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ICILiSKi VE GENELLESTIRiLMIS MAKSIMUM ENTROPI
TAHMIN EDICIiLERIi

Prof. Dr. Altan CABUK" Prof. Dr. Fikri AKDENIZ™

OZET

Bu ¢alismada, alisimis gosterimlerle y = X8+ u genel lineer regresyon
modeli diistintilmiistiir. Bir ¢ok uygulamada tasarim matrisi X siddetli
iciliskivye sahip olabilir. I¢iligkinin variginda Ridge regresyon tahmin

edicisi ﬂAk =(XX +kI)"' XY (Hoerl ve Kennard, 1970) ve Liu tahmin
edicisi 3, = (XX + 1) (XY +dp) (Liu, 1993) ya da gelistirilmis

Ridge ve Liu-tipi tahmin ediciler en kiigiik kareler tahmin edicilerini
iyilestirmek amaciyla kullanilmaktadir. Calismada, alternatif tahmin etme
yontem bilimi olarak maksimum entropi verilmis ve temel veri kiimesinde
kétii kosulluluk oldugunda, genel lineer regresyonda parametreleri tahmin
etmek i¢in maksimum entropi yéntemi kullamilmigtir. Genellestirilmis
maksimum  entropi (GME) tahmin edicisi nitelendirilerek, parametre
destek matrisleriyle birlikte parametreler iizerine egitsizlik kisitlarmn
koyuldugu tahmin yontemi gelistirilmistir. GME tahmin ediciler alternatif
tahmin etme yéntemleri (En kiigiik kareler (EKK), esitsizlik kisith EKK,
Ridge regresyon ve Liu-tip) ile hata kareleri ortalamasi (HKO) dlgiitiine
gore karsilastirilmistir. Bu amag i¢in ABD’de tavuk talebi veri kiimesi
(Gujarati, 1992) iizerinde tahmin ediciler icin niimerik olarak analiz
edilmistir.

Anahtar kelimeler: Destek Noktasi, Esitsizlik Kisith EKK Tahmin Edicisi, Genellestirilmis Maksimum
Entropi Tahmin Edicisi, Liu Tahmin Edicisi, Ridge Rregresyon Tahmin Edicisi.

1. GIRIS

Genel lineer modelde uygulanan yontemlerin saglamasi gerekli varsayimlarda veya
kosullarda ¢ogu kez sapmalar goriiliir. Aragtirmacilar, problemi nitelendirerek ve daha
incelikli tahmin yontemleri bularak bu zorluklarin {istesinden gelecek yanitlar arar. Klasik
regresyon varsayimlarinda diizenli olarak goriilen bu sapmalarin nedeni, analizde kullanilan
veriden kaynaklanir. Bu veri, genel olarak deneysel olmayan, ayn1 zamanda, arastirmacinin
kontrolii disinda olusan go6zlemlerden olusur. Giiniimiizde, her ne kadar Orneklem
yontemleri gelistirilmis olsa bile, kullanilan veri kiimelerinin ¢ogu Orneklem-i¢i ve
orneklem-dis1 (bir araya toplama, kodlama, uyarlama ve yerine kullanma gibi) hatalarin
etkisi altinda kalir. Klasik regresyon modelini etkileyen problemlerden, duragan olmama
veya tahmin edilecek olan parametre sayisinin gézlem sayisindan daha ¢ok sayida olmasi
problemi, kotli sunum (ill-posed) problemi olarak tanimlanir.
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Diger yandan, parametre tahminlerinin olduk¢a kararsiz olma problemi ise kotii-kosulluluk
(ill-conditioned) problemi olarak tanimlanir.

Gozlemler deneysel olmayan yontemlere bagl iretildiklerinde veya veri liretme yontemi ya
da siireci kot tasarlanmissa, bu sorunla sikca karsilagilir. Parametre tahminlerinin oldukca
kararsiz olmasina neden olan bdyle durumlarda iciliski problemi ortaya c¢ikar. Uygulamali
calismalarda, tam coklu igiliski problemi ile karsilasmak yok denecek kadar az olsa bile,
onemli derecede coklu igiligki problemi s6z konusu oldugunda, EKK tahmin edicileri
biiylik varyanslh ¢ikar. Coklu iciliskinin varlig1 asagidaki durumlara neden olabilir:

1) Parametre tahminlerinde biiylik sapmalara neden olur. Bu durumda parametre
tahminlerinin kararh oldugunu sdylemek olanakli degildir.

2) Parametre tahminlerinde artan degiskenlik olabilecegi gibi yanlis isaretli ¢cikmasina
da neden olur.

3) Parametrelere iliskin hipotez testleri daha az giice sahip olacagindan, hipotez
testlerinden ¢ikarilan sonuglarda giiven eksikligi olacaktir.

Bu nedenlerden dolayi, uygulamali ¢aligmalarda ¢oklu igiligki sorununun olma olasiliginin
oldukca iyi arastirilmasi gerekir. Golan vd. (1996, s.128) talep fonksiyonu tahmini
calismalarinda bu 6nemli problemi 6zellikle belirtmislerdir.

Veride ortaya ¢ikan coklu iciliski problemi ile ilgili bir¢ok standart yaklagim vardir. Bu
standart yaklagimlarin biiyiik boliimil, problemi yontemine gore diizenleyen (parametreleri
diizeltici) 6rneklem dis1 6nsel bilgiyi kullanan yaklagimlardir. Bu nedenle, ¢oklu igiliski
probleminin {istesinden gelebilmek icin elde var olan bilgiden daha fazlasina gereksinim
vardir. Tutarli tahminlere ulagsmay1 kolaylastirmak i¢in, sik sik ek varsayimlara bagvurulur.
Ancak, bu varsayimlarin veriler ile tutarli olup olmadigina bakilmaz (Soofi, 1990).

Coklu igiliski problemi s6z konusu oldugunda, diger bir tahmin yontemi zayif-kosulluluk
ve kotii-sunumluluk gibi klasik tahmin problemlerinden etkilenmeyen ve son zamanlarda
ortaya atilan maksimum entropi (ME) tahmin yontemidir. ME prensibi, Shannon (1948)
tarafindan gelistirilen “bilgi kurami kavramindan” yararlanan Jaynes’in (1957a, b)
calismasina dayanir. Jaynes “veri ile uyumlu modellerin secilmesi gerektigini aksi halde,
uygun model se¢ilmemesi durumunda, kullanilan modellerin daha az bilgi verici oldugunu”
onermektedir. ME, bilinmeyen parametrelerin tahminine farkli bir sekilde yaklagir; ME
gereksiz veya gelisigilizel varsayimlar1 veya kisitlar1 kullanmaksizin, verinin modelde s6z
sahibi olmasina olanak tanir.

Bugiine kadar yapilan ¢aligmalardan elde edilen gelismeler sonucunda GME tahmin edicisi
ekonomik uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Veri uygulamali, GME
iceren bilimsel kaynaklar genellikle eksik sunumlu problemlere odaklanmistir (Fraser,
2000; Paris 2001; Paris ve Howitt , 1998; Campbell ve Hill, 2006).

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Arahk 2007
TURKSTAT, Journal of Statistical Research, December 2007



Multicollinearity and Generalized Maximum Entropy Estimators Iiliski ve Genellegtirilmis Maksimum Entropi Tahmin Edicileri

Daha once yapilan ¢alismalardan sadece Golan vd. (1996) yapmis oldugu calismada, temel
veri kiimesinde kotii kosulluluk s6z konusu oldugunda, GME’nin uygulanmasi
disiiniilmiistir. Golan vd. (1996) yapmis oldugu bu calismada, biinyesinde Onemli
derecede c¢oklu i¢iliski sorununun yer aldig1 yapay bir veri kiimesi olusturmustur. Degisik
tahmin edicilerden (EKK, En ¢ok olabilirlik (Maksimum likelihood), Ridge regresyon ve
kisith en kiigiik kareler) elde edilen tahminleri GME’den elde edilen tahminlerle
karsilastirdiklarinda, en dogru (kesin) tahmini GME’nin verdigini bulmustur. Uygulamig
olduklar1 Monte Carlo simulasyonu sonucunda GME i¢in 6l¢iit olarak kullanilan “hata
kareleri ortalamasi”nin, diger geleneksel tahmin edicilerden elde edilen degerlerle
karsilastirildiginda, oOnemli derecede diisiik oldugunu bulmustur. Boylece Golan vd.
(1996), kot kosulluluk séz konusu oldugunda, geleneksel tahmin edicilere oranla
GME’ nin daha gii¢lii oldugunu gostermistir.

Calismada, Golan vd. (1996, s.86-89) tarafindan gelistirilen GME tahmin edicisi
kullanilmigtir.  Golan vd. (1996) yaptigi bir c¢ok oOrneklem c¢alismasinda (6zellikle
gozlemlerde yiiksek derecede igiliski oldugunda), GME tahmin edicisinin hem EKK
tahmin edicisinden, hem de kisitli en kiigiik kareler (KEKK=RLS) tahmin edicisinden
daha kii¢iik bir riske sahip oldugunu gostermislerdir. (Golan vd., s.132-133). GME tahmin
edicisinde tek bir parametreye yapilan kisit ile ilgili uygulama Fraser (2000) ve Shen ve
Perloff (2001)’1n ¢alismalarinda da vardir.

Bu c¢alismada amag, genel lineer modellerde (GLM), GME tahmin edicisini arastirmaktir.
GME tahmin yoOntemi parametreler igin smirlari belirlemeyi gerektirdiginden bu
calismadaki uygulama iginde, hata terimi icin uygun destek matrislerinin ve GME
parametrelerinin nasil belirlenecegi incelenmistir. GME parametreleri i¢in belirlenen destek
matrisini, Onsel bilgiye, diisiiniilen esitsizlik kisiti ya da kisitlarina uyumlu olarak
degistirerek, GME tahminlerinin duyarlilig1 incelenmistir.

Bu ¢alismanin ikinci boliimiinde GLM’de yer olan parametreler ve hata terimleri, uygun
destek matrisleri kullanilarak, yeniden parametrelenmis modelde parametre ve hata
tahminlerinin elde edilisi verilmistir. Ugiincii bélimde ABD’de pili¢ talebi veri kiimesi

(Gujarati, 1992) iizerinde Ridge ve Liu tahmin edicilerinde 6nce k ve d yanlilik
parametreleri tahmin edilerek, sirasiyla Ridge ve Liu tahmin edicileri verilmistir.
Dérdiincii boliimde, ABD’de tavuk talebi veri kiimesi iizerinde GME tahmin edicileri igin
sayisal uygulama iginde esitsizlik kisith en kii¢iik kareler (IRLS) tahminleri bulunmustur.
Ayrica birden fazla parametrenin yer aldigi, ¢coklu parametre kisitlar1 ile GME tahminleri
verilerek EKK, EKEKK (IRLS), Ridge ve Liu tahmin edicilerle GME tahmin edicileri hata
kareleri ortalamas1 (HKO) o6lg¢iitiine gore karsilastirilmistir.

2. GENEL LINEER MODEL (GLM)’DE GME TAHMINi

Golan vd. (1996), GLM’de bilinmeyen parametreleri ve hatalar1 birlikte tahmin etmek icin
GME’yi kullanmistir. GLM matris formunda (1) nolu esitlikte verilen bicimde yazilir.

y=Xf+e (D)
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Bu modelde:
y:Nx1 bagimlh degisken lizerindeki 6rneklem gozlemler vektort,

X : Nx K aciklayic1 degiskenler matrisi (tasarim matrisi),
e: N x1 bilinmeyen hatalarin vektort,
S K x1 bilinmeyen parametrelerin vektoriidiir.

Jaynes (1957a, 1957b), maksimum entropinin, kesikli olasilik dagiliminda bilinmeyen
olasiliklarin tahmin edilmesine olanak tanidigini géstermistir. Golan vd. (1996), maksimum
entropi yontem bilimini genellestirmis, bilinmeyen parametreleri ve bilinmeyen hatalar
olasilik formunda ifade ederek dogrusal modeli yeniden parametrelemislerdir. Destek
noktalar1 ile 1ilgili bilinmeyen olasiliklar1 tahmin etmek i¢in maksimum entropi
kullanilmigtir. Boylece, bilinmeyen parametrelerin ve bilinmeyen hatalarin her ikisinin de
onsel sinirlar icinde ele alindig1 varsayilmaistir.

Parametre desteklerinin dncelikli belirlenmesi dnsel bilgiye ya da iktisat teorisine dayanir.
Her bir parametre ya da hata terimi i¢in en kiigiik ve en biiyiik degerlerini belirlemek kolay
bir is degildir, ¢iinkii iktisat teorisi genellikle bu bilgiyi saglamayabilir. Bir parametre igin
dogru onsel bilgi olmadiginda, parametre destekleri sifir deger orta deger olacak sekilde
genis tutulur. Golan vd. (1996) bu 6nemli noktay1 tartismis ve “parametre destekleri icin
aralig1 genis tutmak riski azaltici sonug verir’” seklinde sonu¢landirmiglardir.

Her bilinmeyen parametre igin, sifir etrafinda simetrik olma zorunlulugu olmayan ancak
bilinmeyen parametreleri sinirlar igine alan, M > 2 destek noktalarindan olusan bir matris
tanimlansin.

z, :M x1 k. parametre i¢in destek vektoriinli, p,:M x1 k. parametre ile ilgili destek

noktalar tizerindeki olasiliklarin (veya agirliklarin) vektoriinii gostermek {izere bilinmeyen
parametre vektorii # (2) nolu esitlikteki gibi yazilabilir.

[z 0 . . . 0]p
0 z, . . . 0|p,

fezp=| - 2
100 Z, | Pi

Burada:

p: K x1bilinmeyen parametreler vektoriinii,

Z : K x KM destek noktalar1 matrisini,

p : KM x1bilinmeyen agirliklar vektoriinii gosterir. Oyleki, tiim k’lar igin p,, >0 ve

i, =1°dir.
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Uygulamada bilinmeyen hatalar i¢in smirlar1 olusturmak olduk¢a zordur. Calismada,
Pukelsheim (1994)’iin ¢aligmasindan yararlanarak, hata sinirlari igin sirasiyla (-30,30) ve

(—40,40) araliklar1 kullanilmistir. Bu kurali kullanmak i¢in o ’nin degeri ya tahmin
edilmeli ya da bilinmelidir.

Her bir hata i¢in J =2 destek noktalar1 kiimesi tanimlansin. Bu kiime, sifira gére simetrik
ve bilinmeyen hatalar1 simirlamaktadir. v,: Jx1 1. hata i¢in destek vektorii ve w;,:Jx1

destek noktalar1 {izerindeki agirliklarn ilgili vektorii olsun. Bilinmeyen hata vektori (3)
nolu esitlikle verilen bi¢cimde yazilabilir.

vio0 0w
0 0 || w,

B )
0 0 v || wy

e: N x1 rastgele hatalar vektoriinii,
V: NxNJ destek noktalarin matrisini,
w: NJxI1 bilinmeyen agirliklar vektoriinii gosterir. Oyleki, tiim i’ler i¢in w,; >0 ve

wl,’i ,=17dir. (2) ve (3), esitliklerinin kullamilmasiyla (1) nolu GLM yeniden
parametrelestirilmis model olarak,
y=XfB+e=Xp+Vw 4)

Ve
B=2p.,e=Vw )

biciminde yazilir. (4) denklemindeki yeniden parametrelemenin kullanilmasiyla standart

lineer tahmin problemi, GME problemi olarak asagidaki amag¢ fonksiyonu ile
formiillestirilebilir:

M K J N
MaxH (p,w) = —ZZpkm Inp,, — ZZWU Inw, (6)

m=1 k=1 j=1 t=1

Bu kisitli optimizasyon probleminde kisitlar:

y=XZp+Tw (7
Iy ®iy)p=ig, 3
(I, ®iDyw=i,, )
dir.
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Burada;

®: Kronoker ¢arpimi gostermektedir. (7) nolu denklem model kisitini, (8) ve (9) nolu
denklemler ise toplanabilirlik kisitlarin1 gosterir. Kisitlar, K parametrenin ve N hatanin her
biri igin olasiliklar toplaminin 1 olmasini gerektirir. Parametre destek matrisi, blok-kdsegen
matris ise GME kisith optimizasyon probleminin ¢éziimleri

M ~
ﬁkm = exp(zkmxl’c/l)/Zexp(zkmxllcﬂ’) (10)
m=1
Ve
~ J ~
j=1

olacaktir (Fraser (2000) , Campbell ve Hill (2006)).

3. GENEL LINEER MODELDE iCiLiSKi OLMASI DURUMUNDA
EKK, RIDGE VE LiU TAHMINLERI

Bu boliimde, Tablol’deki veriyi ve (12) nolu denklemi kullanarak 4. bolimde GME
tahminleri ile karsilastirmak iizere EKK ile birlikte Ridge ve Liu yanli tahminleri
hesaplanmistir. Dogrusal regresyon probleminde GME, Golan vd. (1996) tarafindan ifade
edilen ampirik Bayes ve Stein-Like tahmin edicilere benzer daraltici bir yanli tahmin
edicidir. (1) denklemi ile verilen y=Xf+e GLM’de [’y1 tahmin etmek icin genel

olarak EKK tahmin edicisi ﬁ =(XX)"' X% kullanilir. Agiklayict degiskenler arasinda

iciliski olmas1 durumunda /;’ kararli bir tahmin edici degildir. Caligmada kullanilan (12)
nolu model log-lineer tavuk eti talep modelidir.

y=XB+u=p + B,x, + Bix; + B,x, + Bsxs +u (12)

Modelde yer alan degiskenler asagidaki gibi tanimlanmistir:
y =InY = kisi basina tavuk eti tiiketiminin logaritmasi

X, = In X, = kisi bagina harcanabilir reel gelirin logaritmasi

x, = In X, =tavuk etinin perakende reel satis fiyatmm'" logaritmasi
x, =In X, =domuz etinin perakende reel satis fiyatinin logaritmasi
x; =In X, =si1g1ir etinin perakende reel satis fiyatinin logaritmasi

Modelin degiskenlerine iligkin gézlemler; (Gujarati, 1992, s.305) Tablo 1’de ve bu
degiskenlerin dogal logaritmalar1 alindiktan sonra gozlemlere iliskin ortaya c¢ikan Ozet
istatistikler Tablo 2°de verilmistir. (12) esitligindeki f,, 5;, 5., Bs parametreleri sirasiyla,

gelir, tavuk eti fiyati, capraz domuz eti fiyat1 ve ¢apraz sigir eti fiyat1 esneklik degerleridir.

(1): Reel fiyatlar, nominal fiyatlarin gida i¢in “Tiiketici Fiyat Endeksi’ne boliinmesiyle elde edilir.
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Bu parametrelerin beklenen isaretleri ise sirasiyla B, >0, B, <0, £, >0 ve S, >0’dwr.

Modeldeki ﬁ’l, ,[;’2, ﬁ3, /?4, ﬁs EKK tahminleri kullanilarak tahmin edilen regresyon
fonksiyonu:

y =2.190+0.343x, —0.505x; +0.149x, +0.091 x;

(sthatay ~ (0:156)  (0.083) (0.111) (0.099) (0.101)

dir. EKK tahminlerine bakildiginda tiim esneklik degerlerinin beklenen isaretleri sagladigi
gorilir.

Tablo 1.Tavuk eti talebi modeli yillik verileri (1960-1982)

Y X, X X4 Xs
27.8 397.5 422 50.7 78.3
29.9 413.3 38.1 52.0 79.2
29.8 439.2 40.3 54.0 79.2
30.8 459.7 39.5 553 79.2
31.2 429.9 37.3 54.7 77.4
333 528.6 38.1 63.7 80.2
35.6 560.3 39.3 69.8 80.4
36.4 624.6 37.8 65.9 83.9
36.7 666.4 38.4 64.5 85.5
38.4 717.8 40.1 70.0 93.7
40.4 768.2 38.6 73.2 106.1

40.3 843.3 39.8 67.8 104.8
41.8 911.6 39.7 79.1 114.0
40.4 931.1 52.1 954 1241
40.7 1021.5 48.9 942 127.6
40.1 11659 583 123.5 1429
427  1349.6 57.9 129.9 143.6
44.1 14494 56.5 117.6  139.2
46.7 1575.5 63.7 130.9 165.5
50.6  1759.1 61.6 129.8 2033
50.1  1994.2 58.9 128.0 219.6
51.7  2258.1 66.4 141.0 221.6
529 24787 70.4 168.2  232.6

Tablo 2’de gozlem degerlerinin logaritmalari i¢in ortalama, minimum, maksimum, standart
sapma ve degisim katsayilarimin degerleri verilmektedir.

Tablo 2. Tavuk verisi icin 6zet istatistikler

Degisken  Ortalama ~ Minimum  Maksimum Standart sapma Degisim katsayisi

InY 3.664 3.325 3.968 0.188 0.051
InX, 6.783 5.985 7.815 0.570 0.084
InX; 3.847 3.619 4.254 0.222 0.058
InX, 4.434 3.926 5.125 0.380 0.086
InX; 4.751 4.349 5.449 0.380 0.080
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Parametre tahminlerinin istatistiksel anlamliliklarma bakildiginda ise, gelir esnekliginin
( ﬁz) ve tavuk eti fiyat esnekliginin ( ,33) anlamli, ancak diger yandan, rakip iiriinler olan

domuz eti capraz fiyat esnekliginin (,34) ve sigir eti capraz fiyat esnekliginin (,és)

anlamsiz oldugu goriilmektedir. Teoride anlamli olan, ancak uygulamada istatistiksel
olarak anlamsiz ¢ikan bu tahminler, tavuk eti talebinin rakip iiriinler olan sigir eti ve
domuz eti fiyatlarindan etkilenmedigini gostermektedir. Bu durumun ortaya g¢ikmasi,
“aciklayict degiskenler arasinda ¢oklu igiligkinin varligi probleminden kaynaklanabilir
mi?” sorusunu arastirmayi gerektirir. Agiklayici degiskenler arasinda iciliski olmasi

durumunda B kararli bir tahmin edici degildir.

Tablo 3’te agiklayic1 degiskenlerin logaritmalarmin drneklem korelasyon matrisi
verilmektedir.

Tablo 3. Orneklem korelasyon matrisi

InY 1I]X2 1I].X3 1IIX4 111X5
y=1InY 1.000 0.973 0.804 0.924 0.934
x,=InX, 0.973 1.000 0.907 0.972 0.979
x5=InX; 0.804 0.907 1.000 0.947 0.933
x=InX, 0.924 0.972 0.947 1.000 0.954
x5=InX;s 0.934 0.979 0.933 0.954 1.000

Gortildigu gibi dort agiklayict degisken arasindaki ikili korelasyonlar 0.90°dan biiytiiktiir

ve R? =0.9823 diir. Bununla birlikte bdyle yiiksek ikili korelasyonlar talep fonksiyonunun
iciliskiden etkilenmesini garanti etmez. Belsley (1991) korelasyon ile igiligkinin ayni
anlama gelmedigine dikkat ¢ekmistir. Agiklayict degisken ciftleri arasinda korelasyon
diisiik oldugunda da, veri iciliskiye sahip olabilir. Ornekte aciklayici degiskenlerin, birinin
geri kalanlari tizerindeki regresyon denklemi yazilirsa tiim regresyonlar i¢in R* degerlerinin
094’0 astigr gorilir (Gujarati, 1992 sayfa 306-307). F-testi uygulanirsa R*lerin
istatistiksel olarak 6nemli oldugu sonucuna varilir. Bu sonuglar regresyon denklemindeki
her bir agiklayict degiskenin digerleri ile ytiksek igiliskili oldugunu gosterir.

Belsley vd. (1980) kosul sayis1 = x=./4 /A =10 civarinda oldugunda veride zay1f

bir bagimlilik oldugunu; kosul sayis1 30-100 arasinda ise orta diizeyden siddetli bagimliliga
yaklagildigim1 ve kosul sayist 100’den biiyiikse ciddi igiliski problemi oldugunu isaret
etmigtir. Yukarida EKK tahmini verilen Gujarati (1992) verisi i¢in XX ’in 6zdegerleri
sirastyla 4, =2406.9, A, =0.47683, A4, =0.15906, 4, =0.079068, A, =0.016011; kosul

sayi1s1 K:\//Imax [ Ain = \/(2406.9)/ 0.016011 =387.72’dir. Bu sonug veride siddetli
iciliski oldugunu gostermektedir. Iciliski oldugunda bu sorunu ¢ézmek icin Hoerl ve
Kennard (1970)’da ﬁk =(XX+kI)"' Xy (k>0) Ridge regresyon tahmin edicisini
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Snermistir. Liu (1993)te B, = (XX +1)"(Xy+df,,)’yi onermistir. Model (3)e
donerek, model kanonik forma indirgendiginde;

y=Za+e (13)

yazilir. Burada;
Q : ortogonal matris ve kolonlar1 XX in 6zdegerlerini olusturmak {izere, Z = XQ ve

a=Q'f’dir. O halde ZZ =Q0'XXQ = A=diag(4,,...,4,), 4, 24,2..21,>0 XX’in

sirali 6zdegerleridir. (13) modeli igin (i) ve (ii) ile iki farkli tahmin edici yazilabilir.
(i) Hoerl ve Kennard (1970)’1n 6nerdigi Ridge tahmin edicisi:
B, =(XX +kI)' XYy ve &, =(A+k) ' Ad,q (14)

dir. Hata kareler ortalamasi :

p
HKO(G,) =Y (Lo” +k’a,*) (4 +k)’ (15)
i=1
dir (Akdeniz ve Erol, 2003). EKK regresyonundan & =0.028 ve
ﬁOLS =(2.190,0.343,-0.505,0.149,0.091)" olarak bulunur. k i¢in iki farkli tahmin
degeri kullanilabilir: Hoerl vd. (1975) tarafindan onerilen

ke = p62 1 BB =p&tlé'a (16)

ve Lawless ve Wang (1976) 1 6nerdigi

kuy=p& 1Y A4 =p&* I fAS (17)

i=1

formiilleri kullanilarak agagidaki sonuglar elde edilir.

A

ks = 0.00073233932 igin

[ 2.1337238 |
0.35752892
Buxs =| —0.46839471
0.12491947
| 0.074252764 |
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dir. Tahmin edilmis hata kareler ortalamas:: HKO(ﬁHKB) =0.064784018 olarak bulunur.
k,, =0.000012297786 icin

[ 2.1888132 ]
0.34282171
B,y =|—0.50395762
0.14812854
| 0.090805174

dir. Tahmin edilmis hata kareler ortalamasi: HKO( f3,,,) = 0.063481294 *dir.
(ii ) (1) modeli i¢in Liu (1993) tarafindan onerilen Liu tahmin edicisi:
By = (XX +D)7" (X +dBos) (18)

dir. (13) kanonik modeli i¢in Liu tahmin edicisi:

= (A"‘I)il (A+d&OLS) , 0=« ﬁBOLS = Q&OLS (19)
dir. O halde
[ 2.1633327 |
0.34113666
B, =|—-0.49515042
0.14769634
| 0.09182490 |
bulunur.
A )4
HKO(f,) =HKO(é,)= 3[4, +d) 20 + a1 -d)* | 2,01+ 4,)° (20)

i=1

dir (Akdeniz ve Erol (2003). d’ nin HKO’yu minimum yapan optimal degeri (Liu,1993)’te

2 - o’ +/1a
z +ﬁ) )(Z i(1+/1) 1)

i=1

bigiminde vermistir. S ve o ’nin EKK tahminleri kullanilirsa, tahmin edilmis hata
kareler ortalamasi HKO(O? ;) elde edilir. d = 0.98682586 oldugundan tahmin edilmis HKO
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HKO(,) = 0.062753678 olarak bulunur. HKO(f3,) = HKO(4,) ve
HKO(B,) = HKO(&,) oldugu unutulmamalidur.

4. PARAMETRELERIN GME iLE TAHMIN EDIiLMESI

GME yontem biliminin uygulanmasi i¢in en 6nemli neden, verinin igiliski yapisina sahip
olmasidir. Boylece igiliski potansiyel bir sorundur. X matrisi  “kotii kosullu” olarak
disiiniiliir. Bu boliimde (12) esitligindeki parametreler icin GME tahminleri elde edilmis ve
ticlincli boliimde elde edilen tahminlerle birlikte tablolar halinde sunulmustur. Modelin
teorik 6zelligine uygun parametre kisitlarina da bu boliimde yer verilmistir.

Veri kiimesinin analizi icin MATHEMATICA 5.0 paket programi kullanilmistir. Ayrica,
GME tahminlerinin elde edilisinde, GAUSS 8 paket programindan ve GAUSS 8 paket
programinin kisith optimizasyon (constrained optimization) modiiliinden yararlanilmstir.

4.1 Parametreler Uzerine Kisit Olmadan GME Tahminleri

Bu bolimde GME kullanilarak modeldeki parametreler tahmin edilmistir. Bilinmeyen
parametreler ve hatalar icin destek matrislerinin tanimlanmasi1 gerektiginden, GME
tahminleri tek bir kiime seklinde ortaya c¢ikmamaktadir. (10) ve (11) nolu esitliklerde
gosterildigi gibi GME tahminleri desteklere baghdir. Onsel belirlemelere gére GME
tahminlerinin duyarliligini incelemek igin farkli parametre ve hata destekleri tanimlanabilir.
Once, parametre destekleri diisiiniildiigiinde, genel olarak, oldukca iyi Onsel bilgi
olmadiginda ya da katsaymin oldukg¢a biiylik ¢ikmasi beklendiginde daha genis sinirlar
secilir. (12) esitligindeki parametreler icin Onsel ortalamalar “0” olarak secilmigtir.
Destekler “0” a gore simetriktir. Bu modelde yok denecek kadar az miktarda onsel bilgiye
sahip olundugu varsayildigindan destekler i¢in ortalamasi sifir olan sinirlar segilmistir. ilk
olarak parametreler icin kisit olmaksizin 6nsel ortalamalarin sifir alindig1 destek vektorleri
Tablo 4°te verilmistir.

Tablo 4. GME-S3 ve GME-S4 icin parametre ve hata destekleri (kisit yok)

Degisken Parametre Parametre destegi Onsel ortalama
Sabit B, zy={5 25 0 25 5} 0
X 5, zy={1 -05 0 05 1} 0
X3 Jon zy={1 -05 0 05 1} 0
Xq B, zy=1{-1-05 0 05 1} 0

Hata desteklerinin belirlenmesinde gerekli olan o bilinmemektedir. Bu nedenle tahmin
edilmelidir. a) EKK regresyonundan & =0.028 bulunmustur. b) y’nin 6rneklem standart
sapmas1 s =0.188 olarak hesaplanmistir. Daha biiyiik olmasi nedeniyle y’nin 6rneklem
standart sapmasi kullanilarak 30 ve 40 kuraliyla hata destekleri sirasiyla:
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30 V'={-054 -027 0 027 0.54
40 V'=1-072 -036 0 036 0.72f

olacaktir. Tablo 5’te GME tahminleri ile birlikte parametreler icin EKK, Ridge ve Liu
tahminleri de verilmistir. Ayrica destek noktalarinin sayisi icin M=5 yerine, M=7 alarak
parametre tahminlerinin nasil etkilendigi de Tablo 5’in son iki kolonunda goriilmektedir.

Tablo 5. Kullanilan veri icin EKK, Ridge, Liu ve GME tahminleri (kisit yok)

Degisken Parametre EKK Ridge Liu GME-S3 GME-S4 GME-S3 GME-S4

ks =0.00073 d =099  M=5 ~ M=5  M=7 M=7
Sabit 3, 2190 2134 2.163 1511 1385 1462 1338
X B, 0343 0357 0341 0263  0.230 0249 0219
X3 B, -0.505  -0.468  -0495  -0.062  -0.001  -0.037  0.018
X4 B, 0.149  0.125 0148 0053  0.065 0.057  0.071
Xs B 0.091 0074 0092 0078  0.092 0.084  0.096

Tablo 5 incelendiginde biiyiikliik agisindan GME ve OLS tahminlerinde farkliliklar oldugu
ve isaret acisindan fark olmadigr gorilir. f,,/5,,5, i¢in GME tahminleri, EKK

tahminlerinden daha kiigilik elde edilmistir. S, icin GME tahmini, EKK tahmininden daha
biiyiiktiir. A icin EKK tahmini GME-S3 ve GME-S4 tahminleri arasindadir. Ayrica,

Tablo 5’ten  gorilldiigi  gibi  tahminlerin  normlar:  J j— B o = D.199>
ﬂcllﬂd = 5'070>ﬁ1,€idgeﬂRidge =4.922 > ﬂ('}MElS3ﬂGMEISS =2.365 >ﬁ(,}MEIS4ﬂGMEIS4 =1.984"tilr.
Tahmin edilmis HKO’larin incelenmesinden HKO( ,5’ xx ) = 0.0654 >

HKO(f3,,,) =0.0648 > HKO( j,,,) =0.0634>HKO(f3,) = 0.0627 > HKO(f,,; )

bulunur. Golan vd. (1996)’da tarafindan belirtildigi gibi GME tahmin edicisi en kii¢iik
HKO’ya sahiptir.

Katsayilarin beklenen isaretleri dikkate alinarak parametre destekleri degistirildiginde, bu
durumda daha dar parametre sinirlar1 konulabilir. Parametrelerin verilen araliga diisecegi
bilinmektedir.

4.2 Yalmz Parametre Isareti Kisitlamasi ile GME Tahminleri

Bu bélimde her bir katsaymin beklenen isareti disiiniilerek yeni parametre destekleri
verilmistir. Bu durumda kisith GME’ler KIGME olarak gosterilmistir. Onsel ortalamalarin
stfirdan farkli degerler oldugu Tablo 6’da goriilmektedir.

K1GME: Orneklem dig1 olarak S, <0 bilgisine sahip olunmasi durumunda £, igin destek
vektorii yalniz negatif degerler olarak almir. Ornegin, z} = [— 0.8 -0.6 -04 -0.2 0]
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alinabilir. Burada, z; M x1, g, i¢in parametre destek vektoriidiir. Bu durumda GME

tahmini asagidaki gibi verilir: M=5 destek noktasinin tiimiinde p,, >0 oldugundan

A

By = _0-81331 - 0~6ﬁ32 - 0-41333 - O-2f734 + Oﬁas <0
bulunur. + 30 ve £ 40 kuraliyla hata destekleri asagidaki gibidir.

3o v'={072 -036 0 036 072} |0
4o v'={072 -036 0 036 072} |0

Tablo 6. KIGME-S3 ve KIGME-S4 icin parametre destekleri (yalmz isaret kisitli)

ﬂl ZO,ﬂz 207 ﬂ3 SO 9ﬂ4 Zo’ﬂs 20)

Degisken ~ Parametre Parametre destegi Onsel ortalama
Sabit B z; ={0 0.75 1.50 225 3} 1.5
X B, zy={0 0.15 03 045 0.6} 0.3
X3 B zy ={-08 -0.6 -04 -02 0} -0.4
X4 B, z, ={0 0.05 0.10 0.15 0.0} 0.1
Xs Bs z; ={0 0.04 0.08 0.12 0.16} 0.08

Yalniz parametre isaret kisitlamast ile elde edilen GME tahminleri Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7. Kullanilan veri icin EKK ve GME tahminleri (M=5)

Degisken Parametre EKK  KIGME-S3 KI1IGME-S4
Sabit B 2.190 1.82766 1.78956
Xy 5, 0.343 0.34437 0.34758
X3 B, -0.505 -0.35048 -0.34723
X4 B, 0.149 0.10292 0.10330
Xs B 0.091 0.08214 0.08236

4.3 S, > B, Kisitlamasi ile GME Tahminleri

Tavuk eti talebi degiskeni bireysel olarak hem domuz eti fiyat1 degiskeni, hem de si8ir eti
fiyat1 degiskeni icin ayr1 ayr1 EKK kullanmilmistir. Basit bireysel regresyonlar sonucunda
sigir eti fiyat degigkeninin, tavuk eti talebini daha biiyiik pozitif oranda etkiledigi sonucu
elde edilmistir. Bu nedenle, bulgulara dayanarak S, > £,>0 kisitlamas: diisiiniildiigiinde

parametreler igin
Bs Ps zy Zs5 || ps
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esitligi yazilabilir. Burada Z : 2x2M f, , [, parametreleri ve p, , ps bilinmeyen

olasiliklar1 ile ilgili destek noktalarinin matrisidir. Kisitlarin bu kiimesi i¢in parametre
destekleri K2GME ile asagidaki gibi belirlenebilir.

K2GME: ﬁ , Ve ﬁs tin her ikisi de pozitif olarak kisitlandigindan f; i¢in tahmin,

ﬁs = ﬁ4 +2zZips> ,é4 bigimindedir. z{ destek vektoriiniin elemanlar1 pozitif
oldugundan £’ in tahmini i¢in dnsel ortalama ,34 +0.08 alinabilir.
Yeniden + 30 ve 4o sinirlan kullanilarak hata sinirlart asagida verilmistir.

3o v ={054 -027 0 027 0.54}
4o V' ={072 -036 0 036 0.72}

K2GME ile verilen kisitlamaya uygun olarak parametreler i¢in 6nsel ortalamalar ve
parametre destekleri Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8. K2GME-S3 ve K2GME-S4 icin parametre destekleri

(f,20,5,20, ;<0 ,5,20,5; 20)

Degisken Parametre Parametre destegi Onsel ortalama
Sabit B z, ={0 0.75 150 225 3} 1.5
Xy 5, zy=1{0 0.15 03 045 0.6} 0.3
X Jia z; ={-08 -0.6 -04 -02 0} -0.4
X4 B, z, ={0 0.05 0.10 0.15 0.20} 0.1
Xs B zi={0 0.04 0.08 0.12 0.16} B4+0.08

Bs > B, kisitlamasi ile IRLS ve GME tahminleri Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 9. Kullanilan veri icin EKK, IRLS ve GME tahminleri

Degisken Parametre EKK  IRLS K2GME-S3 K2GME-S4
Sabit B 2.190 2.18141 1.77006 1.71287
Xy 5, 0.343  0.35291  0.30441 0.30947
X3 B, -0.505 -0.50988  -0.38268 -0.37986
X4 B, 0.149  0.11395 0.10010 0.10115
Xs B 0.091 0.11544 0.18009 0.18151

Tablo 9’da bulunan IRLS tahmin edicisinin yanl fakat kisitlar dogru oldugu siirece karesel
hata kay1p fonksiyonu dlg¢iitiine gére EKK’dan iistiin oldugu sonucu elde edilir.
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K3GME- Simdiye kadar elde edilen tahminlerde kisi bagi harcanabilir gelir degiskeninin
tavuk eti talebini pozitif yonde, hem sigir eti fiyat degiskeninden, hem de domuz eti fiyat
degiskeninden daha biiyiilk oranda etkiledigi bulgularina ulasilmistir. Bu bulgular
kullanilarak GME ile g, > B, > B,>0 esitsizlik kisitlamasi da uygulanabilir. Bu kisitlama

diisiiniildiigiinde destek matrisi asagidaki gibi olacaktir:
Bl [z 0 0 0 0fp]
b, 0 z, 0 z, z|p,
B=Zp=|p, =0 0 z; 0 O] p,
B 0 0 0 z, 0|p,
 ps| L0 0 0 z, Z;__ps_
,@GME = Zp esitliginin diisiiniilmesiyle ﬁ’4 =z,D, ,ﬁs =z,D, +25Ps = ,34 +z.ps > B4
Br=23D, + 2z, Py +25Pps= 23D, + By +(Bs — Bu) =230, + s > Bs > B, esitsizligi yazilir.
Burada verilen esitsizlik kisitlamasia uygun olarak parametreler i¢in 6nsel ortalamalar ve
destek vektorleri de Tablo 10°da verilmistir.

Tablo 10. K3GME-S3 ve K3GME-$4 i¢in parametre destekleri

(ﬂl Zonﬂz ZO’ /63 SO 5/64 ZO,,BS ZO)

Degisken Parametre Parametre destegi Onsel ortalama
Sabit B z; ={0 0.75 150 225 3} 1.5
X2 B, z,={0 0.15 03 045 0.6} ,é5+ 0.3
X3 s zy =1{-0.8 -0.6 -04 -02 0} -0.4
X4 B, z, ={0 0.05 0.10 0.15 0.20} 0.1
Xs Bs z:={0 0.04 0.08 0.12 0.16} B4+0.08

K3GME ile verilen esitsizlik kisitlamalari ile parametreler i¢in IRLS ve GME tahminleri
Tablo 11’°de verilmistir.

Tablo 11. Coklu esitsizlik kisith tahminler

B> PBs> By 20

Degisken Parametre =~ EKK IRLS K2GME-S3 K2GME-S4

Sabit B 2.190 1.90879 1.68418 1.58479
X2 5, 0.343 0.238528  0.37843 0.39043
X3 B, -0.505 -0.156261 -0.43393 -0.43599
X4 B, 0.149 0.003189  0.08093 0.08139
Xs ,35 0.091 0.153203 0.15198 0.15535
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5. TARTISMA VE SONUC

GLM’nin aciklayict degiskenleri arasinda onemli derecede c¢oklu igiliski problemi
oldugunda parametre tahminlerinde karasizlik vardir. Bu nedenle, model parametrelerinin
kararli tahminlerini elde etmek gerekir. Bu calisma, ¢oklu igiliskinin bulundugu bir
modelde kararli tahminleri bulmay1 amaglamistir. Gelistirilmis yanli tahmin edicilerden
Ridge ve Liu tahmin edicilerine ek olarak, son yillarda ekonomi kaynaklarinda yaygin
kullanim alan1 bulan genellestirilmis maksimum entropi tahmin edicisi kullanilmis ve HKO
Olciitiine gore kargilagtirma yapilmistir. Aciklanan tahmin edicilere ek olarak, teoriyle
uyumlu parametre esitsizlik kisitlarina da yer verilerek GME ve esitsizlik kisith EKK
(IRLS) tahminleri yapilmigtir. Kullanilan o6rneklemden elde edilen sonuclar GME
tahminlerinin EKK tahminlerine, Ridge ve Liu tahminlerine yakin oldugunu
gostermektedir. Ayrica, bulunan sonuglara gore, parametre destekleri degistirilen orana
gore GME tahminleri daha az degisiklikler gostermektedir. Sonuglar GME tahmin edicileri
ve EKK tahmin edicilerinde biiyiikliik farki vermekle birlikte isaret farki vermemistir.

A 2 .
Tablo 5’teki sonuglara gore H Beowell en kiigiiktiir. Onsel bilgiye dayali parametre destekleri

uygulandiginda elde edilen GME ve EKK tahminleri, dnsel bilgiye dayali olmayan
parametre destekleri uygulandiginda elde edilen sonuglarla genel olarak tutarlilik
gostermistir. Beklenildigi gibi, daha genis hata smirlar1 kullanildiginda (GME-S4),
katsayilar genellikle onsel ortalamalarma dogru ¢ekilir (biiziiliir). Bu durumda, hatalara
daha fazla agirlik verilmesi, daha diizgiin parametre desteklerine bagli olasiliklarin elde
edilmesini ifade eder.

Parametre destek noktalart M=5 yerine, Tablo 5’te goriildiigii gibi M=7 alindiginda GME

ile yapilan incelemede parametre tahminlerinin ¢ok az degistigi gézlenmistir.

EKK, esitsizlik kisith EKK (IRLS), Ridge regresyon tahminleri ve Liu tahmini ile
karsilastirildiginda GME tahminleri daha kiiciik tahmin edilmis hata kareleri ortalamasina
sahiptir. Hata sinirlar1 +30 ve +40 olarak alindiginda, ekonomik olarak anlamli ¢oklu
kisitlamalar verildiginde diagonal olmayan parametre destek matrisinin kullanilmasiyla
kisith GME tahminleri Tablo 11’°de verilmistir. Bu durumda GME’nin daraltici yapisi

| Buus “2 ~3.7482737 > HﬁGMmHZ =3.19798 > | By “2 = 2285136

esitsizliklerinden de goriilmektedir.

Tesekkiir. Bu caligmanin iyilestirilmesinde katki saglayan hakemlere, Dil Editorii ve
Editor Prof. Dr. Fetih Yildirim’a tesekkiirlerimizi sunuyoruz.
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Multicollinearity and Generalized Maximum Entropy Estimators Iiliski ve Genellegtirilmis Maksimum Entropi Tahmin Edicileri

MULTICOLLINEARITY AND GENERALIZED MAXIMUM
ENTROPY ESTIMATORS

ABSTRACT

In this paper, we have considered the general linear model (GLM)
y=XP+u in the usual notation. In many applications the design

matrix X is frequently subject to severe multicollinearity. In the presence of
multicollinearity certain biased estimators, like the ordinary Ridge

regression estimator ,ék =(XX+kD)'XY and the Liu estimator
,@d =(XX+I)" (Xj/+dﬂAOLS) or improved Ridge and Liu-type

estimators, are used to outperform the ordinary least squares (OLS)
estimates in the linear model. In this paper an alternative estimation
methodology, maximum entropy, is given and used to estimate the
parameters in a linear regression model when the basic data are ill-
conditioned. We described the generalized maximum entropy (GME)
estimator and develop a method for imposing parameter inequality
restrictions through the GME parameter support matrix. We compared the
GME estimator to the alternative estimation methodologies (least squares
estimator, inequality restricted least squares (IRLS) estimator, Ridge
regression estimator and Liu estimator) analyzed empirically for a US
chicken demand data set.

Key words: Generalized Maximum Entropy Estimator, Inequality Restricted Least Squares
Estimator, Liu Estimator, Ridge Regression Estimator, Support Point.
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