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Bu ¢alismada, simetrik dagihma sahip hata terimli basit
otoregresif modeller sistemi incelenerek normal dagilim varsayiminin
gegersiz oldugu durumlardaki metodoloji birden fazla bagimsiz bilgi
kaynag oldugu durumlara genellenmis, uyarlanmis en ¢ok olabilirlik
yontemi ile tahmin ediciler elde edilmis ve parametre vektériiniin tiim
kaynaklar i¢in degisip degismedigini test edecek saglam ve etkin test
istatistikleri geligtirilmistir. Elde edilen tahmin ediciler ve test
istatistikleri bu alandaki uygulamalarda sik¢a kullanilan en kiigiik
kareler yontemi ile elde edilen tahmin edici ve test istatistikleri ile
karsilastirilmig ve daha iyi sonuglar verdigi goriilmiigtiir.
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1. GIRIS

Ozilintili inovasyonlara sahip basit dogrusal regresyonlarin ana problemi
parametrelerin tahminidir ve bu alandaki ¢alismalarin ¢ogu normallik varsayimi altinda
yapilmigtir (Durbin, 1960; Schiffler, 1991). Oysaki artik uygulamada normal olmayan
durumlarda daha ¢ok karsilasildig1 yoniinde bir goriis vardir (Pearson, 1932; Elveback
ve digerleri, 1970; ve Tse, 1991). En ¢ok olabilirlik (ML) yontemi teoride normal
olmayan dagilimlara genellestirilebilmekle beraber pratikte sorunlar igermektedir.
Matematiksel karmagasi nedeni ile normal olmayan durumlara genellenmesi miimkiin
olmamistir. Dolayisi ile, bu alan uygulamalarinda ¢ogunlukla en kiigiik kareler (LS)
tahmin ediciler yéntemi kullanilmaktadir. Oysaki Tiku ve digerleri (1999) ve Akkaya ve
Tiku (2001a, b) uyarlanmig en ¢ok olabilirlik (MML) yontemi ile normal olmayan
durumlara genellemeleri yapmiglar ve LS tahmin edicilerinin etkinliginin diisiik
oldugunu ve 6rneklem sayisi, n, artttkga MML tahmin edicilerine goére etkinliklerinin
gittik¢e azaldigim g6stermislerdir.

Ancak bu ¢alismalarda tek bir bilgi kaynag oldugu varsayilmis ve tek bir model
kullanilmigtir. Oysaki giiniimiizde bilgi teknolojilerinin ilerlemesi ile artik birden fazla
kaynaktan bilgi alinabilmektedir. Bu ise bu bilgilerin tutarliligi ve bilgilerin birlestirilip
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birlestirilemeyecegi sorularini giindeme getirmektedir. Bunun i¢in metodolojinin birden
fazla bilgi kaynagi oldugu durumlara genellenmesi ve parametre vektoriiniin tiim
kaynaklar i¢in sabit kalip kalmadigmin test edilmesine olanak verecek sekilde
gelistirilmesi 6nem kazanmaktadir.

Bu ¢alismada, bahsedildigi gibi metodoloji genisletilmis ve simetrik dagilimlar
olan Student t ailesi icin MML yontemi kullanilarak parametre tahminleri yapilmigtir.
MML tahmin edicilerinin hesaplanmas: kolay ve LS tahmin edicilerinden ¢ok daha
etkili oldugu goriilmiistiir. Ayrica herbir bilgi kaynagmin parametre vektoriiniin aym
olup olmadigimi test etmek i¢in ilgili test istatistikleri gelistirilmis ve yine MML tahmin
edicilerine dayanan test istatistiklerinin LS tahmin edicilerine dayanan test
istatistiklerine goére daha gii¢lii ve saglam oldugu gériilmiistiir.

2. PARAMETRELERIN TAHMINI

Asagida verildigi gibi k tane birbirinden bagimsiz basit dogrusal otoregresif
modeli ele alalim:

Yii - &i Yij-1 = pi + 6i (Xij - §i Xij-1) + €ij (]$i]<1,1<j<n;,1<i< k). (1)
Burada g; asagidaki tanimlanan uzun kuyruklu simetrik aileden gelen birbirine esit veya
farkli varyansa sahip bagimsiz ve 6zdes rassal inovasyonlardir:

1
= ovVkp(1/2,p—1/2)

e

2 \7P
£ [1+ ZJ —w<g<w; k=2p-3. 2)

ko

Burada B(a,b) beta fonksiyonunu ifade etmektedir. Bu ailenin basikligi, 14 / o
sonlu p degeri igin her zaman 3’den biiyiiktiir. Ote yandan p < 2 i¢in basiklik sonsuzdur
ve p = o oldugunda ise ¢ok iyi bilinen normal dagilima, N(0, 6%), déniismektedir.
Ayrica t=+/(v/k)(e/o) , v=2p - 1 serbestlik dereceli Student t dagilimina sahiptir.

Anlatimda kolaylik olmasi agisindan k = 2 ve n; = n, olarak alinmigtir. Ayrica p
degerinin bilindigi varsayilmaktadir. Uygulamada p degeri bilinmemekle birlikte elde
edilen tahmin ediciler ileride gosterilecegi iizere p degerindeki olasi sapmalara kargi
saglam oldugundan Q-Q grafigi ile belirlenen deger kullanilabilinir. Baslangi¢ degerleri
i¢in Vinod ve Shenton (1996) iki model 6nermektedir:

Model A: Baslangi¢ degeri sabit olarak alinir. Ozellikle Y, = 0.

Model B: Rassaldir; Yq = ao/\}l ~ ¢ .
Bu ¢alismada daha genel oldugundan B Modeli kullanilmigtir.

Baslangi¢ degerlerine (yio ve xio) kosullu olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibidir:
2P, 2

i n s 75,
Loc[ 1 J [T+ TI+=2| |. 3)

91927 |4 t=1

Burada z;; = {(yig- ¢iyij-1) = M - &i (Xij - §i Xigj-1) } /0.
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Buradan elde edilecek olabilirlik fonksiyonlarinin p < o i¢in ¢ok kékli oldugu
bilinmekle birlikte kék sayist bilinmemekte ve n sayist arttikga kok sayist da
artmaktadir (Vaughan, 1992). Dolayisi ile ML tahmin edicileri agik bir formda
bulunamamakta ve olabilirlik denklemlerinin iteratif yontemlerle c¢oziilmesi
gerekmektedir. Oysa yapilan galismalar bu yéntemlerin de yanhs degerlere yakinsama
veya hi¢ yakinsamama gibi problemleri oldugunu géstermektedir (Tiku ve digerleri,
1986; Puthenpura ve Sinha, 1986; Tiku ve Suresh, 1992; Tiku ve digerleri, 1999). Bu
sorunlar ¢; = 0 durumunda yani modelin basit dogrusal regresyon olmasi durumunda
dahi Islam ve digerleri (2001), Tiku ve digerleri (2001) ve Islam ve Tiku (2004)
tarafindan da goézlemlenmistir. Bahsi gegen sorunlarin agilmasi igin bu ¢alismada
uyarlanmis en ¢ok olabilirlik (MML) tahmin yontemi kullanilmigtir. Bu yéntem Tiku
(1967) ve Tiku ve Suresh (1992) ¢aligmalarina dayanmakta olup adimlan §6yledir:

(1) olabilirlik denklemleri sirali istatistikler ile ifade edilir,

(i1) Taylor serileri agihmimin  ilk iki terimi kullamlarak olabilirlik
denklemlerindeki  sorun  yaratan  (dogrusal  olmayan) terimler
dogrusallastirilir,

(iii)  elde edilen yeni denklemler MML tahmin edicilerini elde etmek igin ¢oziiliir.

Bu yontem dogrultusunda hata teriminin, g, (verilen i, &; ve ¢; degerleri igin)
kiigiikten biiyiige siralanmasi ile elde edilen siralanmis z; degerlerini agagidaki gibi
tanimlayalim:

zi(j) =&i(j)/o ={Wie - b} /o5 Wigy = (Yigi) - §i Yigg1) - SilXigi) - i Xigjj-1),

zi(1) <zi(2) < <zi(n) (=1,2). (4)

Burada l}’i[j]d’ih]—!’xih]s"i[j]—l)s j’inci sirali hata terimine, €, ait (}’ij,yij-hxij»xij—lj
gozlemlerini ifade etmektedir. Tiim érneklem toplamlari siralamadan etkilenmeyecegi
i¢in olabilirlik denklemlerinde z;; yerine zj, yazilir. Ardindan adim (ii)’de belirtildigi
gibi gi{zij)} terimi tiG = E(zi;)) etrafinda dogrusallastirilir (Tiku ve Suresh, 1992):
gi (zi(j)) : .
gﬂ%uﬂzgdmn)+&m>—mﬂ%—éa%l} =ajj+Byzi(j) 1sism i=1.2
1

Zi(j)=ti(j)
QK6 1-(/K).
1(]) ve i(j) . (S)

aﬁ:F:EES%;F U:E:EES%;F

Buradaki tij degerleri n<20 igin Tiku ve Kumra (1981) caligmasinda
mevcuttur. n >10i¢in ise parametrelerin etkinliinde onemli bir etkisi olmayan
asagidaki denklemden elde edilen yaklagik degerler kullanilir:

| @ 2)P 3
l+—| dz=—— 1<j<n; i=1,2. 6
JEB(lfz,p—uz)_I k n+1 =5 ©
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Dagilimin simetrik olmasi nedeniyle tig = - timj+1) olur ve o4 = -Qin.j+1) olacagindan

n
Zaij=0 ve Bii = Piwj+) olur. Olabilirlik fonksiyonlarindaki gi(zij) teriminin
i=1

dogrusallagtirilmig ifadesi ile yer degistirilmesi sonucu elde edilen uyarlanmig olabilirlik
denklemlerinin (AInL’ / &p; , 8lnL" / 88; , dInL' / 8¢; ve dlnL’ / o) goziilmesi ile
asagida verilen MML tahmin edicileri elde edilir:

fii= )-8 W[, & =Gi+Hi 6, §; =K +D;6, a=[B+~!BZ+8nc]/4n.(7)

> 85(uigg - T > ey
Burada G; = J=ln » Hys— £ , (8)
X TP >:pslu~w)f
j= j=
Z}Bij (Yi[j] _'Sixi[j]XYiLi]—l _éixi[_i]—l)
-
——n‘ll*_gﬁu(}’i[j]—: —Sixih‘}l);Bij(Yi[i]—SixiLi])
Ki=——> . — ©9)
_Z]Bij(Yi[j]—l "Sixi[i]—l)z —rrll_{_zi:ﬁij(Yi[j]—l _Sixi[j]—l)}
= 1 =
2. % (Yi[j]—l —5ixi[_i]—1)
i = i (i=1,2), (10)

2
n

i}ﬁij()fi[i]—i ~ 31*1[;‘]—1)2 - ;&_{Zlﬁij (Yi[jl-l = Sixifj]1 )}
= AT

B= %p _Z%%‘ Wi~ G+ ZI%' vl ‘quzhl}] : (b
| j= =
{ZBU (g =i -G B ‘ﬁl[‘])}
(| i 12)
X .

+ {Z}sz (vagi) - ¥ap1 - GzZleszm(“zm -ﬁzn)}
J= =

n
Burada m; = EBU (=1, 2), Vi) = Yirj - i Yifil-1 5 i) = Xigj) - ¢i Xij}-1 (1<)<n,i=1,2),
=

1 .
Vil =—2.Bvi[)) W= 2LBiuif (13)
[ mifgjm [ migjm |
olarak tanimlanmaktadir.
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Hesaplamalar: Akkaya ve Tiku (2001a, b)’de 6nerilen yéntemdeki gibi y; = -6; ¢; (i =
1, 2) seklinde tamimlanir ve baslangi¢ degerleri parametrelerin LS tahmin edicileri ile

hesaplanir. Elde edilen baglangic degerleri kullanilarak denklem (7)’deki gibi éi i=1,
2) ve 6 hesaplanmir. Ardindan yine ayni denklemdeki gibi &)i (1= 1, 2) elde edilir. Daha
sonra baglangi¢ degerlerini hesaplanan MML tahmin degerleri, Si : J)i ve -Si tTJI- i=1,
2), ile degistirerek ikinci bir iterasyon yapilir, Son MML tahmin degerleri, Si ’ ff)i 1=
1, 2) ve G, ligiincii iterasyonun sonunda elde edilir. En son olarak yine denklem (7)’den

;i (i = 1, 2), MML tahmini deZerleri, elde edilir. Yapilan analizler sonucu 3
iterasyonun parametrelerin sabitlenmesi i¢in yeterli oldugu goriilmiistiir.

Hatirlatma: B; (1<i<n) katsayilari orta noktaya kadar artan daha sonra azalan
simetrik bir yapi gostermektedir. Dolayisi ile eger ilk degeri pozitif ise tiim degerleri
pozitif olmakta ve bu da &’in olmasi gerektigi gibi reel ve pozitif olmasim
saglamaktadir. Oysaki kiiciik p degerleri ve biiyiik 6rneklem sayisi igin ilk birkag deger
negatif olabilmekte ve bu da &’in reel ve pozitif olmasini engellemektedir. Bunu
onlemek igin eger denklem (12)’de verilen C degeri negatif ise o; ve p; sirasiyla

a =0 ve pi = l/{l 1 (l/k)t(zi)} seklinde tanimlanir ve bu yeni degerler ile MML tahmin

edicileri hesaplanir. Béylece & ’in her zaman reel ve pozitif olmasi saglanmig olunur.
z(3)-1(i)=0 ve o +Piz(j) = 05? + B?z(i) oldugundan bu degisim MML tahmin edicilerinin
asimptotik 6zelliklerini degistirmemektedir (Tiku ve digerleri, 2001).

Hatirlatma: LS tahmin edicileri MML tahmin edicilerinin 6zel durumudur. MML
tahmin edicilerinde a; = 0 ve Bjj = 1 oldugunda LS tahmin edicileri elde edilmektedir.

3. ASIMPTOTIK OZELLIKLER

Orneklem sayisi sonsuza yaklastikea [gi(zigy)—(o+Piizi)] farklar sifira yakinsar.
Bunun sonucunda (1fn)[(@lnuapi)-(81nL‘!’6},Li)] ve (1/n)[(AInL/88;)~(8InL"/08)] (i = 1, 2)
asimptotik olarak sifira esit olur (Vaughan ve Tiku, 2000). Dolayisi ile MML tahmin
edicileri asimptotik olarak ML tahmin edicilerine denktir (Bhattacharya, 1985; Vaughan
ve Tiku, 2000).

1) olnL"/ owi (1 =1, 2) asagidaki formda yazilabildiginden
nL 2L IR Gud)-w)  G=12) (14)
K oM, o
l.'li(ﬁi,dai):Vi[_] —&8;uj[], MML tahmin edicileri, [1i(5;, ¢:) (i = 1, 2), &; ve ¢
biliniyorken ; (i = 1, 2) igin minimum varyansh, Var[ 1;(5;i, ¢;)] = ko’ / 2mip
(i=1, 2), tahmin edicilerdir.
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2) Benzer sekilde

L' 2mp| 1 & vl '
a;giL ) ag;i B krzzp{ggﬁii(“iblui[-])z Bi6i0)-5:) (=12  (15)

Si (¢i, o) = G; + H; o, olarak yazilabildiginden MML tahmin edicileri, Si(d)i, o)
(i=1,2), & ve ¢ biliniyorken minimum varyansh, Var[d($i.0)] =
k o2

9n N
’ ZiBij(“i[j] -ﬁ'i[.]}2
=

(1= 1, 2), tahmin edicilerdir.

4. TAHMIN EDICILERIN ETKINLIKLERI

Uygulamada yaygin olarak LS tahmin edicileri kullanilmaktadir (Velu and
Gregory 1987; Maller 1989; Nagaraja ve Fuller 1992). Ancak bu béliimde elde edilen
sonuglar LS tahmin edicilerinin MML tahmin edicilerine gére daha az etkili oldugunu
gostermektedir.
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Tablo 1. (1) Beklenen Deger, (2) Varyans, ve LS tahmin edicilerinin géreli etkinlik degerleri,
RE, (¢;=¢,=0.2)

n=230

p 8 &, b1 b2 (o)} T3 Hi M2

20 | LS | 09999 | 0.9971 [ 0.1496 | 0.1622 | 0.8835 | 1.3312 | 0.0026 | -.0099
(1) [MML| 1.0027 | 0.9975 | 0.1610 | 0.1705 | 1.1126 | 1.6799 | 0.0027 | -.0049

LS | 0.0309 | 0.0289 | 0.0291 | 0.0299 | 0.1109 | 0.3304 | 0.0396 | 0.0917
) [MML| 0.0191 | 0.0183 | 0.0253 | 0.0246 | 0.1309 | 0.3784 | 0.0251 | 0.0567
RE 61.8 63.3 86.9 82.3 118.0 | 1145 | 634 61.8

35| LS | 1.0030 | 1.0001 | 0.1648 | 0.1511 | 0.9369 | 1.4016 | 0.0002 | -.0020
(1) [MML| 1.0036 | 1.0011 | 0.1685 | 0.1559 | 0.9746 | 1.4624 | 0.0000 | -.0018

LS | 0.0284 | 0.0388 | 0.0312 | 0.0331 | 0.0348 | 0.0715 | 0.0386 | 0.0882
) |MML| 0.0249 | 0.0343 | 0.0298 | 0.0318 | 0.0268 | 0.0616 | 0.0339 | 0.0773
RE 87.7 88.4 95.5 96.1 77.0 86.2 87.8 87.6

50 | LS 1.0001 | 1.0002 | 0.1548 | 0.1521 | 0.9350 | 1.4069 | 0.0011 | 0.0045
(1) IMML| 1.0000 | 1.0003 | 0.1558 | 0.1541 | 0.9630 | 1.4488 | 0.0009 | 0.0051

LS | 0.0252 | 0.0341 | 0.0336 | 0.0337 | 0.0236 | 0.0519 | 0.0386 | 0.0858
) [MML| 0.0238 | 0.0324 | 0.0327 | 0.0330 | 0.0230 | 0.0508 | 0.0367 | 0.0811
RE 94.4 95.0 97.3 97.9 97.5 97.9 95.1 94.5

=100

20 [ LS | 0.9978 [ 0.9968 [ 0.1876 [ 0.1843 [ 0.9284 [ 1.4298 | -.0020 [ -.0013
(1) [IMML| 0.9973 | 0.9969 | 0.1930 | 0.1890 | 1.0609 | 1.6157 | 4017 | _goos

LS | 0.0100 | 0.0089 | 0.0084 | 0.0091 | 0.0398 | 0.1766 | 0.0102 | 0.0251
) |MML| 0.0060 | 0.0049 | 0.0058 | 0.0066 | 0.0212 | 0.0853 | 0.0062 | 0.0143
RE 60.0 55.1 69.0 725 533 48.3 60.8 57.0

35| LS | 0.9990 [ 0.9999 | 0.1889 | 0.1907 | 0.9743 | 1.4702 | -.0010 | -.0028
(1) [MML| 0.9959 | 1.0013 | 0.1898 | 0.1915 | 0.9879 | 1.4844 | -.0016 | 0.0001

LS | 0.0116 | 0.0097 | 0.0093 | 0.0094 | 0.0094 | 0.0223 | 0.0096 | 0.0231
2) [MML| 0.0099 | 0.0087 | 0.0083 | 0.0085 | 0.0069 | 0.0166 | 0.0083 | 0.0202
RE 85.3 89.7 89.2 90.4 73.4 74.4 86.5 87.4

50| LS | 0.9962 | 0.9990 | 0.1864 | 0.1868 | 0.9773 | 1.4715 | -.0003 | 0.0049
(1) IMML| 0.9956 | 0.9997 | 0.1870 | 0.1881 | 0.9880 | 1.4868 | 0.0003 | 0.0053

LS | 0.0092 | 0.0085 | 0.0095 | 0.0089 | 0.0077 | 0.0181 | 0.0098 | 0.0239
) |MML/| 0.0090 | 0.0082 | 0.0091 | 0.0084 | 0.0068 | 0.0161 | 0.0092 | 0.0223
RE 97.8 96.5 95.8 94.4 88.3 89.0 93.9 93.3

Tablo 1°de [100000/n] Monte Carlo tekrarindan elde edilen parametre tahmin
edicilerinin beklenen degerlerinin, varyanslarinin ve agagidaki sekilde tanimlanan LS
tahmin edicilerinin géreli etkinliginin simiile degerleri verilmektedir:

RE = 100(MML tahmin edicilerinin varyansi / LS tahmin edicilerinin varyansi). (16)
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Simiilasyonlarda genellestirmede herhangibir kayip olmaksizin p, = p, = 0,
&= 1, o) = 1 ve o, = 1.5 olarak alinmgtir. Sonuglar diger ¢; degerleri (negatif, pozitif
ve/veya birbirinden farkli) ve p degerleri ig¢in benzer oldugundan burada sadece
b1 = ¢2 = 0.2 ve p = 2.0, 3.5 ve 5.0 degerleri raporlanmigtir. X-degerleri diizgiin
dagilimdan, U(0, 1), elde edilmistir. Ayrica X-degerlerinin normal dagihmdan elde
edilmesi durumundaki sonuglar da incelenmis ve benzer sonuglar elde edilmistir.

Tablo 1’den goriilecegi gibi MML tahmin edicileri LS tahmin edicilerine gore
daha etkilidirler. Hatta dikkat ¢eken genel olarak 6érneklem sayisi arttikga LS tahmin
edicilerinin etkinliginin daha ¢ok azalmakta olmasidir.

5. HIPOTEZ TESTI

Buradaki ana ilgi degisik bilgi kaynaklarindan elde edilen bilgilerde agiklayici
degiskenin bagimh degiskene etkisinin ayni olup olmadig: yani Hy : 8, = &, hipotezinin
test edilmesidir. Bunun i¢in iki durum incelenmistir: 1) o) = 0, , ve 2) 6| # 0.

Durum 1) Ho: 8, = &, hipotezini test etmek i¢in,
- 910 : (17)
5 p—3/2 N p—-3/2

pilﬁu(ﬁum-ﬁn[.l)z piﬁzj(ﬁzu1-ﬁz[.1)
= =

2

iy =xjj - $ixij-1 (i=1, 2), test istatistigi kullanilir. Burada 6,6 =4/(6

seklinde hesaplanan ¢’nin birlestirilmis tahmin edicisidir.

¢; (i =1, 2) ve &, n sonsuza yaklastikca sirasiyla ¢; (i = 1, 2) ve o’ya
yakinsadigindan test istatistifi, t, asimptotik olarak normal, N(0, 1), dagilir ve
asimptotik gilic fonksiyonu P{Z > z, - Al seklindedir. Burada z, standart normal
degiskeninin, Z, %100(1 - o) noktasi ve

2
KQ — (Sl _62) (18)

2 p-—3/2 i p—3/2

P2 i PP (27~ f
== =

&)

merkezsizlik parametresidir.
Bu sonuglar Slutsky teoremine ve MML denklemlerinin asimptotik olarak ML

denklemlerine denk olmasina dayanmaktadir (Bhattacharya, 1985; Vaughan ve Tiku,
2000).
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lnovaszonlar —

Durum 2) Hy: §; = &, hipotezini test etmek i¢in,
fiem 5 -8 ; (19)
§ip-3/2) . &3(p-3/2)

pilﬁu(ﬁnm ~Gyf p_Z"Esz (6555~ o]
g =

ﬁij =xij-$i Xij-1(1=1,2), test istatistigi kullanilir. Durum 1’deki ayni sebepten, t test istatis-

tigi asimptotik olarak N(0, 1) dagilir ve asimptotik gii¢ fonksiyonu Prob{Z > z,-|A|}
seklinde olur. Burada z, standart normal degiskeninin, Z, %100(1-a) noktas: ve

2
12= (8] _62) (20)

oZ(p-3/2) . o3(p-3/2)
Py B (lnm ~ﬁn[.1)2 P B2 (“zLi] -"ﬁz[-])z

\ = = y
merkezsizlik parametresidir.

6. SAGLAMLIK

Genel olarak tahmin yontemlerinde belli bir dagilim varsayilir ve tiim
istatistiksel analizler bu dagilim varsaymm altinda optimal hale getirilir. Ancak
uygulamada bu varsayilan dagilim tamamen dogru olmayabilir ve bu dagilimdan olas:
farkliliklar goriilmesi olagandir. Ustelik veri aykin degerler de igerebilir. Tiim bunlar
saglamlik kavramimin giindeme gelmesine neden olmugtur. ©’nin herhangi bir tahmin

edicisi, 0, varsayilan dagilim altinda tamamen etkili (yansiz ve varyansi Cramer-Rao
minimum varyans sinirina yakinsiyor) ve olasi alternatif dagilimlar igin de etkililigi
yiiksek ise bu tahmin edici saglam olarak tanimlanir. Herhangi bir testin, Hp : 6 = 0 gibi,
birinci tip hatasi olasi alternatifler i¢in daha 6nceden belirlenmis seviyeyi agmiyor ise
bu test dlgiit saglam olarak tanimlanir ve eger hem varsayilan dagilim hem de olasi
alternatifleri igin testin giicii yiiksek ise test etkin saglam olarak tamimlanir (Tiku ve
digerleri, 1986 6nsoz).

Onceki béliimlerde elde edilen MML tahmin edicilerinin saglamh@ini géstermek
i¢in varsayilan dagilim olarak p = 3.5 alinmig ve sonuglar LS tahmin edicileri ile
karsilagtirilmistir. Oldukca genis bir alternatif kiimesi i¢in inceleme yapilmistir:

(a) Dagilimin yanhs tanimlanmast:
M p=2.0, 2)p=2.5, B)p=5 ve (4) p=co(normal dagilim)
(b) Dixon’in aykir1 deger modeli
(n-r) gézlem (3.5, o) ve r (hangileri oldugu bilinmiyor) gézlem
(5) f(3.5, 20), (6) f(3.5, 40), ve (7) f(0, 45), r=[0.1n + 0.5] (tam say1)
dagilimdan geliyor.
(¢) Karisik model:

(8) 0.90 (3.5, &) + 0.10 (3.5, 40)
(d) Kontaminasyon modeli:

(9) 0.90 f(3.5, o) + 0.10 U(-0.5, 0.5).
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Tablo 2. (1) Beklenen Deger, (2) LS ve MML Tahmin edicilerinin varyansi

Ozlem TURKER — Azien D. AKKAYA

| 8y & | & | b | o | o | M2

Model (1)

(1) LS 1.0014 | 1.0016 | 0.4382 | 0.4212 | 0.8777 | 1.2995 | 0.0053 | 0.0018

MML [ 1.0006 [ 1.0043 | 0.4501 | 0.4348 | 0.8496 | 1.2618 | 0.0049 | 0.0051

2) LS 0.0190 | 0.0264 | 0.0247 | 0.0283 | 0.1120 | 0.2222 | 0.0429 | 0.1097

MML | 0.0112 | 0.0170 | 0.0195 | 0.0240 | 0.0464 | 0.0981 | 0.0263 | 0.0680
Model (2)

(| LS 1.0035 | 0.9977 | 0.4354 | 0.4301 | 0.9176 | 1.3730 | 0.0051 | -.0041

MML | 1.0024 | 0.9989 | 0.4440 | 0.4382 | 0.9261 | 1.3876 | 0.0041 | -.0056

| LS 0.0195 | 0.0225 | 0.0260 | 0.0269 | 0.0604 | 0.1350 | 0.0466 | 0.1081

MML | 0.0147 | 0.0167 | 0.0223 | 0.0237 | 0.0343 | 0.0800 | 0.0347 | 0.0813
Model (3)

(1)| LS 1.0009 | 0.9956 | 0.4251 | 0.4188 | 0.9342 | 1.4003 | -.0073 | 0.0123

MML | 1.0007 | 0.9951 | 0.4294 | 0.4234 | 0.9908 | 1.4851 | -.0064 | 0.0105

2| LS 0.0197 | 0.0289 | 0.0273 | 0.0297 | 0.0240 | 0.0538 | 0.0473 | 0.1121

MML | 0.0186 | 0.0284 | 0.0266 | 0.0288 | 0.0243 | 0.0555 | 0.0442 | 0.1062
Model (4)

(1) LS 1.0061 | 0.9978 | 0.4212 | 0.4318 | 0.9428 | 1.4080 | -.0081 | 0.0049

MML | 1.0056 | 0.9966 | 0.4216 | 0.4331 | 1.0229 | 1.5272 | -.0085 | 0.0023

2| LS 0.0175 | 0.0204 | 0.0289 | 0.0276 | 0.0160 | 0.0381 | 0.0454 | 0.1025

MML | 0.0185 | 0.0217 | 0.0302 | 0.0290 | 0.0199 | 0.0476 | 0.0475 | 0.1059
Model (5)

(1) LS 1.0006 | 1.0075 | 0.4264 | 0.4305 | 0.9285 | 1.4020 | 0.0084 | -.0041

MML | 1.0003 | 1.0056 {1 0.4310 | 0.4374 | 0.9692 | 1.4575 | 0.0079 | -.0030

(2) LS 0.0260 | 0.0301 | 0.0303 | 0.0271 | 0.0328 | 0.0838 | 0.0468 | 0.1136

MML | 0.0225 | 0.0260 | 0.0289 | 0.0252 | 0.0272 | 0.0639 | 0.0412 | 0.0995
Model (6)

(H| LS 1.0001 | 1.0055 | 0.4245 | 0.4241 | 0.9299 | 1.3987 | 0.0033 | 0.0068

MML | 1.0016 | 1.0049 | 0.4305 | 0.4313 | 0.9718 | 1.4584 | 0.0028 | 0.0089

(2) LS 0.0218 | 0.0292 | 0.0303 | 0.0285 | 0.0326 | 0.0760 | 0.0443 | 0.1112

MML | 0.0192 | 0.0259 | 0.0287 | 0.0269 | 0.0278 | 0.0623 | 0.0387 | 0.0971
Model (7)

(1) LS 1.0040 | 1.0008 | 0.4281 | 0.4235 | 0.9441 | 1.4125 | -.0080 | -.0009

MML | 1.0048 | 1.0008 | 0.4289 | 0.4249 | 1.0250 | 1.5340 | -.0069 | -.0023

2)| LS 0.0135 | 0.0226 | 0.0273 | 0.0306 | 0.0167 | 0.0375 | 0.0482 | 0.1099

MML | 0.0144 | 0.0240 | 0.0287 | 0.0325 | 0.0209 | 0.0468 | 0.0495 | 0.1146
Model (8)

(1) LS 0.9980 | 1.0026 | 0.4286 | 0.4244 | 1.4321 | 2.1094 | 0.0002 | -.0127

MML | 0.9990 | 0.9996 | 0.4456 | 0.4427 | 1.3250 | 1.9688 | 0.0007 | -.0090

2)| LS 0.0459 | 0.0766 | 0.0262 | 0.0287 | 0.2963 | 0.5759 | 0.1248 | 0.2575

MML | 0.0226 | 0.0408 | 0.0201 | 0.0222 | 0.1388 | 0.2827 | 0.0633 | 0.1360
Model (9)

1) LS 0.9951 | 0.9978 | 0.4243 | 0.4327 | 0.8880 | 1.3332 | -.0056 | 0.0051

MML [ 0.9949 [ 0.9977 | 0.4329 | 0.4393 | 0.9144 | 1.3701 | -.0048 | 0.0065

2)| LS 0.0194 | 0.0131 | 0.0274 | 0.0271 | 0.0343 | 0.0786 | 0.0428 | 0.0941

MML [ 0.0165 [ 0.0109 | 0.0247 | 0.0243 | 0.0282 | 0.0610 | 0.0349 | 0.0774
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Basit Dogrusal Otoregresif Modeller Sisteminde Parametre Tahmini Ve Hipotez Testi:Simetrik

Tablo 2’de n=30, ¢; = ¢, = 0.5 i¢gin simulasyon sonuglari verilmektedir.
Simulasyonlarda genellestirmede herhangibir kayip olmaksizin py = p, = 0, 8= 1,
o) = 1 ve 0 = 1.5 olarak alinmistir. Yine diger tiim degerlerde de benzer sonuglar elde
edildiginden burada raporlanmamigtir. Goriilecegi iizere MML tahmin edicileri oldukga
saglamdir.

Yine aymi alternatif modeller i¢gin MML tahmin edicilerine dayali test
istatistiklerinin saglamlig1 aragtirilmig ve LS tahmin edicilerine dayali test istatistikleri
ile karsilastinlmistir. Ornek teskil etmesi bakimindan n = 30 igin simule edilmis
varyanslarla hesaplanmus test istatistiklerinin 1. tip hatalar1 Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3. LS ve MML tahmin edicilerine dayali test istatistiklerinin birinci tip hatalari;
Varsayilan dagilim p = 3.5 olan t-ailesi.

¢|= z=0.2 ¢1=¢z”0.5 ¢|=¢1=0.9
Modeller LS MML LS MML LS MML
1) 0.044 0.045 0.047 0.048 0.046 0.047
2) 0.047 0.045 0.057 0.058 0.051 0.053
3) 0.050 0.052 0.056 0.055 0.055 0.059
4) 0.048 0.049 0.050 0.050 0.059 0.056
(5) 0.047 0.045 0.048 0.045 0.050 0.054
(6) 0.045 0.044 0.044 0.047 0.052 0.051
(7) 0.050 0.052 0.047 0.045 0.048 0.046
(8) 0.048 0.048 0.050 0.055 0.049 0.051
9) 0.045 0.048 0.048 0.049 0.053 0.053

Tablo 3’den her iki testin de &lgiit saglam oldugu goriilmektedir. Segilmig
modeller igin testlerin gii¢lerini veren Tablo 4 incelendiginde MML tahmin edicilerine
dayanan testlerin LS tahmin edicilerine dayali testlerden daha giiglii oldugu
goriilmektedir.

Tablo 4. Simule edilmis varyanslarla hesaplanan test istatistiklerinin gii¢ degerleri

Varsayilan
Moﬁel Model (2) Model (6) Model (8)

A LS MML LS MML LS MML LS MML

0.00 | 0.050 | 0.052 | 0.057 | 0.058 0.044 0.047 0.050 0.055
0.16 | 0.195 | 0.214 | 0.207 | 0.246 0.167 0.174 0.109 0.151
0.32 | 0.485 | 0.535 | 0.491 | 0.579 0.400 0.437 0.233 0.363
0.48 | 0.761 | 0.814 | 0.771 | 0.856 0.680 0.721 0.395 0.629
0.64 | 0938 | 0.962 | 0939 | 0.974 0.880 0.906 0.600 0.842
0.80 | 0.992 | 0.997 [ 0.987 | 0.997 0.968 0.980 0.779 0.946

Diger taraftan yine se¢ilmis modeller igin asimptotik varyanslar kullanilarak
hesaplanan testlerin gii¢ degerlerinin verildigi Tablo 5’e bakildiginda LS tahmin
edicilerine dayanan test istatistiklerinin 6nceden belirlenen 0.05 diizeyinden daha
yiiksek 1. tip hataya sahip oldugu goriilmektedir. MML tahmin edicilerine dayanan
testlerde boyle bir sorun goriillmezken alternatif modeller altindaki gii¢ degerleri ile
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varsayllan modelin gii¢ degerleri kargilastirildiginda testin etkin saglam oldugu da
goriilmektedir.

Tablo 5. Asimtotik varyanslarla hesaplanan test istatistiklerinin gii¢c degerleri

Varsayilan
Mogel Model (2) Model (6) Model (8)

A LS MML LS MML LS MML LS MML

0.00 | 0.059 | 0.054 | 0.072 | 0.051 | 0.058 | 0.053 | 0.070 | 0.044
0.16 | 0.225 | 0.211 | 0.246 | 0.236 | 0.206 | 0.187 | 0.155 | 0.127
0.32 | 0.530 | 0.532 | 0.539 | 0.558 | 0.446 | 0.449 | 0.318 | 0.313
0.48 | 0.789 | 0.809 | 0.804 | 0.842 | 0.719 | 0.731 | 0.497 | 0.569
0.64 | 0.937 | 0.955 | 0.938 | 0.965 | 0.892 | 0.905 | 0.664 | 0.771
0.80 | 0.988 [ 0.995 | 0.983 [ 0.995 | 0.969 | 0.979 | 0.815 | 0.907

7. K (> 2) DENKLEME GENELLEME
K ( > 2) tane bagimsiz bilgi kaynag: oldugu durumlarda tahmin ediciler aynen

boliim 2’deki gibidir. Dolayisi ile burada hipotez testlerinin genellemesi yapilacaktir.
Burada ilgilenilen ana hipotezler s6yledir:

1) Tim regresyon katsayilarinin egitligi, 8; = &, =...= 8y =9;

2) Tiim regresyon katsayilarinin sifira esit oldugu;

3) Regresyon katsayilarinin bir kismunin, érnegin ilk q <k tanesinin, sifira esitligi;

4) Regresyon katsayilarinin bir kisminin, 6; (1 <1 < q), esitligi.

7.1. 8; (1 <i< k) Esitliginin Testi
Test istatistigi su sekilde tanimlanir:

Vi 0 .. 0) (8 -5
s s o ole WV ow 0
w2 =6, -8,...5, -5 2 ,
~ k 57

@1

R .
2p. i
= V2
> Bilui - i)
j=!
(n.-)”zsi normal dagildig ve n; biiyiidikkge &, oi’ye yakinsadigindan biiyiik n;

i¢in x,ztest istatistiginin Ho altinda dagilimi k-1 serbestlik dereceli Ki-Kare olur.

Alternatif hipotez altinda ise k-1 serbestlik dereceli merkezi olmayan Ki-Kare dagilama
sahip olur. Merkezsizlik parametresi ise
-1

Vi, 0 .. 0Y'(8 -8
R A :
22 =(5,-5,..,0, -8 2 (22)
Vi) \8p—8

olur. Burada V; denklem (21)’deki 6i2 nin o‘f‘ (1 £1<Kk) ile degigtirilmig halidir.
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Basit Dogrusal Otoregresif Modeller Sisteminde Parametre Tahmini Ve Hipotez Testi:Simetrik
[inovasyonlar

LS tahmin edicilerini kullanirsak test istatistigi asagidaki gibi olur:

~ -1 p~ s

Vigz, 0 o 0 & —d
s e owm Wl . Vgg e O :
23 =(3, =5,....5, -3 20 . 23)
Vio) 8 —3
Burada & asagida tanimlandig gibi birlestirilmis LS tahmin edicisidir:
k ~2

O

Il

§=Zwi5i Zwi 1 Wi:‘l!{Viu, vio

i=] i1 Zﬂij (ui[j] ‘ﬁi['])2
=

Hj altinda biiytik n; degerleri igin x% , k-1 serbestlik dereceli Ki-Kare dagihimina

sahiptir. Alternatif hipotez altinda ise k-1 serbestlik dereceli, asagida verilen

merkezsizlik parametresine sahip merkezi olmayan Ki-Kare dagilir:
|

(1<i<k). (24)

Vie 0 .. 0Y'(8-8
R .
2% =(8,-5,..,8, -8 2 (25)
Vio ) \8, -8

Burada Vjodenklem (24)’deki Eiz nin °'i2 (1 <1 <Kk) ile degistirilmis halidir.

x,z ‘nin x% "den daha gii¢lii oldugunu ispatlamak i¢in
.1 2p< ~ w1 _
it ~—Zﬁu(uim-uiu) >'n—_2(“ij”“i) (26)
J= !

n;—w I, k = =

oldugunu gostermek yeterlidir.

n; 2
Soldski liit llz(uij —ﬁi)zl%pE 1=277k | g=2p -3 (p22) seklinde
i (1 + 22/ k)z

yazilabilir ve ‘[:(1 siz® fk)"jdzzJEB(UZ,j —1/2) j=1 oldugundan buradaki beklenen

2 (p-1/2) _ p(p-1/2)
k (p+1) (p+D(p-3/2)
birden biiyiik oldugundan denklem (26) saglanmaktadir.

1 ,]:1

deger (p — %) / (p + 1)’dir ve tiim p ( = 2) degerleri i¢in

Ormnek olarak, k = 3 ve p = 3.5 ig:in)g[2 ve x% testlerinin simule edilmis 1. tip

hata ve gii¢ degerleri Tablo 6’da verilmektedir. MML tahmin edicilerine dayanan xf
testinin iistiinliigii agiktir.

Hatirlatma: Eger o-i2 (1 £1 £ k) degerleri birbirine esit olursa 612 birlestirilmis &2ile

degistirilir. Elde edilen test istatistigi alternatif hipotez altinda denklem (24)’de ciz nin
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Ozlem TURKER - Azien D. AKKAYA

oile degistirilmesi ile elde edilen merkezsizlik parametresine sahip (k-1, N-k),

k
N = Zni , serbestlik dereceli merkezi olmayan F dagilir.

i=1

Tablo 6. (1) Hy : 8, =8, =85 (2) Hy : 8, = §, = 8; = 0 hipotezleri igin gii¢ degerleri
(0)) (2)

A LS MML LS MML
00| 0.063 0.054 0.057 0.054
0.1 | 0.095 0.104 0.095 0.101
02| 0.242 0.271 0.269 0.300
03| 0.553 0.591 0.552 0.600
0.4 0.783 0.826 0.835 0.863
0.5] 0.932 0.955 0.957 0.971

7.2.8;=0(1 i< k) Testi
Hg:8; = 0 (1 <1 < k) hipotezini H;: §; # 0 (baz1 i i¢in) alternatif hipotezine kargin
test etmek igin ilgili test istatistigi
=] u

Vi 0 .. 0 d1
A al: Y o 0
12 =(1,....8¢ 2 27)
W) 8k

seklindedir. Burada \75 denklem (21)’deki gibidir.

Dagilimlar ise aynen boliim 7.1°deki gibidir. Sadece burada serbestlik derecesi
artik k’dir. Eger o7 (1 < i < k) degerleri birbirine esit olursa 7 birlestirilmis 62 ile
degistirilir. Elde edilen F istatistiginin serbestlik derecesi (k, N-k) olur.

Ornek olarak, k = 3 ve p = 3.5 i¢in MML ve LS tahmin edicilerine dayanan %’
testlerinin simule edilmis 1. tip hata ve gii¢ degerleri Tablo 6’da verilmektedir. MML
tahmin edicilerine dayanan testin iistiinliigii agiktir.

7.3. Regresyon Katsayilarimin Bir Kismunin Testi
Ho:8) = &, = ... = 84 = 0 hipotezini H;:§; # 0 (baz1i = 1, 2, ..., q degerleri igin)
alternatif hipotezine karsin test etmek igin ilgili test istatistigi denklem (27)’de verilen
test istatistifinin par¢alanmasi ile asagidaki sekilde elde edilir:
-1

Vi 0 .. 0)(§
s &Y« V5 .o O ;

2 =Bedy] 2 (28)
Vq) \%q

Dagilimlar ise aynen béliim 7.2°deki gibidir. Sadece burada serbestlik derecesi
artik q’dur.
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Basit Dogrusal Otoregresif Modeller Sisteminde Parametre Tahmini Ve Hipotez Testi:Simetrik
Inovasyonlar

Eger 0' (1 <1 < k) degerleri birbirine esit olursa (28)’deki V (1<ig q),

A2
- 2— n = ; B Z (nj —1)6; / N-k), N= Zni ile degistirilir. Elde
AN — i=1 i=1
e
=
edilen test istatistiginin Hy altinda dagilimm (q-1, N-k) serbestlik dereceli F olur.

Ote yandan varyanslarin esitligi durumunda Hy:d; = &, = ... = 8, hipotezi
H;:8 # 8j (baz1i#j =1, 2, ..., q degerleri i¢in) alternatif hipotezine kargin test edilmek
istenir ise test istatistigi

A "l’\ ~
Vi 0 1—90
o= om \% 0
x% =1 -8,....8, 8 2 (29)
9y ) (845

olur. Burada § , denklem (24)’deki gibi ;’lerin (1 <i < q) birlestirilmesi ile elde edilir.
Hj altinda dagilimi (-1, N-k) serbestlik dereceli F olur.

7. SONUCLAR

Uygulamada sik rastlanan normal olmayan inovasyonlu bagimsiz basit dogrusal
otoregresif modeller sisteminde ML tahmin edicilerinin hesaplanmasinda sorunlar
yasanmaktadir. Dolayisi ile ¢ogunlukla pratikte LS tahmin edicileri kullanilmaktadir.
Ancak LS tahmin edicilerinin kullanilmasi etkinligin kaybina sebep olmaktadir.

Bu ¢aligmada uzun-kuyruklu simetrik aile incelenmistir. MML tahmin edicileri
bulunmus ve etkili ve saglam olduklar1 gosterilmistir. Ayrica LS tahmin edicilerinin
etkinliginin MML tahmin edicilerine gore daha diigiik oldugu goriilmiistiir. Bunlarin
yanisira MML tahmin edicilerine dayal test istatistikleri gelistirilmis ve bunlarin giiglii
ve saglam olduklari gdsterilmistir. Yine LS tahmin edicilerine dayanan test istatistikleri
ile karsilastinldiginda bulunan test istatistiklerinin daha gii¢lii oldugu goriilmiistiir.
Dolayist ile normal olmayan inovasyonlu otoregresif modellerde LS yerine MML
tahmin edicilerinin kullanilmasi tavsiye edilmektedir.
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ESTIMATION OF PARAMETERS AND
HYPOTHESIS TESTING
IN THE SYSTEM OF SIMPLE
AUTOREGRESSIVE MODELS:
SYMMETRIC INNOVATIONS

ABSTRACT

In this study, the simple autoregressive models system having
symmetric innovations have been investigated and the methodology
under non-normalily has been extended to various independent sources
of information. Modified likelihood estimators are obtained; robust
and efficient statistics for testing whether the parameter vector remains
the same from one source to another are developed. The estimators
and the test statistics obtained are compared to the corresponding
least squares statistics which are widely used in this context in
applications, and found to give more accurate results.

Key Words: Maximum Likelihood Estimators, Least Squares
Estimators,  Modified  Likelihood  Estimators,
Autoregression, Robustness, Non-normality.
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