoremdeki esitsizligi saglayan bir k degeri secildiginde, ridge tahmin edicinin
varyans-kovaryans matrisi agisindan mixed tahmin ediciden daha iyi olmasi
saglanabilir.

Bir diger alternatif olarak Hoerl ve ark. (1975) tarafindan klasik ridge tahmin
edici i¢in Onerilen k segme yontemi b(k) icin genellestirilebilir. Klasik ridge tahmin
edici i¢in kygp = po?/B'B alindiginda hko’'min minimum degerini aldig
bilinmektedir. Bu k degeri bilinmeyen parametreleri i¢erdiginden, ilgili parametreler
yerine EKK tahminleri yazildiginda kyxp = p62/B’B tahminine ulasilir. Ote yandan
bu yontem (2.6)’daki genel dogrusal regresyon modeli i¢in kyxp = p6%/b'b
seklinde genellestirilebilir. Burada b parametrelerin GEKK tahmini, 62 ise GEKK
rezidiilerinden elde edilen hata varyansi tahminidir.

k se¢mek icin Onerilen bir diger yontem ise Hoerl ve Kennard’in (1970)
verdigi kyx = 02/maks(a?) esitligidir. Bu esitlikle elde edilen ridge tahmin edici
hko anlaminda EKK’den daha iyidir. Ilgili esitlikte bilinmeyen parametreler yerine
tahminleri yazildiginda k’nin tahmini olarak ky, = 62/@2,,, esitligine ulasilir.
Burada @& kanonik model parametrelerinin EKK tahminidir. § = X’V~1X matrisinin
Ozdegerlerinden olusan matris A = diag(/ll,lz, ...,lp) ve bu o6zdegerlere karsilik
gelen Ozvektorlerden olusan ortogonal matris D olmak iizere, D'SD = A esitligi
kullanilarak (2.7)’deki model kanonik formda yazilabilir. Kanonik model i¢in GEKK

~

tahmin edicisi @ = A™ID’X'V~ly olup, bu tahmine gore elde edilen k tahmini
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kyx = 6%/@2,,s seklindedir. Burada @ kanonik model parametrelerinin GEKK

~

tahmini, 62 ise daha once oldugu gibi GEKK rezidiilerinden elde edilen hata

varyansi tahminidir. Buradan elde edilen k tahmini kullanilarak kanonik model i¢in
ridge tahmin edici @(k) = (A + kL,)” D'X'V~'y seklindedir. Bu tahmin edicinin
varyans-kovaryans matrisi  Cov(@(k)) = o?(A + kL,) A(A + kL) olur.
Kanonik modelden elde edilen tahminler kullanildiginda, orijinal model
parametreleri icin RR tahminlerinin b(k) = Da(k) ve
Cov (B(k)) = DCov(@(k))D’ oldugu gosterilebilir.

k degerini belirlemek igin son bir alternatif olarak hko tahminini minimum
yapan k degerinin secilmesi yoluna gidilmistir. b(k) nin (2.19)’daki HKO tahmini

olarak (2.28)’deki matris verilebilir:

MSE (’B(k)) = Cov (B(k)) + Bas (B(k)) Buas' (b(k) ) (2.28)
Burada Cov (B(k)) (2.17)’deki varyans-kovaryans matrisinin tahmini, Bias (B(k))
ise ridge tahmin edicinin yan tahmini olup Bias (B(k)) =b(k) —b seklinde
tanimlanabilir. Bu durumda (2.28) esitliginin izi alindiginda hko tahmini
1mise (B(k)) = iz (m (E(k))) seklinde elde edilmis olur. hko tahminini minimum
yapan k degeri ag aramasi teknigi ile bulunabilir. k > 0 oldugundan k igin pozitif bir
aralik secilir ve bu aralikta k degeri arttirilarak her seferinde mise (B(k)) hesaplanir.

hko tahminlerini minimum yapan k degeri k,y,s, olarak alinabilir.
2.4.  Ekonometrik Bir Uygulama

Bu boliimde tahmin edicilerin daha 6nce tartisilan teorik 6zellikleri gergek bir
veri seti tizerinde incelenecektir. Daha 6nce Bayhan ve Bayhan (1998) tarafindan
kullanilan bu veri seti, 75 hafta i¢in haftalik sampuan satiglar1 ile sampuan ve sabun
fiyatlarindan olusmaktadir. Burada y sampuan satislarini (sise), x; sampuan fiyatini

(TL) ve x, sabun fiyatim (TL) gdstermektedir. lgili ¢alismada bu verilere iliskin iki

14



2. DOGRUSAL MODELLERDE MIXED VE RIDGE TAHMIN EDIiCIiLERIN
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ornek dénemi secilmistir. ilk donem 60 gozleme dayanan gegmis verilerden, ikinci
donem ise 15 gozleme dayanan giincel verilerden olusmaktadir. Bayhan ve
Bayhan’in (1998) amaci ¢oklu i¢ iliskili ve otokorelasyonlu bu veri setinde, 15
gozlemlik giincel veriyi kullanarak sampuan i¢in talep denklemi tahmin etmek; bu
tahminleri kullanarak mixed, GEKK ve ridge tahmin edicileri varyans-kovaryans
matrisleri cinsinden karsilastirmaktir. ilgili ¢alismada hatalarm varyans-kovaryans
matrisini tahmin etmek icin geg¢mis verilerden faydalamilmistir. Ayrica gegmis
verilerden iki gézlem segilerek mixed tahmin edicide ek bilgi olarak kullanilmistir.

Bu calismada aym veri seti kullanilarak b, b,, ve b(k) tahmin edicileri
karsilastirilmistir. Bayhan ve Bayhan (1998) GEKK, mixed ve ridge tahmin
edicilerin  varyans-kovaryans matrislerini  karsilastirmiglardir. ~ Ancak  bu
karsilagtirmada ridge tahminlerini standartlagtirilmig veriden hesaplarlarken, mixed
ve GEKK tahminlerini orijinal veriden elde etmislerdir. Verinin standartlagtiriimasi
katsayr tahminlerinin varyans-kovaryans yapisini etkileyeceginden Bayhan ve
Bayhan’in (1998) yaptiklar karsilastirmalar gegerli degildir.

Standartlastirilmis degiskenler i¢in regresyon modeli (2.29)’daki gibidir:

Ve = Prx1e + Baxae + &, E(g) =0,

t=1.2,..,15
E(gcees;) = 02p; L‘= or e (2.29)

Burada y*, x; (i = 1,2) orijinal degiskenler olmak iizere, bagimli ve agiklayici
degiskenler y, = (y; —y*) /sy ve xi = (¥ —x0)/sx; (i=12) seklinde
standartlastirilmistir. Bu esitliklerde y* ve x; orijinal degiskenlerin ortalamalari, Sy
Ve Sy ise orijinal degiskenlerin ortalamalarindan farklarinin kareler toplamudir. p;
terimi hatalarin j_gecikmeli otokorelasyonu olup, C; = E(g..4;) olmak iizere
pj = z—(’) (j = 0,1, ...,14) seklinde tanimlanmaktadir.

Bu gosterim kullanildiginda (2.29)’daki model matris formunda

y=XB+e , E(&) =0,y , Cov(e) =02V (2.30)

seklinde ifade edilebilir. Burada hatalarin kovaryans matrisi
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1 p1 p2 - Pua
1
v=(" . M~ = (2.31)
P1a P13 Pz 1

olarak tanimlanabilir.

Uygulamada ilk olarak (2.29)’un parametreleri EKK kullanilarak tahmin
edilmis ve GEKK, mixed veya ridge tahminlerine ihtiya¢ olup olmadigi
incelenmistir. Hata terimlerinin iligkili olup olmadigini test etmek igin Durbin-
Watson testine bagvurulmustur. Burada hesaplanan d istatistigi d = 0,353 olup %5
anlamlilik diizeyinde kritik degerler d; = 0,946 ve d; = 1,543’diir. Dolayisiyla %5
anlamlilik diizeyinde hata terimleri arasinda pozitif otokorelasyon oldugu sonucuna
varilmistir. Degiskenlerin birbirleriyle iligskili olup olmadigini incelemek igin X'X
matrisi hesaplanmis ve bu matrisin kosegen disindaki elemani 0,9982 olarak
gOzlenmistir. Standartlagtirllmis degiskenler i¢in X'X matrisinin kosegen disi
elemanlari, degiskenler arasindaki korelasyon katsayilarini vermektedir. Dolayisiyla
x; Ve x, degiskenleri arasindaki korelasyon katsayisinin bir hayli yiiksek oldugu
sdylenebilir. X'X matrisinin kosul sayisi® 33,1266 oldugundan bu deger de
degiskenlerin birbirleriyle yiiksek derecede iligkili oldugu anlamina gelmektedir.
Korelasyon katsayisi ve kosul sayisi birlikte ele alindiginda agiklayic1 degiskenler
arasinda bir i¢ iligki probleminin oldugu sdylenebilir. Bu durumda incelenen verinin
hata terimleri otokorelasyonlu ve ayn1 zamanda agiklayic1 degiskenleri de i¢ iligkili
oldugundan, adi gegen tahmin edicilerin kullanilmasi uygun goriilmistiir.
Uygulamanin geri kalan kisminda b, b,, ve b(k) tahminleri hesaplanmis ve

birbirleriyle karsilagtirilmistir.
2.4.1. Genellestirilmis En Kiiciik Kareler Tahmini

(2.8)’de tanimlanan b’y1 hesaplamak i¢in V matrisine ihtiyag vardir. V’nin bir

tahminini elde etmek i¢in rezidiilerin korelasyon yapisinin bilinmesi gerekmektedir.

! En biiyiik 6zdegerin en kiigiik 6zdegere orammin karekdkii.

16



2. DOGRUSAL MODELLERDE MIXED VE RIDGE TAHMIN EDIiCIiLERIN
KARSILASTIRILMASI Hiiseyin GULER

Bu amagla Bayhan ve Bayhan’in (1998) yaklasimi kullanilmis ve geg¢mis veriler
yardimiyla p;’ler tahmin edilerek V matrisinin bir tahmini hesaplanmustir. Burada

5=

pi=3 6= Y@ — &) (e — ). =01,..,14, n =60 (2.32)
seklinde hesaplanmis olup

e=y—XB
geemis verilerin EKK rezidiileridir. Verinin korelasyon yapisinin degismedigi
varsayimi altinda (2.32) ile elde edilen tahminler kullanilarak gilincel veri igin
(2.31)’deki V matrisi tahmin edilmistir®. Son olarak bu V matrisi kullanilarak GEKK
tahmini

b =(0,3473 0,4617)’ (2.33)

seklinde hesaplanmis olup, bu tahminin varyans-kovaryans matrisi

> 0,9967 —0,9867
_ p2¢-1 _ ) )
=" =(Lgoger  1,0199) (2:34)
olarak tahmin edilmigtir. Burada 62 = ;Zilfl &% seklinde hesaplanan giincel

15-2

verilerin hata varyansi tahmini olup, € =y — X b seklindeki GEKK rezidiileridir.
2.4.2. Mixed Tahmini

(2.11)’de verilen by, tahmin ediciyi kullanabilmek i¢in R ve r’nin bilinmesi
gerekmektedir. Bu ¢aligmada Bayhan ve Bayhan’in (1998) kullandig1 ve asagida
verilen R matrisi ile r vektoriiniin kullanilmasi tercih edilmistir:

R = (0,14497 0,10490) ver = (0,13027)
~\0,00775 0,18499 ~10,13801

Kullanilan bu degerler standartlastirilmis gecmis verinin 48 ve 49’uncu gézlemlerine
karsilik gelmektedir. Bu durumda (2.11)’deki W matrisi, V’nin ilk iki satir ve

sutunundan elde edilen

1 0,70716)
0,70716 1

olacaktir. Tiim bu degerler kullanildiginda parametrelerin mixed tahmini

w=(

2 Her ne kadar bu yolla elde edilen matris ¥ olsa da ¢alismanin geri kalan kisminda gdsterim basitligi
acisindan V sembolii kullanilmistir.
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b, = (0,2549 0,5663)’ (2.35)
seklinde hesaplanmis olup, bu tahminin varyans-kovaryans matrisi

0,1735 —0,1553)
—0,1553 0,1786

olarak bulunmustur. (2.34) ve (2.36) incelendiginde mixed tahmin edicinin GEKK

V,=62(S+RWR)™ = ( (2.36)

tahmin ediciden daha diisiik varyans ve kovaryanslara sahip oldugu goriilmektedir.

Ayrica (2.16)’da ifade edildigi tizere V, — V, farkinin da pd oldugu gosterilebilir.
2.4.3. Ridge Tahmini

Ridge tahminlerinin hesaplanabilmesi i¢in k’nin belirlenmesi gerekmektedir.

Bu yontemler Boliim 2.3’de tanimlanan:

i.  Teorem 2.3’de Onerildigi tizere kpy5 > fmz—“ks seklinde secilmesi;

ii. kyxg = pd2/b'b (Hoerl ve ark., 1975);

iii.  kyx = 62/@?,,,, (Hoerl ve Kennard, 1970);

iv.  hko tahminini minimum yapan k,,. degeri
seklinde siralanabilir.

Ik olarak Teorem 2.3’deki k se¢me ydntemi ele alinmistir. Teorem 2.3’deki
yontem V, — V3 > 0 olmasini, bir baska deyisle ridge tahmin edicinin varyans-
kovaryans matrisi bakimindan mixed tahmin ediciden daha iyi olmasii garanti
etmektedir. R'W~'R matrisinin 6zdegerleri 0,0433 ve 0,0312 oldugundan,
0,0433/2’den biiyiik olan bir k degeri secildiginde Teorem 2.3 saglanacaktir. Bu
calismada ilgili k degeri kr,3 = 0,2 olarak se¢ilmistir.

Hoerl ve ark. (1975) tarafindan Onerilen yontem igin GEKK tahminleri
kullanildiginda kyxs = p6%/b'b = 0,1025 degeri hesaplanmustir.

a kanonik modelin GEKK tahmini, 62 GEKK rezidiilerinden elde edilen hata
varyans tahmini olmak {iizere, Hoerl ve Kennard’in (1970) onerdigi yontem igin
kyx = 62/@?,4.; = 0,0299 tahmini elde edilmistir.

hko tahminini minimum yapan k degeri segilirken mse (B(k)) fonksiyonu

k’nin 0,001(0,001)3 araliginda incelenmistir. Elde edilen hko tahminleri, GEKK ve
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mixed tahmin edicilerin hko tahminleriyle birlikte Sekil 2.1°’de verilmistir. Sekil

2.1°de hko tahminini minimum yapan k degeri ks, = 0,1550°dir.

2,50 —
11 R e b L L L L LR L DR DRt
GEKK
1,50 —
1,00 —
0,50 — Mixed
0,00 — Ridge
| | | | | | |
0,00 0,50 1,00 1,50 2,00 250 3,00

Sekil 2.1. Sampuan verisi i¢in hko tahminleri

Yukarida hesaplanan k tahminlerinin her biri i¢in b(k), Cov (B(k)) ve

MSE (b(k)) matrisleri ile mi3e ((k) ) degerleri Cizelge 2.1'de verilmektedir.

Cizelge 2.1. Sampuan verisi i¢in ridge tahminleri

i B cov(b(K)) WSE(b(k) ) iise(b(K))
Krys (0,3223) (0,0086 0,0052) (0,0092 0,0086) 0,0368
(0,2) 0,3234 0,0085 0,0276

Ruxs (0,3555) (0,0144 0,0025) (0,0145 0,0017) 0,0391
(0,1025) 0,3605 0,0144 0,0246

kuk (0,3786) (0,0590 —0,0395) (0,0600 —0,0414) 0,1237
(0,0299) 0,4005 0,0599 0,0637

Rroco (0,3371) (0,0103 0,0048) (0,0104 0,0061) 0,0356
(0,1550) 0,3393 0,0102 0,0252
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Cizelge 2.1°deki varyans-kovaryans matrisleri incelendiginde, k’nin degeri
kiictildiikge tahminlerin varyanslarinin beklendigi lizere biiyiidiigii goriilmektedir.
Varyanslar goz oniine alindiginda en iyi ridge tahmininin en biiyiik k degerine sahip
olan kg ,5 i¢in elde edildigi goriilmektedir. Bu k tahmini varyanslar kiigliltme
amacina dayandigindan, diger ridge tahminlerinden daha kiiciik varyanslara sahip
olmasi sasirtici degildir. Buna karsilik hem parametre tahminlerinin tek tek hko
degerlerinde hem de tahminin tiimiiniin hko degerinde, varyanslarda oldugu gibi
k’ye bagli belirli bir yap1 goriilmemektedir. hko anlaminda en iyi tahmin k¢, icin
elde edilmistir. Bu tahmin edicideki amag¢ hko’n1 minimum yapmak oldugundan bu
durum da beklentilerle uyumludur. hko anlaminda ks ’nin ardindan gelen k
tahminleri sirasiyla kpp3, kyxp Ve kyg dir. Ozellikle kpp3 kullanilarak segilen k
degerinde elde edilen hko’nin minimum hko’na oldukga yakin oldugu goriilmektedir.

Cizelge 2.1°deki ridge tahminleri, (2.33) ve (2.34)’deki GEKK tahminleri ile
karsilastirildiginda ridge tahminlerinin tamaminda varyans ve kovaryanslarin daha
diisiik ciktig1 goriilmektedir. Dolayisiyla i¢ iliskiye sahip bu veri seti i¢cin GEKK
yerine ridge tahmin edici kullanildiginda katsayr tahminlerinin varyanslarinin
diisiiriildigi sOylenebilir. Secilen k degeri biiyilidiikce varyanslarda elde edilen
kazan¢ da artmaktadir. hko anlaminda da benzer sonuglar elde edilmistir. GEKK
tahmin edici yansiz oldugundan hko tahmini (2.34)’deki varyans-kovaryans
matrisinin izi olan 2,0166’dir. Cizelge 2.1’deki hko tahminlerinin tamaminin
2,0166’dan kii¢iik oldugu, dolayisiyla ridge tahminlerinin hko anlaminda da
GEKK’den daha iyi oldugu goriilmektedir. Ote yandan HKO agisindan
karsilagtirmalarda durum farklidir. (2.34)’deki varyans-kovaryans matrisi ile Cizelge
2.1’deki HKO matrislerinin farki alindiginda, kyxp Ve kyg icin bu farklarin pd
oldugu goriilmektedir. Ayrica bu iki k tahmini igin (2.20)’deki kosul da
saglanmaktadir. Dolayisiyla kg Ve kyx icin elde edilen ridge tahminlerinin HKO
anlaminda da GEKK’den daha iyi oldugu sdylenebilir. Ancak diger k tahminleri i¢in
(2.20)’deki kosul saglanmamaktadir. Ayrica bu k tahminleri i¢in (2.34)’deki
varyans-kovaryans matrisi ile Cizelge 2.1’deki HKO matrislerinin  farki

incelendiginde bu farkin pd olmadig1 goriilmiistiir. Bu durumda kp,3 Ve ke igin
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elde edilen ridge tahminlerinin, HKO acgisindan GEKK’den daha iyi olmadigi
sonucuna varilabilir.

Son olarak bu veri seti igin mixed ve ridge tahmin ediciler karsilastirilmistir.
Cizelge 2.1’deki ridge tahminleri ile (2.33) ve (2.34)’deki mixed tahminleri
karsilastirildiginda ridge tahmin edicilerin yine daha diisiik varyanslara sahip oldugu
goriilmektedir. Ayrica mixed tahmin edicinin hko’nin tahminini bulmak igin
(2.34)’lin izi alindiginda, ridge tahminlerin Cizelge 2.1°deki hko degerlerinden daha
bliylik olan 0,3521°e¢ ulasilmaktadir. Dolayisiyla ridge tahmin edicilerin hko
anlaminda da mixed tahmin ediciden daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. HKO
acisindan yapilan karsilagtirmalarda ise kyx icin Teorem 2.2’nin saglandig1
goriilmektedir. Ayrica bu k degeri i¢in mixed tahmin edicinin (2.34)’deki varyans-
kovaryans matrisi ile ridge tahmin edicinin Cizelge 2.1’deki HKO matrisi arasindaki

fark pd’dir. Ote yandan diger k degerleri igin Teorem 2.2 saglanmamakta ve ilgili

matrisler arasindaki fark pd olmamaktadir. Dolayisiyla HKO agisindan sadece kpyyx
icin ridge tahmin edicinin mixed tahmin ediciden daha iyi oldugu sdylenebilir.
Kullanilan diger k degerleri i¢cin mixed tahmin edici HKO anlaminda ridge tahmin
ediciden daha iyi sonuglar vermistir.

Ote yandan Bayhan ve Bayhan’m (1998) varyanslara dayanarak yaptiklari
karsilastirmalarda, bu veri seti i¢in en 1yi tahmin edicinin mixed tahmin edici oldugu
belirtilmektedir. Ilgili ¢alismada ridge tahminleri standartlastirilmis gozlemlerden
hesaplanmisken, mixed ve GEKK tahminleri orijinal veri kullanilarak elde edilmistir.
Olgii birimlerinin farkli segilmesi, Bayhan ve Bayhan’in (1998) hatali sonuglara
ulasmasina neden olmustur. Yukarida elde edilen sonucglar, Bayhan ve Bayhan’in
(1998) kullandigi k segme yontemleri uygulandigi halde, ridge tahmin edicinin
varyanslarinin ilgili veri seti igin daha kiigiik ¢iktigim1 gostermektedir. Ote yandan
ridge tahmin edici yanl oldugundan, bu tahmin edici ile GEKK ve mixed tahmin
ediciyi karsilagtirirken hko kriterinin kullanilmasi1 gerekmektedir. Yukaridaki
sonuclar gostermektedir ki, ilgili veri seti i¢in uygun bir k degeri sec¢ildiginde, ridge
tahmin edici hem GEKK hem de mixed tahmin ediciden hko ve HKO anlaminda

daha iyi sonuglar vermektedir.
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2.5. Monte Carlo Deneyi

Literatiirde EKK ve klasik ridge tahmin edicileri karsilastiran pek cok
simiilasyon calismas1 bulunmaktadir. Ote yandan literatiirde (2.6)’da verilen genel
dogrusal regresyon modeli icin b, b,, ve b(k) tahmin edicileri bir arada karsilastiran
bir simiilasyon ¢alismasina rastlanmamistir. Bu ¢alismada ilgili tahmin ediciler
Monte Carlo simiilasyon deneyi yardimiyla hko kriteri agisindan karsilastirilmistir.
Tahmin edicilerin farkli veri setlerindeki davraniglarini ortaya koyabilmek amaciyla
simiilasyon ¢alismasinda farkli parametreler kullanilmigtir. Farkli veri setleri igin
elde edilecek bulgularin, uygulamali bir ¢aligmada incelenen veri seti i¢in en uygun
tahmin ediciyi belirlemeye yardimci olmasi amaglanmustir. Ik olarak Monte Carlo

deneyindeki veri liretim siireci incelenmistir.
2.5.1. Veri Uretim Siireci ve Performans Kriteri

Calismada kullanilan simiilasyon modeli Kibria (2003) ve McDonald ve
Galarneau’nun (1975) calismalarina dayanmaktadir. z;j; ve z,;; standart normal
dagilimdan iiretilen bagimsiz rassal sayilar olmak iizere, aciklayici degiskenler
(2.37a) ve (2.37b)’deki slirece gore liretilmistir:

xj;=(1— Kz)l/zzlji +KZypii o, L =12,.,n, j=12,..,p (2.37a)

Ri=Q—k)Y22y; 4+ Kkzypy1; , i=12,..,m, j=1,2,..,p (2.37b)
Burada herhangi iki x; ve x; (j,1 = 1,2, ..., p ve j # [) agiklayic1 degiskeni arasindaki
korelasyon katsayis1 x*’ye esittir. Benzer ozellik herhangi iki R; ve R; degiskeni
(,l=12,..,p ve j #1) i¢cin de gegerlidir. Kibria’da (2003) oldugu gibi k igin
Kk =0,7,0,8,0,9 ve 0,99 degerleri secilerek degiskenler arasindaki i¢ iliskinin farkl
diizeyleri ele alinmigtir. X ve R matrislerinin elemanlari, X'X ve R'R korelasyon
formunda olacak sekilde standartlagtirllmigtir. Agiklayic1 degiskenler Monte Carlo
deneyinin basinda iiretilmis ve denemeler boyunca sabit tutulmustur.

Aciklayici degiskenler tiretildikten sonra y ve r bagimli degiskenlerine ait n

ve m sayidaki gézlemleri tiretirken
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Vi = Bix1i + Baxgi+ o+ Bpxpit &, i=12,..,n (2.38a)
1p = P1Ryi + BoRoi + -+ BpRpi + ¢y, i=12,...,n (2.38a)

esitliklerinden yararlanilmistir. (2.38a) ve (2.38b)’deki hata terimleri iiretilirken
(2.39a), (2.39b) ve (2.39¢)’de verilen ii¢ farkl: stire¢ kullanilmistir:

g =ey , ¢; = ey , beyaz giiriiltii siireci (2.39a)
g =pgi_qtey, dj=pdj_1tey , AR(L)siireci (2.39b)
& = éq; + T€1i—1 » ¢)] = er + Tezj_l y MA(l) SﬁreCi (239C)

Burada e; Ve e, terimleri bagimsiz ve N(0,02) dagilimindan iiretilen degerler olup
i=12,..,n j=12,..,m seklindedir. Deneydeki gozlem ve aciklayic1 degisken
sayilart n = 20, p = 4 ve n = 60, p = 10 olarak secilmistir. Mixed tahmin edicide
ek bilgideki gozlem sayisinin bu tahmin edicinin performansini etkileyecegi
beklendiginden, m’nin degeri n ile orantili olacak sekilde secilmistir. n’ye karsilik m
degerleri (n,m) = {(20,2), (60,6)} olarak secilmis ve bu sayede m/n oranimnin 0,1
olmasi saglanmustir.

(2.39a), (2.39b), (2.39¢)’deki ¢; hata terimlerinin V matrisleri ve varyanslari
Trenkler (1984) ile Judge ve ark. (1985) tarafindan sirasiyla asagidaki gibi

verilmistir:
V=I,, 0?=02 , beyaz giiriiltii siireci (2.40a)
— (1)) v = pli-il g2 = Sreci
V= (vu) , Vi =p y O =5 AR(1) stireci (2.40b)
/1 + 72 T 0 0 0 \
. T 1+7%2 1 0 0
=—| P : I
0 0 0 - 1+72 T
0 0 0 - T 1+ 12
02 =02(1+12%) , MA(1) siireci (2.40c)

p ve T icin 0,3; 0,5 ve 0,7 seklinde ii¢ farkli deger se¢ilmistir. Calismada o’nin sekiz
farkli degeri incelenmis olup bu degerler 0,01; 0,1; 0,25; 0,5; 1; 4; 9 ve 20°dir. ¢ i¢in
bu degerleri elde edebilmek amaciyla (2.40b) ve (2.40c) esitliklerinde uygun o2
degerleri kullanilmistir. W matrisi olusturulurken ¥V matrisinin ilk m satir ve siitunu

alinarak, r’nin y ile ayni korelasyon yapisina sahip olmasi saglanmistir.
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B vektorii, Newhouse ve Oman’da (1971) belirtildigi iizere, X'V"1X’in en
blyiik 6zdegerine karsilik gelen standartlastirilmis 6zvektér olarak segilmistir.
Ozvektorleri hesaplamadan &nce X, matrisi standartlastirilmis ve X'V~1X’in de
korelasyon formunda olmasi saglanmistir. Bu sayede o6zdegerler toplaminin tim
deney i¢in degisken sayisina esit olmasi saglanmis ve karsilagtirmalarin daha anlamli
olmasi amaclanmistir. n, p, k, p ve T'nun farkli degerleri i¢in X'V~1X’in kosul

sayilar1 (KS) Cizelge 2.2°de verilmektedir.

Cizelge 2.2. Farkli hata terimleri i¢in simiilasyon verisinin kosul sayilari

K 0,70 0,80 0,90 0,99 0,70 0,80 0,90 0,99
n,p n=20,p=4 n=60,p=10

Beyaz Giiriiltii 2,083 2,833 4,436 15,680 5,026 6,750 10,408 35,037
AR(1),p =03 2,393 3,258 5,146 18,113 4,248 5,670 8,707 29,770
AR(1),p=05 2,585 3,523 5,568 19,847 3,914 5201 7,990 27,312
AR(1),p=0,7 2,715 3,704 5,850 20,920 3,718 4,944 7,612 26,265
MA(1),7=03 2335 3,183 5,033 18,118 4,350 5,785 8,880 29,784
MA(1), =05 2407 3,295 5,264 19,854 4,079 5,407 8,322 28,453
MA(1),t=0,7 2,339 3,226 19,146 20,928 4,214 5536 8,503 29,671

Bu veri iiretim siireci kullanilarak b, by, ve b(k) tahmin edicileri (2.41)’de
verilen skaler hko kriteri kullanilarak karsilagtirtlmistir:

m3e(8) = 2 Sty (Bmei — B) (Bmei — B) (2.41)
Burada 6, B’min bir tahmin edicisi; 0,,;, Monte Carlo deneyin mci_inci
denemesindeki @ tahmini ve MCN deneme sayis1 olup, bu ¢alismada MCN = 5.000
alinmigtir. (2.41) kullanilarak farkli tahmin edicilerin skaler hko degerleri tahmin
edilmistir. b(k) tahminleri hesaplanirken bagimli degiskenler de standartlastirilarak
XVly ve RWlrnin korelasyon formunda olmasi saglanmustir.
Standartlastirilmis veriden elde edilen bu tahminler daha sonra orijinal Glgege
dondstiiriilerek (2.41)’de kullanilmistir. Calismada k’nin se¢iminde Bolim 2.3°de

verilen kp,s, kyxp Ve kyx yontemleri uygulanmustir. Teorem 2.3’de verilen kyps

esitsizliginin saglanabilmesi igin krp3 = 1,05 X —fmz“ks

fmaks
2

kullanilirken, kpp3 >

alinmustir.
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2.5.2. Simiilasyon Sonuclari

Bu béliimde, incelenen veri tiretim siireci kullanilarak b, b,, ve b(k) tahmin
edicilerin performanslari karsilastirilmigtir.  Simiilasyon igin gerekli program
MATLAB 7.0’da kodlanmis olup, tesadiifi sayr iiretecinin tohum degeri
(MATLAB’da state degeri olarak adlandirilmaktadir) 170904 olarak alinmistir.
(2.41) esitligiyle elde edilen hko tahminleri, beyaz giiriiltii ve AR(1) hatalar1 i¢in
Cizelge 2.3 - Cizelge 2.10’da verilmistir. Hata terimleri MA(1) siirecine gore
tretildiginde AR(1) ile benzer sonuglar elde edilmis ve bu yiizden cizelgelerde
MA(1) sonuglarina yer verilmemistir.

Sonuglar ilk olarak o i¢in yorumlanmistir. o’nin incelenen tahmin ediciler
tizerindeki etkisi ayni olup, farkli hata siireglerinde bu durum degismemistir. ¢’nin
hko tizerinde etkili oldugu ve ¢ arttik¢ca hko degerlerinin de arttig1 goriilmiistiir.

Ardindan ¢oklu i¢ iliskinin derecesini belirleyen x parametresinin hko
tizerindeki etkisi incelenmistir. Coklu i¢ iliskinin derecesi arttik¢a tahmin edicilerin
hko degerlerinin de artmasi beklenmektedir. Bu durum kr,; haricinde tiim tahmin
ediciler gegerli olup, k arttikca hko tahminlerinin de biiyiidiigii gdzlenmistir. Ote
yandan beklentinin aksine x’nin kp,3 iizerinde tam tersi bir etkisinin oldugu tespit
edilmistir. Cizelge 2.3 - Cizelge 2.10’daki hko tahminleri incelendiginde kr,3 igin
k’nin degeri biiyiidiikge genellikle hko’nin kiigtildiigli goriilmektedir.

Incelenen diger bir parametre ise gozlem (n), degisken (p) ve ek bilgi (m)
sayisidir. n ve p degistikge kosul sayilar1 da degistiginden, (n,p) = (20,4) durumu
ile (n,p) = (60,10) durumunu dogrudan karsilastirmak uygun olmaz. Buna karsin
her iki durum incelendiginde n ve p’deki degisimlerin tahmin edicilerin

davraniglarini ¢ok fazla etkilemedigi sdylenebilir.
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Cizelge 2.3. n = 20, p = 4 ve beyaz giiriiltii hatalar1 i¢in hko tahminleri

m=2
o b b(kHK) b(kHKB) b(kT23) by
k=0,70ve KS = 2,083
0,01 0,0005* 0,0005* 0,0005* 0,2577 0,0005*
0,1 0,0537 0,0523 0,0515 0,2614 0,0514*
0,25 0,3354 0,2855 0,2911 0,2812* 0,3212
0,5 1,3414 0,8418 1,1436 0,3512* 1,2849
1 5,3657 2,5381 4,9447 0,6293* 5,1396
4 85,8510 33,7630 85,2510 6,1711* 82,2330
9 434,6210 167,5646 434,0065 30,1606" 416,3066
20 2146,2766 821,8888 2145,6591 147,8516* 2055,8349
xk=0,80veKS = 2,833
0,01 0,0007* 0,0007* 0,0007* 0,1970 0,0007*
0,1 0,0737 0,0708 0,0700* 0,2005 0,0727
0,25 0,4607 0,3636 0,3900 0,2176* 0,4547
0,5 1,8429 1,0128 1,5447 0,2782* 1,8187
1 71,3717 3,1599 6,7562 0,5192* 17,2749
4 117,9473 44,6383 117,0710 5,3204* 116,3978
9 597,1081 223,4175 596,2104 26,1044* 589,2637
20 2948,6821 1099,2832 2947,7799 128,0698" 2909,9443
k=090ve KS = 4,436
0,01 0,0014* 0,0014* 0,0014* 0,1509 0,0014*
0,1 0,1406 0,1298* 0,1301 0,1535 0,1413
0,25 0,8787 0,5768 0,7103 0,1662* 0,8834
0,5 3,5150 1,5777 2,8774 0,2109" 3,5335
1 14,0599 5,4119 12,7994 0,3888" 14,1341
4 224,9588 82,2866 223,1846 3,9294* 226,1460
9 1138,8539 414,9755 1137,0364 19,2543" 1144,8639
20 5623,9698 2046,8672 5622,1431 94,4330* 5653,6488
k=099 ve KS = 15,680
0,01 0,0144 0,0143* 0,0143* 0,1212 0,0146
0,1 1,4431 0,7935 1,0911 0,1225* 1,4644
0,25 9,0193 3,3572 6,4238 0,1291°* 9,1526
0,5 36,0773 12,8081 28,4498 0,1519* 36,6106
1 144,3092 50,9693 130,3155 0,2422° 146,4423
4 2308,9477 814,4638 2289,7422 2,0355* 2343,0763
9 11689,0478 4122,8166 11669,3907 9,7909* 11861,8236
20 57723,6927  20359,1029 57703,9382 47,8257°  58576,9065

*: Tlgili satirdaki en kiigiik hko degerini gdsterir.
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Cizelge 2.4.n = 60, p = 10 ve beyaz giiriiltii hatalar1 i¢in hko tahminleri

m==6
o b b(kHK) b(kHKB) b(kT23) by
k=0,70ve KS = 5,026
0,01 0,0021 0,0021 0,0021 0,1313 0,0013*
0,1 0,2062 0,1956 0,1916 0,1358 0,1296*
0,25 1,2890 0,9637 1,1101 0,1599° 0,8102
0,5 5,1559 2,8179 4,6578 0,2461° 3,2408
1 20,6236 10,1919 19,8659 0,5905* 12,9631
4 329,9771 160,3755 329,0840 7.4788" 207,4098
9 1670,5090 811,3517 1669,6074 37,3276" 1050,0121
20 8249,4274 4005,8430 8248,5240 183,8153" 5185,2448
k = 0,80 ve KS = 2,833
0,01 0,0029 0,0029 0,0029 0,1275 0,0019*
0,1 0,2910 0,2701 0,2701 0,1301* 0,1854
0,25 1,8186 1,2474 1,5690 0,1439* 1,1585
0,5 71,2742 3,7533 6,5795 0,1932* 4,6339
1 29,0969 14,1217 28,0280 0,3902* 18,5358
4 465,5497 224,2311 464,2814 4,3310° 296,5721
9 2356,8454 1134,9341 2355,5644 21,4084* 1501,3960
20 11638,7428 5604,3349 11637,4591 105,2204" 7414,3014
xk=090ve KS =10,408
0,01 0,0055 0,0055 0,0055 0,1242 0,0036"
0,1 0,5538 0,4824 0,5025 0,1255* 0,3590
0,25 3,4614 2,0145 2,9701 0,1323" 2,2437
0,5 13,8456 6,7976 12,5312 0,1565" 8,9747
1 55,3823 26,7190 53,3527 0,2537"* 35,8989
4 886,1168 426,9046 883,6956 2,1987* 574,3821
9 4485,9664 2161,1377 4483,5199 10,6287" 2907,8095
20 22152,9207 10672,1937 22150,4690 52,0026* 14359,5531
k=099 ve KS = 35,037
0,01 0,0540 0,0533 0,0533 0,1191 0,0354*
0,1 5,4050 2,8678 4,4876 0,1196" 3,5434
0,25 33,7812 16,3094 28,5036 0,1221°* 22,1465
0,5 135,1249 65,0987 122,2563 0,1314* 88,5860
1 540,4998 260,3743 520,7680 0,1687* 354,3441
4 8647,9961 4165,9701 8624,3780 0,9159* 5669,5057
9 43780,4804 21090,2178 43756,6083 4,1564"* 28701,8728
20 216199,9034 104149,2159 216175,9795 20,0636% 141737,6433

*: Tlgili satirdaki en kiigiik hko degerini gdsterir.
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Cizelge 2.5. n = 20, p = 4 ve AR(]) hatalar1 (p = 0,3) i¢in hko tahminleri

m=2
o b b(kHK) b(kHKB) b(kT23) by
k=0,70ve KS = 2,393
0,01 0,0005* 0,0690 0,0005* 0,2868 0,0005*
0,1 0,0501 0,1426 0,0480* 0,2897 0,0488
0,25 0,3129 0,4836 0,2719° 0,3038 0,3049
0,5 1,2518 1,3390 1,0700 0,3533" 1,2196
1 5,0071 4,0058 4,6163 0,5496* 4,8785
4 80,1133 54,0753 79,5447 4,4540" 78,0565
9 405,5734 268,7963 404,9904 21,3472 395,1608
20 2002,8316 1318,7540 2002,2456 104,2106* 1951,4114
x=0,80ve KS = 3,258
0,01 0,0007* 0,0834 0,0007* 0,2226 0,0007*
0,1 0,0693 0,1865 0,0659* 0,2251 0,0693
0,25 0,4331 0,6365 0,3680 0,2373" 0,4330
0,5 1,7326 1,6965 1,4569 0,2802* 1,7319
1 6,9304 5,1914 6,3538 0,4502* 6,9277
4 110,8857 73,2961 110,0509 3,8312* 110,8424
9 561,3587 366,7575 560,5023 18,4595* 561,1398
20 2772,1415 1804,1909 2771,2807 90,2123* 2771,0610
xk =090ve KS = 5,146
0,01 0,0013* 0,1304 0,0013* 0,1723 0,0014
0,1 0,1332 0,3257 0,1234* 0,1742 0,1351
0,25 0,8325 1,0661 0,6762 0,1833* 0,8446
0,5 3,3301 2,8165 2,7339 0,2154* 3,3783
1 13,3203 9,3274 12,1276 0,3422* 13,5131
4 213,1243 139,5322 211,4250 2,8619* 216,2093
9 1078,9417 702,4147 1077,1994 13,7606" 1094,5596
20 5328,1073 3462,1888 5326,3560 67,2148" 5405,2324
k=0,99 ve KS = 18,113
0,01 0,0138 1,0448 0,0137* 0,1387 0,0141
0,1 1,3805 2,1827 1,0488 0,1398* 1,4094
0,25 8,6282 6,5793 6,1674 0,1449* 8,8086
0,5 34,5128 22,8847 27,2465 0,1626* 35,2345
1 138,0514 89,5127 124,6259 0,2320* 140,9380
4 2208,8218 1430,3319 2190,2694 1,6069° 2255,0086
9 11182,1604 7247,7844 11163,1686 7,5473* 11415,9809
20 55220,5454 35810,0929 55201,4611 36,6724" 56375,2144

*: Tlgili satirdaki en kiigiik hko degerini gdsterir.
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Cizelge 2.6. n =60, p = 10 ve AR(1) hatalar1 (p = 0,3) i¢in hko tahminleri

m==6
o b b(kHK) b(kHKB) b(kT23) by
k=0,70ve KS = 4,248
0,01 0,0017 0,1566 0,0017 0,2237 0,0011*
0,1 0,1737 0,3361 0,1628 0,2269 0,1105*
0,25 1,0855 1,0914 0,9431 0,2438* 0,6905
0,5 4,3421 3,0237 3,9301 0,3034* 2,7620
1 17,3682 10,3461 16,7316 0,5413* 11,0481
4 277,8916 157,6754 277,1366 5,2881" 176,7700
9 1406,8263 794,7189 1406,0638 25,8454" 894,8983
20 6947,2902 3918,1092 6946,5262 126,7137* 4419,2507
k=0,80ve KS =5,670
0,01 0,0024 0,3047 0,0024 0,2265 0,0016*
0,1 0,2448 0,5123 0,2285 0,2284 0,1577"
0,25 1,5298 1,3526 1,3288 0,2377* 0,9855
0,5 6,1193 3,6519 5,5406 0,2708* 3,9418
1 24,4770 12,7986 23,5757 0,4026" 15,7674
4 391,6320 195,1887 390,5580 3,0313° 252,2783
9 1982,6372 982,7718 1981,5522 14,4144 1277,1591
20 9790,8009 4842,9523 9789,7136 70,2659°* 6306,9583
x=090ve KS =8,707
0,01 0,0047 0,8021 0,0046 0,2246 0,0031*
0,1 0,4655 1,0585 0,4261 0,2255* 0,3050
0,25 2,9091 2,1604 2,5063 0,2302* 1,9064
0,5 11,6364 5,8066 10,5315 0,2467* 7,6257
1 46,5458 20,6697 44,8276 0,3126* 30,5030
4 744,7324 316,0790 742,6796 1,6263" 488,0476
9 3770,2079 1592,7930 3768,1336 7,3143° 2470,7411
20 18618,3107 7852,4905 18616,2321 35,2210° 12201,1907
k =0,99 ve KS = 29,770
0,01 0,0454 10,4852 0,0449 0,2173 0,0301*
0,1 4,5381 11,1666 3,7813 0,2177* 3,0091
0,25 28,3633 19,1880 23,9057 0,2196" 18,8071
0,5 113,4532 50,4369 102,5220 0,2266* 75,2282
1 453,8127 174,9431 437,0591 0,2545" 300,9129
4 7261,0040 2638,9093 7240,9880 0,8110* 4814,6060
9 36758,8327 13283,0977 36738,6055 3,2204"* 24373,9430
20 181525,0999 65467,2656 181504,8299 15,0422 120365,1507

*: Tlgili satirdaki en kiigiik hko degerini gdsterir.
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Cizelge 2.7.n = 20, p = 4 ve AR(]) hatalar1 (p = 0,5) i¢in hko tahminleri

m=2
b b(kyk) b(kuks) b(kr;3) by

xk =0,70 ve KS = 2,585
0,01 0,0004* 0,6121 0,0004* 0,2824 0,0004*
0,1 0,0423 0,7356 0,0408* 0,2848 0,0419
0,25 0,2644 1,3364 0,2336" 0,2961 0,2622
0,5 1,0577 3,0059 0,9183 0,3359* 1,0487
1 4,2308 8,2508 3,9224 0,4935* 4,1949
4 67,6923 106,3705 67,2270 3,6245* 67,1181
9 342,6925 527,1617 342,2137 17,1674° 339,7852
20 1692,3086 2584,3929 1691,8271 83,5908* 1677,9515

xk =0,80 ve KS = 3,523
0,01 0,0006" 0,6848 0,0006* 0,2189 0,0006*
0,1 0,0588 0,8605 0,0563* 0,2209 0,0596
0,25 0,3676 1,6837 0,3185 0,2308* 0,3727
0,5 1,4703 3,8524 1,2562 0,2653* 1,4909
1 5,8814 10,8173 5,4216 0,4019* 5,9634
4 94,1024 145,4271 93,4164 3,1147* 95,4147
9 476,3932 725,7571 475,6875 14,8486* 483,0370
20 2352,5589 3568,1244 2351,8490 72,3983" 2385,3680

k =0,90 ve KS = 5,568
0,01 0,0011* 0,9074 0,0011* 0,1690 0,0012
0,1 0,1135 1,2471 0,1063" 0,1706 0,1165
0,25 0,7097 2,6957 0,5895 0,1780" 0,7281
0,5 2,8386 6,3779 2,3659 0,2038" 2,9122
1 11,3546 19,4275 10,3897 0,3059* 11,6489
4 181,6735 279,1563 180,2716 2,3310° 186,3831
9 919,7222 1402,9521 918,2818 11,0874* 943,5642
20 4541,8379 6914,1002 4540,3894 54,0293" 4659,5765

k=099 ve KS = 19,847
0,01 0,0118 4,9083 0,0117* 0,1356 0,0122
0,1 1,1833 6,6457 0,9221 0,1365" 1,2187
0,25 7,3957 13,1201 5,3902 0,1407* 7,6171
0,5 29,5827 42,0600 23,6146 0,1550* 30,4684
1 118,3309 170,2721 107,2580 0,2111* 121,8736
4 1893,2943 2857,0520 1877,9035 1,3192° 1949,9777
9 9584,8023 14627,5084 9569,0347 6,1048" 9871,7623
20 47332,3570 72607,0681 47316,5093 29,5634*  48749,4435

*: Tlgili satirdaki en kiigiik hko degerini gdsterir.
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Cizelge 2.8. n =60, p = 10 ve AR(1) hatalar1 (p = 0,5) i¢in hko tahminleri

m==6
o b b(kHK) b(kHKB) b(kT23) by

k =0,70ve KS = 3,914
0,01 0,0013 0,6272 0,0013 0,2778 0,0009*
0,1 0,1321 0,8617 0,1254 0,2802 0,0871*
0,25 0,8257 1,9333 0,7290 0,2922* 0,5444
0,5 3,3028 4,8967 3,0043 0,3343" 2,1777
1 13,2110 15,6556 12,7338 0,5016" 8,7108
4 211,3762 231,2615 210,8012 3,8325" 139,3726
9 1070,0919 1162,7605 1069,5106 18,2490* 705,5739
20 5284,4043 5727,9803 5283,8218 88,9707 3484,3156

k=0,80ve KS = 5,201
0,01 0,0019 1,0665 0,0019 0,2853 0,0012*
0,1 0,1861 1,3083 0,1760 0,2866 0,1241*
0,25 1,1630 2,3202 1,0240 0,2933* 0,7755
0,5 4,6519 4,8082 4,2271 0,3165* 3,1018
1 18,6075 15,6667 17,9277 0,4085* 12,4073
4 297,7203 255,7453 296,9007 2,2385" 198,5165
9 1507,2088 1311,2554 1506,3802 10,1560" 1004,9898
20 7443,0065 6515,1230 7442,1761 48,9914* 4962,9128

k=090ve KS = 7,990
0,01 0,0035 2,7900 0,0035 0,2844 0,0024*
0,1 0,3537 3,0304 0,3284 0,2851 0,2397"*
0,25 2,2105 4,3784 1,9228 0,2885* 1,4981
0,5 8,8422 8,9684 8,0160 0,3002* 5,9922
1 35,3686 27,3483 34,0625 0,3464" 23,9689
4 565,8977 390,7051 564,3280 1,2641* 383,5022
9 2864,8572 1956,0162 2863,2706 5,2323" 1941,4799
20 14147,4430 9622,3131 14145,8530 24,6930° 9587,5550

k=099 veKS =27,312
0,01 0,0345 38,3931 0,0342 0,2754 0,0236"
0,1 3,4472 39,3765 2,8978 0,2757* 2,3597
0,25 21,5452 49,3367 18,1696 0,2772F 14,7483
0,5 86,1810 90,5680 77,8181 0,2822* 58,9934
1 344,7239 247,4893 331,8859 0,3022* 235,9734
4 5515,5819 3134,4528 5500,2568 0,6971° 3775,5752
9 27922,6333 15317,6015 27907,1489 2,4044" 19113,8494
20 137889,5470 74544 ,5082 137874,0308 10,7759* 94389,3797

*: Tlgili satirdaki en kiigiik hko degerini gdsterir.
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Cizelge 2.9. n = 20, p = 4 ve AR(]) hatalar1 (p = 0,7) i¢in hko tahminleri

m=2
o b b(kHK) b(kHKB) b(kT23) by
k=0,70ve KS = 2,715
0,01 0,0003* 4,5667 0,0003* 0,2669 0,0003*
0,1 0,0324 4,8657 0,0316* 0,2688 0,0328
0,25 0,2026 6,3954 0,1856" 0,2779 0,2052
0,5 0,8103 11,2695 0,7296 0,3095* 0,8209
1 3,2411 27,4545 3,0547 0,4345* 3,2834
4 51,8573 319,3010 51,5606 2,9139° 52,5344
9 262,5278 1568,7872 262,2211 13,6352° 265,9556
20 1296,4333 7677,4628 1296,1247 66,2138* 1313,3610
xk =0,80ve KS = 3,704
0,01 0,0005* 4,9337 0,0005* 0,2056 0,0005*
0,1 0,0452 5,3619 0,0439* 0,2072 0,0466
0,25 0,2825 7,5162 0,2552 0,2151* 0,2916
0,5 1,1301 14,1719 1,0036 0,2425* 1,1662
1 4,5203 36,0440 4,2378 0,3508" 4,6649
4 72,3248 438,3323 71,8860 2,4994* 74,6385
9 366,1441 2169,2937 365,6910 11,7901° 377,8573
20 1808,1191 10644,3947 1807,6631 57,3518* 1865,9621
x =090 ve KS = 5,850
0,01 0,0009* 6,0258 0,0009* 0,1578 0,0009*
0,1 0,0876 6,8699 0,0837* 0,1590 0,0911
0,25 0,5473 10,9432 0,4778 0,1649* 0,5695
0,5 2,1890 22,9044 1,8996 0,1854* 2,2779
1 8,7561 63,1523 8,1492 0,2661* 9,1116
4 140,0973 839,1410 139,1968 1,8663* 145,7859
9 709,2423 4201,1764 708,3153 8,7828" 738,0410
20 3502,4313 20694,5393 3501,4989 42,6977 3644,6471
k= 0,99 ve KS = 20,920
0,01 0,0092 24,6717 0,0091* 0,1258 0,0095
0,1 0,9163 31,7859 0,7590 0,1265* 0,9549
0,25 5,7270 64,1662 4,4235 0,1298* 5,9684
0,5 22,9080 163,7802 18,9911 0,1409* 23,8736
1 91,6321 566,3907 84,4233 0,1844* 95,4944
4 1466,1133 8760,1941 1456,1628 1,0415* 1527,9100
9 7422,1985 44357,7824 7412,0089 4,7406" 7735,0443
20 36652,8323 219193,8023 36642,5924 22,8697* 38197,7498

*: Tlgili satirdaki en kiigiik hko degerini gdsterir.
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Cizelge 2.10. n = 60, p = 10 ve AR(1) hatalar1 (p = 0,7) i¢in hko tahminleri

m==6
o b b(kHK) b(kHKB) b(kT23) by
k=0,70ve KS = 3,718
0,01 0,0008 3,5302 0,0008 0,3092 0,0006"
0,1 0,0849 3,9798 0,0821 0,3108 0,0616*
0,25 0,5307 6,1880 0,4835 0,3184* 0,3848
0,5 2,1228 13,1789 1,9596 0,3448* 1,5392
1 8,4912 38,4555 8,2112 0,4494* 6,1567
4 135,8586 525,0916 135,5080 2,5265" 98,5072
9 687,7843 2612,0195 687,4289 11,5099* 498,6927
20 3396,4658 12814,6304 3396,1095 55,5677* 2462,6800
Kk =0,80ve KS = 4,944
0,01 0,0012 4,9304 0,0012 0,3205 0,0009*
0,1 0,1196 5,3911 0,1152 0,3214 0,0874*
0,25 0,7474 7,5755 0,6774 0,3256* 0,5465
0,5 2,9894 14,1061 2,7509 0,3401°* 2,1861
1 11,9577 38,9544 11,5535 0,3975* 8,7442
4 191,3231 556,5573 190,8218 1,5349° 139,9075
9 968,5732 2814,0554 968,0655 6,4506" 708,2815
20 4783,0773 13913,0883 4782,5684 30,5542* 3497,6863
k=090ve KS =7,612
0,01 0,0023 11,5527 0,0023 0,3208 0,0017*
0,1 0,2272 11,8483 0,2159 0,3212 0,1685"
0,25 1,4203 13,1418 1,2666 0,3234* 1,0534
0,5 5,6812 17,5758 5,1993 0,3308" 4,2137
1 22,7247 46,3731 21,9353 0,3597"* 16,8548
4 363,5948 751,4353 362,6320 0,9306" 269,6770
9 1840,6989 3893,1922 1839,7249 3,3959* 1365,2398
20 9089,8711 19450,8675 9088,8949 15,4809* 6741,9252
k=099 ve KS = 26,265
0,01 0,0221 157,7228 0,0220 0,3106 0,0165*
0,1 2,2144 161,3246 1,9105 0,3108" 1,6527
0,25 13,8402 180,6477 11,8041 0,3117° 10,3296
0,5 55,3607 257,1813 50,2218 0,3149* 41,3185
1 221,4427 563,5507 213,5387 0,3274" 165,2739
4 3543,0830 6196,2941 3533,6627 0,5731" 2644,3827
9 17936,8575 29839,4920 17927,3413 1,6333* 13387,1876
20 88577,0739  144544,7859 88567,5390 6,8289* 66109,5683

*: Tlgili satirdaki en kiigiik hko degerini gdsterir.
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Calismada hata terimleri siirecinin tahmin edicilerin performansi tizerindeki
etkisi de incelenmistir. Hata terimleri siirecinin GEKK, kx5 Ve mixed tahmin edici
tizerinde benzer etkileri gozlenmistir. AR(1) ve MA(1) siireglerinde hatalar beyaz
giiriltii siirecinden uzaklastikca (p veya t biiylidilkce) bu tahmin edicilerin hko
degerlerinin kii¢iildiigii goriilmiistiir. Bunun yaninda GEKK tahmin edici i¢in hata
stire¢ parametreleri esitken (p = 7 = 0,3, 0,5 veya 0,7 oldugunda) AR(1) ve MA(1)
stirecleri i¢cin hko degerlerinde biiyiik bir degisiklik gdézlenmemistir. Benzer bir
durum kyxp ve mixed tahmin edici i¢in de gegerlidir. Dolayisiyla GEKK, kyxp Ve
mixed tahmin ediciler i¢in hata siire¢ parametresinin aldig1 degerin hko {izerindeki
etkisinin, siirecin tipinden daha énemli oldugu soylenebilir.

kyx nin hko’nin da AR(1) ve MA(1) siiregleri i¢in p veya 7 biiyiidiikge arttig1
goriilmektedir. Bu tahmin edici i¢in AR(1) ve MA(1) siirecleri karsilastirildiginda, k
kiigiilip p veya t bilyldikce MA(1) siirecinde daha diisiik hko degerleri
gbzlenmektedir.

Hata siirecinin kp,3 tizerinde n ve p’ye bagli olan daha farkli bir etkisinin
oldugu goriilmiistiir. (n, p) = (20,4) oldugunda ky,5 tahmin edici; GEKK, kyxp Ve
mixed tahmin edicilere benzer bir yapi sergilemektedir. Bu durumda p veya t
biiylidiikce kr,; tahmin edicinin hko’nin kiigiildiigii goriilmektedir. Ote yandan
(n,p) = (60,10) igin o kiiciik degerler aldikga, p veya t’daki artisin hko’ni arttirdig
sOylenebilir. Ancak o’nin biiyiik degerleri ig¢in p veya t’nun hko {izerindeki etkisinin
bunun tersine oldugu goriilmektedir. Bu tahmin edici i¢in AR(1) ve MA(1) siiregleri
karsilagtirildiginda, k kiigiiliip p veya t biiylidiik¢e tahmin edicinin hko’nin AR(1)
stireci i¢in daha diisiik oldugu goriilmektedir.

Buraya kadarki kisimda yalnizca tahmin edicilerin farkli durumlardaki
davraniglart incelenmistir. Tahmin ediciler birbirleriyle karsilastirildiklarinda
asagidaki sonuglara ulasilabilir:

flk olarak beyaz giiriiltii siirecinde kyyx, kyxp ve mixed tahmin edicinin

GEKK’den daima daha iyi oldugu goriilmektedir.® k5 nin GEKK’den daha diisiik

3 Cizelgelerde bazi durumlar igin mixed tahmin edicinin hko tahmininin GEKK inkinden daha biiyiik
oldugu gorilmiistiir. Ancak bu durum Monte Carlo 6rnekleme hatasina bagli olup bu durumlarda
mixed ve GEKK tahmin edicilerin hko degerlerinin esit oldugu kabul edilebilir.
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hko’na sahip oldugu gozlense de bu fark genellikle kiigiiktiir. Bu durum AR(1) ve
MA(1) hatalar1 i¢in de gecerlidir. GEKK ve mixed tahmin edici i¢in beyaz
giirtltiideki sonuglar AR(1) ve MA(1) siiregleri i¢in de gegerlidir. Ancak GEKK ve
kyx arasindaki karsilastirmalar hata siirecine bagli olarak degismektedir. p = 0,3
(veya T = 0,3) iken o’nin kiiciik degerleri i¢cin GEKK’in kj,’den daha iyi oldugu
goriilmekte ancak o biiyiidiikge durum tersine donmektedir. Benzer bir durum
(n,p) = (60,10) ve p = 0,5 (veya t = 0,5) i¢in de gegerli olup, sadece xk = 0,7 igin
o’nin degeri ne olursa olsun GEKK’in k;;’den daha iyi oldugu gozlenmektedir. Ote
yandan geri kalan durumlarda GEKK ve mixed tahmin ediciler daima k;’den daha
iyi sonuglar vermektedir. Bu durum p veya 7 biiyiidiike Ky nin performansinin
daha kotii oldugu anlamima gelmektedir. Dolayisiyla hata terimleri beyaz giiriiltii
siirecinden uzaklastikca ky "nin kullanilmasmin uygun olmadig1 sdylenebilir.

Mixed tahmin edici ile GEKK, kyx ve kyxp tahmin ediciler
karsilastinildiginda su sonuglara ulasilmaktadir: Ilk olarak (n,p) = (60,10) igin
mixed tahmin edicinin GEKK ve kyp’den daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.
Ote yandan mixed tahmin edici ile kyx karsilastirildiginda daha farkli sonuglarla
karsilasilmaktadir. Biiyiik o degerleri icin hata terimleri beyaz giiriiltii siirecini takip
ediyor veya p,7 = 0,3;0,5 icin (n,p) = (60,10) oluyorsa ky nin mixed tahmin
ediciden daha iyi oldugu gozlenmektedir. Ote yandan o’min kiigiik oldugu bazi
durumlarda mixed tahmin edicinin performansi kpj ninkinden daha iyidir. Bu
bulgular mixed tahmin edicinin daima GEKK’e tercih edilebilecegi ve n ile p
yeterince biiyiik oldugunda kygg’den de iyi oldugu anlamma gelmektedir. Ote
yandan beyaz giiriiltii hata siireci veya biiyiik ornekler i¢in mixed tahmin edicinin
kyx iizerinde herhangi bir istiinliigii bulunmamaktadir. Ancak hatalar beyaz giiriiltii
stirecinden gelmiyor ve kiiglik bir ornekle c¢alisiliyorsa mixed tahmin ediciyi
kullanmak avantajli olabilmektedir.

Son olarak kp,; ile incelenen diger tahmin ediciler karsilastirilmustir.
o = 0,01 veya 0,1 i¢in kpp3’iin GEKK, kyxp ve mixed tahmin ediciden daha biiyiik
hko degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Ote yandan genel olarak bakildiginda

o > 0,25 icin kp,3’lin performansmin GEKK, kyxz Ve mixed tahmin ediciden daha
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iyi oldugu sdylenebilir. Diger taraftan kr,5’tin hemen hemen her zaman (beyaz
giiriiltii siireci ve p,7 = 0,3 i¢in (n,p) = (20,4) hari¢) kyx’den daha iyi oldugu
goriilmektedir. Ayrica ¢oklu i¢ iliskinin derecesi arttik¢a Kp,3’tin hko degerinin
kiigiildiigii de daha dnce belirtilmistir. Sonug olarak o ¢ok kiigiik olmadik¢a k3 iin

GEKK, kyk, kyxp ve mixed tahmin ediciye tercih edilebilecegi sdylenebilir.

2.6.  Sonuclar

Bu bolimde c¢oklu i¢ iliski ve otokorelasyon problemlerinin birlikte
karsilasildigi durum incelenmistir. Coklu i¢ iligkili ve korelasyonlu hata terimlerinin
yer aldigi dogrusal regresyon modeli i¢in mixed tahmin edici ile ridge tahmin
edicinin varyans-kovaryans ve HKO matrisleri agisindan karsilagtirmasi yapilmistir.
Teorik bulgularin 1s18inda uygun bir k degeri secildiginde ridge tahmin edicinin
GEKK ve mixed tahmin ediciden HKO agisindan daha iyi sonuglar verdigi sonucuna
ulagilmistir. Bunun yaninda ridge tahmin ediciyi ek bilgi kullanarak varyans-
kovaryans matrisi agisindan mixed tahmin ediciden daha iyi yapan k degerini
tanimlayan bir teorem verilmistir. Simiilasyon sonuglarina goére o c¢ok kiiciik
olmadik¢a bu k degerinin ridge tahmin edicinin hko degerini de dislrdigi
goriilmiistiir. Bu sonuglar ekonometrik bir ornek tizerinde de desteklenmistir.
Calismada oOnerilen k se¢cme yoOnteminin ekonometrik Ornek iizerinde de hko
acisindan tatmin edici oldugu goriilmiistiir. Ote yandan bu ¢alismada varyans-
kovaryans matrisinin bilindigi durum incelenmis olup takip eden calismalarda bu

matrisin bilinmedigi durumlar i¢in benzer karsilastirmalar yapilabilir.
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3. MODIFIED VE KISITLI RIDGE REGRESYON TAHMIN EDICiLER
UZERINE BiR INCELEME

Bu boliimde dogrusal esitlik kisitli modeller i¢in kullanilabilecek kisithi ridge
regresyon (KRR) tahmin edici iizerinde durulacaktir. Bu tahmin edicinin elde
edilmesinde kullanilabilecek farkli yontemler incelenecek, ardindan tahmin edicinin
kisitli en kiiciik kareler (KEKK) tahmin edici ve modified ridge regresyon (MRR)
tahmin edici ile teorik karsilastirmasi yapilacaktir. Elde edilen bulgular bir Monte
Carlo simiilasyon ¢alismasi ile desteklenecektir. Monte Carlo deneyi sayesinde hem
alternatif tahmin ediciler karsilastirilacak hem de yanli tahmin ediciler i¢in yanlilik
parametresinin se¢iminde kullanilabilecek bazi yontemler mukayese edilecektir. Son
olarak teorik ve Monte Carlo karsilagtirmalari desteklemek amaciyla ilgili tahmin
ediciler Gruber’de (1998) verilmis olan bes ililkenin AR&GE harcamalar1 verisine

uygulanacaktir.

3.1. Giris

Dogrusal regresyon modeli parametrelerinin tahmininde her ne kadar ilk akla
gelen yontem EKK tahmin edici olsa da bu tahmin edici verinin dogasinda var olan
kisitlarin saglanacagini garanti etmez. Incelenen verilerde parametreler iizerine bir
takim kisitlar konulmasi gerekebilir. Ornegin Q iiretim diizeyi, K sermaye ve L
1sgilicli olmak iizere (3.1)’deki iiretim fonksiyonu ele alinsin:

InQ; = Bo + f1InK; + BylnLs + & (3.1)
Bu fonksiyonda f; ve B, parametreleri {iretimin sirasiyla sermaye ve iggiicline gore
esnekliklerini gosterir. Iktisat teorisindeki Olcege gore sabit getiri varsayimi
geregince (3.1)’deki iiretim fonksiyonu i¢in

BitB, =1 (3.2)
esitliginin saglanmasi gerekir. (3.1) modelinin parametreleri EKK yontemi ile tahmin
edildiginde elde edilen tahminlerin (3.2)’deki kisit1 saglayacaginin garantisi yoktur.
EKK yontemi sadece S(B) = (y — XB)'(y — XB) seklindeki hata kareler toplamini

minimum yapmay1 amagclar ve (3.2)’deki gibi kisitlar1 g6z ardi eder. Bu yiizden elde
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edilen parametre tahminleri ilgili kisit1 saglamayabilir. Bu durumu gérmek amaciyla
Cizelge 3.1°deki hipotetik veri ele alinabilir. Bu veri simiilasyon yoluyla tiretilmis
olup K, ve L, gozlemleri (20,40) araligindaki kesikli diizgiin dagilimdan
birbirlerinden bagimsiz olacak sekilde tiiretilmistir. Hata terimleri &, ise standart
normal dagilimdan ¢ekilmistir. §, = 0,1, f; = 0,6 ve B, = 0,4 olmak flizere tiiretilen
degerler (3.1)’de yerine yazilarak Q, gozlemleri hesaplanmistir. Burada segilen f; ve

[, degerlerinin (3.2)’deki kisit1 sagladigina dikkat edilmelidir.

Cizelge 3.1. Hipotetik iiretim verisi

t Q¢ K. L &

1 17,8 35 37 0,797
2 108,0 25 25 1,363
3 31,2 30 37 —-0,145
4 254 34 25 —-0,270
5 207,7 38 39 1,588
6 7,5 40 27 -1,610
7 46,0 31 24 0,397
8 45,8 22 25 0,582
9 12,3 23 32 -0,861
10 22,9 25 29 —0,246

Cizelge 3.1°deki hipotetik veri kullanilarak (3.1) modelinin parametreleri
(2.2)’de verilen EKK tahmin edici ile tahmin edildiginde (3.3)’deki tahminlere
ulagilir:

R 2,8590

B = (—O,3962> (3.3)

0,5827
EKK tahminlerinden goriildiigii tizere f;+8, = —0,3962 + 0,5827 = 0,1865 olup
(3.2)’deki kisit saglanmamaktadir.

(3.2)’de verilen esitlik R = (0 1 1) ve r = 1 olmak tizere (2.3)’de verilen
matris formundaki gibi ifade edilebilir. Parametreler tlizerinde (2.3)’deki gibi
dogrusal esitlik kisitlarinin olmasi durumunda kullanilabilecek KEKK tahmin
ediciye ikinci boliimde kisaca deginilmistir. Ikinci boliimde bahsedildigi iizere bu
tahmin edici (2.4)’deki gibi tanimlanir ve EKK tahmin ediciden farkli olarak kisitlari

da saglar. (2.4)’deki tahmin edici elde edilirken
SB) =@ -XB)'(y—-XB) —24'(RB—1)
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fonksiyonu minimum yapilir. Burada A4 Lagrange ¢arpanlari vektorii olup A’ya gore
tirev alindiginda (2.3)’deki RP =r kisitina ulasilir. Dolayisiyla elde edilen
tahminler kisitlar1 dogrudan saglar. Kisitlar dogruyken KEKK tahmin edici f i¢in
yansiz olup, EKK tahmin ediciden daha diisiik varyanslara sahiptir. Kisitlar dogru
degilse varyanslar daha diisiik olmakla birlikte KEKK tahmin edici yansiz olmaz.
Cizelge 3.1°deki veriye KEKK tahmin edici uygulandiginda (3.4)’deki tahminler
elde edilir:
0,1036
B, = (—0,0623> (3.4)
1,0623

(3.4)’deki KEKK tahminleri kullanildiginda (3.2)’deki kisitin  saglandigi
goriilmektedir. Ote yandan (3.4)’deki tahminlerde her ne kadar (3.2) kisiti saglansa
da f; = —0,0623 olup beklentinin aksine negatif isaretlidir. Bu veri i¢in X'X
matrisinin 6zdegerleri 0,0195, 0,2550 ve 240,0049 olup kosul sayist 110,9412°dir.
Agiklayic1 degiskenler her ne kadar birbirlerinden bagimsiz olarak iiretilmis olsa da
gozlem sayist az oldugundan X'X matrisi kotii kosulludur. Bunun sonucunda da
parametre tahminleri beklenen isaretlere sahip degildir.

Bu problemi ¢6zmek icin (2.5)’deki RR tahmin edicinin uygulanmasi
diistintilebilir. k = 0,4 olmak iizere hesaplanan ridge tahminleri (3.5)’de
verilmektedir:

0,2816
) (3.5)

B(0,4) = <o,2555
0,6880

Her ne kadar (3.5)’de elde edilen parametre tahminleri beklenen isaretlerle uyumlu
olsalar da f;+p, toplami 0,9435 olup (3.2)’deki kisiti saglamamaktadir. Bunun
nedeni ridge tahmin edicinin, EKK tahmin edici gibi kisitlar1 géz ard1 etmesidir.
Yukaridaki Ornekte oldugu gibi parametrelere iliskin dogrusal kisitlarla
karsilasildiginda ilgili veri coklu i¢ iligskiye sahip olabilir. Bu durumda EKK tahmin
ediciye dayanan KEKK tahmin edici kisitlar1 saglasa bile ¢oklu i¢ iliskiden olumsuz
bir sekilde etkilenmektedir. Ote yandan ridge tahmin edici bu etkiyi azaltmakla
birlikte kisitlar1 saglamamaktadir. Bu durumda alternatif tahmin edicilerin

kullanilmas1 gerekmektedir. Coklu i¢ iligskili modellerde parametrelerle ilgili 6n bilgi
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olmasi durumunda kullanilabilecek alternatif tahmin ediciler arasinda MRR ve KRR

tahmin ediciler yer almaktadir.
3.2. Modified Ridge Regresyon Tahmin Edici

Modified ridge regresyon tahmin edici Swindel (1976) tarafindan
tamimlanmis olup RR tahmin edici ile 6n bilgi bir araya getirilerek elde edilmistir.
(2.1)’deki dogrusal regresyon modeli ele alinsin. Parametre vektorii B hakkindaki 6n
bilgiyi igeren vektor b ile gosterilsin. Burada b:p X 1 tipinde stokastik olmayan bir
vektor ve k > 0 bir sabit olmak iizere MRR tahmin edici

B(k,b) = (X'X + kI,)” " (X'y + kb) (3.6)
seklinde tanimlanmaktadir. (3.6)’dan goriilecegi tizere MRR tahmin edicide X'X
matrisinin kdsegen elemanlarina k sabiti eklenerek c¢oklu i¢ iliskinin etkisinin
azaltilmas1 amaglanmaktadir. §=X'X ve S, = X'X + kI, olmak iizere MRR
tahmin edici

B(k,b) = S;*(X'y + kb) (3.7)
seklinde gosterilebilir. Ote yandan (3.7)’deki ifade basitlestirilerek MRR tahmin
edici ile ilgili baz1 sonuglara ulagilabilir. Cesitli matris islemleri yapildiktan sonra

B(k,b) = S;1(X'y + kb) = S;'X'y + kS;'b

= S;'SS7'X'y + kS;'b = S;'SB + kSi;'b
=S;'SB — S;;'Sh + S;'Sb + kS;;*b

=S.'S(B—b) +S;* (S+kI,)b
Sk

B(k,b) = S,;lS(ﬁ — b) +b (3.8)
esitligine ulasilir. Ote yandan

SS'=1,=>8S'+kS ' —kS =1,=>(S+kl,)S T —kS =1,
Sk

yazilabilir. Dolayisiyla
S SV =1, +kS =85t = (I, +ks™1) ™

ve §S;. ! simetrik oldugundan
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Sils = (I, + ks™1) " (3.9)
esitligi elde edilir. Bu esitlik (3.8)’deki MRR tahmin edicide yerine yazilirsa
B(k,b) = (I, + kS™) " (B—b) +b (3.10)
ifadesine ulagilir. MRR tahmin edicinin (3.10)’daki gibi ifade edilmesi sonucunda
asagidaki 6zellikler kolaylikla goriilebilir:
i. b=p alinrsa ﬁ(k, ﬁ) = B olur. Dolayisiyla 6n bilgi olarak EKK tahmin
edici kullanildiginda MRR tahmin edici EKK’e doniismiis olur.
ii. k=0 almrsa B(0,b) = B elde edilir. Yani ridge tahmin edicide oldugu gibi,
MRR tahmin edici de k = 0 durumunda EKK tahmin ediciye doniisiir.
iii.  limg_o B(k, b) = b olup yeterince biiyiik k degerleri igin MRR tahmin edici
On bilgi vektoriine yakinsar.
iv. b =0 alimirsa B(k,0) = B(k) olur. Yani herhangi bir 6n bilgi olmamasi
durumunda MRR tahmin edici ridge tahmin ediciye doniisiir.
Yukaridaki (ii) ve (iii) numarali 6zellikler bir arada diistiniildiigiinde, MRR tahmin
edicinin EKK tahmin ediciyi b vektoriine dogru oteledigi goriilmektedir. k’nin
degeri kiigiildiikce MRR tahmin edici EKK tahmin ediciye yaklasirken, k’nin degeri
biiyiidiik¢e bu tahmin edici 6n bilgi vektoriine yakinsamaktadir.
MRR tahmin edicinin beklenen degeri,
E (Bl b)) = E(Sc(X'y + kb)) = Si* E(X'y + kb) = Si* (X'XP + kb)
=S SB +kS;'b (3.11)
seklindedir. E (ﬁ (k, b)) # f# oldugundan MRR tahmin edicinin yanli oldugu
kolayca goriilmektedir. Bu tahmin edicinin yant,
Bias (Blk,b)) = E (B(k,b)) - B = S* SB + kSi'b — B
= (Si' S~ 1,)B +kSi'b
= (Sx* (S+ kI, —kl,) —I,)B + kSi'b
= (Si" Sk — kS —1,)B + kSi'b
= —kS;'B + kSi'b
= —kS;*(B - b) (3.12)
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olur. (3.12) incelendiginde MRR tahmin edicinin yanini belirleyen iki faktoriin
oldugu ortaya ¢ikar. Bunlardan ilki RR tahmin edicide oldugu gibi k parametresi,
ikincisi ise gergek parametre degeri ile 6n bilgi arasindaki fark olan B — b’dir. k’nin
degeri ne kadar kii¢iik alinirsa MRR tahmin edici EKK tahmin ediciye o kadar yakin
olacak ve yanlilig1 azalacaktir. Benzer sekilde 6n bilgi vektorii bilinmeyen gercek
parametre vektoriine yaklastikca MRR tahmin edicinin yani yine kiigiilecektir. Ozel
olarak b = B oldugunda (6n bilgi dogru ise) k’nin degeri ne olursa olsun MRR
tahmin edicinin yansiz olacagi agiktir.

MRR tahmin edicinin varyans-kovaryans matrisi ise
V, = Cov (E(k, b)) = Cov(S,;l(X’y + kb)) = S, Cov(X'y + kb)S;!
= 0285,'5S;* (3.13)
olup ridge tahmin edicininkiyle aynidir. b stokastik olmadigindan tahmin edicinin
varyansini etkilememekte ve MRR tahmin edicinin varyans-kovaryans matrisi ile
ridge tahmin edicininki ayni ¢ikmaktadir.

(3.12) ve (3.13) kullanildiginda MRR tahmin edicinin hata kareleri ortalamasi

matrisi
MSE (ﬁ(k, b)) = Cov (B(k, b)) + Bias (B(k, b)) Bias' (B(k, b))
= 028,'SS* + k?Si*(B—b)(B — b)'Si?! (3.14)
seklinde elde edilir. (3.10)’dan limy_. B(k,b) = b esitligine ulasilabilecegi

belirtilmistir. Benzer sekilde (3.12)’den Ilim Bias (ﬁ(k, b)) =b -, (3.13)’den

lim Cov (ﬁ(k, b)) = Opxp Ve (3.14)den lim MSE (f;(k, b)) = (B -b)(B—-b)
esitlikleri elde edilebilir. Dolayisiyla k’nin degeri biiylidiikce MRR tahmin edici 6n
bilgiye yaklagmakta, bunun sonucunda da tahmin edicinin yanm1 b — ’ya, varyans-
kovaryanslari sifira ve HKO matrisi (8 — b) (B — b)' ifadesine yaklagsmaktadir.
Kagiranlar ve ark.’nda (2011) belirtildigi tizere Swindel (1976) EKK ile MRR
tahmin edicileri HKO anlaminda karsilagtirmis ve HKO anlaminda kendi tanimladigi
tahmin edicinin daha iyi oldugunu gostermistir. Ote yandan aym k degeri
secildiginde MRR ile ridge tahmin edicinin HKO karsilastirmas1 Pliskin (1987)
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tarafindan verilmistir. Pliskin (1987) MRR tahmin edicinin ridge tahmin ediciden
HKO anlaminda daha iyi olmas1 i¢in gerek ve yeter kosulu belirtmistir.

Cizelge 3.1°deki hipotetik veriicin b = (0,1 0,6 0,4)' 6n bilgi vektoriiniin
alindigin1 varsayalim. Burada On bilgi vektorii gercek parametre vektoriine esit
alinmis olup (3.2)’deki kisit1 da saglamaktadir. Bu durumda k = 0,4 olmak {izere

R 0,2405
B(0,4;b) = (0,3227)
0,6345

tahminlerine ulasilir. Bu tahminler ger¢ek parametre vektoriine (3.5)’deki ridge

tahminlerinden daha yakin olmakla birlikte 8;+8, = 0,9572 olup (3.2)’deki kisiti

(3.15)

saglamamaktadirlar. Bu durum MRR tahmin edicinin de dogrusal esitlik kisitlarini
saglama zorunlulugunun olmadigini gostermektedir. HKO anlaminda ridge tahmin

ediciden daha iyi olsa da MRR tahmin edici de kisitlar1 saglamay1 garanti etmez.
3.3.  Kisith Ridge Regresyon Tahmin Edici

MRR tahmin edicinin yani sira hem dogrusal kisitlar1 dikkate alan hem de
coklu ig iligki problemini ortadan kaldirmaya yonelik tahmin ediciler tanimlanmaya
calisilmistir. Bunlardan birisi Sarkar (1992) tarafindan tanimlanmis olan kisith ridge
regresyon tahmin edicidir. Bu tahmin edici

B() = (L, +kS™) B, , k=0 (3.16)
seklindedir. Sarkar (1992) tanimladigi tahmin edicinin hem KEKK hem de RR
tahmin edicilerden hko anlaminda daha iyi oldugunu gostermistir. Kagiranlar ve ark.
(1998) ise MRR tahmin edici ile Sarkar’in (1992) tanimladig kisith ridge regresyon
tahmin ediciyt HKO anlaminda karsilastirmistir.

Ote yandan GroB (2003a) B*(k)’nin RB*(k) = r kisitinm1 tiim y vektorleri
icin saglamadigini ve bu nedenle kisitli bir tahmin edici olmadigini belirtmistir. Bu
nedenle Sarkar’in (1992) tanimladigi ve KEKK tahmin ediciyi biizen bu tahmin
edici, Grofl (2003b) tarafindan ridge-shrinkage kisitl en kiigiik kareler tahmin edici
olarak adlandirilmistir. Cizelge 3.1’deki veri igin k = 0,4 olmak fizere (3.16)’daki

tahmin edici kullanildiginda
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0,1536
) (3.17)

B*(0,4) = <0,2735
0,7093

esitligindeki tahminlere ulasilir. Bu tahminler icin B;+8, = 0,9828 olup, GroB’da
(2003a) belirtildigi lizere kisitin bu tahmin edici igin de saglanmadig1 goriilmektedir.

Sarkar’in (1992) kisitlar1 saglamayan ridge tahmin edicisini dikkate alan
Grof3 (2003a), kisith ridge regresyon tahmin ediciyi (3.18)’deki gibi tanimlamaistir:

B (k) = B(k,Bo) — S 'R'[RS; 'R (RB(k,Bo) —7) , k=0  (3.8)
Burada B, = R'(RR")™'r ve B(k,B,) = Sx*(X'y + kR'(RR")™r) olup B(k, B,)
(3.7)’deki MRR tahmin edicide b = 8, alinmasiyla elde edilmektedir. Dikkat
edilirse (3.18)’deki KRR tahmin edici yap1 olarak (2.4)’deki KEKK tahmin ediciye
benzemektedir. (2.4)’deki KEKK tahmin ediciden farkli olarak KRR tahmin edicide
B vyerine B(k,B,) ile gosterilen MRR tahmin edici kullanilmaktadir. GroB’un
(2003a) tanimladigi KRR tahmin edicinin Sarkar’in (1992) tanimladigi KRR tahmin
ediciden farkli olarak R = r kisitin1 sagladigi kolayca gosterilebilir:

RB, (k) = RB(k,Bo) — RS,"R'[RS; 'R (RB(k, Bo) — )

=RB(k,Bo) —RB(k,By) +T =T
Ayrica burada kullanilan B,’m da R, =r kisitin1 sagladigr aciktir. Cizelge

3.1°deki veri i¢in k = 0,4 olmak {izere (3.18)’deki KRR tahmin edici uygulandiginda

0,0977)

B,(0,4) = <0,2814
0,7186

(3.19)

tahminleri elde edilir. Burada tahminler beklenen isaretlerle uyumlu olup f;+8, = 1
kisitinin saglandig da goriilmektedir.

GrofB’un (2003a) tanimladigt KRR tahmin edicinin bir diger ozelligi de
limy_ B, (k) = B, ve limy_. B,(k) = B, olmasidir. Dolayisiyla KRR tahmin
edici k arttikca parametre uzaymda B,’den f,’a uzanan bir yol izlemektedir.
Grofi’da (2003a) KRR tahmin edicinin KEKK tahmin ediciden daha iyi olmasini
saglayan gerek ve yeter kosul verilmistir. Ayni ¢alismada k parametresinin se¢imi

icin bir yontem de Onerilmistir.
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KEKK ve KRR tahmin ediciler arasindaki benzerligi gérmek icin (3.18)’deki
KRR tahmin edicide B(k, B,) yerine yazilip matris islemleri yapilirsa (3.20)’deki
sonuca ulagilir:
B.(k) = Bk, Bo) — Sk R'[RS;*R'|"*(RB(k, Bo) — )
=S5i' X'y + kBo) — S ' R'[RS; 'R (RS}, ' (X'y + kBo) — 1)
= S.'X'y + kS B
—S:'R'[RS;*R'"*(RS;* X'y + kRS;;*Bo — 1)
= B(k) + kSi"Bo — S "R'[RS;"R'1" (RB(K) + kRS;* By — T)
= B(k) — SK'R'[RS'R'|"*(RB(k) — )
+kS;;*Bo — kS;*R'[RS;*R'| RS ' B,
=BU) — S,'R'[RS'R'1 7 (RB(k) — 1)
+ kS;'R'(RR)'r — kS;*R' [RS;*R']"*RS;;*R' (RR)'r

Im

Opx1

B-(k) = B(k) — S;'R'[RS;;" R (RB(k) — ) (3.20)
(3.20)’den gorildiigi lizere KRR tahmin edici KEKK tahmin edicinin RR’a
genellenmis haline benzemektedir. Her ne kadar Grof (2003a) KRR tahmin ediciyi
sezgisel olarak tanimlamis olsa da bu tahmin edicinin RR, KEKK ve MRR tahmin
edicilerin elde edildigi yollarla tiiretilebildigi Kaciranlar ve ark. (2011) tarafindan
gosterilmistir. Hoerl ve Kennard (1970) RR tahmin ediciyi tiiretirken X'X matrisinin
kosegen elemanlarina bir pozitif k sabiti eklemis ve EKK tahmin edici i¢in normal
denklemleri bu haliyle ¢ozmiislerdir. Benzer sekilde KEKK tahmin edicide de
S(B)=(y—XB)' (y—XB) — 22'(RPB — r) fonksiyonu i¢in normal denklemlerin

X'XB=Xy+R2 (3.21a)

RB—1=0,,,1 (3.21b)
oldugu gosterilebilir. Bu denklemler ¢oziildiiglinde (2.4)’deki KEKK tahmin edici
elde edilmektedir. Ote yandan c¢oklu i¢ iliskinin etkisini gidermek igin (3.21a)’daki
esitlikte X' X matrisinin kdsegen elemanlarina k eklenirse

(XX +kL,)B*(k) =Xy +R'A (3.22a)

RB*(k) =1 = 0,5, (3.22b)
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esitliklerine ulasilir. (3.22a)’dan

B'(l) = (XX +kI,) X'y + (XX +kI,) ' R'A

=B(k) + S;,'R'2 (3.23)
elde edilir. (3.23)’de elde edilen tahmin (3.22b)’de yerine yazilirsa
RB(k) + RS;*R'A=r (3.24)

bulunur. RS;;*R’ pd oldugundan (3.24)’den A’nin tahmininin

1= [RS;*R™ (r - RB(K)) (3.25)
oldugu gosterilebilir. (3.25)’deki A tahmini (3.23)’de yerine yazilirsa

B (k) = B(k) + S 'R'[RS;*R' ™ (v — RB(K)) (3.26)
elde edilir. (3.26)’da elde edilen tahmin edicinin (3.20)’deki KRR tahmin edici
oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla KEKK ve ridge tahmin ediciler bir araya
getirildiginde Grof’un (2003a) dogrudan tanimladigit KRR tahmin edici elde
edilebilmektedir.

Kagiranlar ve ark.’nda (2011) KRR tahmin edicinin elde edilmesi i¢in iki
farkl1 yontem daha uygulanmistir. Bunlardan ilkinde Hoerl ve Kennard’in (1970)
ridge tahmin ediciyi elde ederken hata kareler toplamini kullandiklari yaklasim
izlenmistir. Bu yaklagimin amag¢ fonksiyonunda, parametre tahmininin minimum
uzunluga sahip olmasmin yaninda, dogrusal kisitlari saglamasi da hedeflenmistir.
Elde edilen tahmin edici yine (3.20)’deki KRR tahmin edici ile denk c¢ikmustir.
Kagiranlar ve ark.’nda (2011) son olarak Swindel’in (1976) MRR tahmin ediciyi elde
ederken izledigi yol takip edilmis ve yine KRR tahmin ediciye ulasilmistir.

KRR tahmin edicinin diger tahmin edicilerle karsilastirilabilmesi i¢in
beklenen degerine, varyans-kovaryans matrisine, yanina ve hata kareler ortalamasina
ihtiyag vardir. (3.20) numarali esitlikte (k) diger terimlerden ayrilirsa

B-(k) = B(k) — S;'R'[RS"R'T(RB(k) — )

= B(k) — S;*R'[RS;*R'] 'RB(k) + S;*R'[RS;'R'|"'r
= (I, — S.*R'[RS;*R'I'R)B(k) + S *R'[RS;*R'] ™ 'r (3.27)
elde edilir. Ote yandan S;,*R'[RS;*R']"1R = B olmak iizere (3.27) esitligi

B.(k) = (I, — B)B(k) + St*R'[RS;*R'] ™ 'r (3.28)
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seklinde diizenlenebilir. S;*R'[RS;'R']™'r terimi sabit oldugundan (3.28)’in

beklenen degeri

E(B.(1) = (I, - B)E (B(K)) + S;*R'[RS{*R'17'r (3.29)
olacaktir. Ridge tahmin edicinin beklenen degeri E (ﬁ(k)) = ;! SB oldugundan

E(B:() = (I, - B)S;* S + S;*R'[RS;*R'17'r (3.30)
elde edilir. KRR tahmin edicinin yani ise

Bias (B, (1)) = E (B, (k)) — B

= (I, — B)S;;* SB + S'R'[RS*R'1'r — B (3.31)

olur. RB = r kisitinin dogru oldugu varsayimi altinda (3.31) esitligi

Bias (B,(k)) = (I, — B)S;* S + Si'R'[RS;'R1 'R - B
B

= (Ip - B)S,;l SB - (Ip - B)B
= (I, - B)(Sc"S—1,)B

seklinde yazilabilir. (3.12)’de gosterildigi iizere S;,* § — I, = —kS ! oldugundan

Bias (ﬁr(k)) = —k(I, - B)S;'B (3.32)
elde edilir. (Ip — B)S,;1 = M, olmak lizere KRR tahmin edicinin yani
Bias (B, (k) = —kM,B (3.33)

seklinde ifade edilebilir.
(3.28) numarali esitlik kullanilirsa KRR tahmin edicinin varyans-kovaryans

matrisi

Cov (ﬁr(k)> = (I, - B)Cov (f;(k)) (I, — B)' (3.34)
olacaktir. Ridge tahmin edici i¢in Cov (ﬁ(k)) = 02S8;;* §5;* oldugundan, daha énce
tanimlanan (Ip — B)S,;1 = M, ve M, = M,/ esitlikleri kullanilirsa

Cov (B, (k) = 0*(I,, — B)S;* S8 (1, — B)' (3.35)

V, = Cov (B, (k) = 0>M, SM, (3.36)
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elde edilir. Ote yandan (3.13)’de belirtildigi iizere MRR tahmin edici ile ridge tahmin

edicinin varyans-kovaryans matrisi esit oldugundan (3.34) ifadesi
V, = Cov (B, (k) = (I, - B)V(I, — B)’ (3.37)
seklinde de yazilabilir.

Son olarak RB = r kisitinin dogru oldugu varsaymmiyla (3.33) ve (3.36)
ifadeleri kullanilarak KRR tahmin edicinin HKO matrisi

MSE (B.(k)) = Cov (B, (k)) + Bias (B, (k)) Bias' (B, (k)
= o’M, SM,, + k*M,, BB'M, (3.38)
seklinde elde edilir.

3.4.  Modified ve Kisith Ridge Regresyon Tahmin Edicilerin Karsilastirnmasi

Bu boliimde parametrelere ait 6n bilgileri kullanan MRR ve KRR tahmin
edicilerin ~ varyans-kovaryans ve  HKO  karsilastirmalar1  verilecektir.
Karsilastirmalarda KRR tahmin edici i¢cin Rf =1r kisittnin dogru oldugu
varsayilmaktadir.

MRR ve KRR tahmin edicilerin varyans-kovaryans matrisleri farki (3.13) ve
(3.36)’daki esitlikler kullanilirsa

V,—V,=0%S;*S$S;' — M, SM,]

= o?[S;* $S;* — (I, — B)S;* (1, — B)Si?| (3.39)
seklinde ifade edilebilir. (I, —B) =A; olmak iizere, M, matrisi simetrik
oldugundan

V,—V, =0?[S;' 851 — S A;SA S ] = 0?81 [ S — A SA]Si!

= 025} 'sV?[ I, — $™V/2A{SA,S71/?|s1/2 8} (3.40)
yazilabilir. (3.40)’da elde edilen farkin nnd olabilmesi i¢in gerek ve yeter kosul
I,— $7Y/2415A,57Y/?2 > 0 olmasidir. Bunun icin gerek ve yeter kosul ise
S™1/241SA,57'/? matrisinin en biiyik 6zdegerinin 1’e esit veya daha kiigiik

olmasidir. S™/2A4,SA,S7/? ile $™1A}SA, matrisinin 6zdegerleri ayni oldugundan
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(3.40)’daki farkin nnd olmasi i¢in gerek ve yeter kosul Apqrs(S71A1S4;) <1

olmasidir. Bu durumda Teorem 3.1 verilebilir.

Teorem 3.1. B, (k)’nin varyans-kovaryans matrisi anlaminda B(k, b)’den daha iyi

olmasi i¢in gerek ve yeter kosul A,,qxs(ST1A7SA4,) < 1 olmasidur.

Ridge tahmin edici ile MRR tahmin edicinin varyans-kovaryans matrisleri

ayni oldugundan Teorem 3.1’in sonucu olarak Sonug 3.1 verilebilir.

Sonuc 3.1. B,(k)’nin varyans-kovaryans matrisi anlammda B(k)’den daha iyi

olmasi i¢in gerek ve yeter kosul A0k (ST1ALSA;) < 1 olmasidur.

T =0%(S— A'SA,)), t,=k(B—b), t,=kA|f, T  matrisinin
genellestirilmis inversi T* ve T’nin kolon uzay1 R(T) ile gosterilsin. (3.14) ve
(3.18)’deki HKO matrisleri kullanilarak MRR ve KRR tahmin edicilerin HKO

karsilagtirmalar1 Teorem 3.2 ve Teorem 3.3’de verildigi gibidir.

Teorem 3.2. Aqrs(ST1ALSA) <1 ve t; € R(T) olmak iizere B, (k)’nin HKO
anlaminda B(k,b) tahmin ediciden daha iyi olmas: igin gerek ve yeter kosul
T t, + D(,THt, — 1) < (£, T*t,)? olmasidir.

Teorem 3.3. A,aks(S71A1SA) <1, t; ¢ R(T) ve t, € R(T + t;T) olmak iizere
B, (k)’nin HKO anlaminda B(k, b)’den daha iyi olmasi igin gerek ve yeter kosul
t, T t, — 20(t,v)(thu) + yp?(u't,)? <1 olmasidir. Burada u = (Ip —TTH)t,,

v=T%t,y =1+ t,T*t; ve ¢ = (u'u) Vdir.
Teorem 3.2 ve Teorem 3.3’iin ispatlar1 i¢in Kagiranlar ve ark.’na (2011)

bakilabilir. Ote yandan bu teoremlerde b = 0,,; alindiginda KRR ile RR tahmin

edicilerin HKO karsilagtirmalar1 da elde edilmis olur.
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3.5.  Monte Carlo Deneyi

Bu boliimde teorik karsilagtirmalar1 desteklemek amaciyla bir Monte Carlo
deneyine yer verilmistir. Monte Carlo deneyindeki veri iiretim siireci ve performans
kriteri Boliim 2.5’dekine benzerdir. Bu sayede EKK, KEKK, RR, MRR ve KRR
tahmin edicilerin hko karsilastirmalarinin yapilmasi amaglanmistir. Veri iiretim
siirecinde coklu i¢ iligski ve hata varyansinin farkli diizeyleri ele alinmis, 6n bilgi ve
kisitlar i¢in de cgesitli alternatifler kullanilmistir. Veri iiretim siireci McDonald ve
Galarneau (1975), Liu (2003) ve Giler ve Kagiranlar (2009) ile benzerdir.
Simiilasyonlarda MATLAB 7.0 kullanilmis olup tohum degeri 170904 alinmistir.

Gozlem ve acgiklayict degisken sayisinin etkisini gormek iizere n ile p’nin
(n,p) = {(20,4),(60,10)} seklindeki iki farkli kombinasyonu g6z Oniine alinmustir.
Aciklayic1 degiskenler (2.37a)’dakine benzer sekilde

xi= 1=,V 4+ kzppq; , i=12,0,m, j=1,2,..,p (3.41)
esitligi ile Uretilmigtir. Burada z;; degerleri standart normal dagilimdan iiretilen
birbirinden bagimsiz goézlemlerdir. (3.41)’deki esitlikle iiretilen herhangi iki
aciklayic1 degisken arasindaki korelasyon katsayisi k2’ye esit olacaktir. Bu
calismada k i¢in 0,7, 0,8, 0,9 ve 0,99 degerleri kullanilarak ¢oklu i¢ iliskinin derecesi
giderek arttirilmistir. Uretilen agiklayict degiskenler X'X matrisi korelasyon
formunda olacak sekilde standartlastirilmistir. Elde edilen X matrisleri denemeler
boyunca sabit tutulmustur. Parametre vektori B = (1 2 -+ p)’ seklinde alinmis
olup bu vektor de denemeler boyunca sabit tutulmustur.

Her bir denemede bagimsiz &’ler (i = 1,2,...,n) sifir ortalamali ve o2
varyansli normal dagilimdan tiiretilmistir. o i¢in 0,1; 1 ve 10 degerleri kullanilmistir.
Deneyin basinda iiretilen X ve B ile her bir denemede iiretilen & kullanilarak bagimli
degiskenin simiilasyonu y = Xf + & esitligi ile yapilmustir.

Kisith tahmin ediciler i¢in iki farkl tiirde kisit kullanilarak kisit sayisinin hko

degerini nasil etkiledigi arastirilmistir. Parametreler lizerine konulan ilk tiir kisitta

_ p(p+1)

kisit sayis1 m = 1 alnarak By + B, + -+ f, = —¢ kisitt kullanilmistir. Bu kisit
i — _ p(p+1) 1 .
icm R=(1 1 - 1) ve r= T( yazilabilir. Burada ¢ parametresi
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kullanilarak kisitin dogru olup olmadigi ve kisittaki sapma miktart kontrol
edilebilmektedir. Calismada ¢ igin 1; 1,05 ve 1,10 degerleri kullanilmis olup bu

degerler deneyin basinda atanip denemeler boyunca sabit tutulmustur. Sec¢ilen S

vektorii igin 1 + B + -+ + B, toplami @’ye esit oldugundan ¢ = 1 alindiginda

ilgili kisit dogru olacaktir. Ote yandan ¢ = 1,05 veya { = 1,10 alindiginda kisitta
%35 veya %10’luk bir hata pay1 olacaktir. Ikinci tiir kisitta ise m = p/2 alinarak

110 0 0 0 - 0 O 3
R
00 o00O0O0O - 11 2p—1

kullanilmistir. Burada ¢’nin rolii bir énceki kisitla aymdir. Ote yandan R, 7, B ve {
degerleri deneyin basinda atanip sabit tutuldugundan kisitlarin stokastik olmasinin
Oniine ge¢ilmistir.

MRR tahmin edici i¢in ayn1 6n bilgiyi kullanmak adina b vektorii b = {f8
olarak sec¢ilmistir. ¢ i¢in yine 1; 1,05 ve 1,10 degerleri kullanilmistir. { = 1 i¢in 6n
bilgi dogru olurken, ¢ # 1 i¢in On bilginin sapmasi kisitlardaki sapma ile aym
olacaktir.

k’nin seciminde Hoerl ve ark. (1975) ve Grof’da (2003a) 6nerilen iki farkli
tahmin edici kullanilmistir. Bu tahmin ediciler sirasiyla kyxp = p6Zcx/B'B Ve
ke = (0 —m)6%/(BrQB,) seklindedir. Burada 6Zcx Ve 62 hata varyansinin
sirastyla. EKK ve KEKK  tahmin edicileri olup, @ =1, — R'(RR")™*R olarak
tanimlanmustir.

Tahmin edicileri karsilastirmada kullanilacak hko degerinin tahmininde
(2.41)’deki esitlikten faydalanilmistir. Bu deney i¢in deneme sayist daha Onceki
boliimde oldugu tlizere MCN = 5.000 olarak alinmistir. Monte Carlo deneyin farkli
parametre degerleri i¢in simiilasyonlar tekrarlanmis ve hko tahminleri Cizelge 3.2 -
Cizelge 3.13’de verilmistir. Sonuglar 6n bilgi ve kisitlarin dogru oldugu veya

olmadig1 durumlar i¢in Boliim 3.5.1 ve Boliim 3.5.2°de ayr1 ayr1 incelenmistir.
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3.5.1. On Bilgi ve Kisitlarin Dogru Oldugu Durum

On bilgi ve kisitlarin dogru oldugu durum igin tahmin edicilerin hko
tahminleri Cizelge 3.2 - Cizelge 3.5°de verilmektedir. Bu g¢izelgeler incelendiginde
asagidaki sonuglara ulasilabilir:

1. Kisitlar dogru iken KEKK tahmin edici daima EKK tahmin ediciden daha
kiiciik hko degerleri vermektedir. Kisit sayisi 1 oldugunda da bu durum
devam etmektedir. Ote yandan kisit sayisi artttkga KEKK tahmin edicinin
hko’ndaki kazang da artmaktadir.

2. RR, MRR ve KRR tahmin ediciler ayn1 k degerleri i¢in karsilastirildiginda
MRR ve KRR tahmin edicilerin daima ridge tahmin ediciden daha diisiik hko
degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Bu tahmin edicilerle ilgili agagidaki
sonuclara da ulasilabilir:

a. RR ve MRR tahmin ediciler karsilastirildiginda o biiyiik olmadikca
MRR’un RR tahmin ediciden daha iyi olmasi igin k; nin kullanilmasi
uygun goriilmektedir. Kisit sayisi arttikca o’nin degeri ne olursa olsun
k¢ nin kyyp’den daha iyi sonug verdigi griilmektedir.

b. RR ve KRR tahmin ediciler Kkarsilastirildiginda su sonuglara
ulasiimaktadir:  Gozlem ve parametre sayisi arttikca  kygp
kullanildiginda KRR tahmin edici RR tahmin ediciden daha etkin
olmaktadir. Ancak gozlem ve degisken sayisi kiiciik oldugunda, hata
varyans: biiyiik olmadik¢a kg’nin  kullanilmasi daha uygun
goriilmektedir. Kisit sayisi arttik¢a o # 10 iken (n,p) = (60,10) olsa
dahi k¢, kyxp’den daha iyi sonu¢ vermektedir. Dolayisiyla k’nin
seciminde kisit sayisinin dikkate alinmasi gerekmektedir. m artarken
o bityiik olmadig1 siirece KRR tahmin edici i¢in ks nin kullanilmasi

daha uygun goriilmektedir.
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Cizelge 3.2.n = 20,p = 4, m = 1 ve { = 1 i¢in hko tahminleri

p(KS) o B By B(kuks) B(kukp,b)  Br(kuks) B(ks)  B(kg,b)  Br(ks)
07 01 0,0537 0,0487 0,0535 0,0535 0,0485** 0,0536 0,0528 0,0485**
(2,08) 1 5,3657 4,8700 4,3231 4,0377 3,7450* 4,8479  2,7115* 3,2397
10 536,5692 486,9953 193,8175 188,7226  163,3375*" 210,7243  206,0518  183,8833*
0,8 0,1 0,0737 0,0699 0,0734 0,0733 0,0696* 0,0733 0,0719 0,0694**
(2,83) 1 7,3717 6,9897 5,3931 5,0834 4,9673* 53222  3,4808*" 4,1917
10 737,1705 698,9654 254,0273 250,3568  227,1618*" 288,2741  285,1651  263,1372*
0,9 0,1 0,1406 0,1376 0,1393 0,1391 0,1363* 0,1386  0,1340*" 0,1355
(4,44) 1 14,0599 13,7592 8,4951 7,9850* 8,1726 7,6222  6,0143*" 6,9330
10 1405,9924  1375,9193 458,9409  456,5659  434,4674*" 540,5101 538,5796 516,4917*
099 01 1,4431 1,4407 1,3138 1,2979* 1,3114 1,2318  0,9772* 1,2293
(15,62) 1 144,3092 144,0697 50,7552  49,4260*" 50,5079 56,1879  54,8276* 55,9221
10 14430,9232 14406,9714 4467,3968 4466,0762 4443,4988*" 5417,0790 5415,9437 5393,1875*
Cizelge 3.3.n = 20, p = 4, m = 2 ve { = 1 i¢in hko tahminleri
p(KS) o B B: ﬁ(kHKB) ﬁ(kHKB' b) ﬂr(kHKB) ﬂ(ka) ﬂ(ka' b) ﬁr(ka)
0,7 0,1 0,0537 0,3287 0,0535 0,0535 0,0372** 0,0579 0,0507 0,0377*
(2,08) 1 5,3657 4,0297 4,3231 4,0377 2,7363* 6,8949 2,2926 1,9242*"
10 536,5692 374,2393 193,8175 188,7226  118,4365*" 216,9992 2115593 154,5778*
0,8 0,1 0,0737 0,3448 0,0734 0,0733 0,0535** 0,0794 0,0678 0,0543*
(2,83) 1 7,3717 5,6696 5,3931 5,0834 3,5977* 6,5775 3,1022 2,6130*"
10 737,1705 538,2640 254,0273 250,3568  165,2795*" 297,2848  293,4424  222,3600*
0,9 0,1 0,1406 0,3967 0,1393 0,1391 0,1050** 0,1585 0,1187 0,1077*
(4,44) 1 14,0599 10,9163 8,4951 7,9850 5,8242* 8,2149 5,7394 4,7931*"
10 1405,9924  1063,0062 458,9409  456,5659  317,4141*" 559,5406 557,0458  439,0082*
099 01 1,4431 1,4045 1,3138 1,2979 0,9966* 1,6166  0,6965*" 0,7735
(15,62) 1 144,3092 111,6815 50,7552 49,4260 36,2597*" 57,9752 56,4526 46,3612*
10 14430,9232 11139,5682 4467,3968 4466,0762 3252,7178*" 5622,8960 5621,5221 4593,1452*

*: Aym k degeri i¢in en kiiciik hko degerini gosterir. * : ilgili satirdaki en kiigiik hko degerini gosterir.
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Cizelge 3.4.n = 60,p = 10, m = 1 ve { = 1 i¢in hko tahminleri

p(KS) o B By B(kuks)  B(kuxs b)  Br(kuxs) B(k;) B(ks,b) Br(k¢)
0,7 0,1 0,2062 0,2018 0,2060 0,2059 0,2016*" 0,2059 0,2050 0,2017*
(5,03) 1 20,6236 20,1826 18,5749 18,1894* 18,2475 17,5529 13,6738*" 17,6345
10 2062,3568 2018,2624 645,8480 621,7723* 627,3549 627,6139  602,1492*" 612,2671
0,8 0,1 0,2910 0,2877 0,2905 0,2904 0,2873** 0,2905 0,2886 0,2874*
(6,75) 1 29,0969 28,7701 25,2664 24,5252* 25,0515 23,4495 17,3958** 23,5916
10 2909,6857 2877,0079 864,7540 840,5143*" 850,5246 868,0708 843,4938* 856,0332
0,9 0,1 0,5538 0,5516 0,5522 0,5517 0,5500* 0,5525 0,5452** 0,5505
(10,39) 1 55,3823 55,1635 43,5502 41,4423* 43,4365 38,0894 27,0398** 38,1967
10 5538,2302 5516,3483 1548,6215  1523,1727*"  1537,1725 1616,1873  1591,3633* 1605,9026
099 01 5,4050 5,4038 5,2513 5,2144* 5,2502 5,2456 4,6982*" 5,2450
(35,51) 1 540,4998 540,3794 222,6780 205,6443* 222,5978 191,5153  168,3547*" 191,4447
10 54049,9758 54037,9440 14171,8321 14144,9560*" 14162,2059 15409,7395 15384,3752* 15400,3962
Cizelge 3.5.n = 60, p = 10, m = 5 ve { = 1 i¢in hko tahminleri
p(KS) o B By B(kuks)  B(kuxs b)  Br(kuxs) B(k) B(ke, b) Br(k¢)
0,7 0,1 0,2062 0,0899 0,2060 0,2059 0,0898* 0,3793 0,1857 0,0895**
(5,03) 1 20,6236 8,9868 18,5749 18,1894 8,2477* 35,8225 5,4017 3,9449**
10 2062,3568 898,6765 645,8480 621,7723 323,6750* 493,8755 456,7605 289,8513*"
0,8 0,1 0,2910 0,1277 0,2905 0,2904 0,1275* 0,6438 0,2516 0,1267*"
(6,75) 1 29,0969 12,7664 25,2664 24,5252 11,3445* 37,2399 7,2505 5,1964**
10 2909,6857 1276,6384 864,7540 840,5143 442 3211* 674,6516 640,8664 411,2984*"
0,9 0,1 0,5538 0,2444 0,5522 0,5517 0,2438* 1,7219 0,4274 0,2393*"
(10,39) 1 55,3823 24,4376 43,5502 41,4423 19,8879* 43,8980 13,0003 8,9968*"
10 5538,2302  2443,7562 1548,6215  1523,1727 808,9713* 1246,4959 1214,1066 786,8178*"
09 0.1 5,4050 2,3978 5,2513 5,2144 2,3408* 20,2424 1,9279 1,5669*"
(35,51) 1 540,4998 239,7828 222,6780 205,6443 109,2916* 151,6408 119,2125  78,4028*"
10 54049,9758 23978,2791 14171,8321 141449560 7569,1120*" 11858,7276 11827,5847 7722,6487*

*: Aym k degeri icin en kiiciik hko degerini gosterir. * : {lgili satirdaki en kiiciik hko degerini gosterir
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c. MRR ve KRR tahmin edicilerin karsilastirmasinda m = 1 ve kykg
i¢in elde edilen sonuclar su sekildedir: Coklu i¢ iliskinin derecesi ve
hata varyansi biiyiidikce MRR tahmin edicinin hko degeri KRR
tahmin edicininkinden daha diisiik olmaktadir. Ote yandan ¢oklu ig
iligkinin derecesi ve hata varyansi kii¢iik oldugunda KRR tahmin
edicinin kullanilmas1 uygun goriilmektedir. k; igin sonuglar benzer
olmakla birlikte, coklu i¢ iliskinin derecesi kiiciik olsa dahi hata
varyansinin etkisi daha belirgin olmaktadir. Bu durumda hata varyansi
biliylidikce MRR tahmin edicinin hko tahmini KRR tahmin
edicininkinden daha diisiik olmaktadir. Ancak m = p/2 igin sonuglar
tamamiyla farklidir. Bu durumda KRR tahmin edicinin hko degerleri
hem kyxz hem de k; icin MRR tahmin edicininkinden daha diisiik
cikmaktadir. Dolayisiyla kisit sayisi artttkga KRR tahmin edicinin
uygulamada daha iyi sonuglar verecegi soylenebilir. Ote yandan kisit
sayist az oldugunda, MRR ve KRR tahmin ediciler arasinda se¢im
yaparken coklu i¢ iliskinin diizeyi, hata varyanst ve k seg¢me
yontemine dikkat edilmelidir.

3. Son olarak yanli tahmin edicilerle yansiz olanlar karsilastirilmistir.

a. k segmek i¢in hangi yontem kullanilirsa kullansin MRR ve KRR
tahmin edicilerin EKK tahmin ediciden daha iyi oldugu
goriilmektedir. Ayn1 durum RR tahmin edici igin kygp kullanilirken
gecerli olmakla birlikte k. icin sonuclar farklilasmaktadir. m = p/2
ve diisiik hata varyansi icin RR tahmin edicide k; kullanildiginda,
baz1 durumlar i¢in EKK tahmin ediciden daha biiylik hko degerleri
elde edilmektedir. Bu durumda RR tahmin edici i¢in kisit sayisi
arttkca k parametresinin segiminde kygp yonteminin daha iyi
sonuglar verdigi sOylenebilir.

b. Yanli tahmin ediciler KEKK ile karsilagtirildiginda elde edilen
sonuclar su sekildedir: Ilk olarak RR ile KEKK tahmin ediciler
karsilastirildiginda, hata varyansit biiyiik olmadik¢a eldeki dogru
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kisitlar sayesinde KEKK’in daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.
Benzer bir durum MRR ile KEKK tahmin ediciler karsilastirildiginda
da goriilmektedir. Dolayisiyla hata varyansi biiylik olmadik¢a, dogru
kisitlar1 MRR tahmin edicide 6n bilgi olarak kullanmak yerine KEKK
tahmin edicinin kullanilmasinin daha uygun olacag: sdylenebilir. Ote
yandan KRR tahmin edici KEKK ile ayni kisitlar1 kullandigindan,
KRR tahmin edicinin KEKK tahmin ediciden daima daha iyi oldugu

goriilmektedir.

3.5.2. On Bilgi ve Kisitlarin Dogru Olmadigi Durum

Bu boliimde Cizelge 3.6 - Cizelge 3.13’deki hko tahminleri kullanilarak 6n
bilgi ve kisitlarin dogru olmadig1 durum i¢in tahmin ediciler karsilastiriimistir.

1. Kisitlar dogru olmadiginda EKK ve KEKK tahmin ediciler arasindaki
karsilastirmalar tamamiyla farklilagsmaktadir. Sadece tek bir hatali kisit
oldugunda hata varyansi kiigiikken EKK tahmin edici KEKK tahmin ediciye
tercih edilebilir. Ote yandan gdzlem ve degisken sayis1 arttikga EKK tahmin
edici KEKK tahmin ediciye o’nin orta biiyiikliikteki degerleri i¢in dahi tercih
edilebilir. Bu durum hem ¢ = 1,05 hem de ¢ = 1,10 igin gegerlidir. Ancak
kisit sayist arttikgca EKK tahmin edici sadece ’nin 0,1 oldugu birka¢ durum
icin KEKK tahmin ediciden daha iyi olmaktadir. Dolayisiyla kisitlar dogru
olmasa bile hata varyans1 ve kisit sayis1 ¢ok kiiclik olmadig: siirece KEKK
tahmin edici EKK tahmin ediciye tercih edilebilir. Bunun yani sira
kisitlardaki sapma artttkca KEKK tahmin edicinin hko’nin beklendigi gibi
arttig1 goriilmektedir.

2. On bilgi dogru olmadiginda MRR tahmin edici RR tahmin ediciden daha
diisiik hko degerlerine sahip olmay1 siirdiirmektedir. Ancak kisitlarin hatali
olmast KRR tahmin edicinin performansimi kotii yonde etkilemekte ve bazi
durumlarda RR tahmin ediciden daha biiyiik hko degerlerine sahip olmasina

yol agmaktadir. Elde edilen sonuclar su sekildedir:
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Cizelge 3.6.n = 20, p =4, m = 1 ve { = 1,05 i¢in hko tahminleri

p(KS) o B B B(kuks) Blkuks b) Br(kuke) B(kg)  B(kg,b)  Bi(kc)
0,7 01 0,0537 0,1121 0,0535* 0,0535* 0,1120 0,0550  0,0519*" 0,1125
(2,08) 1 5,3657 4,9324 4,3231 4,0324 3,8102* 48722  2,6982*" 3,2971
10 536,5692 487,0487 193,8175 188,7161  163,3928*" 210,7224  206,0503  183,9206*
08 01 0,0737 0,1331 0,0734 0,0733* 0,1328 0,0749  0,0699** 0,1339
(2,83) 1 7,3717 7,0519 5,3931 5,0781 5,0324* 53354  3,4602*" 4,2418
10 737,1705 699,0180 254,0273 250,3530  227,2167*" 288,2681  285,1545  263,1656*
09 01 0,1406 0,2003 0,1393 0,1391* 0,1991 0,1423  0,1253*" 0,2021
(4,44) 1 14,0599 13,8209 8,4951 7,9786* 8,2364 7,6042  5,9709* 6,9583
10 1405,9924  1375,9715 458,9409 456,5709  434,5225*" 540,4803  538,5453  516,4994*
099 01 1,4431 1,5033 1,3138 1,2975* 1,3741 1,2541  0,6250*" 1,3133
(1562) 1 144,3092 144,1321 50,7552  49,4286*" 50,5710 55,6760  54,3094* 55,4697

10 14430,9232 14407,0313 4467,3968  4466,0989 4443,5682*" 5416,6738 5415,5530 5392,8494*

LS

Cizelge 3.7.n = 20, p = 4, m = 2 ve { = 1,05 i¢in hko tahminleri

p(KS) o B B: ﬁ(kHKB) ﬁ(kHKB'b) ﬂr(kHKB) ﬂ(ka) ﬂ(ka'b) ﬁr(ka)
0,7 0,1 0,0537 0,1102 0,0535* 0,0535* 0,1101 0,0738 0,0479** 0,1136
(2,08) 1 5,3657 3,8118 4,3231 4,0324 2,8121* 6,9468 2,2889 1,9896*"
10 536,5692 374,0276 193,8175 188,7161  118,5079*" 216,9901 211,5532 154,6317*
0,8 0,1 0,0737 0,1265 0,0734 0,0733* 0,1263 0,1052 0,0617** 0,1332
(2,83) 1 71,3717 5,4519 5,3931 5,0781 3,6737* 6,6101 3,0903 2,6725*"
10 737,1705 538,0531 254,0273 250,3530 165,3501** 297,2722  293,4297  222,4087*
0,9 0,1 0,1406 0,1788 0,1393 0,1391* 0,1777 0,2408 0,0974** 0,1966
(4,44) 1 14,0599 10,6992 8,4951 7,9786 5,8998* 8,2084 5,7049 4,8344**
10 1405,9924 1062,7962 458,9409 456,5709 317,4841** 559,5078 557,0122  439,0432*
099 0,1 1,4431 1,1865 1,3138 1,2975 1,0696* 2,0454 0,4103** 0,7217
(15,62) 1 144,3092 111,4646 50,7552 49,4286 36,3332*" 57,5259 55,9951 46,0552*

10 14430,9232 11139,3613 4467,3968  4466,0989 3252,7931*" 5622,5328 5621,1681 4592,9183*

*: Aym k degeri icin en kiiciik hko degerini gosterir. * : {lgili satirdaki en kiiciik hko degerini gosterir.

HINHTAONI 19 ANTIAZ)
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Cizelge 3.8.n = 60, p = 10, m = 1 ve { = 1,05 i¢in hko tahminleri

p(KS) o B By B(kuks)  B(kuxs b)  Br(kuxs) B(k;) B(ks,b) Br(k¢)
0,7 0,1 0,2062 1,7660 0,2060 0,2059* 1,7700 0,2464 0,1955** 1,9612
(5,03) 1 20,6236 21,8012 18,5749 18,1853* 20,1908 17,6561 13,0069** 20,2441
10 2062,3568 2020,4242 645,8480 621,8249* 629,6633 626,4345  600,9251*" 613,3410
0,8 0,1 0,2910 1,8381 0,2905 0,2904* 1,8439 0,4319 0,2646*" 2,2609
(6,75) 1 29,0969 30,3899 25,2664 24,5175* 27,1083 23,5187 16,2807** 26,2519
10 2909,6857 2879,3222 864,7540 840,5979*" 852,8084 866,6397 842,0204* 856,8615
0,9 0,1 0,5538 1,9140 0,5522 0,5517* 1,9236 1,2912 0,4480** 3,1964
(10,39) 1 55,3823 56,6152 43,5502 41,4238* 45,4930 37,6380 24,7830** 40,0783
10 5538,2302  5518,6933 1548,6215  1523,2848*"  1539,2569 1614,0118 1589,1757* 1605,8310
099 01 5,4050 6,3625 5,2513 5,2139* 6,2734 24,8446 1,3598** 26,5540
(35,51) 1 540,4998 541,4893 222,6780 205,6477* 2241772 175,6349  150,3130*" 177,0465
10 54049,9758 54040,5654 14171,8321 14145,0982*" 14163,7778 15392,1500 15366,8495* 15384,4269
Cizelge 3.9.n = 60, p = 10, m = 5 ve { = 1,05 i¢in hko tahminleri
p(KS) o B By B(kuks)  B(kuxs b)  Br(kuxs) B(k) B(ke, b) Br(k¢)
0,7 0,1 0,2062 1,0734 0,2060 0,2059* 1,0731 6,3195 0,1224** 1,1237
(5,03) 1 20,6236 9,9713 18,5749 18,1853 9,2193* 36,9113 5,2608 4,7719%
10 2062,3568 899,6711 645,8480 621,8249 324,6007* 493,8441 456,7614 290,7052*"
0,8 0,1 0,2910 1,1109 0,2905 0,2904* 1,1105 12,9554 0,1407** 1,2637
(6,75) 1 29,0969 13,7514 25,2664 24,5175 12,3116* 38,4525 6,9065 5,9121**
10 2909,6857 1277,6408 864,7540 840,5979 443,2478* 674,4363 640,6886 412,0560*"
0,9 0,1 0,5538 1,2221 0,5522 0,5517* 1,2211 29,0985 0,1763*" 1,6671
(10,39) 1 55,3823 25,4177 43,5502 41,4238 20,8418* 44,9001 12,0337 9,3525*"
10 5538,2302  2444,7609 1548,6215  1523,2848 809,9012* 1245,7010 1213,3755 787,2650*"
099 0,1 5,4050 3,3619 5,2513 5,2139 3,3028* 67,8602 0,2639** 2,8690
(35,51) 1 540,4998 240,7478 222,6780 205,6477 110,2220* 141,6907 106,8792  71,9909*"
10 54049,9758 23979,2532 14171,8321 14145,0982 7570,0485*" 11847,5361 11816,5590 7717,2963*

*: Aym k degeri icin en kiiciik hko degerini gosterir. * : {lgili satirdaki en kiiciik hko degerini gosterir

HINHTAONI 19 ANTIAZ)
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Cizelge 3.10. n = 20, p = 4, m = 1 ve { = 1,10 i¢in hko tahminleri

p(KS) o B B B(kuks) Blkuks b) Br(kuke) B(kg)  B(kg,b)  Bi(kc)
0,7 01 0,0537 0,3024 0,0535 0,0535* 0,3023 0,0610 0,0496 0,3069**
(2,08) 1 5,3657 5,1218 4,3231 4,0278 4,0018* 4,9063 2,6745* 3,4701
10 536,5692 487,2290 193,8175 188,7333  163,5735*" 210,7014  206,0513  184,0655*
08 01 0,0737 0,3228 0,0734 0,0733* 0,3227 0,0859  0,0645** 0,3342
(2,83) 1 7,3717 7,2407 5,3931 5,0739* 5,2235 53428  3,4129*" 4,3943
10 737,1705 699,1971 254,0273 250,3664  227,3969*" 288,2267  285,1223  263,2853*
09 01 0,1406 0,3887 0,1393 0,1391* 0,3875 0,1837  0,1042*" 0,4321
(4,44) 1 14,0599 14,0083 8,4951 7,9740* 8,4255 7,5280  5,8511*" 7,0392
10 1405,9924  1376,1493 458,9409 456,5877  434,7028*" 540,3636  538,4327  516,5464*
099 01 1,4431 1,6913 1,3138 1,2972* 1,5620 1,7873  0,2786*" 2,0302
(1562) 1 144,3092 144,3199 50,7552  49,4379*" 50,7591 54,1535  52,7715* 54,1309

10 14430,9232 14407,2166 4467,3968  4466,1301 4443,7626*" 5415,1920 5414,0924 5391,5598*

69

Cizelge 3.11. n = 20, p = 4, m = 2 ve { = 1,10 i¢in hko tahminleri

p(KS) o B B: ﬁ(kHKB) ﬁ(kHKB'b) ﬂr(kHKB) ﬂ(ka) ﬂ(ka'b) ﬁr(ka)
0,7 0,1 0,0537 0,3287 0,0535* 0,0535* 0,3287 0,1530 0,0417** 0,3468
(2,08) 1 5,3657 4,0297 4,3231 4,0278 3,0334* 7,0282 2,2905 2,1885*"
10 536,5692 374,2393 193,8175 188,7333  118,7244*" 216,9631 211,5548 154,8167*
0,8 0,1 0,0737 0,3448 0,0734 0,0733* 0,3447 0,2436 0,0494** 0,3818
(2,83) 1 71,3717 5,6696 5,3931 5,0739 3,8950* 6,6567 3,0643 2,8546*"
10 737,1705 538,2640 254,0273 250,3664  165,5658*" 297,2275  293,4026 222,5768*
0,9 0,1 0,1406 0,3967 0,1393 0,1391* 0,3957 0,6139 0,0669** 0,4873
(4,44) 1 14,0599 10,9163 8,4951 7,9740 6,1205* 8,1641 5,6080 4,9625**
10 1405,9924 1063,0062 458,9409 456,5877  317,6990** 559,3974 556,9124  439,1599*
099 0,1 1,4431 1,4045 1,3138 1,2972 1,2879* 3,0521 0,1855** 0,9355
(15,62) 1 144,3092 111,6815 50,7552 49,4379 36,5518*" 56,1860 54,6325 45,1474*

10 14430,9232 11139,5682 4467,3968  4466,1301 3253,0135*" 5621,2163 5619,8681 4592,0544*

*: Aym k degeri icin en kiiciik hko degerini gosterir. * : {lgili satirdaki en kiiciik hko degerini gosterir.

HINHTAONI 19 ANTIAZ)
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Cizelge 3.12.n = 60, p = 10, m = 1 ve { = 1,10 i¢in hko tahminleri

p(KS) o B By B(kuks)  B(kuxs b)  Br(kuxs) B(k;) B(ks,b) Br(k¢)
0,7 0,1 0,2062 6,4466 0,2060 0,2059* 6,4516 0,8071 0,1752** 7,7341
(5,03) 1 20,6236 26,5360 18,5749 18,1827* 24,9943 18,0343 11,8160** 25,6629
10 2062,3568  2025,7024 645,8480 621,9971* 633,7616 624,8548  599,4100*" 615,9659
0,8 0,1 0,2910 6,4739 0,2905 0,2904* 6,4816 2,1588 0,2245** 9,4786
(6,75) 1 29,0969 35,0952 25,2664 24,5127* 31,9139 24,0131 14,2030** 31,6790
10 2909,6857 2884,7219 864,7540 840,8048* 856,8577 864,2076  839,6400*" 858,6288
0,9 0,1 0,5538 5,9813 0,5522 0,5517* 1,9236 7,8466 0,3456*" 14,9437
(10,39) 1 55,3823 60,7718 43,5502 41,4137* 49,8489 37,3506 20,3502** 44,0254
10 5538,2302  5523,7432 1548,6215  1523,5287*"  1543,0324 1608,9149  1584,1525* 1604,6725
099 01 5,4050 9,2052 5,2513 5,2135* 9,1624 54,5618 0,8105** 58,6318
(35,51) 1 540,4998 544,4831 222,6780 205,7325* 227,3629 142,4184  111,5959*" 146,8128
10 54049,9758 54045,0707 14171,8321 14145,3820*" 14166,9172 15337,3914 15312,2421* 15332,8994
Cizelge 3.13. n = 60, p = 10, m = 5 ve { = 1,10 i¢in hko tahminleri
p(KS) o B By B(kuks)  B(kuxs b)  Br(kuxs) B(k) B(ke, b) Br(k¢)
0,7 0,1 0,2062 4,0236 0,2060 0,2059** 4,0232 25,1426 0,2955* 4,3669
(5,03) 1 20,6236 12,9226 18,5749 18,1827 12,1535* 40,7313 4,8720** 7,3195
10 2062,3568 902,6325 645,8480 621,9971 327,4577* 493,3013 456,3909 293,1680*"
0,8 0,1 0,2910 4,0602 0,2905 0,2904** 4,0595 38,3643 0,4187* 4,7200
(6,75) 1 29,0969 16,7024 25,2664 24,5127 15,2391* 42,2889 6,0499** 8,1901
10 2909,6857  1280,6093 864,7540 840,8048 446,1046* 673,2711 639,6846 414,1603*"
0,9 0,1 0,5538 4,1547 0,5522 0,5517** 4,1532 57,5909 0,6003* 5,3136
(10,39) 1 55,3823 28,3528 43,5502 41,4137 23,7429* 47,9434 9,7991*" 10,7932
10 5538,2302  2447,7205 1548,6215  1523,5287 812,7567* 12425966  1210,4521 788,2445*"
09 0.1 5,4050 6,2541 5,2513 5,2135* 6,1925 79,9231 0,8141** 6,1106
(35,51) 1 540,4998 243,6409 222,6780 205,7325 113,0718* 120,4333 79,7249  58,0410*"
10 54049,9758 23982,1553 14171,8321 14145,3820 7572,9019*" 11808,9411 11778,2473 7697,5578*

*: Aym k degeri icin en kiiciik hko degerini gosterir. * : {lgili satirdaki en kiiciik hko degerini gosterir
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3. MODIFIED VE KISITLI RIDGE REGRESYON TAHMIN EDICILER
UZERINE BIR INCELEME Hiiseyin GULER

a.

3. Ridge

RR ve MRR tahmin ediciler karsilastirldiginda k;’nin daha iyi
sonuglar vermeyi siirdiirdiigli goriilmektedir. Dolayisiyla 6n bilgi
hatali oldugunda da kykp Yerine k; kullamldiginda MRR tahmin
edici RR’dan daha etkin olmaktadir.
RR ve KRR karsilastirmalarmin kisitlarin  hatali  olmasindan
etkilendigi goriilmektedir. RR ve KRR karsilagtirmalari, kisitlar hatali
oldugunda EKK ve KEKK karsilastirmalarina benzerdir. Kisitlar
hatali olsa bile o ve m kiiciik olmadik¢a KRR tahmin edici RR tahmin
ediciye tercih edilebilir. Kisitlardaki sapma arttikca KRR tahmin
edicinin hko degerlerinin de KEKK tahmin edicide oldugu gibi arttig1
goriilmektedir. Bu sonuglar hem k; hem de kx5 icin gegerlidir. KRR
tahmin edicinin hko degerleri farkli k’ler icin karsilastirildiginda
k¢ nin o # 1 igin genellikle ky 5 den daha iyi oldugu goriilmektedir.
MRR ve KRR tahmin ediciler karsilastirildiginda KRR tahmin
edicinin kisit sayis1 ve hata varyansi kii¢clik olmadikca MRR tahmin
ediciye tercih edilebilecegi goriilmektedir. Benzer sonuglar hem kg
hem de kyxp icin gecerlidir.

tahmin edicilerin EKK ve KEKK tahmin ediciler ile

karsilastiritlmasinda elde edilen sonuglar su sekildedir:

a.

EKK tahmin edici ile kyxp icin MRR ve RR tahmin ediciler
kisitlardaki bilgiyi kullanmadiklarindan, elde edilen hko degerleri
kisitlarin dogru oldugu durumdakilerle aymidir. Dolayisiyla kyxp icin
MRR ve RR tahmin edicilerin EKK ile karsilastirmasinda durum
degismemektedir. Ote yandan kg i¢in MRR tahmin edicinin genellikle
EKK’den daha iyi oldugu fakat bazi durumlarda EKK’in 6ne gectigi
goriilmektedir. Hata varyanst kiigiikken RR tahmin edicide k;
kullanildiginda hko degerinin EKK’inkinden daha biiyiik oldugu
goriilmektedir. Bu sonu¢ o’nin 1’e esit oldugu bazi durumlarda da
gozlenmistir. Dolayisiyla RR tahmin edicinin EKK’den daha iyi

olmasi igin kygp’nin kullanilmas: gerektigi soylenebilir. Benzer
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3. MODIFIED VE KISITLI RIDGE REGRESYON TAHMIN EDICILER
UZERINE BIR INCELEME Hiiseyin GULER

durum KRR tahmin edici i¢in de gegerlidir. Hata varyansi kiigiikken
KRR tahmin edicinin hko degerleri EKK’inkinden daha biiyiik
olmaktadir. Dolayisiyla kisitlarin dogrulugundan emin olunmadikga
o’nin kiiciik degerleri icin KRR tahmin edici kullanilirken dikkatli
olunmalidir.

b. KEKK ile RR tahmin ediciler karsilastirildiginda m = 1 iken RR
tahmin edici icin kyxp’nin daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.
Bu durum m = p/2 i¢in o’nin 0,1 veya 1 oldugu bazi durumlar
haricinde de gegerlidir. Dolayisiyla hatali kisitlar KEKK tahmin
edicinin kyxp’li RR tahmin ediciye gére performansini kétii yonde
etkilemektedir. Ote yandan hatali kisitlar k;’li RR tahmin edicinin
hko degerlerini arttirmakta ve RR’un bazi durumlarda KEKK’den
daha koti olmasmma yol agmaktadir. MRR’un KEKK’e gore
karsilastirilmasinda su sonuglar ortaya ¢ikmaktadir: k’nin degeri kg
ile secildiginde MRR’un hko degeri daima KEKK’inkinden kii¢iik
¢ikmaktadir. Bu durum m = 1 iken kyxp icin de gegerlidir. Ancak
m = p/2 iken MRR tahmin edicide kyyp kullamldiginda, 6zellikle
(n,p) = (60,10) ve o = 1 i¢in KEKK’den daha biiyiik hko degerleri
elde edilmektedir. Bu durum kisitlar hatali olsa bile bu bilginin MRR
tahmin edicide 6n bilgi olarak kullamlmasi ve k’nin kygp ile
secilmesi durumunda KEKK’den daha diisiik hko elde edilebilecegini
gostermektedir. Cizelgeler incelendiginde MRR tahmin edicide kg
kullanildiginda KEKK’den daha 1iyi sonuglar elde edildigi
goriilmektedir. Son olarak KRR ve KEKK tahmin ediciler
karsilastirldiginda kpgp icin KRR’un hemen hemen her zaman
KEKK’den daha iyi oldugu sdylenebilir. Ote yandan KRR’da kg
kullanildiginda hata varyansi kii¢liik olmadikga KEKK’den daha iyi
sonuglar elde edilmektedir. KRR ile KEKK karsilastirildiginda

kg nin daha iyi bir alternatif oldugu goriilmektedir.
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3. MODIFIED VE KISITLI RIDGE REGRESYON TAHMIN EDICILER
UZERINE BIR INCELEME Hiiseyin GULER

Dogru ve hatali kisitlar i¢in yapilan karsilagtirmalar her zaman igin
digerlerinden daha iyi olan tek bir tahmin edicinin olmadigin1 gdstermektedir. Ote
yandan EKK tahmin edici beklendigi lizere en kotii tahmin edici olarak ortaya
cikmaktadir. RR tahmin edici genellikle EKK’den daha iyi olmakla birlikte; KRR,
KEKK ve MRR tahmin ediciler hemen hemen her zaman RR’dan daha iyidir.
Kisitlar dogruyken KRR ve KEKK tahmin ediciler genellikle MRR’dan daha
iyiyken; KRR tahmin edici KEKK’den daha diisiik hko degerlerine sahiptir.
Dolayisiyla  genel anlamda  bakildiginda  kisitlar  dogruyken  KRR’un
karsilastirmalardaki en iyi tahmin edici oldugu soylenebilir. Kisitlar hataliyken de
EKK tahmin edicinin performansi diger tahmin edicilerinkinden kotiidiir. Ancak
KEKK tahmin edici hatali kisitlardan kotii yonde etkilenmektedir. k; i¢in MRR,
kykp icin RR tahmin edici KEKK’i gegerken; KRR tahmin edici kisitlarin dogru
oldugu durumdaki gibi KEKK’den daha iyidir. KRR ve MRR tahmin ediciler & icin
RR tahmin ediciden daha iyiyken; KRR tahmin edici genellikle MRR tahmin
ediciden daha dstiindiir. Dolayisiyla her zaman igin tek bir en iyi tahmin edici
gozlenememisse de KRR tahmin edicinin genellikle diger tahmin edicilerden daha

1yi performansa sahip oldugu soylenebilir.

3.6. Uygulama

Daha o6nceki boliimlerde teorik yontemler ve simiilasyonla karsilastirilan
tahmin ediciler bu boliimde gercek bir veri seti iizerinde karsilagtirilacaktir. Bu veri
Gruber (1998) tarafindan verilmis olup Akdeniz ve Erol (2003) ile Zhong ve Yang
(2007) tarafindan da kullanilmistir. Veri setindeki degiskenler farkli iilkelerin toplam
ulusal AR&GE harcamalariin Gayri Safi Milli Hasilalar i¢indeki payidir. Bagiml
degisken y ABD’nin AR&GE/GSYIH yiizdesi olup; x;, x5, x3 Ve x, degiskenleri
sirastyla Fransa, Bati Almanya, Japonya ve Sovyetler Birligi’nin AR&GE/GSYIH
yiizdeleridir. Veriler 1972-86 arasindaki n = 10 yillik gézlemlerden olusmaktadir.

Akdeniz ve Erol (2003) ile Zhong ve Yang (2007) sabit terimi de iceren X
matrisinin kosul sayisini inceleyerek verinin ¢oklu i¢ iligki problemine sahip

oldugunu belirtmistir. Zhong ve Yang (2007) ridge regresyon ic¢in k’yi Hoerl ve
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Kennard’in (1970) 6nerdigi formiille secmis ve k = 0,0033 degerini kullanmustir.

Elde edilen tahminleri kullanarak R ve r’yi

R=(0 13 1 2= (oo0n)

seklinde belirlemislerdir. Bu ¢alismada da Zhong ve Yang’in (2007) KEKK ve KRR
icin kullandig1 kisitlar kullanilmistir. MRR tahmin edicideki 6n bilgiyi belirlemek
icin verilerdeki degisim incelenmistir. f; regresyon katsayilart x;’deki bir birim
artisa karsilik y’deki ortalama degisimi gosterdiginden i = 1,2,3,4 ve j = 1,2,...,9
i¢in

Yj+1~Yj

Xi,j+1~Xi,j
degerleri hesaplanmistir. Bu degerlerin j iizerinden ortalamasi alinarak x;, x,, x3 ve
x4 degiskeni i¢in sirastyla 0,7, 0,5, 0,43 ve —0,1 degerleri elde edilmistir.4 Bu

degerler kullanilarak MRR tahmin edici i¢in 6n bilgi vektorii

0,6

[ 07)
b=| 0]
\-05/
~0,5

olarak ahnmlst1r.5

Bu bilgiler kullanilarak tahmin edicilerin hko degerleri tahmin edilmistir. RR
MRR ve KRR tahmin ediciler i¢in k degeri 0,0001(0,0001)0,10 araliginda alinmistir.
hko tahminleri Sekil 3.1’de verilmektedir. EKK ve KEKK tahmin edicileri k’ye
dayanmadigindan hko tahminleri de tim k degerleri i¢in sabit ¢ikmustir. Sekil
3.1’den goriilecegi iizere KEKK’in hko tahmini EKK’e gore daha diisiiktiir. RR
tahmin edicinin hko tahminleri incelendiginde k’nin 0,003 civarindaki degerleri igin
hko tahmininin 0,4 diizeylerinde seyrettigi goriilmektedir. Bu k degeri Zhong ve
Yang’in (2007) kullandig1 Hoerl ve Kennard (1970) formiiliiyle elde edilen 0,0033’e
oldukca yakindir. Ote yandan RR igin hko tahmini KEKK’inkinden kiiciik

olmadigindan bu veri seti icin KEKK’in daha uygun oldugu sdylenebilir.

* Bazi gozlemler icin agiklayici degiskenlerdeki fark sifir ¢ikmaktadir. Bu durumda payda sifir
olacagindan ilgili gozlemler goz ardi edilmistir.

® b’nin ilk degeri olan 0,6 sabit terime karsilik gelmektedir. Bu deger MRR’un hko tahminleri
incelenerek secilmistir. 5,, 55 ve 8, i¢in bulunan 0,5, 0,43 ve —0,1 degerleri hko tahminlerini istenen
diizeylere cekmediginden bu parametreler i¢in sirastyla 0, 0,6 ve —0,5 degerleri kullanilmistir.
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hko Tahmini

0 1 1 1 L 1 ] 1 1 L
o 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09 0,1
k

Sekil 3.1. Gruber (1998) verisi i¢in k’ye gore hko tahminleri

Ote yandan MRR tahmin edici 0,02’den daha biiyiik k degerleri i¢in KEKK
tahmin ediciden daha iyi hko tahminlerine sahiptir.

MRR ve KRR tahmin ediciler karsilastirildiginda MRR’un k > 0,04 igin
KRR tahmin ediciden daha iyi oldugu goriilmektedir. Ancak k’nin kiiciik degerleri
igin KRR tahmin edicinin hko tahminleri MRR’a oranla daha diisiiktiir.

Kullanilan tahmin ediciler i¢in parametre ve hko tahminleri Cizelge 3.14’de
verilmektedir. Yanli tahmin ediciler i¢in k’nin segiminde kyxp, kg Ve Kmse
yontemleri kullanilmistir. k,,,5, tahminleri bulunurken segilen aralikta hko tahminini
minimum yapan k degeri alinmstir. Cizelge 3.14’deki hko tahminleri incelendiginde
KEKK’in EKK’den daha diisiik hko’na sahip oldugu goriilmektedir. Ayn1 ¢izelgede
RR, MRR ve KRR tahmin edicilerin se¢ilen k degerleri i¢in EKK’den daha diisiik
hko tahminlerine sahip oldugu gdze ¢arpmaktadir. Ote yandan RR tahmin edicinin
hko tahmini KEKK’inkinden daha diisiikk degildir. Bu durum Sekil 3.1°’de de
goriilmektedir. Buna ilaveten hata varyansmin EKK tahmini 6 = 0,0403 olup
olduk¢a diisiik bir degerdir. Bir onceki boliimdeki simiilasyon calismasinda hata

varyanst bliylik oldugunda RR tahmin edicinin KEKK tahmin ediciye tercih
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edilebilecegi belirtilmistir. Dolayisiyla RR tahmin edicinin KEKK’den daha biiyiik

hko’na sahip olmasi, hata varyansinin kii¢iik olmasiyla agiklayabilir.

Cizelge 3.14. Gruber (1998) verisi icin parametre ve hko tahminleri

Tahmin Edici k Bo By B, B Ba hko

EKK 0,692 0,626 -0,115 0,287 0,026 0,9566
KEKK 0,267 0,633 0,019 0,196 0,103 0,0451

RR kuks 0,158 05570 0,070 0,199 0,130 0,4267
MRR (0,0084) 0,717 0623 -0,111 0,292 0,014 0,0864
KRR 0,286 0,575 0,026 0,224 0,106 0,0330

RR ke 0,087 0486 0,117 0,214 0,152 0,4990
MRR (0,024) 0,721 0,621 -0,098 0,297 0,003 0,0399
KRR 0,307 05508 0,035 0,256 0,111 0,0269

RR k.use = 0,0035 0,266 0,606 0,025 0,207 0,106 0,3894
MRR kumse = 0,0998 0,720 0,624 -0,066 0,324 -0,037 0,0173
KRR k... =00294 0313 0492 0037 0263 0112 0,067

Cizelge 3.14°den ayn1 k degeri i¢in MRR ve KRR tahmin edicilerin RR’a
gore daha diisiik hko’na sahip oldugu goriilmektedir. Simiilasyon boliimiinde o
bityiik degilken k; kullanildiginda MRR’un RR’dan daha iyi olacag: belirtilmistir.
Ayrica simiilasyon deneyinde gozlem ve degisken sayist az iken, o biiyiik olmadigi
sirece k; kullamldiginda KRR’un RR’dan daha iyi olacagi da belirtilmistir.
Dolayisiyla bu o6rmek RR, MRR ve KRR tahmin edicilerin simiilasyon
karsilastirmasindaki sonuglar1 desteklemektedir. Bununla birlikte RR tahmin edici
icin minimum hko tahmini, farkli k degerleri igin MRR ve KRR’un hko
tahminlerinden daha diisiik degildir. Bu yiizden ilgili veri setine RR tahmin edicinin
uygulanmasinin dogru olmadig1 sdylenebilir.

k’nin degeri kyxp Veya kg ile secildiginde KRR tahmin edicinin hko tahmini
MRR’unkinden daha iyidir. Ote yandan MRR igin tahmin edilen minimum hko
degeri KRR’unkinden daha diisiiktiir. Yine simiilasyon boliimiinde hata varyansi
kiigiikken MRR’un KRR’dan daha diisiik hko degerine sahip oldugu belirtilmistir.
Gergek veri setinde hata varyansi tahmini diisiik oldugundan bu sonug da simiilasyon
deneyi ile uyumludur. Ayrica Cizelge 3.14’de kyxp kullamldiginda MRR’un
KEKK’den daha biiyiik hko degerine sahip oldugu goriilmektedir.
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Son olarak Teorem 3.1, Sonu¢ 3.1, Teorem 3.2 ve Teorem 3.3’{in Vveri seti
tizerindeki uygulamasi incelenecektir. Teorem 3.1 ve Sonu¢ 3.1°deki varyans-
kovaryans matrisleri o’ya bagli oldugundan bu parametre yerine EKK tahmini
kullanilmistir. Bilinmeyen k degerinin se¢imindeyse kg den faydalanilmistir,
Teorem 3.1 ve Sonug¢ 3.1°¢ goére KRR’un varyans-kovaryans matrisi anlaminda
MRR’dan daha iyi olmasi icin gerek ve yeter kosul A,qs(S71A1S4;) <1
olmasidir. Incelenen veri seti icin A,qxs(S™1ASA;) = 1,3047 > 1 oldugundan
V, -V, farki nnd olmamaldir. Varyans-kovaryans matrislerinin tahminleri
kullanildiginda V; — V, farkinin nnd olmadig1 goriilmektedir. Dolayisiyla Teorem
3.1 ve Sonug¢ 3.1 geregince bu veri seti icin KRR un varyans-kovaryans matrisi
anlamimda MRR’dan daha iyi olmadig1 sOylenebilir. Teorem 3.2 ve Teorem 3.3’iin
uygulanabilmesi igin A,,4,s(S71A18A;) < 1 olmas1 gerekmektedir. Bu veri setinde
Amaks(ST1A;SA;) > 1  oldugundan Teorem 3.2 ve Teorem 3.3’iin

uygulanamayacagi sdylenebilir.

3.7.  Sonuglar

Uygulamali ¢aligmalarda parametreler hakkinda 6n bilgi ya da parametrelere
konulan kisitlar bulunabilmektedir. Bu durumda kullanilabilecek alternatif tahmin
ediciler arasinda KEKK, MRR ve KRR tahmin ediciler yer almaktadir. MRR tahmin
edici Swindel (1976) tarafindan tanimlanmis olup bu tahmin edicinin EKK’den daha
1yl olmasi i¢in gerek ve yeter kosul ilgili calismada verilmistir. Sarkar (1992) ise bir
KRR tahmin edici tanimlanmis ve bu tahmin edicinin kisitlar dogru olmasa bile RR
tahmin ediciden hko anlaminda daha iyi oldugunu gostermistir. Gro3 (2003a) ise
Sarkar (1992) tarafindan tanimlanan bu tahmin edicinin kisitlar1 saglamadigini
belirterek kisitlart saglayan yeni bir KRR tahmin edici tanimlamistir. Bu yeni tahmin
edicinin KEKK’den HKO anlaminda daha iyi olmas1 i¢in gerek ve yeter kosul da
ilgili ¢calismada verilmistir. Bu ¢alismada Grof3 (2003a) tarafindan tanimlanan KRR
tahmin edici, HKO ve varyans-kovaryans matrisleri agisindan MRR ve RR tahmin
edicilerle karsilastirllmistir. Teorik karsilastirmalar bir Monte Carlo g¢alismasi ve

gercek veri seti ile desteklenmistir.
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4. GOZLEMLERE BAGLI KISITLI RIDGE REGRESYON TAHMIN EDIiCi

Bu boliimde kisitlar1 gozlemlere bagli olan dogrusal regresyon modeli
incelenecektir. Bu model i¢in kisitlar1 saglayan ve ¢oklu i¢ iliski durumunda da
kullanilabilecek yeni bir tahmin edici tanimlanacaktir. Bu yeni tahmin edici ridge
regresyon tahmin ediciye dayandigindan ve kisitlart gozlemlere bagli dogrusal
regresyon modelinde kullanilabileceg§inden Gozlemlere Baglhi Kisithh  Ridge
Regresyon (GBKRR) tahmin edici olarak adlandirilacaktir. Bu bdliimde ayrica
GBKRR tahmin edici ile Doran ve ark. (2003) tarafindan tanimlanan genellestirilmis
kisith  en kiigiik kareler (GKEKK) tahmin edicinin HKO karsilastirmalar
yapilacaktir. Teorik Kargilastirmalar Monte Carlo simiilasyon deneyi ile
desteklenecektir. Yeni tanimlanan tahmin edici Alston ve Chalfant’in (1991) veri

setine uygulanacak ve sonug¢lar mevcut tahminlerle karsilastirilacaktir.

4.1. Giris

Zaman ve bireylere baglh dogrusal regresyon modeli

Vie =Xyfi+&,i=12,..,1,t=12,...,T 4.2)
seklinde verilebilir. Burada y;; = (Y1t Y2ice - Ywnit)': N X 1 tipinde bagimli
degiskenler vektorii; X;;: N X P tipinde aciklayici degiskenler matrisi; B;:P X 1
tipinde bilinmeyen parametreler vektori ve &;:N X 1 tipinde hata terimleri
vektoriidiir. Modelde N ve P sirastyla bagimli ve agiklayici degisken sayisidir.
Ayrica i ve t sirasiyla birey ve zaman indisleri olup, I ve T yine sirasiyla toplam
birey ve zaman periyotlar1 sayisidir. Dikkat edilirse (4.1) esitligindeki modelin
parametreleri hem zamana hem de bireylere; bir baska deyisle gozlemlere baglidir.
Bu modelde klasik dogrusal regresyon modelinde oldugu gibi hata terimlerinin
ortalamasinin sifir, birbirinden bagimsiz ve aym1 dagilimli olduklar1 varsayilir. Bu
varsayimlar matris formunda (4.2)’deki gibi verilebilir:

E(git) = Opxq, Cov(ey) = E(€i€l) = 0y, E(€i1&0) = Oyxy (4.2)

tim i, t, [ ve migin (I # i velveyam # t)
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Bu tip bir regresyon modeli iktisadi degiskenlere uygulandiginda genellikle
parametreler iizerine bazi dogrusal kisitlamalarin getirilmesi gerekmektedir. Ayrica
bu kisitlar genellikle zamana ve/veya bireylere bagh olarak degisebilmektedir. Bu tip
kisitlar gézlemlere bagl kisitlar olarak adlandirilir ve

RiBi =Tt (4.3)
seklinde tanimlanabilir. Burada R;;:J X P tipinde elemanlar1 bilinen bir matris olup J
kisit sayisidir. Ayrica rank(R;;) =] < P’dir. r;:J X 1 tipinde yine elemanlar
bilinen bir vektordiir. Dikkat edilirse her bir gézlem i¢in P parametre iizerine J kisit
konulmaktadir. Bu kisitlar altinda (4.1)’deki regresyon modeli gozlemlere bagl
kisitlt regresyon modeli (GBKRM) olarak adlandirilir. GBKRM igin toplam gozlem
sayist NIT olmakla birlikte toplam parametre sayist PIT dir. Ayrica her bir gozlem
vektoriinde ] tane kisit yer aldigindan toplam kisit sayisi JIT dir.

GBKRM’nin parametrelerini tahmin etmek igin parametrelerin gozlemlere
gore sabit oldugu

Bi1=P12="=PBir=PB21=""=Pir
seklinde varsayilabilir. Ancak bu durumda P parametre icin JIT tane kisit
bulunmaktadir ve genellikle JIT > P oldugundan parametre tahminlerini bulmak
miimkiin olmaz (Doran ve ark., 2003; Doran ve ark., 2006). Bu problemi ¢6zmek
icin Doran ve ark. (2006) tarafindan Ozetlenen asagidaki dort yontemden biri
uygulanabilir:

1. Gozlemlere bagh kisitlar ihmal edilebilir (Doran ve ark., 2006; Beattie ve
Taylor, 1985). Ancak bu durumda parametre tahminleri etkin olmayip, iktisat
teorisinin belirttigi kisitlarda yer alan 6zellikleri tagimazlar.

2. Gozlemlere bagl kisitlar yerine bu kisitlar i¢in yeterli olmakla birlikte gerekli
olmayan az sayida sabit kisit kullanilabilir. Ancak bu tip sabit kisitlar her
durum i¢in bulunamayabilir. Ote yandan bu tip kisitlar olusturulabilse bile
tahmin ediciler yansiz olmayabilirler.

3. Kisitlarin  tiim goézlemler yerine verilerin aritmetik veya geometrik
ortalamalarinda gegerli oldugu varsayilarak kisit sayisi azaltilabilir. Bu

yonteme Ornek olarak Clements ve lIzan (1987) ve Selvanathan (1989)
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verilebilir. Ancak burada parametreler iizerinde gerekenden daha az kisit
uygulanmaktadir.

4. Ogzetlenen ilk ii¢ yontemde gozlemlere bagl kisitlar ya ihmal edilmekte ya da
sayilar1 azaltilmaya c¢alisilmaktadir. Literatiirdeki baz1 ¢alismalarda ise bu
kisitlar aynen korunmakta ancak farkli tahmin yontemleri uygulanmaktadir.
Doran ve Rambaldi’de (1997) tahmin yontemi olarak Kalman filtre tahmin
edicisi, O’Donnell ve ark.’nda (2001) tekil deger ayrisim tahmin edicisi,
Doran ve ark.’nda (2003 ve 2006) ise GKEKK tahmin edicisi kullanilarak
zamana bagl kisitlarin yer aldigi modelin parametreleri tahmin edilmistir.
Kalman filtre tahmin edicisi 6zellikle tahmin edilecek parametre sayist fazla
oldugunda yakinsama sorunu ile kars1 karsiya kalabilmektedir (Doran ve ark.,
2006). Ote yandan tekil deger ayrisim ve GKEKK tahmin edicileri hem pek
cok paket program ile uygulanabilir hem de yakinsama problemine maruz

kalmadigindan uygulamada daha etkin olarak kullanilabilmektedir.

GKEKK tahmin edicinin uygulamasi kolay olsa da bu tahmin edici en kiigiik
kareler yontemine dayandigindan verideki ¢oklu i¢ iliskiden olumsuz yonde
etkilenebilmektedir. Bu eksikligi gidermek i¢in bu ¢alismada hem gozlemlere bagh
kisitlart saglayan hem de coklu i¢ iliski durumunda kullanilabilecek yeni bir tahmin
edici tamimlanmigstir. Bu tahmin edici ridge regresyon yontemine dayandigindan ve
gozlemlere bagh kisitlar1 da icerdiginden gozlemlere bagli kisith ridge regresyon
(GBKRR) tahmin edici olarak adlandirilmistir. Ayrica bu tahmin edici ile GKEKK
tahmin edici teorik olarak karsilastirilmistir. Karsilastirmalar Monte Carlo
simiilasyonlar1 ile desteklenmis olup tahmin edicilerin gergek bir veri seti tlizerinde

nasil uygulanabilecegi de gosterilmistir.

4.2.  Tahmin Ediciler

Bir onceki boliimde belirtildigi tizere (4.1) numarali modelde yer alan PIT
tane parametrenin (4.3)’de verilen JIT tane gozlemlere baglh kisiti saglamasi

istenmektedir. Bu parametreleri tahmin etmek i¢in Doran ve ark. (2006) tarafindan
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GKEKK tahmin edici tanimlanmistir. Bu tahmin edicide ilk olarak (4.3) numarali
denklemdeki kisitlarin genel ¢O6ziimii bulunur. Ardindan bulunan bu ¢6ziim
(4.1)’deki modelde yerine yazilir. Daha sonra elde edilen yeni modelin parametreleri
igin bir belirlenme varsayimi yapilir ve parametreler EKK tahmin edici ile tahmin
edilir. Elde edilen bu tahmin edici GKEKK tahmin edici olarak adlandirilir. (4.3)

denkleminin genel ¢6ziimii i¢in Lemma 4.1 verilebilir.

Lemma 4.1 (Graybill, 1983). m x n tipindeki A matrisi AX = g denkleminin bir
¢oziimii olsun. h:n X 1 tipinde keyfi bir vektdr olmak iizere AX = g’nin bir ¢éziimii

xo=A'g+ (I, - A"Ah (4.4)
olur. Ayrica AX = g’nin tim ¢oziimleri keyfi bir h vektorii kullanilarak (4.4)’deki
gibi yazilabilir.

(4.3) denklemine Lemma 4.1 uygulanarak f;;’nin genel ¢éziimii bulunabilir.
Lemma 4.1’de A=Ry;, X =By, g =7 Ve h =y;; alindiginda (4.3)’lin genel
¢Ozimi

Bit = Riri + Hitvi (4.5)
seklinde yazilabilir. Burada y;:P X 1 tipinde keyfi bir vektdr; R}, R; nin
genellestirilmis inversi; H;; = I, — R},R;:: P X P tipinde simetrik idempotent bir
matristir. Lemma 4.1 geregi f;; vektoriiniin (4.3)’deki gozlemlere bagl kisitlart
saglamasi i¢in gerek ve yeter kosul (4.5)’deki formda olmasidir.

(4.5)’deki genel ¢6ziim (4.1)’deki GBKRM nde yerine yazilirsa

Yie = Xie(Rfrie + HygVie) + &t

= X Riyrie + X HypVie + &

= Vi — XuRiri = XiHyVie + €3t

S>Wy=ZyYiy+&:,i=12,..,1,t=12,..,T (4.6)
elde edilir. Burada w; = y;; — X;;R},r;;: N X 1 tipinde elemanlar1 bilinen bir
vektor, Z;; = X;;H;;: N X P tipinde bilinen bir matris ve y;:P X1 tipinde
bilinmeyen parametreler vektoriidiir. (4.6) numarali esitlikte verilen model

indirgenmis form olarak adlandirilabilir. Indirgenmis formun parametreleri tiim i ve
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t’ler i¢in tahmin edilir ve bu tahminler de (4.5) numarali esitlikte yerine yazilirsa
B;:’nin kisitlar1 saglayan tahminleri hesaplanmis olur. Ote yandan indirgenmis
formda da ekstra bir belirlenme varsayimi yapilmadig: siirece gézlem ve parametre
sayist orijinal modelinki ile aynidir. Bu tip bir varsayim Doran ve ark. (2006)
tarafindan y;; nin degismezlik Varsaylrnl6 olarak adlandirilmakta olup
Yie=v,i=12,..,1, t=12,..,T 4.7)
seklinde verilmektedir. Bu varsayim altinda (4.6)’daki indirgenmis form denklemi
wi=Zyy+e,,i=12..,1t=12..,T (4.8)
olarak ifade edilebilir. Burada &;; terimi klasik hata terimidir. Degismezlik varsayimi
altinda y;;’ler y’ya esit oldugundan ve (4.8)’de verilen kisitl indirgenmis modelin

hata terimleri EKK varsayimlarini sagladigindan y;,’nin EKK tahmin edicisi

7u=7= @2 Zw=5"Zw (4.9)
olarak verilebilir. Bu esitlik i¢in Z=(Zy, Zi, - Ziy Z),, - Zi),
w=(Wy; Wiy, - Wi Wy - W) ve §S=2Z'Zdir. Ayrica burada Z

matrisinin tam siitun rankli oldugu, bir baska deyisle rank(Z) =P oldugu
varsayllmaktadir. Son olarak (4.9) denkleminde elde edilen y;; tahmin edicisi, (4.3)
denkleminde yerine yazilirsa 8;;’nin GKEKK tahmin edicisi
Bi=Riry+H.y,i=12,..,t=12,..,T (4.10)
olur. (4.10)’dan goriildigi tizere GKEKK tahmin edicisi sadece y;; nin gézlemlere
gdre sabit olmasmi gerektirmekle birlikte; R}, r;; ve H;, gozlemlere bagh olarak
degistiginden f8;; icin bdyle bir smirlama getirmemektedir. Doran ve ark.’nda (2006)
degismezlik varsayimi saglandiginda (4.10)’da verilen GKEKK tahmin edicisinin
Bi: i¢cin BLUE oldugu belirtilmektedir. Bu tahmin edici tiim i ve t’ler i¢in R;; = R
ve 1, =1 oldugunda kisith en kiiclik kareler tahmin edicisine doniistiigiinden
genellestirilmis kisith en kiiglik kareler tahmin edicisi olarak adlandirilmstir.
GKEKK tahmin edicide y;; sabit tutulurken B;; nin gézlemlere gore farklilik
gostermesine izin verilmektedir. Ayrica kisitlar modele tahmin asamasindan 6nce

dogrudan uygulanmaktadir. Ote yandan GKEKK tahmin edicisi EKK y&éntemine

® Her ne kadar GKEKK tahmin edicisi y;,’nin degismezligini gerektirmese de bu tip bir varsayim
modele basitlik saglamak agisindan kullamilabilir. Doran ve ark. (2006) y;; nin zamana gére belirli

yapilarda degistigi durum i¢in de GKEKK tahmin edicinin tanimlanabilecegini belirtmektedir.
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dayanan bir tahmin edici oldugundan, Z matrisinin tam siitun rankli olmasini
gerektirir. Veride ¢oklu i¢ iliski oldugunda bu varsayim ¢ignenebilir. Ozel olarak tam
coklu i¢ iliski durumunda |Z'Z| = 0 olacagindan bu tahmin edici kullanilarak
tahminler hesaplanamaz. Tama yakin ¢oklu ic iliskide’ Z’Z matrisinin determinanti
sifira yakin olacagindan tahminleri hesaplamak miimkiin olur. Ancak bu durum
tahmin edicinin bazi istenmeyen Ozelliklere sahip olmasina yol agacaktir. GKEKK
tahmin edicinin varyans-kovaryans matrisinin elemanlar1 olmasi gerekenden biiyiik
¢ikacak ve bunun sonucunda da parametrelerle ilgili hipotez testlerinde ikinci tip hata
olasiliklar1 biiyiiyecektir. Ayrica ¢oklu belirleme katsayisi olan R? biiyiik olmakla
birlikte parametrelerin tiimii i¢in yapilacak F testi anlamsiz ¢ikabilecektir.

EKK veya EKK tabanli tahmin edicilerin bu eksikligi ridge regresyon tahmin
edici kullanilarak giderilebilir. Bu diisiince, yukarida 6zetlenen GKEKK tahmin
ediciye de uygulanarak c¢oklu i¢ iliskinin etkisi azaltilabilir. Bu noktadan hareketle
GBKRM parametrelerinin tahmini i¢in ridge regresyona dayanan bir tahmin edici
tanimlanmis ve bu tahmin edici Gozlemlere Bagl Kisitli Ridge Regresyon (GBKRR)
tahmin edici olarak adlandirilmistr.

Bilindigi gibi RR tahmin edicide X'X matrisinin kdsegen elemanlarina pozitif
k sabiti eklenmektedir (Hoerl ve Kennard, 1970). GBKRM igin ¢oklu i¢ iliskiden
etkilenecek matris Z oldugundan, (4.7)’deki degismezlik varsayimi altinda Z'Z’nin
kosegen elemanlarina k > 0 eklendiginde ridge regresyon tahmin edicisi

Vilk)=9k)=(Z'Z+klp)'Zw=S;"Z'w (4.12)
olarak elde edilir. Burada S, = Z'Z + kI, = S + kI dir. y’nin ridge regresyon
tahmin edicisi (4.3) numarali denklemde yerine yazilirsa f;;’nin GBKRR tahmin
edicisi

Bi(k)=Riry +H,yk) ,i=12,..1, t=12,..,T (4.12)
seklinde tanimlanir.

Yic = ¥ varsaymmi saglandiginda GKEKK tahmin edicisi B;; icin BLUE’dur.
Ote yandan GBKRR tahmin edicisi bu parametre igin yanlidir. Bununla birlikte takip
eden boliimde gosterildigi lizere uygun bir k degeri se¢ildiginde GBKRR tahmin

" Bundan sonraki kisimda ¢oklu ig iliski ile tama yakin ¢oklu i¢ iliski kastedilecektir.
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edici HKO anlammda GKEKK tahmin ediciden daha iyi olmaktadir. y;; =y
varsayiminin saglanmadigi durum i¢in HKO karsilastirmalar1 da bir sonraki bolimde
yapilmistir. Varsayim saglanmadiginda her iki tahmin edici de yanli olmakla birlikte
yine uygun bir k degeri secildiginde ve ekstra bir kisit daha saglandiginda GBKRR
tahmin edicinin HKO anlaminda GKEKK’den daha iyi oldugu gosterilimistir.

4.2.1. Genellestirilmis Kisith En Kiiciik Kareler ve Gozlemlere Bagh Kisith
Ridge Regresyon Tahmin Edicilerin Karsilastirilmasi

Bu bolimde GKEKK ve GBKRR tahmin edicilerin HKO matrisleri
karsilastirilmistir. Kargilagtirmalar ilk olarak y;; = y varsayiminin saglandigi durum

icin verilmis, ardindan bu varsayimin saglanmadigi durum i¢in de genellestirilmistir.

4.2.1.1. Degismezlik Varsayiminin Saglandigi Durum

Bi:’nin GKEKK ve GBKRR tahmin edicileri elde edilirken y;;’nin EKK ve
ridge tahmin edicileri (4.5) numarali denklemde yerine yazilmaktadir. GKEKK ve
GBKRR tahmin edicileri y;; nin farkli tahmin edicilerine ayn1 dogrusal fonksiyonlar
uygulanarak elde edildiginden, GKEKK ve GBKRR tahmin edicilerini HKO
anlaminda karsilastirmakla y;; nin tahmin edicilerini karsilastirmak birbirine denktir.
Bu boliimde degismezlik varsayimmin (y;; = y) saglandigit durum igin ¥; Ve
¥i:(k)’nin beklenen deger vektorleri ile varyans-kovaryans ve HKO matrisleri elde
edilmistir. Bu sayede B;, ve B;.(k) igin ayni vektdr ve matrisler elde edilmistir.
Ardindan 9;; ve ¥;-(k)’nin HKO matrisleri karsilastirilmis ve bu sayede B;. ve
B.: (k) de HKO anlaminda karsilastirilmis olacaktir.

¥i: 'nin beklenen degeri,

E@y) = E(ST'Z'w) = ST'E(Z'W) = ST'E(Xio1 X a1 ZimWim)

=S N1 Zin=1ZimEWim)
seklindedir. (4.2) varsayimi altinda (4.6) numarali modelden E(Wy,) = Z1m¥im

yazilabilir. Bu sayede S;,, = Z},,Z;,, olmak {izere
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E@i) =S " Xic1 Xme1 ZimZimVim = S Ziz1 Lin=1 SimVim (4.13)
esitligine ulasilabilir. Y1_, Y7 _. S, =S yazlabileceginden, (4.7) numaral
esitlikteki degismezlik varsayimi saglandiginda y;;’nin EKK tahmin edicisi

E@i) =S ' Xici Xm=1 SimVim =S 'Sy =7 (4.14)
esitligi geregi yansiz olacaktir. Ayrica € = (&1, &, - &1 &3 - &71)
olmak {izere, bu tahmin edicinin varyans-kovaryans matrisi,

Cov(¥;) = Cov(S™1Z'w) = S 1Z'Cov(w)ZS™t = S 1Z'Cov(e)ZS™1
seklinde verilebilir. (4.2)’de verilen varsayimlar geregi &€’un varyans-kovaryans
matrisi Cov(g) = o2l y;r oldugundan

Cov(Pi) =S 1Z'0%1y 1251 = 028571 (4.15)
elde edilir. Ote yandan 9;; yansiz oldugundan HKO matrisi ile varyans-kovaryans
matrisi birbirine esit olur ve

MSE (¥i) = Cov(¥y) = oS+ (4.16)
yazilabilir.

¥ nin ridge tahmin edicisi olan ¥;;(k)’nin beklenen degeri

E(¥u(l)) = E(SKZ'w) = §i* Tict Xhnet Sum¥im (4.17)
seklinde yazilabilir. Burada da degismezlik varsayimi altinda,
E(7:i(k)) = Si'Sy (4.18)

esitligine ulasilir. Bu durumda k = 0 olmadik¢a ¥;;(k)’nin y;; i¢in yanli oldugu

sOylenebilir. Bu tahmin edicinin yant,

Bias(7::(k)) = E(¥ic(k)) — v = Si*Sy — v = S *(Sy — Si¥)

= Si.'(Sy — Sy — ky) = —kSi'y (4.19)
olarak verilebilir. Varyans-kovaryans matrisi ise
Cov(Pi(k)) = Cov(§71Z'w) = 628, SS;* (4.20)

seklindedir. (4.19) ve (4.20) numarali denklemler araciligiyla ¥;:(k)’nin HKO
matrisi
MSE (¥::(k)) = Cov(¥:c(k)) + Bias(¥: (k) ) Bias' (¥ (k)
= 028,188, + kS tyy'Sit (4.21)

olur.
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Ote yandan ;. nin herhangi bir tahmin edicisi y;, olmak iizere, 8;; nin ¥},
kullanilarak elde edilen tahmin edicisi

Bi: = Riiri + Hy¥i,
seklinde verilebilir. Dolayisiyla

E(Bi) = Rjry + HyE(Yi,) (4.22)
ve

Cov(B;i;) = HyCov(y;)H;; (4.23)
elde edilebilir. Ayrica

Bias(B;;) = H;:Bias(y;;) (4.24)
oldugundan

MSE(B;;) = HMSE(y;,)H (4.25)

yazilabilir. (4.22), (4.23), (4.24) ve (4.25) numarali esitliklerde y;, yerine ¥;, ve
Pie(k) yazildiginda, sirasiyla B, ve B, (k) icin beklenen deger, varyans-kovaryans,

yan ve HKO matrisleri elde edilebilir. Degismezlik varsaymmi altinda B, icin bu

matrisler
E(Eit) = RZ’trit +HyE¥ie) = R?-trit + H,y =B (4.26)
Cov(B;) = HyCov(¥)Hy = 0°H; S Hy, (4.27)
ve
MSE(E“) = COU(Bit) = H MSE({¥;)H;; = GzHitS_lHit (4.28)

seklindedir. Aym1 varsayim altinda (4.18), (4.19), (4.20) ve (4.21) kullanildiginda

B (k) i¢in ilgili matrisler

E (Bie(k)) = Ry + HyE(7ie (k) = Riyry, + Hy Sy (4.29)
Bias (Bie(k)) = HyBias(7:(k)) = —kH; Sy (4.30)
Cov (ﬁit(k)) = H;.Cov(P;(k))H;e = 6°HS;*SS;"Hy, (4.31)

ve
MSE (Bie(k)) = Hi  MSE(7,.(k))Hy,
= O'zHitS,::LSSI;lHit + szitslzlyy’SI:IHit (432)
olarak elde edilir. (4.26) ve (4.29) numarali esitliklerden goriildiigii izere GKEKK

tahmin edicisi degismezlik varsayimi altinda yansizken GBKRR tahmin edicisi
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yanlidir. Ayrica (4.28) ve (4.32) numaral esitlikler geregi B, ve B;.(k)’yi HKO
acisindan karsilastirmakla ¥;; ve ¥;:(k)’yi karsilastirmanin birbirine denk oldugu
sOylenebilir. Teorem 4.1°de bu tahmin edicilerin HKO karsilastirmasi igin gerek ve

yeter kosul verilmektedir.

Teorem 4.1. MSE()’?it)—MSE(]?it(k)) > 0 olmast igin gerek ve yeter kosul

1
Y (%Ip + S_l) ¥ < 02 olmasidr.

Ispat. Degismezlik varsayim saglandiginda (4.16) ve (4.21) numaral esitliklerden
Yi: Ve ¥t (k)’nin HKO matrisleri arasindaki fark

MSE (i) — MSE(7:c(k)) = 02571 — o285, 1S5, — K28 lyy'S;!
= 0285, 1(5, 8718, — $)Si;t — k28 lyy'sit
= 025 (k5718 - ) - Syy] st (433)
seklinde ifade edilebilir. 02 > 0 ve S;;* > 0 oldugundan
MSE (@) — MSE(P(k)) > 0 & (5715 — $) — Syy' >0 (4.34)
yazilabilir. Ayrica S, S™'S, = 2kI,, + k*S™" dolugundan (4.34)’den

2
MSE (¥1) — MSE(P1(k)) > 0 & 2kI, + k2.5~ = Syy' > 0

K2 (21,45 = Syy') >0

N

I +S ——yy >0

2 — ’
o2 (21, +5 1) —yy'>0  (4.35)
elde edilebilir. (%Ip +S"1) > 0, y sifirdan farkli bir vektér ve o2 > 0 skaler

oldugundan Lemma 2.5 kullanilirsa

MSE (#;:) — MSE(7::(k)) > 0 & ¢’ (%1,, + s—l) 1y < g2

yazilabilir.
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4.2.1.2. Degismezlik Varsayiminin Saglanmadigi Durum

Bir 6nceki boliimde verilen HKO karsilastirmalart (4.7)’deki degismezlik
varsayimmin saglandigi durum icin gegerlidir. Ote yandan y;.’lerden en az biri
digerlerinden farkli ise bu varsayim saglanmayacak ve ilgili karsilastirmalar gegerli
olmayacaktir. Degigmezlik varsaymminin saglanmadigt durum i¢in  HKO
karsilastirmalar1 bu boliimde verilmistir.

Y 'lerin (I =1,2,..,1, m=1,2,..,T) timii birbirine esit olmadiginda
¥i:’nin beklenen degeri igin (4.14) esitligini kullanmak dogru olmaz. Degismezlik
varsayimi saglanmiyorsa ¥;.’nin beklenen degeri (4.13)’deki gibi olacaktir. Bu
durumda ¥;; ’nin yani

Bias(¥i) = E@it) = Vit = S~ Xl=1 Xin=1 Sim¥im — Vie

=857 Yle1 Zin=1 Sim Wim — ¥ie) =S4, (4.36)
olup A4, =X _ 3! Sim(¥Vim — Vi) dir. P;’nmn yansiz olabilmesi igin tiim
Y lerin ;. ye esit olmasi; bir baska deyisle degismezlik varsayiminin saglanmasi
gerektigi gorilmektedir. Bu yilizden degismezlik varsayimi saglanmadiginda
GKEKK tahmin edicisi yanlhdir. Ote yandan (4.15) numarali esitlik tiiretilirken
degismezlik varsayimi kullanilmadigindan, ¥;:’nin varyans-kovaryans matrisi
(4.15)’deki gibi olmaya devam edecektir. Bu durumda ;. ’nin HKO matrisi

MSE(¥t) = Cov(¥) + Bias(¥i.)Bias'(¥ir)

=025 1+85714,4;51 (4.37)
olur.

Degismezlik varsayimimin saglanmamast GBKRR tahmin edicinin HKO
matrisini de etkileyecektir. Bu durumda 9;.(k)’nin beklenen deger vektorii

(4.17)’deki gibi olacagindan bu tahmin edicinin yan1
Bias(?it(k)) = E(?it(k)) ~Yie = Sk Xie1 Xin=1 Stm¥im — Vit
= 8" (Bl=1 Zh=1 Sim¥um — Sk¥it)
= Si ' Cla1 Zh=1 Sim¥im — Li=1 Xm=1SmVit — k¥t
= 8 {2121 Ztn=1 Stm Vim — Vie) — k¥ie}
= 8 {2121 Xzt Stm Wim — Vie)} — kS Ve
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= S Ay — kS Yie (4.38)
seklinde ifade edilebilir. Burada da tiim y;,,’ler birbirine esit oldugunda yanin (4.19)
esitligine doniisecegi soylenebilir. Ayrica ¥;.(k)’nin varyans-kovaryans matrisinin
de degismezlik varsayimindan etkilenmeyecegi ifade edilebilir. Bu durumda (4.20)
ve (4.38) numarali esitlikler kullanildiginda, ¥;; (k) nin HKO matrisi
MSE (¥::(k)) = Cov(¥:(k)) + Bias(¥:(k))Bias' (¥::(k))
= 0%Si 'St + Si AL AL — kyi AL — KAy + kPYiuYi St (4.39)
olur.
Vit ve Vi (k) igin elde edilen beklenen deger, yan ve HKO matrisleri (4.22),
(4.23), (4.24) ve (4.25) numarali esitliklerde yerine yazildiginda GKEKK ve
GBKRR tahmin edicilerin HKO matrisleri elde edilebilir. Degismezlik varsayimi
saglanmadiginda ¥;; yanl oldugundan GKEKK tahmin edici de yanli olacaktir.
Burada
E(Eit) = Riyrye + HYE(Pi) = Riyrip + HyS™ Xt Xine1 Sim¥im
ve
Bias(Bi;) = HyBias(¥;;) = H;S™'A, (4.40)
yazilabilir. GKEKK tahmin edicinin varyans-kovaryans matrisi de degismezlik
varsayimindan etkilenmeyeceginden (4.27)’deki esitlik gegerliligini siirdiirecektir. O
halde (4.27) ve (4.36) numarali esitlikler kullanildiginda GKEKK tahmin edicinin
HKO matrisi
MSE(E“) = HyMSE(¥:)H;;
=o0’H;S'H; + H;S"'A;A1S"'H,, (4.41)

olur. Benzer sekilde degismezlik varsayimi saglanmadiginda GBKRR tahmin edici

i¢cin
E(Bie(k)) = Tie + HieSg* Ti_y X0y Sun¥im (4.42)
Bias (Bi(k)) = Hie Sy Ay — kHySi e (4.43)
MSE (Bie(k)) = Hi, MSE(7,.(k))Hy, (4.44)
yazilabilir.
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Teorem 4.2°de degismezlik varsayiminin saglanmamasi durumunda y;; ve

¥i:(k) tahmin edicilerin HKO matrisleri karsilastiriimaktadir.

Teorem 4.2. y;, A} + A, Y}, = 0 olmak iizere MSE (9;;) — MSE (9::(k)) > 0 olmasi

-1
icin gerek ve yeter kosul ¥, (% Ip+S "1) Yie < 02 olmasidir.

Ispat. (4.37) ve (4.39) numarali esitlikler kullanilarak 9;, ve ¥;.(k)’nin HKO
matrisleri farki
MSE (¥;;) — MSE(9;:(k)) = 62871 + §714, 4187 — 028 SS}!
—Si {4141 — kyy AL — kA + KPYiVi Skt
= S H02(S, SIS, — S) + 5,514, A|S71S, — A, A + ky A,
+kA1Yi—k*ViVie} Skt (4.45)
seklinde yazilabilir. S¢* pd oldugundan MSE(9;) — MSE(;(k)) > 0 igin gerek

ve yeter kosul

—_ k2 ! - ! - !
A =0% (5,578, = S— Syic¥i) + SuS T ALALSTIS) — AL AL

+ky AL + kA, >0 (4.46)
olmasidir. (4.46)’y1 sadelestirmek i¢in
A=S,.STAASTIS, - AA, (4.472)
B = ky; Al + kAyy;, (4.47Db)
- k? '
C =02 (557 Sk — S — SVuie) (4.47¢)

tanimlamalar1 yapitlip A = A + B + C yazilabilir. A’nin elemanlarn tek tek
incelenerek ispat tamamlanabilir. A’nin psd oldugunu gostermek i¢in (4.47a)’da
.St =1Ip + kS esitligi kullamlirsa
A=Ip+kSTHA A (Ip + kS™Y) — A A]

= A,A] + kA;AIS 1+ kST1AA] + k2ST1AAST — AA]

=k(A;A;S" 1 +S5714,A) + k?S714,A, 87T (4.48)
elde edilir. k > 0, A;4] = 0 ve S™1 > 0 oldugundan A > 0 yazlabilir. A’mn ikinci
eleman1 olan B matrisi B = k(y;;A} + A,Yy},) seklinde yazilabilir. Ote yandan

k > 0 ve varsayim geregi y;;A] + A;¥;; = 0 oldugundan B > 0 olacaktir. Teorem
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-1
4.1°de € > 0 olmast igin gerek ve yeter kosulun ¥}, (% Ip + S"l) Yir < 02 oldugu

gosterilmigtir. Dolayisiyla y; A7 + A;¥i, = 0 varsayimi altinda A=A+ B+ C >0

1
olabilmesi igin gerek ve yeter kosul ¥ (%Ip +S"1) Yir < 0% olmasidir. Bu

durumda ispat tamamlanmis olur.

Teorem 4.1 klasik dogrusal regresyon modeli i¢in EKK ve RR tahmin
edicilerin HKO karsilagtirmasina benzer bir sonu¢ vermektedir. Degismezlik
varsayiminin  saglanmadigt Teorem 4.2’de ise ek bir varsayima ihtiyac
duyulmaktadir. Bu iki teoremin sonucu olarak belirli sartlar saglandiginda GBKRR
tahmin edicinin HKO anlaminda GKEKK tahmin ediciden daha iyi oldugu
soylenebilir. Ote yandan GKEKK ve GBKRR tahmin edicilerin temelinde EKK ve
RR tahmin ediciler yattigindan yanlilik parametresinin seciminde RR tahmin edicide
kullanilan yontemlere basvurulabilir. GBKRR tahmin edicide (4.6) modeline RR
yontemi uygulandigindan, bu model icin kyyx = 62/maks(a?) (Hoerl ve Kennard,
1970) ve kyyp = P62 /97 (Hoerl ve ark., 1975) yontemleri kullanilabilir. Burada
6% (4.6) modeline EKK uygulandiginda elde edilen hata varyansi tahmini ve &7

kanonik formdaki (4.6) modelinin parametre tahminleridir.
4.3. Monte Carlo Deneyi

Bu bolimde GKEKK ve GBKRR tahmin ediciler bir Monte Carlo
simiilasyon deneyi ile karsilastirilmistir. Gozlemlere bagli kisithh regresyon
modelinde aciklayici degiskenler i¢ iliskili olacak sekilde tiiretilmis ve bu durumda
iki tahmin edici karsilastirilmistir. Simiilasyonlarda ayrica degismezlik varsayiminin
saglandigi ve saglanmadigi durumlar da incelenmistir. Monte Carlo deneyi
McDonald ve Galarneau (1975) ile Doran ve ark.’nin (2003 ve 2006) ¢alismalar1 goz
Oniine alinarak tasarlanmistir. Simiilasyon i¢in MATLAB 7.0 kullanilmis olup tohum

degeri 170904 alinmistir.
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Veri iiretim siirecinde Doran ve ark.’nin (2003 ve 2006) ele aldig1 translog
tiretim fonksiyonu kullanilmistir. Uretim miktar1 y, girdiler x; ve x, olmak iizere
tiretim fonksiyonu

Iny, = Bor + Ziz=1 Biclnx; + 0,5 Ziz=1 Z?=1 Bijelnxiclnx;, + & (4.49)
seklinde tanimlanmustir. f;; Ve f;;; model parametreleri olmak tizere By, = fo1, dir.
Hata terimleri &, ortalamas sifir, varyans1 o2 olan normal dagilimdan gelmektedir.
Olgege gore sabit getiri varsayimi altinda (4.49) modelinin parametreleri

Yy Bie + Xiey Xiq Bijelnxje = 1 (4.50)
kisitint saglamalidir. (4.49) modelinin parametreleri ve (4.50) kisit1 gézlemlere bagh
oldugundan kullanilan model GBKRM’dir. N =1, P =6,] = 1,

Yie = (Iny,),

Xi: =1 Inxy Inxy 0,5(nxg)? Inxgldnxy,,  0,5(nx,)?),

Bit=(:30t Bic Bzt Biie PBizt Bazr),

g = (&0),
Riy=(0 1 1 Inxy In(xiexye) Inxy),
rie = (1)

olmak tizere (4.49) modeli (4.1)’deki; (4.50) kisitlar1 ise (4.3)’deki gibi yazilabilir.
Lemma 4.1 kullanilarak bu model (4.6)’daki indirgenmis formda da ifade edilebilir.
Veri iiretim siirecinde (4.50) kisitlart altinda (4.49) modelinin indirgenmis

formundan faydalanmilmistir. Agiklayici degiskenler

Gy~ (GS0). (5000, 10006)) | emazir sy

dagilimindan tiretilmistir. (3.51)’deki esitlikle {iretilen agiklayici degiskenler
arasindaki korelasyon katsayis1 k2’ye esittir. Onceki boliimlerde oldugu iizere x igin
0,7, 0,8, 0,9 ve 0,99 degerleri kullanilmigtir. Elde edilen X;; matrisleri denemeler
boyunca sabit tutulmustur. Ayrica kisit matrisleri kullanilarak Z;;, = X; H;;
esitliginden (4.6) modelinin agiklayici degiskenleri de deneyin basinda hesaplanarak
denemeler boyunca sabit tutulmustur. T i¢in 20, 50 ve 100 degerleri kullanilmistir.
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Parametre vektorii ;. nin (4.50) kisitin1 saglamasi i¢in oncelikle y;; vektori
tiiretilmistir. Elde edilen y;.’ler (4.5)’de yerine yazilarak B;;’ler hesaplanmistir. Bu
sayede tiretilen B;;’ler (4.50) kisitin1 saglamak zorundadir. y;,’ler iiretilirken

Yie =6jp + pVie—1 t i, Ipl <1 (4.52)
esitligi kullanilmistir. Burada bagimsiz u;, terimleri ortalamasi sifir, varyansi o2
olan normal dagilimdan gelmektedir. p ve o? terimleri defismezlik varsayimini
etkilemektedir. p terimi 2 = 0 i¢in y;; ’nin ortalamasinin artmasma yol acarken;
02 # 0 igin B ’nin varyansmin degismesine neden olmaktadir. y;, nin baslangic
degeri olarak y;o = 8jp/(1 —p) alinmistir. y;.’ler deneyin basinda {retilip
denemeler boyunca sabit tutulmustur. Bu sayede f;; parametrelerinin denemeden
denemeye degismemesi saglanmistir. Deney boyunca § parametresi 0,65 alinmustir.
p i¢in 0; 0,20 ve 0,80 degerleri kullanilmistir. o,, i¢in kullanilan degerler 0 ve
0,08’dir. p =0, =0 icin degismezlik varsayimi saglanirken, bu parametreler
sifirdan uzaklastikca varsayimdaki sapma artmaktadir. Ayrica g, = 0 icin y;;’ler
deterministik; g,, = 0,08 igin stokastik olmaktadir.

Her bir denemede bagimsiz ¢’ler (t = 1,2,...,T) sifir ortalamali ve o2
varyansli normal dagilimdan tiiretilmistir. o i¢in 0,1; 1 ve 10 degerleri kullanilmagtir.
Deneyin basinda iiretilen Z;; ve y;; ile her bir denemede lretilen g;; kullanilarak
w;; nin simiilasyonu (4.6) esitliginden yapilmistir. Daha sonra y;; = w;; — X;:R},7i;
esitligi kullanilarak y;; hesaplanmistir. Boylece her bir denemede (4.49) modeli icin
(4.50) kisitin1 saglayan veriler {iretilmistir.

(4.49) modelinin parametreleri her bir denemede GKEKK ve GBKRR
tahmin ediciler kullanilarak tahmin edilmistir. Tahmin asamasinda Z'Z ve Z'w
matrisleri korelasyon formunda olacak sekilde standartlagtirilmistir. GBKRR igin
k'nin seciminde kyx = 62/maks(@?) ve kyxp = P6%/7. ¥ tahmin edicileri
kullanilmistir.

Tahmin edicileri karsilagtirmak i¢in hko tahminlerine bagvurulmustur. Burada

performans kriteri olarak

rmse(8) = M;CN MLy % M1 Z{:l\/(’e\it,mci — Bit) (Oitmei — Bir)|(4.53)
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kullanilmistir. (4.53) numaral esitlikte 8;;, B;;’nin bir tahmin edicisi; 8;; ,,.;, Monte
Carlo deneyin mci_inci denemesindeki 8, tahmini ve MCN deneme sayisidir.
(4.53)’de koseli parantez igindeki ifade, mci_inci denemede NT goézleme ait
parametre tahminlerinin karekok hko (khko) degerlerinin ortalamasidir. Bu boliimde
de deneme sayist MCN = 5.000 alinmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.1 -
Cizelge 4.6’da 6zetlenmektedir.

Simiilasyon sonuglar1 yorumlanirken ilk olarak model parametrelerinin etkisi
incelenmistir.  Ardindan  tahmin  edicilerin  performanslart  birbirleriyle
karsilastirilmistir.

1. T’nin etkisi: Parametreler (y;;) deterministik bir yapiya sahipken (o, = 0)
g6zlem sayisinin tahmin ediciler tizerindeki etkisi farklilik gostermemektedir.

Bu durumda degismezlik varsayimi saglanmasa da (p # 0) T arttik¢a tahmin

edicilerin khko degerlerinin genelde azaldigi goriilmektedir. Dolayisiyla

gozlem sayisi arttikca tahmin edicilerin daha iyi performans sergiledikleri

sdylenebilir. Ote yandan parametreler stokastik bir yapi sergilerken (o, # 0)

T’nin B Ve f?it(EHKB) tizerindeki etkisi ayni iken Eit(km() iizerindeki

etkisi diger ikisinden farklidir. Bu durumda x ve o kiiciik olmadig: siirece T

arttikga B, ve Bit(EHKB)’nin khko degerleri genelde diismektedir. Ancak k

ve ¢ ’nin her ikisi de kiiglikken T artarken ve Bit(l;HKB)’nin khko degerleri

Once artmakta, sonra azalis gostermektedir. Eit(EHK) icin k ve o kiigiik

olmadig stirece yine T artarken khko degeri azalmaktadir. Ancak k ve o’nin

her ikisi de kiigiik oldugunda T = 20°den T = 50’ye ¢ikildiginda khko degeri
biiyiik bir diisiis gostermektedir. T = 50°den T = 100’e ¢iktiginda khko
degeri artmakla birlikte T = 20’dekinden daha diisiik diizeylerde
gergeklesmektedir. Tiim bunlar bir arada disiintildiiglinde genel olarak

gozlem sayisi arttikga tahmin edicilerin hassasiyetinin arttig1 sdylenebilir.
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Cizelge 4.1. p = 0 ve g, = 0 i¢in khko tahminleri

T =20 T =50 T =100

K o Bi: ﬁit(kHK) Bit(kHKB) Bi: Bit(kHK) Bit(kHKB) Bi: ﬁit(kHK) ﬂit(kHKB)

0,7 0,1 11781,01 42,94 2857,60 5466,55 16,80 1196,59 3532,69 13,52 753,79

1 117810,14 416,02 28575,96 54665,54 170,51 11965,84 35326,91 134,65 7537,85

10 1178101,39 4252,29 285759,60 546655,36 1787,32 119658,33 353269,13 1409,03 75378,49

0,8 0,1 11186,59 47,76 2735,70 4942,82 19,25 1090,29 3063,73 22,77 656,02

1 111865,89 484,56 27356,95 49428,23 207,23 10902,77 30637,31 162,11 6560,23

10 1118658,93 4788,46 273569,50 494282,34 1986,89 109027,64 306373,15 1579,34 65602,30

0,9 0,1 11214,45 58,31 2760,60 4392,33 35,42 980,88 2601,51 22,74 565,00

1 112144,47 625,49 27605,93 43923,31 276,07 9808,70 26015,11 230,94 5650,01

10 1121444,73 5899,32 276059,26 439233,12 2755,57 98086,89 260151,08 2336,00 56500,07

0,99 0,1 12566,33 173,65 3225,99 3828,63 125,67 933,96 2308,58 122,10 576,73

1 125663,34 1849,84  32259,84 38286,26 1605,06 9339,49 23085,84 1248,53 5767,27

10 1256633,42 24644,56 322598,34 382862,58 12832,52 93394,84 230858,37 13352,61 57672,65
Cizelge 4.2. p = 0,2 ve g,, = 0 igin khko tahminleri

T =20 T =50 T =100

K a Bi: Bit(kuk) Bit(kuxs) Bit Bit(kuk) Bit(kuks) Bi: Bit(kuk) Bic(kuxs)

0,7 0,1 11781,01 41,46 2857,60 5466,55 16,22 1196,59 3532,69 13,21 753,79

1 117810,14 415,62 28575,96 54665,54 168,89 11965,84 35326,91 134,63 7537,85

10 1178101,39 4845,88 285759,60 546655,36 1701,77 119658,33 353269,13 1372,82 75378,49

0,8 0,1 11186,59 47,83 2735,70 4942 ,82 19,85 1090,29 3063,73 16,01 656,03

1 111865,89 475,41 27356,95 49428,23 201,14 10902,77 30637,31 163,12 6560,23

10 1118658,93 4808,40 273569,50 494282,34 1962,34 109027,64 306373,15 1586,86 65602,30

0,9 0,1 11214,45 59,60 2760,60 4392,33 27,14 980,88 2601,51 22,87 565,01

1 11214447 596,91 27605,93 43923,31 279,70 9808,70 26015,11 229,09 5650,01

10 112144473 5887,78 276059,26 439233,12 2859,40  98086,90 260151,08 3702,13 56500,07

0,99 0,1 12566,33 171,14 3225,99 3828,63 123,97 933,96 2308,58 123,23 576,73

1 125663,34 1737,44 32259,84 38286,26 1298,17 9339,49 23085,84 1414,61 5767,27

10 1256633,42 21279,96 322598,34 382862,58 14450,06 93394,84 230858,37 13564,45 57672,65
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Cizelge 4.3. p = 0,8 ve g,, = 0 i¢in khko tahminleri

T =20 T =50 T =100

K o Bi: ﬁit(kHK) Bit(kHKB) Bi: ﬁit(kHK) Bit(kHKB) Bi: ﬁit(kHK) ﬂit(kHKB)
0,7 0,1 11781,01 46,29 2857,62 5466,55 17,46 1196,66 3532,69 14,25 753,84
1 117810,14 418,69 28575,97 54665,54 163,98 11965,87 35326,91 154,06 7537,85

10 1178101,39 4195,02 285759,61 546655,36 1721,53 119658,36 353269,13 1309,55 75378,49

0,8 0,1 11186,59 54,07 2735,72 494282 20,78 1090,35 3063,73 17,07 656,07
1 111865,89 475,45 27356,96 49428,23 193,49 10902,80 30637,31 162,79 6560,23

10 1118658,93 4817,07 273569,51 494282,34 1994,65 109027,67 306373,15 1601,00 65602,30

0,9 0,1 11214,45 66,88 2760,62 4392,33 29,14 980,93 2601,51 25,03 565,05
1 112144,47 587,06 27605,94 43923,31 277,67 9808,73 26015,11 226,74 5650,02

10 1121444,73 5957,45 276059,27 439233,12 2766,47 98086,92 260151,08 2351,29 56500,08

099 0,1 12566,33 186,80 3226,00 3828,63 131,21 934,00 2308,58 130,78 576,76
1 125663,34 1729,22  32259,85 38286,26 1556,78 9339,52 23085,84 1182,49 5767,28

10 1256633,42 33468,50 322598,35 382862,58 14869,51 93394,87 230858,37 16053,79 57672,67

Cizelge 4.4. p = 0 ve g, = 0,08 i¢in khko tahminleri
T =20 T =50 T =100

K a Bi: Bit(kuk) Bie(kuxs) Bit Bit(kuk) Bit(kuxs) Bi: Bit(kuk) Bic(kuxs)
0,7 0,1 32981,55 378,14 2918,24 34327,38 14,70 8670,09 22668,03 34,39 5441,23
1 120210,25 515,66 27456,65 61567,10 130,48 14283,65 39672,05 167,17 9004,35

10 1178146,30 4368,33 285290,46 547632,06 1598,74 119850,45 353747,83 1362,28 75442 .61

0,8 0,1 45439,13 16,60 6257,82 31929,09 67,23 8370,68 19167,77 48,82 4452,79
1 116939,69 371,75 27676,76 56205,57 156,22 13174,85 34171,18 200,54 7742,44

10 1118568,65 4715,03 273051,86 495155,20 1915,23 109249,44 306638,66 1662,64 65650,01

0,9 0,1 58740,47 31,65 11634,86 28564,37 100,68 7572,52 14409,34 52,52 2834,29
1 120245,95 423,64 29833,70 50129,73 215,38 11890,02 28320,54 233,60 6327,37

10 1121449,64 5807,76 275628,42 440438,84  2883,39 98322,33 260286,25  2281,83 56513,79

099 0,1 77337,89 493,29 19559,33 22951,39 196,62 5587,85 6910,39 346,99 969,08
1 138485,46 1858,36 36853,84 42887,86 1332,54 10852,77 23583,20 1318,51 5694,17

10 1256670,89 17812,97 322303,67 383711,44 12788,37 93628,81 230776,50 18518,53 57634,54
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Cizelge 4.5. p = 0,2 ve g, = 0,08 igin khko tahminleri

T =20 T =50 T =100

K o Bi: ﬁit(kHK) Bit(kHKB) Bi: ﬁit(kHK) Bit(kHKB) Bi: ﬁit(kHK) ﬂit(kHKB)

0,7 01 33644,61 359,87 3018,02 33087,56 6,82 7521,34 23444,67 37,67 6095,34

1 120311,79 516,73  27495,77 61096,48 129,30  13960,32 39965,29 173,13 9191,23

10 1178153,04 4281,12 285284,08 547574,42 1596,85 119812,75 353778,08 1348,98 75459,66

08 01 45783,75 13,71 6352,98 31125,45 9,05 7462,13 1945311 69,54 4773,76

1 117018,40 363,39  27707,41 55885,75 157,91  12935,08 34275,58 220,68 7827,50

10 1118572,05 4875,22 273048,10 495114,59 1926,05 109220,43 306648,63 1636,19 65658,14

0,9 0,1 58354,30 25,91 11452,10 28277,10 70,71 6997,50 14003,74 52,61 2748,29

1 120131,55 417,48 29768,02 50014,17 211,55 11757,25 28192,14 211,44 6290,98

10 1121443,52 5892,09 275622,98 440420,90 2747,52 98304,41 260276,11 2305,18 56512,12

099 0,1 75127,21 419,85 18294,26 23398,65 166,49 5507,19 5555,49 291,48 866,75

1 137729,19  2009,30  36446,77 43059,48 1362,67 10863,76 23385,43  1300,19 5623,31

10 1256628,10 17749,39 322279,41 383735,72 12658,63  93627,33 230784,60 15074,18 57633,21
Cizelge 4.6. p = 0,8 ve g,, = 0,08 i¢in khko tahminleri

T =20 T =50 T =100

K a Bi: Bit(kuk) Bie(kuxs) Bit Bit(kuk) Bit(kuxs) Bi: Bit(kuk) Bic(kuxs)

0,7 0,1 15111,71 144,85 674,14 38671,17 32,48 6273,05 27982,05 82,34 6711,74

1 118063,75 44472 26206,48 63343,22 142,43 13896,64 41872,08 176,82 9746,75

10 1178050,11 4274,79 285281,14 547847,05 1595,66 119807,29 353972,74 1473,61 75501,82

08 01 21211,66 25,36 1280,70 39473,34 35,87 7680,89 25788,85 63,04 6735,78

1 112794,78 417,33  25435,25 59534,57 162,91  13622,72 36961,35 211,89 8832,99

10 1118477,84 4772,29 273027,11 495573,52 1956,87 109305,69 306910,83 1630,54 65744,61

0,9 0,1 30235,47 37,77 2588,78 40292,78 44,75 9621,85 22192,28 38,81 5899,50

1 114002,79 487,04  26343,52 55669,18 293,20  13542,26 31462,45 168,65 7636,13

10 1121210,09 6400,21 275485,59 441262,81 2646,54 98532,29 260552,20 2265,62 56622,67

099 0,1 44666,29 532,63 5579,11 42238,17 363,61 13270,96 16408,03 297,32 3438,87

1 129664,94 1803,20 32019,13 52702,82 1383,36 14758,09 26382,03 1241,72 6778,93

10 1256280,30 18290,42 322034,76 385048,83 12745,13  94148,64 230868,27 25376,95 57717,50
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2. k’nin etkisi: k parametresi x; ve x, degiskenleri arasindaki iliskiyi kontrol
etmek amaciyla modele eklenmistir. k arttikca bu degiskenler arasindaki iliski
de artacaktir. Bu durumun ¢oklu i¢ iliskiyi de arttirmasi beklenmektedir.
Ancak  X;; = (1 Inxy Inxye 0,5(nxy)? Inxgnx,, 0,5(nxy.)?)
olmak {izere parametrelerin tahmininde Z;; = X;;H;; matrisinden
faydalanilmaktadir. X matrisi x; ve x, degiskenlerinin logaritmik
dontigiimlerinden meydana gelmekte bununla birlikte parametrelerin
tahmininde Z;; matrisi kullanilmaktadir. Dolayisiyla her ne kadar x arttik¢a
X1 Ve x, degiskenleri arasindaki korelasyon artsa da bu durumun Z matrisinin
kosul sayisint her zaman arttiramayabilecegi yapilan incelemelerde
goriilmiistiir. Dolayisiyla k’nin artmasinin ¢oklu i¢ iligskinin degil, sadece x
degiskenleri arasindaki iliskinin arttig1 anlamina geldigine dikkat edilmelidir.
Bu yiizden x arttik¢a khko degerlerinin daima artmayabilecegi sOylenebilir.
Parametreler deterministikken her ne kadar k arttikca khko degerleri diizenli
bir artis gosterse de parametreler stokastikken 6zellikle T biiylidiigiinde bu
yapt bozulmaktadir. Parametreler stokastikken kiiciik T degerleri i¢in
arttikga B Ve Bit(EHKB)’nin khko degerleri de artmaktadir. T degeri
biiyiikken x artttkca bu tahmin edicilerin khko degerlerinin azaldig:
goriilebilmekle birlikte, degismezlik varsayimindan uzaklasildik¢a (p ve a,,)
biiylidiikge ancak T = 100 icin khko degerleri azalabilmektedir. ﬁit(lAcHK)
icin parametreler deterministik olmasa bile k arttikca genel olarak khko
degerlerinin arttig1 goriilmektedir.

3. o’mn etkisi: HKO matrisleri g2 ile orantili oldugundan khko degerlerinin de
o ile orantili olmas1 beklenmektedir. Cizelge 4.1 - Cizelge 4.6 incelendiginde
hata terimlerinin varyansi artarken genel olarak khko degerlerinin de ayni
oranda arttig1 goriilmektedir. Dolayisiyla hata varyansi biiyilidilk¢e tahmin
edicilerin performasi diismektedir.

4. p ve g, nun etkisi: Bu ikili parametrelerin (y;;) de§ismezlik varsayimini
saglayip (p = 0, = 0) saglamamasimi ve saglamiyorlarsa deterministik

(p # 0, o, = 0) veya stokastik (p =0, g, # 0) olmasimi belirlemektedir.
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Parametreler deterministik bir yapi sergilerken p’nun artmasi f8; Ve
Bi:(kykg) nin khko degerlerini etkilememektedir.® Ancak B, (kyx) tahmin
edicinin khko degerleri p’ya gore farklilik gostermektedir. k ve o biiylikken p
artarken tahmin edicinin khko degeri genellikle artmaktadir. Ancak k ve o
biiyilk degilken khko degerlerinde p’ya baghh belirgin bir yap1
goriilmemektedir. Bu durumda B; ve ﬁit(EHKB)’nin degismezlik
varsayimimin  deterministik  olarak  bozulmasindan  etkilenmedigi,
[Afit(IEHK)’nin ise ancak degiskenler arasi iligski ve hata varyansi biiyiikken
olumsuz etkilendigi sdylenebilir. Degismezlik varsayiminin stokastik olarak
bozulmasimin tahmin ediciler {izerindeki etkisi daha farklidir. B; ve
[Afit(IEHKB) icin hata varyansi kiiclikken o,’nun artmasi khko degerlerini
biiylik 6l¢iide arttirmaktayken, hata varyansi biiyiik oldugunda a,,’nun khko
tizerinde 6nemli bir etkisi goriilmemektedir. ﬁit(lAcHK) icin de benzer bir
durum s6z konusudur. Bu tahmin edicide de hata varyansi kiiciikken o,,’nun
artmasi khko degerlerini biiyiik dl¢lide arttirmaktadir. Ancak T kiiglikken bu
belirgin etki bozulabilmektedir. Hata varyansi1 biiylikken diger iki tahmin
edicide oldugu gibi o, ’nun khko iizerinde Onemli bir etkisi tespit
edilememistir. Dolayisiyla degismezlik varsayimimin deterministik yonden
bozulmasimin khko degerlerini ¢ok fazla etkilemedigi sdylenebilir. Stokastik
bozulmalar i¢in hata varyansi kii¢ciik olmadik¢a benzer durum s6z konusu
iken hata varyansi biiylidiikce khko degerleri olumsuz yonde etkilenmektedir.
5. Tahmin edicilerin  karsilagtinlmasi:  Yapilan simiilasyonlarda tiim
parametreler icin GKEKK tahmin edicinin khko anlaminda GBKRR tahmin
edicinin gerisinde kaldig1 goriilmektedir. Bu durum segilen k degerleri igin
Teorem 4.1 ve Teorem 4.2°nin genellikle saglanacagi anlamina gelmektedir.
Ote yandan GBKRR tahmin edici i¢in k se¢me yontemleri birbirleriyle

karsilastirildiginda secilen parametreler igin kg’ nin kyxp’den daima daha

8 Cizelge 4.1-Cizelge 4.6°da iki ondalik basamak kullanilmustir. Ondalik basamak sayisi ikiden fazla
iken p arttik¢a bu tahmin edicilerin khko degerlerinin farklilik gosterdigi tespit edilmistir.
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iyi oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla GBKRR tahmin edici i¢in uygulamada

k degeri belirlenirken k;x 'nin kullanilmasi daha uygun olacaktir.
4.4.  Talep Denklemi Tahmini

Alston ve Chalfant (1991) 1977:1-1988:1V donemi i¢in Avustralya’nin sigir,
kuzu, domuz ve tavuk eti tiikketimine ait talep denklemini tahmin etmistir. Doran ve
Rambaldi (1997) ise ayn1 veriye zamana bagl iktisadi kisitlar1 eklemistir. Bu sayede
talep denklemi iktisat teorisinin one siirdigii kisitlart saglamistir. Ayni c¢alismada
ilgili modelin parametre tahminleri Kalman filtre yontemiyle elde edilmistir. Doran
ve ark. (2006) ise bu modelin parametre tahminlerini GKEKK ile elde etmistir. Bu
caligmada ilgili modelin parametreleri GBKRR ile tahmin edilecek ve sonuglar
karsilastirilacaktir.

Talep denklemi i¢in regresyon modeli

Ing;y = Bio + Z?=1 Bijlnpjc + Bislny: + &, ,1 = 1(1)4, t = 1(1)48 (4.54)
seklindedir. Burada q;; [ inci et tiiriiniin t anindaki kisi basi talebi (kg); p;¢ [_inci et
tiirtinlin ¢ anindaki ortalama perakende satis fiyati ($/kg) ve y, t anindaki toplam et
harcamalari ($) olarak tanimlanmaktadir. Doran ve Rambaldi (1997) y, degiskeninin
geliri temsil ettigini belirtmektedir. [ = 1 sigir, [ = 2 kuzu, [ = 3 domuz ve [ = 4
tavuk etini gostermektedir. 1977:1-1988:1V  donemine ait ii¢ aylik veriler
kullanildigindan T = 48 go6zlemlik veride mevsimsellik bulunabilir. Bu yiizden
tahmin asamasinda mevsimsellikten armndirilmis veriler kullanilmistir.  (4.54)
numaral esitlikte verilen model ilgili malin tiikketimini yine ilgili malin fiyati, diger
mallarin fiyat1 ve tiiketicinin geliri ile agikladigindan tipik bir talep denklemidir.

Modelde kismi tiirev alindiginda

_da/a 4 _ .
B =g L= 104 = 1(1)4 (4.55)

elde edilir. Dolayistyla j = [ i¢in f8;; katsayis1 [_inci mala ait talebin fiyat esnekligi
olup ilgili malin fiyatindaki yiizde degisime karsilik talebinde meydana gelen yiizde
degismeyi gosterir. Talep kanunu geregince fB; < 0 olmasi beklenir. Ote yandan

Bi;’nin mutlak degerine gore bir malin esnekligi
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e |B;;] = 1 ise birim esnek

e |Bul > 1iseesnek talep

e |Bul < 1ise esnek olmayan talep
seklinde smmiflandirilabilir. Ayrica j # | igin f;; katsayis1 j_inci malin fiyatindaki
yiizde degismeye karsilik [ inci malin talebindeki ylizde degisimi gdsterdiginden
[ inci malin j inci mala gore capraz talep esnekligi olarak adlandirilir. Capraz talep
esnekligi sifir ¢ikarsa iki mal arasinda bir iliski olmadig1 s6ylenebilir.

Bu model i¢in iktisat teorisinin getirdigi kisitlar

YicawiBis =1 (4.56a)
o Bis = Bt 4 Bms » 1 =123, m=1+1,..4 (4.56b)
Wmt Wit

Ym=1Bm =0, 1=1234 (4.56¢)

seklindedir. (4.56a) numarali kisit Engel kisidi; (4.56b) numarali kisit Slutsky kisidi

ve (4.56¢) numarali kisit homojenlik kisidi olarak adlandirilir. Burada

Wy = ol (4.57)

k=1 Pmedme
seklinde tanimlanir. (4.56a) ve (4.56b) denklemleri w;;’yi1 igerdiginden, bu iki kisidin
gozlemlere bagli olarak degistigi gorilmektedir. Kisitlar gozlemlere bagh
oldugundan, parametreleri kisithh en kiiclik kareler yontemi ile tahmin etmek
miimkiin degildir. Bu modelin parametrelerini tahmin etmek i¢cin GKEKK ya da
GBKRR tahmin edicileri kullanilabilir.
(4.56c) numarali kisit gozlemlere bagli olmayip bu kisit kullanilarak f;s

parametresi igin s = — Y1 Bum €lde edilebilir. Bu esitlik (4.54) numarali

denklemde yerine yazilirsa (4.58)’de verilen indirgenmis model elde edilir.

Ingye = Bro + Xio1 Bijlnpj, + & ,1 = 1(1)4, t = 1(1)48 (4.58)
Burada pj. = pj:/y: olup indirgenmis model igin Engel ve Slutsky kisitlar1 sirasiyla
11 Zm=1 WieBim = —1 (4.59)
ﬁlm(W;l% - 1) - Z;lntm ﬁln = ﬁml(Wl_t1 - 1) - Z;Llilﬁmn ) (4-59b)

=123 m=1+1,..4

seklinde verilebilir.
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(4.58) esitligindeki model parametreleri zamana gore degisken kabul edilirse
bu model GBKRM haline gelmis olur. Ilgili model matris formunda

ye =X +& , t =1(1)48 (4.60)
ile ifade edilebilir. Burada y, = (Inqis Inq,: Ings: Ingy)’:4 x 1 tipinde
bagimli degisken vektori; x, = (1 Inp;, Inpy: Inps, Inpa)’:5%x 1 olmak
tizere, X; = I, ® x;:4 X 20 tipinde acgiklayic1 degiskenler matrisi ve & operatorii
Kronocker ¢arpimidir. B = (Bior Bie Pize Pzt Buae)':5 % 1 1 inci malin t
anindaki  esnekliklerini  gOsteren  parametre  vektdori ~— olmak  {izere
B: =B Bi: B3t Pi:):20x 1 modelin bilinmeyen parametre vektoridiir.
Ayrica g, = (€1t €2t €3t €a¢)":4 X 1 tipindeki hata terimleridir.

(4.59a) ve (4.59b) esitliklerinde kisitlar ise matris formunda

olarak ifade edilebilir. Burada
R, =
0 wye Wit Wit Wit 0 Wat Wat Wat Wat
0 -1 wypt-1 -1 -1 0 1—-wit 1 1 1
| 0 -1 -1 wid —1 -1 0 0 0 0 0
|0 -1 -1 -1 wit-1 0 0 0 0 0 (4.62)
0 0 0 0 0 0 -1 -1 wit-1 -1
0 0 0 0 0 0 -1 -1 -1 wit — 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 W3t W3t W3t W3t 0 Wyt Wyt Wyt Wyt
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1—-wt 1 1 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1-—wg 1 1 1 I
0 1 1-wyt 1 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 1—wyt 1 1
0 -1 -1 -1 wit—1 0 1 0 1-wit 1/,
ve
r.=(-1 0 0 0 0 0 0):7x1 (4.63)

seklindedir. Goriildiigii gibi her bir t i¢in parametreler lizerine konulan 7 kisit
oldugundan toplam kisit sayis1 7 X 48 = 336 olup (4.58)’deki indirgenmis modelde
toplam 20 parametre bulunmaktadir. 20 parametrenin 336 esitlik kisitin1 saglamasi
miimkiin olmadigindan bu kisitlar icin (4.60)’daki GBKRM’nin uygulanmasi

gerekmektedir. Bu modelde parametreler de zamana gore degistiginden toplam
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parametre sayist 20 X 48 = 960 olacaktir. 960 parametre 336 esitlik kisitini
saglayabileceginden (4.58)’e (4.60)’daki GBKRM uygulanabilir.

Tahmin edicilerin uygulamasina ge¢gmeden Once verideki coklu i¢ iligki
problemi incelenmistir. GKEKK tahmin edici igin tersi alinacak standartlastirilmis S
matrisinin kosul sayis1 503,57 dir. Kosul sayis1 oldukga biiyiik oldugundan GKEKK
ile elde edilecek tahminlerin ¢oklu i¢ iliskiden etkilenecegi soylenebilir. Ote yandan
GBKRR tahmin edici i¢in k = 0,5 alindiginda §; matrisinin kosul sayis1 3,86’ya
diismektedir. Dolayisiyla GBKRR tahmin edicinin GKEKK tahmin ediciye gore
¢oklu ig iliskiden daha az etkilenecegi ifade edilebilir.

Daha sonra hem GKEKK hem de GBKRR tahmin ediciler i¢in parametre
tahminleri elde edilmistir. Bu tahmin edicilerde her bir gézlem i¢in farkli parametre
tahminleri elde edilmektedir. Sigir eti i¢in elde edilen fiyat esneklikleri tahminlerinin
zamana gore grafikleri Sekil 4.1°de verilmektedir. Yildizli grafik GBKRR, noktali
grafik GKEKK tahminlerini gostermektedir. Grafikteki yatay ¢izgiler ise tahminlerin

ortalamalarini belirtmektedir.

0,7

075} ]

08 i\ kN

0,95 !

Sekil 4.1. Sigir eti talep esnekligi
Yildizli grafik GBKRR, noktali grafik GKEKK tahminlerini, yatay cizgiler ise tahminlerin
ortalamalarini gostermektedir.
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Sekil 4.1°de goriilecegi tizere sigir eti talep esneklikleri her iki tahmin edici
icin benzer bir yap1 gostermektedir. Her iki tahmin edicide de talep esneklikleri
zamanla artmakta ancak genel olarak kendi ortalamalar1 civarinda seyretmektedir.
Her ne kadar grafikler yap1 olarak birbirlerine benzeseler de esnekliklerin aldig
degerlerin birbirlerinden farkli oldugu dikkat ¢ekmektedir. GKEKK ile elde edilen
esneklikler daha genis bir araliktayken, GBKRR ile elde edilen esneklikler
birbirlerine daha yakin deger almaktadir. Bu durum GKEKK tahminlerinin
varyansinin daha biiyiik oldugunu gostermektedir. GKEKK icin esneklik tahminleri
—1,039 ile —0,902 arasinda yer almakta ve 33 gézlem i¢in esneklikler mutlak degerce
1’den biiyiik ¢ikmaktadir. Bu durumda GKEKK tahminlerine gore sigir etinin 33
dénem i¢in esnek bir talebe, kalan 15 dénem icin esnek olmayan talebe sahip oldugu
sOylenebilir. Talebin esnek oldugu donem genellikle 1982:11 (21. goézlem) ve
oncesinde yer almaktadir. GKEKK tahminlerine gore 1982:11’den sonra sadece iki
gozlem (1984:1 ve 1984:11) i¢in esnek talep goriiliirken diger gozlemlerde talep esnek
degildir. GBKRR tahminlerine goére durum farklidir. Bu tahminler —0,917 ile —0,794
arasinda yer aldigindan GBKRR tahminlerine gore si8ir eti talebi incelenen déonemde
esnek degildir.

Sigir eti talebinin kuzu eti fiyatina gore capraz esneklikleri Sekil 4.2’de
verilmektedir. Bu esneklikler de her iki tahmin edici igin paralel bir seyir
gostermektedir. Capraz esneklikler genel olarak ortalama etrafinda rassal bir yapiya
sahiptir. Sigir eti fiyat esnekliklerinde GKEKK tahminleri daha biiyiikk varyansa
sahipken, capraz esnekliklerde GBKRR’un varyansinin daha biiylik oldugu goze
carpmaktadir. GKEKK igin g¢apraz esneklik tahminleri —0,005 ile 0,007
arasindayken, GBKRR i¢in —0,176 ile —0,114 arasindadir. GKEKK tahminleri sifira
cok yakin oldugundan, bu tahmin ediciye gore sigir ve kuzu etlerinin iliskisiz mallar

oldugu sonucu ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.2. Sigir eti talebinin kuzu eti fiyatina gore gapraz talep esnekligi
Yildizli grafik GBKRR, noktali grafik GKEKK tahminlerini, yatay cizgiler ise tahminlerin
ortalamalarin1 gostermektedir.

Benzer grafikler diger et iiriinleri ve ¢apraz talep esneklikleri i¢in de
cizilebilir. Bu sonuglar1 6zetlemek amaciyla her bir katsayir icin ilgili parametre
tahminlerinin 48 gbzlem i¢in ortalamasi alinmistir. Bu sayede elde edilen ortalama

esneklikler ve bu esnekliklerin standart hatalar1 Cizelge 4.7°de verilmektedir.

Cizelge 4.7. Alston ve Chalfant (1991) verisi i¢in parametre tahminleri

GKEKK GBKRR (k =0,5)

Sigir Kuzu Domuz Tavuk Sigir Kuzu Domuz Tavuk

Sabit -0,653 -1,786 1,689 2,034 -1539 -0,717 0,983  —0,689
(0,0019) (0,0097) (0,0090) (0,0128) (0,0004)  (0,0004) (0,0006) (0,0004)

Sigir —0,976 0,018 —-0,032 —0,049 —0,854 —0,205 —-0,183 —-0,064
(0,0010) (0,0023) (0,0023) (0,0023) (0,0004) (0,0007) (0,0007) (0,0008)

Kuzu 0,001 -1,004  -0,034 0,049 -0,451  -0,297 -0,115 0,034
(0,0006) (0,0034) (0,0019) (0,0018) (0,0002) (0,0006) (0,0004) (0,0006)

Domuz -0,011 -0,035 -0,955 0,010 -0,271  -0,133 0,301  -0,197
(0,0008) (0,0027) (0,0036) (0,0029) (0,0003) (0,0006) (0,0007) (0,0006)

Tavuk —-0,012 0,047 0,005 —1,012 —0,094 —-0,026 —-0,141 —-0,389
(0,0004) (0,0016) (0,0020) (0,0033) (0,0002) (0,0005) (0,0004) (0,0007)

Gelir 0,998 0,974 1,015 1,002 1,270 0,661 0,740 0,685

(0,0006) (0,0031) (0,0028) (0,0038)  (0,0001) (0,0002) (0,0002) (0,0002)

*: Parantez i¢indeki degerler standart hatalardir.
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Cizelge 4.7 incelendiginde her iki tahmin edici i¢in de et {riinlerinin kendi
ortalama esneklikleri beklendigi gibi negatif isaretli ¢ikmistir. Ancak GBKRR i¢in
ortalama c¢apraz talep esnekliklerinin tamami negatif isaretliyken, GKEKK i¢in bazi
tahminlerin ortalamalari pozitif isaretlidir. Ornegin sigir eti talebinin kuzu eti fiyatina
gore ortalama capraz talep esnekligi 0,001, benzer sekilde kuzu eti talebinin sigir eti
fiyatina gore ortalama c¢apraz talep esnekligi 0,018’dir. Capraz esnekliklerin iktisadi
olarak pozitif ¢ikmasi beklenmektedir. Tahminlerin beklentinin aksine genellikle
negatif ¢iktig1 goriilmektedir. Bu sorun parametreler iizerine konulabilecek esitsizlik
kisitlar ile giderilebilir.

Cizelge 4.7°deki bir diger sonug ise ortalama esnekliklerin mutlak degerce
birden kiiciik olmasidir. Bu durumda tiim et driinlerinin hem kendi hem de
birbirlerine gore ortalama olarak esnek olmayan talebe sahip oldugu sdylenebilir.
Ayrica et Uriinlerinin ortalama gelir esneklikleri de beklendigi gibi pozitif isaretlidir.
GKEKK’e gore domuz ve tavuk etinin ortalama gelir esnekligi 1’den biiyiikken,
GBKRR i¢in sadece sigir etinin ortalama gelir esnekligi 1’den biiytiktiir.

Cizelge 4.7°deki standart hatalar incelendiginde GBKRR tahmin edicinin
GKEKK’e gore cok daha diisiik standart hatalara sahip oldugu goriilmektedir.
GKEKK tahminlerinin standart hatalari, GBKRR standart hatalarinin 2,23 kat1 ile
28,92 kat1 arasindadir.

Son olarak tahmin edicilerin hko degerleri karsilastirilmistir. Teorem 4.1°de

gosterildigi iizere GBKRR tahmin edicisinin GKEKK tahmin ediciden HKO
anlamimda daha iyi olabilmesi i¢in gerek ve yeter kosul y’ (% Ip + S‘l)_1 Yy <o?
olmasidir. Incelenen veri seti icin 62 = 0,00009 gibi ¢ok diisiik bir degere sahiptir.
k = 0,5 degeri; y’nin (4.9) denkleminde verilen EKK tahmini ve § matrisi yerlerine
yazildiginda yp’ (%Ip +S"1)_1? =1,8999 elde edilir. Bu deger 62’dan biiyiik

oldugundan GKEKK tahmin edicisinin HKO anlaminda GBKRR tahmin ediciden
daha iyi ¢ikmasi beklenir. Gergekten de parametre tahminlerinin skaler hko
ortalamalar1t GKEKK i¢in 0,0010 iken GBKRR i¢in 0,2895°dir. Bu durumda segilen
k degeri icin GBKRR tahmin edicinin GKEKK’den hko anlaminda daha iyi olmadig1

soylenebilir. Bu durum 62’min ¢ok kiiciik olmasi ile agiklanabilir. 62 Kkiiciik
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oldugundan secilen k =0,5 degeri igin ¥’ (% Ip + S"l)_l Y <o? kosulu
saglanamamaktadir. Yapilan denemelerde ilgili kosulun saglanabilmesi i¢in k
degerinin 0,00001 veya daha kiigiik alinmas1 gerektigi goriilmiistiir. Bu durumda da
k degeri ¢ok kiiciik oldugundan GBKRR ve GKEKK tahminleri hemen hemen esit
cikmaktadir. Ayrica segilen bu k degeri igin S} matrisinin kosul sayis1 431,07 olup,
coklu i¢ iliski probleminin devam ettigi de goriilmektedir. Dolayisiyla hko’ni
diisiirmek i¢in k’nin bu sekilde secilmesinin uygun olmadigi sdylenebilir. k = 0,5
degeri standart hatalar agisindan iyi sonug vermektedir. Benzer durum ky ve kyxp
icin de gegerlidir. 62 tahmini ¢ok kiicik oldugundan kyx = 4,35 x 1077 ve
kykp = 8,931078 degerleri elde edilmistir. Bu degerler de sifira gok yakin

oldugundan ¢oklu i¢ iligki problemini ¢6zmekten uzaktirlar.
4.5.  Sonuclar

Bu bolimde GBKRM igin ridge regresyona dayanan bir tahmin edici
tanimlanmistir. Tanimlanan bu tahmin edici GBKRR tahmin edici olarak
adlandirilmis ve EKK temelli GKEKK tahmin edici ile HKO anlaminda
karsilastirilmistir.  GBKRR tahmin edicinin GKEKK tahmin ediciden HKO
anlaminda daha iyi olmasi i¢in gerek ve yeter kosullar belirlenmistir. Ayrica adi
gecen tahmin ediciler bir Monte Carlo deney araciligiyla karsilastirilmistir. Bu
sayede gesitli parametrelerin tahmin edicilerin performansi iizerindeki etkisi tespit
edilmistir. Simiilasyon sonuglar1 khko anlaminda GBKRR tahmin edicinin GKEKK
tahmin ediciden daha iyi oldugunu gostermistir. Ayrica GBKRR tahmin edici i¢in iki
farkli k se¢me yontemi de karsilastirilmis ve Ky ’nin kyxp’den daha iyi sonuglar
verdigi gozlenmistir. Son olarak tahmin ediciler gergcek bir veri seti lizerinde
karsilastirilmistir. Gergek veri seti iizerinde yapilan incelemeler sonucunda esitsizlik
kisith tahmin edicilerin kullanilmasi giindeme gelmistir. Daha sonraki ¢aligmalarda
GBKRM icin esitsizlik kisith ridge regresyon tahmin edicinin tanimlanmasi

planlanmaktadir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada Ekonometride karsilasilabilecek ii¢ probleme deginilmistir.
Bunlardan ilkinde zaman serisi verilerinde karsilasilan otokorelasyon ve Kkesit
verilerinde karsilagilan degisen varyans problemi ele alinmistir. Hata terimlerine
iliskin varsayimlari bozan bu durum ile ¢oklu i¢ iligkinin bir arada yer aldig1 dogrusal
regresyon modeli incelenmistir. Bu modelde kullanilmasi Onerilen mixed ve ridge
tahmin edicilerin varyans-kovaryans ve HKO matrisleri karsilagtirilmistir. Segilen
uygun bir k degeri i¢in ridge tahmin edicinin GEKK ve mixed tahmin ediciden HKO
anlaminda daha iyi sonuglar verebilecegi gosterilmistir. Ridge tahmin edici icin ek
bilgiyi de hesaba katan bir k segme yontemi Onerilmistir. Ayrica teorik bulgular,
yapilan bir simiilasyon c¢alismasiyla da desteklenmistir. Simiilasyon g¢alismasinda
otokorelasyonlu hata terimleri kullanilmis ve ¢esitli model parametreleri i¢in tahmin
edicilerin performanslar karsilastirilnustir. ilgili sonuclar ekonometrik bir &rnek
kullanilarak ~desteklenmistir. Calismada Onerilen k se¢me yoOnteminin hem
simiilasyonlarda hem de ekonometrik Ornek iizerinde tatmin edici sonuclar verdigi
gozlenmistir. Ote yandan bu calismadaki bulgular hata terimlerinin varyans-
kovaryans matrisinin bilindigi durumlar igin elde edilmis olup, takip eden
calismalarda bu matrisin bilinmedigi durumlar icin benzer karsilastirmalarin
yapilmasi Onerilmistir.

Incelenen ikinci problemde parametrelere ait 6n bilgi ve kisitlarin varliginda
kullanilabilecek alternatif tahmin ediciler iizerinde durulmustur. Bu tahmin ediciler
arasinda KEKK, MRR ve KRR yer almaktadir. MRR ve KRR tahmin edicilerin
coklu i¢ iliski durumunda ¢6ziim olmasi beklenmektedir. Gro3 (2003a) tarafindan
tanimlanan KRR tahmin edicinin, HKO ve varyans-kovaryans matrisleri agisindan
MRR ve RR tahmin edicilerle karsilastirmasi verilmistir. Teorik karsilastirmalar,
yapilan bir Monte Carlo calismasi ile desteklenmistir. Simiilasyon g¢alismasi bu
tahmin ediciler icinde tek bir iyi tahmin edici olmadigini, tahmin edicilerin
performanslarinin ¢esitli parametrelerden etkilendigini gostermistir. Ancak genel
olarak ¢oklu ig¢ iliskili modelde KRR tahmin edicinin hko anlaminda 6ne ¢iktigi, bu

tahmin ediciyi MRR tahmin edicinin takip ettigi belirlenmistir Ayrica tahmin
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edicilerin performanslart gergek bir veri seti iizerinde incelenmistir. Bu veri setinde
de KRR ve MRR tahmin edicilerin daha iyi sonug verdigi gorilmiistiir.

Son problemde kisitlarin gozlemlere bagh olarak degistigi GBKRM {izerinde
durulmustur. Bu model igin ridge regresyona dayanan GBKRR tahmin edici
tamimlanmistir. Bu tahmin edici HKO anlaminda GKEKK tahmin edici ile
kargilastirtlmistir.  GBKRR tahmin edicinin GKEKK tahmin ediciden HKO
anlaminda daha iyi olmasi i¢in gerek ve yeter kosullar belirlenmistir. Diger
boliimlerde oldugu gibi tahmin edicilerin Monte Carlo karsilastirmasi yapilmistir.
Monte Carlo sonuglart GBKRR tahmin edicinin khko anlaminda GKEKK tahmin
ediciden daha iyi oldugunu gdstermistir. GBKRR tahmin edici i¢in farkli k segme
yontemleri de karsilastirilmis ve kyx nin iyl sonuclar verdigi gozlenmistir. Gergek
veri seti lizerindeki incelemeler sonucunda esitsizlik kisitli tahmin edicilerin
kullanilmast gerektigi ortaya ¢ikmistir. GBKRM i¢in esitsizlik kisitli ridge regresyon

tahmin edicinin tanimlanmas1 planlanmustir.
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