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r-k-d Sinif Tahmin Edici ile Tahmin ve Kestirim

Estimation and Prediction with r-k-d Class Estimator

Fela OZBEY!

OZET

Coklu lineer regresyon modellerinde ¢oklu ig iliski olmasi durumunda, EKK tahmin edicisi yansizligini korur, ancak
varyansi biyiir ve mutlak degerce biiyiik parametre tahminleri vermektedir. Bu nedenle X 'X matrisinin kéti
kosullulugunu ortadan kaldirmaya ve varyansi kiglltmeye yonelik ¢esitli yanli tahmin ediciler gelistirilmis ve 6neril-
mistir. r-k-d sinif tahmin edici bunlardan biridir. Bu tahmin edici 7 farkli tahmin ediciyi 6zel durumlar olarak ihtiva
ettiginden oldukga esnek ve genis kapsaml bir tahmin edicidir. Bu galismada, r-k-d sinif tahmin edicinin ampirik
¢alismalarda ne denli kullanigh oldugu gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Coklu i¢ iliski, r-k-d Sinif Tahmin Edici, Tahmin, Kestirim, PRESS

ABSTRACT

In the presence of multicollinearity the OLS estimator remains unbiased, but the variances and the absolute values of
the parameter estimations are tend to be large. Various biased estimators are developed and proposed in order to
eliminate ill conditioning of X’X matrix and reduce the variance. One of them is r-k-d class estimator. This estimator is
quite flexible and extensive because it contains 7 different estimators as special cases. The main aim of this paper is
to show how usable this estimator is in empirical studies.
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r-k-d Sinif Tahmin Edici ile Tahmin ve Kestirim

1.Giris

Coklu ig iligki olmast durumunda, X'X matrisinin kotii kosullulugunu ortadan kaldir-
maya ve varyanst kiigiiltmeye yonelik ¢esitli yanli tahmin ediciler 6nerilmistir. Bunlar-
dan en yaygin olarak bilineni Hoerl ve Kennard (1970) 1 6nerdigi ridge tahmin edicisi-
dir.

Baye ve Parker (1984) temel bilesenler tahmin edicisiyle ridge tahmin edicisini birlegti-
rerek olusturduklari ve r-k sinif tahmin edici olarak adlandirdiklar1 yeni tahmin edici ile
TB tahmin edicisine gore daha iyi sonuglar alinabilecegini gostermiglerdir.

Liu (1993), ridge tahmin edicisi ve Stein tahmin edicisini (Stein,1956) birlestirerek yeni
bir tahmin edici 6nermistir. Daha sonra bu tahmin edici Akdeniz ve Kagiranlar (1995)
tarafindan Liu tahmin edicisi olarak adlandirilmistir.

Kagiranlar ve Sakallioglu (2001) temel bilesenler tahmin edicisi ve Liu tahmin edicisini
birlestirerek r-d simif tahmin edicisini onermislerdir ve bu tahmin edicinin Liu, en kiigiik
kareler ve temel bilesenler tahmin edicilerinden skaler Hata Kareleri Ortalamas1 (HKO)
bakimindan daha iyi oldugunu gostermislerdir.

Liu (2003), parametre tahminlerini daha da iyilestirmek amaciyla Liu tahmin edicisinin
kisitlarin1 gevseterek Liu tipi tahmin ediciyi 6nermistir ve belli kosullar altinda, ridge
tahmin edicisine gore daha iyi sonuglar alinabilecegini géstermistir.

Inan (2011), EKK, TB, Ridge, Liu, Liu Tipi, r-k simf ve r-d sinif tahmin edicilerini,
oldukga esnek ve genis kapsamli bir tahmin edici ¢atis1 altinda toplayan r-k-d simf tah-
min ediciyi 6nermistir.

Daha 6nce, yukarida adi gegen bu tahmin edicilerin bazilar1 birbirleriyle farkli ¢aligma-
larda degisik agilardan karsilastirilmiglardir. Ancak bu karsilastirmalarda, islemlerde
kolaylik saglamasi veya ispatlarin yapilabilirliginin saglanmasi gibi nedenlerle tahmin
edicilerin r, k ve d degerlerinin esit oldugu varsayilmistir. Oysa ki, her bir tahmin
edicinin minimize edilecek fonksiyonu (HKO, PRESS, vs.) farkli oldugundan, fonksi-
yonu minimize eden r, k ve d degerleri de farkli olabilecektir. r-k-d simif tahmin
edicinin islevlerinden biri de kapsadig1 7 farkli tahmin ediciyi, kendilerine ait optimum
r, k ve d degerleri ile karsilagtirarak, kullanilan veri seti i¢in en iyi sonuglari vereni
se¢mektir. Diger bir islevi de, dogal olarak, ihtiva ettigi bu 7 tahmin edicilerin hepsin-
den daha iyi sonuglar veren I', k ve d kombinasyonu var ise, onu ortaya koymaktir.

2. r-k-d Sinif Tahmin Edici

y=Xp+¢ (4.1)




r-k-d Sinif Tahmin Edici ile Tahmin ve Kestirim

seklindeki genel lineer regresyon modelini géz Oniine alalim. Burada y, nx1 boyutlu
cevap degisken vektorii, X, nxp boyutlu agiklayict degiskenler matrisi, S, px1
boyutlu bilinmeyen parametreler vektdrii ve & , nx1 boyutlu, iid(0,0°1) varsayimini

saglayan rezidiiler vektoriidiir. Degiskenlerin, XX aciklayici degiskenler arasindaki
korelasyonlar matrisi ve X'y agiklayici degiskenler ile cevap degisken arasindaki

korelasyonlar vektorii olacak gekilde standartlastirildigi varsayilacaktir.

T=[t,t,,...,t ] matrisi XX matrisinin 6zvektorlerinden olusan nx p boyutlu matris
olsun. T, matrisi, T matrisinden p—r kolon silinerek elde edilen matris olsun. Boyle-
ce T'XXT, =A, =diag(4, 4,,...4,) olacaktir. Burada A, 4,,...4,, XX matrisinin
en biiytik ilk r tane 6zdegeridir. Ayrica, & =T'f seklinde tanimlansin.(2.1)’deki S
"nin r-K-d sinif tahmin edicisi

Brscq =T.(TXXT, +kI)(T/XY—dT/3,) “2)
=T (T/XXT, +kI) ™ (T/XXT, —dl)é&,

dir. Burada r<p, —o<k<ow, —o<d<w ve 4 =T (T,"X'XT,)"T,'X"'y temel
bilesenler tahmin edicisidir. Bu haliyle, r-k-d simif tahmin edicisi, 6zel haller olarak
kendi i¢inde 7 farkli tahmin ediciyi kapsayan olduk¢a genel bir tahmin edicidir. Soyle
ki,

1) r=p oldugunda Liu tipi tahmin edici

2) r=p ve k=1 oldugunda Liu tahmin edicisi

3) r=p ve d=0 oldugunda Ridge tahmin edicisi

4) r=p ve k=-d oldugunda EKK tahmin edicisi

5) r<p ve k=1 oldugunda r—d simif tahmin edicisi

6) r<p ve d=0 oldugunda r—Kk sinif tahmin edicisi

7) r<p ve k=-d oldugunda TB tahmin edicisi

haline doniisecektir.

Bu tahmin edicinin en énemli kullanim amaglarindan biri, elimizdeki veri setiyle (2.1)
ile verilen modeli tahmin etmek istedigimizde, yukarida adi1 gegen 7 farkli tahmin edici-
yi performans agisindan karsilastirmak ve o veri seti i¢in en iyi sonucu veren tahmin
ediciyi segmektir. Daha iyi sonuglarmn elde edilmesi miimkiin kilan ', k ve d kom-
binasyonu var ise de bu kombinasyonu bulmaktir.

r-k-d smmif tahmin edicisinin yanlilik parametreleri K ve d amacimiz dogrultusunda
farkli sekillerde segilebilir. Amacimiz en iyi parametre tahminlerini elde etmek oldu-
gunda HKO’yu minimize edecek sekilde k ve d ’yi segebiliriz. Islem kolayhig1 agisin-
dan (2.1)’deki modeli
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y= Za+¢e (43)

seklinde ifade edersek r-k-d smif tahmin edicisinin skaler HKO’su

(4, —d) "ol (d +k)? 2
SHKO(B. , ) =0 {ZAMH)} 21: Grrky i;ai (4.4)

dir. Bunu minimize eden d degeri

LA —ak)
e =2 o “9
ve k degeri
~ ‘o’ (A —d
Kyse =Z—(i ) _rg (4.6)
i=1 i

dir. Burada d *nin degeri K *nin degerine; K *nin degeri de d *nin degerine bagli oldu-
gundan, bu degerler, belli bir baslangi¢ degeri segilerek iterasyonla hesaplanir.

Bilesen sayisinin se¢iminde ise Baye ve Parker (1984)’in 6nerdigi sekilde, tiim bilesen-
lerle baglanarak ve tek tek bilesenler azaltilarak ve en iyi sonucu veren I, Kk ve d
kombinasyonu arastirtlmalidir.

Amacimiz Y ’nin bilinmeyen degerlerini en iyi sekilde kestirmek oldugunda ise Kk ve

d ’nin degerlerini Montgomery ve Friedman (1993)’da onerildigi gibi PRESS istatisti-
gini minimum yapacak sekilde de secebiliriz.

3. Sayisal Ornek

Kullanilacak ikinci veri seti Montgomery ve Friedman(1993)’dan alinan Mil Basina
Benzin Tiiketimi verisidir. Burada Y arabalarin mil basina harcadiklar1 benzin, X1 top-
lam silindir hacmi, X2 beygir giicii, X3 tork, X4 kompresyon orani, X5 arka aks orani,
X6 karbiirator blytikligl, X7 vitesi sayisi, X8 arabanin uzunlugu, X9 arabanin genisli-
gi, X10 arabanin agirligi ve X11 vites tipidir. Bu veri seti Montgomery ve Friedman
tarafindan DUPLEX algoritmasi kullanilarak ilki 20 tane tahmin amagh veri ve digeri
10 tane kestirim amacl veriden olugsmak tizere iki veri setine ayrilmstir.
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Tablo 3.1a. Tahmin amagh veri seti:

Y X1 | X2 | X3 | X4 X5 | X6 | X7 X8 X9 | X10 | X11
19.7 | 318 | 140 | 255 85| 271 2 3| 2153 | 76.3 | 4370 1
11.2 | 440 | 215 | 330 8.2 | 2.88 4 3| 1845 69 | 4215 1
18.3 | 351 | 143 | 255 8 3 2 3| 199.9 74 | 3890 1
215 | 360 | 180 | 290 8.4 | 245 2 3| 2142 | 76.3 | 4250 1
20.3 | 140 83 | 109 8.4 3.4 2 4| 168.8 | 69.4 | 2700 0
36.5 | 853 80 83 85| 3.89 2 4| 160.6 | 62.2 | 2009 0
189 | 350 | 165 | 260 8| 2.56 4 3| 200.3 | 69.9 | 3910 1
304 | 96.9 75 83 9 4.3 2 5| 165.2 65 | 2320 0
139 | 351 | 148 | 243 8] 3.25 2 3| 2155 | 785 | 4540 1
149 | 440 | 215 | 330 82| 271 4 3 231 | 79.7 | 5185 1
215 | 171 | 109 | 146 | 8.2 | 3.22 2 4| 1704 | 66.9 | 2655 0
17.8 | 302 | 129 | 220 8 3 2 3| 199.9 74 | 3890 1
178 | 350 | 155 | 250 85| 3.08 4 3| 196.7 | 722 | 3910 1
16.4 | 318 | 145 | 255 85| 245 2 3| 1976 71 | 3660 1
235 | 231 | 110 | 175 8| 2.56 2 3| 179.3 | 654 | 3050 1
319 | 96.9 75 83 9 4.3 2 5| 1652 | 61.8 | 2275 0
14.4 | 500 | 190 | 360 85| 2.73 4 3| 2241 | 79.8 | 5290 1
22.1 | 231 | 110 | 175 8| 2.56 2 3| 1793 | 654 | 3020 1
17.0 | 350 | 170 | 275 8.5 | 2.56 4 3| 1996 | 729 | 2860 1
200 | 250 | 105 | 185 | 8.25 | 2.73 1 3| 196.7 | 722 | 3510 1

Tablo 3.1b. Kestirim amagl veri seti

Y X1 X2 | X3 | X4 | X5 | X6 | X7 | X8 X9 | X10 | X11
20.1 225 | 95| 170 | 84| 2.8 1 3 194 | 71.8 | 3365 0
347 | 897 | 70| 81]82]39 2 4 | 155.7 64 | 1905 0
16.5 350 | 155 | 250 | 85 | 3.1 4 3| 1954 | 744 | 3885 1
19.7 258 | 110 | 195 8131 1 3| 1715 77 | 3375 1
13.3 460 | 223 | 366 8 3 4 3 228 | 79.8 | 5430 1
13.8 360 | 195 | 295 | 8.3 | 3.2 4 312093 | 774 | 4215 1
215 262 | 110 | 200 | 85 | 2.6 2 3| 179.3 | 65.4 | 3180 1
16.5 350 | 165 | 255 | 85 | 2.7 4 3| 185.2 69 | 3660 1
13.3 351 | 148 | 243 8|33 2 3| 216.1 | 785 | 4715 1
239 | 1336 | 96 | 120 | 84 | 3.9 2 511715 | 634 | 2535 0

Hesaplamalara baglamadan 6nce degiskenler standartlagtirilmistir. Tahmin amagli veri
setinin - XX  matrisinin 6zdegerleri A= 18929, A4,=14237, 2,=0.8371,

A,=03934, A,=0.1652, A, =0.1373, A, =0.0650, 4, =0.0472, A, =0.0265,
A, =0.0108, 4, =0.0009 dur. Kosul sayis1 x = \ll% =93.65 ¢oklu dogrusal baglanti-
nin oldugunu gosterir.

[lk olarak, bu veri setinin tahmin amaglh 20 gozlemlik degerleri kullanilarak (2.1)’deki
model i¢in EKK, TB, Ridge, Liu, Liu tipi, r-k simif, r-d sinif ve r-k-d simf tahmin edici-

ler kullanilarak her biri i¢gin HKO istatistigi kriter alinarak optimum r, k ve d kom-
binasyonlar1 bulunmustur. Sonuglar Tablo 3.2.’de verilmistir.
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Tablo 3.2. Mil Basina Benzin Tiiketimi veri seti i¢in TB, r-k simf, r-d simf ve r-k-d
simf tahmin edicilerinin her bir r se¢imine karsilik gelen yanlhilik parametreleri ve

HKO degerleri

TB r-d siif r-k smif r-k-d smif
r HKO d HKO k HKO k d HKO
1| 10.3177 | -0.8700 | 10.3177 | 0.1171 | 10.3177 0.0579 | 0.0583 [10.3177
2 | 10.3250 | 0.2993 | 10.3207 | 1.0689 | 10.3209 0.5372 | 0.5560 [10.3202
3| 10.3356 | 0.4594 | 10.3204 | 1.4224 | 10.3215 | 0.0357 | 0.7613 [10.3194
4 | 10.3297 | -0.2176 | 10.3060 | 0.6176 | 10.3069 | 1.8326 |-0.6162 [10.3056
5 | 10.3750 | -0.1520 | 10.3014 | 0.5821 | 10.3020 | 1.2254 |-0.2276 [10.3013
6 | 10.4086 | -0.2135 | 10.2855 | 0.4060 | 10.2878 | 1.5400 |-0.4017 [10.2851
7 | 10.4340 | -0.3351 | 10.2253 | 0.1761 | 10.2429 2.4350 [-0.9194 [10.2232
8| 9.9228 | -0.6069 | 9.7129 | 0.0288 | 9.7679 | 5.7703 |-3.6084 | 9.7055
9| 8.4509 | -0.7358 | 8.2041 | 0.0089 | 8.2876 | 10.3952 |-7.7187 | 8.1947
10 | 5.2500* | -0.7765 | 4.8184* | 0.0033 | 4.9529 | 13.4315 {10.4699 | 4.8081

EKK Liu Ridge Liu Tipi

HKO d HKO k HKO k d HKO
11 | 14.6368 | -0.4058 | 5.9931 | 0.0033 | 4.2919* | 0.0033 | 0.0000 #.2919*

*Tahmin edicinin minimum HKO degeridir.

Yukaridaki tabloda da goriildiigii gibi TB ve r-d sinif tahmin edicileri i¢in optimum r
degeri 10, r-k ve r-k-d simif tahmin edicileri igin ise optimum r degeri 11°dir. Veri seti
icin bu tahmin edicilerle elde edilebilen en kiiciik HKO degeri 4.2919’dur. Bu deger,
r=11, k=0.0033ve d =0 kombinasyonu ile elde edilmektedir. Bu da bize bu veri
seti i¢in, yukaridaki tahmin ediciler arasinda HKO kriterine gore en iyi sonuglarin Ridge
tahmin ediciyle elde edildigini gdstermektedir.

Tablo 3.3’te Goriildiigii gibi TB, r-k sinif ve r-d sinif tahmin edicileri i¢in optimum r
degeri 1, r-k-d sinif tahmin edicisi i¢in ise optimum r degeri 5’tir. Veri seti i¢in bu
tahmin edicilerle elde edilebilen en kiiciik PRESS degeri 0.2571°dir. Bu deger, r =5,
k=0ve d =0.8534 kombinasyonu ile elde edilmektedir. Bu da bize bu veri seti igin,
yukaridaki tahmin ediciler arasinda PRESS kriterine gore en iyi sonug¢larin r-k-d sinif
tahmin ediciyle elde edildigini gdstermektedir.
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Tablo 3.3. Mil Basina Benzin Tiiketimi veri seti i¢in TB, r-k simf, r-d simf ve r-k-d
simf tahmin edicilerinin her bir rse¢imine karsilik gelen yanhilik parametreleri ve

PRESS degerleri

B r-d siif r-k sinif r-k-d smif
r PRESS d PRESS k PRESS k d PRESS
1 0.3100* 0.9409 | 0.3100* | 0.0528 | 0.3100* 0.0263 | 0.0264 0.3100
2 0.3177 0.7942 0.3171 | 0.2121 0.3168 0.1105 | 0.1123 0.3168
3 0.3558 | -0.0448 0.3408 | 0.6957 0.3393 0 | 1.4302 0.3169
4 0.3738 | -0.1233 0.3407 | 0.7666 0.3400 0.1600 | 0.5555 0.3317
5 0.4399 | -0.7468 0.3327 | 0.9484 0.3466 0| 0.8534 | 0.2571*
6 0.5886 | -0.9787 0.3186 | 1.0581 0.3517 0.0360 | 0.6522 0.2648
7 0.5874 | -1.1388 0.3145 | 1.0539 0.3518 0.2813 | 0.8465 0.2855
8 0.6425 | -0.2576 0.3457 | 1.0026 0.3493 0.7488 | 0.2898 0.3442
9 0.7626 | -0.1618 0.3469 | 0.9924 0.3493 0.9107 | 0.1586 0.3467
10 0.6359 | 0.0736 0.3484 | 0.9783 0.3488 0.9948 |-0.0727 0.3484
EKK Liu Ridge Liu Tipi

PRESS d PRESS k PRESS k d PRESS

11 0.7102 | 0.0633 0.3486 | 0.9784 0.3488 0.9966 |-0.0641 0.3486

*Tahmin edicinin minimum PRESS degeridir.

Tablo 3.4a. Mil Basina Benzin Tiiketimi veri seti i¢in TB, r-k simif, r-d sinif ve r-k-d

simf tahmin edicileri PRESS istatistigine dayanilarak segilen optimum r, Kk ve d
degerler ile elde edilen parametre tahminleri
TB r-k sinif r-d siif r-k-d simif

r 1 1 1 5
k 0.0528 0
d 0.9409 0.8534
B -0.1057 -0.1050 -0.1050 -0.1822
B, -0.0988 -0.0982 -0.0982 -0.0385
By -0.1052 -0.1045 -0.1045 -0.1144
B, 0.0558 0.0554 0.0554 -0.1133
Bs 0.0882 0.0876 0.0876 -0.1896
By -0.0584 -0.0580 -0.0580 0.0396
B 0.0963 0.0957, 0.0957, 0.1536
By -0.0986 -0.0980 -0.0980 -0.0369
B, -0.0917 -0.0911 -0.0911 0.1584
Bro -0.0996 -0.0989 -0.0989 -0.1606
B -0.0967 -0.0961] -0.0961] -0.5510
R? 0.7341 0.7341 0.7341 0.5893
PRESS 0.3100 0.3100 0.3100 0.2571
RSSP 0.1968 0.1977, 0.1977, 0.2960
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Bir sonraki agama olarak her tahmin edicinin optimum r, k ve d degerleri ile mode-
lin parametreleri tahmin edildi. Daha sonra bu parametre tahminleri kullanilarak veri
setindeki kestirimi amaclanan y degerleri icin kestirimler elde edildi ve elde edilen

kestirimler ile gercek degerler arasindaki farklarin kareleri toplami hesaplandi. Sonuglar
Tablo 3.4a., Tablo 3.4b., Tablo 3.5a. ve Tablo 3.5b.’de verilmistir.

Tablo 3.4b. Mil Bagma Benzin Tiiketimi veri seti icin EKK, Ridge, Liu ve Liu Tipi
tahmin edicileri PRESS istatistigine dayanilarak secilen optimum k ve d degerler ile
elde edilen parametre tahminleri

EKK Ridge Liu Liu tipi
k 0.9784 0.9966
d 0.0633 -0.0641
A -1.5741 -0.1203 -0.2116 -0.2133
B, -0.4580 -0.0920 -0.1149 -0.1154
B, 1.4987 -0.1032 -0.0014 0.0003
B, 0.0839 0.0960, 0.0945 0.0946,
Bs 0.6251] 0.0782 0.1126, 0.1132
B, -0.0240 -0.0560 -0.0538 -0.0538
£, -0.6516 0.0735 0.0277, 0.0269
B, 1.5734 -0.0275 0.0729 0.0748
By -1.3603 -0.1115 -0.1897 -0.1912
B -0.1897 -0.0900 -0.0961 -0.0963
B -0.5389 -0.0576 -0.0883 -0.0888
R? 0.9020, 0.7437, 0.7625 0.7629
PRESS 0.7102 0.3488 0.3486 0.3486
RSSP 1.1452 0.2399 0.2424 0.2425

Tablo 3.4a. ve Tablo 3.4b.’de RSSP ile verilen istatistik, gerceklesen y degerleri ile

kestirilen y degerleri arasindaki farklarin kareleri toplamudir.
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Tablo 3.5a. Mil Basina Benzin Tiiketimi veri seti i¢in TB, r-k simif, r-d siif ve r-k-d
smif tahmin ediciler ile elde edilen kestirimler

n y ¥
B r-k sinif r-d simf r-k-d smif
1 0.0394 0.1152 0.1145 0.1145 0.3305
2 0.7865 0.4407 0.4377 0.4377 0.4487
3 -0.1448 -0.1143 -0.1135 -0.1135 -0.2042
4 0.0189 0.0099 0.0099 0.0099 0.0006
5 -0.3086 -0.4176 -0.4148 -0.4148 -0.2860
6 -0.2830 -0.2198 -0.2184 -0.2184 -0.2194
7 0.1110 0.0531 0.0527 0.0527 -0.1023
8 -0.1448 -0.1008 -0.1001 -0.1001 -0.1807
9 -0.3086 -0.1835 -0.1823 -0.1823 -0.1814
10 0.2339 0.4171 0.4143 0.4143 0.3943
10
RSSP= (Y, - ¥,)° 0.1968 0.1977 0.1977 0.2960
i=1

dilen kestirimler

Tablo 3.5b. Mil Bagina Benzin Tiiketimi veri seti i¢in EKK, Ridge, Liu ve Liu tipi
tahmin ediciler ile elde e

n y ¥
EKK Ridge Liu Liu tipi
1 0.0394 0.4494 0.1121 0.1331 0.1335
2 0.7865 0.5400 0.3734 0.3833 0.3836
3 -0.1448 -0.2648 -0.0860 -0.0973 -0.0975
4 0.0189 -0.7874 -0.0231 -0.0709 -0.0719
5 -0.3086 -0.1291 -0.3869 -0.3695 -0.3694
6 -0.2830 -0.0588 -0.1904 -0.1817 -0.1817
7 0.1110 0.0836 0.0753 0.0753 0.0754
8 -0.1448 -0.2858 -0.0748 -0.0882 -0.0884
9 -0.3086 -0.1134 -0.1696 -0.1656 -0.1656
10 0.2339 0.5663 0.3699 0.3815 0.3819
10
RSSP=D (Y, - ¥/)° 1.1452 0.2399 0.2424 0.2425
i=1

Her ne kadar r-k-d sinif tahmin edici ile elde edilen RSSP degeri diger tahmin edicilerle
elde edilen RSSP degerlerinden daha biiyiik ise de, birbirine en yakin PRESS ve RSSP
degerleri r-k-d smnif tahmin edicisiyle elde edilmistir. Bu da bize r-k-d tahmin edicisiyle,
digerlerine gore daha stabil parametre tahminleri elde edilmis oldugunu gostermektedir.
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4.Sonug

Coklu lineer regresyon modellerinde ¢oklu i¢ iliski olmasi durumunda, EKK tahmin
edicisi yansizligint korur, ancak varyansi biiylir ve mutlak degerce biiylik parametre
tahminleri vermektedir. Bu nedenle X'X matrisinin kot kosullulugunu ortadan kal-
dirmaya ve varyansi kiigiiltmeye yonelik cesitli yanli tahmin ediciler gelistirilmis ve
Onerilmistir. Bu tahmin ediciler arasinda se¢im yapilirken ise ¢esitli kriterlere dayanila-
rak karsilastirmalar yapilmaktadir. Ancak bu karsilastirmalarda, islemlerde kolaylik
saglamasi veya ispatlarin yapilabilirliginin saglanmasi gibi nedenlerle tahmin edicilerin
r, kK ve d degerlerinin esit oldugu varsayilmistir. Oysa ki, her bir tahmin edicinin
minimize edilecek fonksiyonu (HKO, PRESS, vs.) farkli oldugundan, fonksiyonu mi-
nimize eden r, k ve d degerleri de farkli olabilecektir. r-k-d sinif tahmin edicinin
islevlerinden biri de kapsadigi 7 farkli tahmin ediciyi, kendilerine ait optimum r, Kk
ve d degerleri ile karsilastirarak, kullanilan veri seti igin en iyi sonuglar1 vereni seg-
mektir. Diger bir islevi de, dogal olarak, ihtiva ettigi bu 7 tahmin edicilerin hepsinden
daha iyi sonuglar veren r, k ve d kombinasyonu var ise, onu ortaya koymaktir.

En iyi parametre tahminlerini veren tahmin edici se¢ilmek istendiginde en uygun kriter
hata kareler ortalamas1 (HKO)’dur. Iyi bir kestirim performans istendiginde ise PRESS
istatistigi minimize edilebilir. Burada her iki kritere gore r-k-d sinif tahmin edici ve
onun ihtiva ettigi diger 7 tahmin edici ile optimum r, k ve d kombinasyonlari elde
edilmis ve performanslar1 karsilastirilmigtir. Uygulamanin ilk kisminda agik¢a goriil-
mektedir ki, bir veri setini kullanarak (2.1)’deki model tahmin edilmek istendiginde
EKK, TB, Ridge, Liu, Liu tipi, r-k simf, r-d simf ve r-k-d sinif tahmin ediciler ayr1 ayr
kullanilarak tahminler elde etmeye ve bunlarin performanslarim karsilagtirip en iyisini
se¢meye c¢aligmak yerine, modeli sadece r-k-d sinif tahmin edicisiyle tahmin etmek
yeterlidir. Ciinkii r-k-d simif tahmin edicisi, bu 7 tahmin edici arasindan optimum sonu-
cu veren tahmin ediciyi zaten 6nermektedir.

Uygulamanin ikinci agamasinda ise goriilmektedir ki, ad1 gecen 7 tahmin ediciden daha
optimum sonuglarin elde edilmesi miimkiinse r-k-d simf tahmin edici bize bunu sagla-
yan r, k ve d kombinasyonunu dnermektedir.
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