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Bazi Yanh Tahmin Edicilerinin Karsilastirilmasi: Bir Monte Carlo Calismasi

Comparison of Some Biased Estimators: A Monte Carlo Study

Fela OZBEY!

OzZET

Dogrusal regresyon modellerinin tahmininde en kugtik kareler (EKK) tahmin edicisi yaygin olarak kullaniimaktadir.
Ancak, aciklayici degiskenlerin birbirleriyle iliskili oldugu durumlarda EKK tahmin edicisi istikrarsizlasir. Bu nedenle,
¢oklu ig iligkinin varligi durumunda EKK tahmin edicisine alternatif olarak yanli tahmin ediciler 6nerilmektedir. Bir-
¢ok alanda, gelecek zamana ait verileri kestirmek/6ngormek buytk 6nem tasir glinkii 6ngort, gelecekteki potansiyel
olaylar ve onlarin sonuglari hakkinda belli bilgiler ortaya koymaktadir. Bu da politika belirleyicinin (veya yodneticinin)
onemli kararlari daha glivenli bir sekilde almasini saglamaktadir. Yanit degiskenin bilinmeyen degerlerinin kestirimi
ile ilgilendigimizde, regresyon modelinin uygun bir kestirim denklemi tretebilmesi dncelikli gereksinimdir. Bu ne-
denle, bu ¢alismada, g¢oklu ig iliskinin mevcut oldugu durumlarda bazi yanli tahmin edicilerin kestirim/6ngoéri per-
formanslarini iyilestirecek yontemler kullaniimis ve bu yontemlere gore olusturulmus kestirim denklemleri, hem
gergek veriler kullanilarak hem de similasyonlarla kendi aralarinda karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yanli Tahmin Edici, Hata Kareleri Ortalamasi, GCV, Kestirim.

ABSTRACT

The Ordinary Least Squares (OLS) estimator is the widely used technique for estimating linear regression models.
However, the OLS estimator can be highly variable in certain directions, especially when the explanatory variables
are collinear. Therefore, in the presence of multicollinearity, biased estimation techniques are often suggested as
alternatives to the OLS. In many areas, the prediction/forecasting of the future values is very important because,
forecasting provides information about the potential future events and their consequences. Thus, it increases the
confidence of the policy maker (or the manager) to make important decisions. When a multiple linear regression
model is used in predicting/forecasting unknown values of the response variable, its ability to produce an adequate
prediction equation is of prime importance. In this study, some techniques are suggested to improve the predic-
tion/forecasting performances of alternative biased estimators. Prediction equations based on these techniques are
compared on real data and simulations.
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Bazi Yanl Tahmin Edicilerinin Kargilagtirilmasi: Bir Monte Carlo Calismasi

1.GiRis

Ampirik ¢aligmalarda, degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlamak icin en sik kullanilan
yontem ¢oklu dogrusal regresyon modelidir. Bunun baglica sebepleri basit yapida olma-
st ve ¢ogu zaman, bu basit yapiya ragmen, gercek diinyadaki verileri modellemede
oldukga basarili olmasidir.

Coklu dogrusal regresyon modelleri iki temel amag i¢in kullanilmaktadir. Bunlardan ilki
modelin eldeki verilere uyumunu optimal sekilde saglamak (tahmin); digeri ise bu mo-
deli yanit degiskenin heniiz ger¢eklesmemis veya gézlemlenememis degerlerine adapte
etmektir (kestirim).

Kestirim, eldeki verileri kullanarak yanit degiskeninin gézlemlenememis degerlerini
tahmin etme islemi olarak tanimlanir. Bir¢ok alanda, gelecek zamana ait verileri kestir-
mek/6ngoérmek biiyiikk 6nem tasir ¢linkii 6ngorii, gelecekteki potansiyel olaylar ve onla-
rin sonuglari hakkinda belli bilgiler ortaya koymaktadir. Her ne kadar 6ngorii gelecekte
gergeklesecek olaylarin karmagsikligini ve belirsizligini azaltmasa da, politika belirleyi-
cinin (veya yoneticinin) 6énemli kararlar1 daha giivenli bir sekilde almasini saglamakta-
dir.

Yanit degiskenin bilinmeyen degerlerinin kestirimi ile ilgilendigimizde, regresyon mo-
delinin uygun bir kestirim denklemi iiretebilmesi dncelikli gereksinimdir. Bu ¢aligmanin
amaci, c¢oklu i¢ iligkinin mevcut oldugu durumlarda bazi tahmin edicilerin kesti-
rim/0ngorii performanslarinin degerlendirilmesidir.

En Kiigiik Kareler (EKK) tahmin edicisi lineer regresyon modellerinin tahmininde ol-
dukca yaygin olarak kullanilmaktadir. EKK tahmin edicinin kullanimina yonelim, ¢o-
gunlukla yansiz olusundan ve yansiz tahmin ediciler arasinda en kiigiik varyansa sahip
olusundandir. Ancak, EKK tahmin edicisi, 6zellikle aciklayici degiskenler arasinda
dogrusal bir iligki var ise, belli yonlerde olduk¢a degisken olabilir.

Bir tahmin edicinin kalitesi onun Hata Kareleri Ortalamasi (HKO) ile 6lgiiliir. Normalde
yansiz olan bir tahmin ediciye bir miktar yanlilik eklenmesi, onun varyansinda kayda
deger bir azalmaya neden olacaktir; 6yle ki, HKO’su kiigiilecektir. Bu nedenle goklu i¢
iligkinin varligi durumunda, ¢ogunlukla yanli tahmin ydntemleri EKK’ya alternatif
olarak onerilmektedir.

Coklu i¢ iliski sorunu ile bas etmek i¢in kullanilan en eski tekniklerden birisi Temel
Bilesenler (TB) regresyonudur (Massy, 1965). Bu yontem, aciklayici degiskenlerin
kolon uzayinin bir alt kiimesini se¢ip kullanmaya ve yanit degiskenin bu alt kiime iize-
rine izdiisiimiine dayanmaktadir. Bir diger popiiler 6rnek Hoerl ve Kennard (1970)
tarafindan onerilen Ridge tahmin edicidir. Ridge tahmin edici, yansiz bir tahmin edici-
ye, parametre tahminlerinin ve kestirimlerinin HKO’sunu kiigiiltmek amaciyla yanlilik
eklenilmesinin en bilinen 6rnegidir. Liu (1993) tarafindan 6nerilen yanli tahmin edici,
Ridge tahmin edicisinin 6zel bir haline Stein tahmin edicinin (Stein tahmin edici i¢in
bkz: Stein, 1956) eklenmesi ile elde edilmis bir modifikasyondur. Bu tahmin edicinin,
HKO’sunun yanlilik parametresinin dogrusal bir fonksiyonu olmasi nedeniyle, yanlilik
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parametresinin se¢imi daha kolaydir; bu bakimdan da Ridge tahmin edicisine gore iis-
tiindiir. Baye ve Parker (1984), yukarida adi gecen TB ve Ridge tahmin edicilerini
birlestirerek, r-k smif tahmin edicisini olusturmuslardir. Bu tahmni edici, EKK, TB ve
Ridge tahmin edicilerini ihtiva eden daha genis kapsamli bir sinifi olusturmaktadir. Liu
tahmin edicinin Ridge tahmin ediciye iistlinliigiinii g6z 6niinde bulundurarak Kagiranlar
ve Sakallioglu (2001) TB tahmin ediciyi Liu tahmin edici ile birlestirerek r-k sinif tah-
min ediciye alternatif olarak r-d siif tahmin ediciyi dnermiglerdir. Bu tahmin edici de
EKK, TB ve Liu tahmin edicilerini ihtiva etmektedir. Bu ¢alismada, bu iki sinif tahmin
edicilerin kestirim performanslart kendi aralarinda karsilagtirilirken, ihtiva ettikleri
tahmin edicilere stiinliikleri de incelenecektir.

2. TAHMIN EDIiCiLER VE GCV ISTATISTIKLERI

Coklu dogrusal regresyon modeli

y=Xp+¢& 2.1

olarak tanimlanir. Burada y, nx1 boyutlu yanit degiskenler vektorii, X, nx p boyut-
lu stokastik olmayan, 6nceden belirlenmis, agiklayici degiskenlerin tam kolon rankli
matrisi, P, Px1 boyutlu bilinmeyen parametreler vektorii ve €, nx1 boyutlu,
iid(0,07) dagiliml rastsal hatalardir. Degiskenlerin, X'X matrisinin agiklayic1 degis-
kenler arasindaki korelasyonlarin matrisi ve X'y vektoriiniin her bir agiklayici degisken

ve yanit degisken arasindaki korelasyonlarin vektorii olacak sekilde merkezilestirilmesi
ve Olgeklendirilmesi 6nerilmektedir. Bu nedenle bu ¢aligmada, degiskenlerin bu sekilde
standartlastirilacaktir.

(2.1) ile verilen esitlikteki B ’nin EKK tahmin edicisi

Bk = (XX) ' Xy (2.2)

dir. EKK tahmin edicisi yansizdir ve tiim yansiz tahmin ediciler arasinda en kiiciik
varyansa sahiptir, ancak, belli yonlerde oldukca degisken olabilmektedir. Klasik dogru-
sal regresyon modelinin varsayimlarindan biri agiklayict degiskenler arasinda dogrusal
bir iligki olmadigidir. Ne yazik ki, uygulamada, ¢ogu agiklayici degisken arasinda ytik-
sek seviyede dogrusal iligki vardir. Coklu ig¢ iligkinin varlig1 durumunda, parametrelerin
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EKK tahminleri biiyiik standart hatalara sahip olurlar, bu nedenle de EKK kullanilarak,
katsayilar biiylik bir kesinlik veya dogrulukla tahmin edilemez. Bir tahmin ediciden
gergekte beklenen kiiciik bir HKO degerine sahip olmasidir ve bu, tahmin edicinin yan-
sizligin1 gerektirmez. Yansizlik kosulunu gevsetmek, ¢oklu i¢ iligkinin varligt duru-
munda daha iyi 6zelliklere sahip (oldukga kiigiik HKO gibi) yanli tahmin edicileri tar-
tigmaya agmaktadir.

Yanli tahmin ediciler, ortalama olarak, tahmin edilen parametreye EKK tahmin edici-
sinden daha yakindir. Ciinkii yansiz bir tahmin ediciye bir miktar yanlilik eklenmesi,
onun varyansini kayda deger bir sekilde azaltip HKO’yu kii¢iiltmektedir.

Coklu i¢ iliski sorunu ile bag etmek i¢in kullanilan en eski tekniklerden birisi TB reg-
resyonudur (Massy, 1965). Bu yontem, X’in kolon uzayinin bir alt kiimesini se¢ip
kullanmaya ve y yanit degiskeninin bu alt kiime {izerine izdiigiimiine dayanmaktadir.

(2.1)’deki bilinmeyen parametrelerin TB tahmin edicisi

Brs =T, (TXXT, ) TX'y =T.A;'TXy (2.3)

seklinde tanimlanir. Burada, T = [tl,t2,...tp] , T'X'’XT =A olacak sekilde ortogonal
bir matristir. Yani T, X'X matrisinin pxp boyutlu 6z vektorleri matrisidir.
A =diag (ll,ﬂz,...,ﬂp) , X'X matrisinin 6z degerleri matrisidir ve 6z degerler azalan

siradadir. T, matrisi, T matrisinin p—r tane kolonu silindikten sonra kalan kismi1 ve

A, =diag(4,4,,..., 4, ) dir.

Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan onerilen Ridge tahmin edici, yansiz bir tahmin
ediciye, parametre tahminlerinin ve kestirimlerinin HKO’sunu kiigiiltmek amaciyla
yanlilik eklenilmesinin en bilinen drnegidir. Bu tahmin edici

Be =(X'X+KD) "Xy, k>0, (2.4)

olarak tanimlanmigtir. Burada k , EKK tahminleri ile ortaya ¢ikan zorluklar1 6nlemeye
yardimci olmak igin kullanilan yanlhilik parametresidir. Boylece, X'X matrisi birim
matrise yakin bir matris olmadigi durumlarda, X'X matrisinin kdsegen elemanlarina k
eklenerek EKK tahminlerinin duyarliliginin azaltilmasi1 hedeflenmistir.
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Liu (1993) tarafindan 6nerilen yanli tahmin edici, Ridge tahmin edicisinde k =1 iken
X'y vektoriine Stein tahmin edicinin (Stein tahmin edici igin bkz: Stein, 1956) eklen-
mesi ile elde edilmis bir modifikasyondur:

B, = (XX+D) "' (X'y+dBe)

=(X'X+D) "' (XX+dDP, 0<d<1; (2.5)

d yanlilik parametresidir. d =1 iken ﬁLiu = Bou - Bu tahmin edicinin, HKO bakimin-

dan EKK tahmin edicisinden daha iyi oldugu ve d ’nin dogrusal bir fonksiyonu olmasi
nedeniyle, yanlilik parametresinin se¢imi daha kolay oldugu, bu bakimdan da Ridge
tahmin edicisine gore iistiin oldugu Liu (1993) tarafindan gosterilmistir.

Baye ve Parker (1984) 6zel durumlarda EKK, ridge tahmin edici ve temel bilesenler
(TB) tahmin ediciyi veren r-k sinif tahmin ediciyi tanimlamislardir:

B =T (Zz +K,)'Zy , k20, (2.6)

Burada k yanlilik parametresidir. r-k sinif tahmin edicinin, temel bilesenlerden daha

kiigiik HKO degerine sahip oldugunu gostermislerdir. Bu tahmin edicinin performansi
farkli kriterlere gore Nomura ve Ohkubo (1985), Sarkar (1989), Sarkar (1996) ve
Ozkale ve Kagiranlar (2008) de ele alinmistir.

r-k sinif tahmin ediciye alternatif olarak, Kagiranlar ve Sakallioglu (2001) 6zel durum-
larda EKK, Liu tahmin edici ve TB tahmin ediciyi veren r-d smif tahmin ediciyi tanim-
lamuglardir:

By =T,(22 +1,) (Zy+da,) , -o<d<w (2.7)

r-d smif tahmin edicinin, HKO yo6niinden, EKK, TB ve Liu tahmin edicilerinden daha
iyi oldugu Kagiranlar ve Sakallioglu (2001) tarafindan gosterilmistir.

Ozbey ve Kagiranlar (2010) yukarida ad1 gegen tiim tahmin edicilerin yanlilik paramet-
resini PRESS istatistigini minimize edecek sekilde segerek, kestirim performanslarini
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kargilagtirmiglardir. r-k ve r-d siif tahmin edicilerin ihtiva ettikleri diger tahmin edici-
lerden daha kiiclik PRESS istatistikleri verdigi gozlemlemistir.

Yanli tahmin edicilerdeki yanlilik parametreleri, amaca uygun olarak, katsayilarin tah-
mininde bir gelisme veya kestirimlerde bir iyilesme olacak sekilde segilebilir. Tahminin
iyiligi, genellikle, hata kareleri toplami1 (HKT) veya HKO kriterleri ile 6l¢iiliir. Miimkiin
oldugunca iyi parametre tahminleri elde edilmek istenildiginde, ¢ogunlukla, yanlilik
parametresi HKO istatistigini minimum yapacak sekilde segilir. Literatiirde C, istatis-

tiginin minimizasyonu da onerilmektedir (bkz. Mallows, 1973a,b ve Liu, 1993). Ancak
amag, kestirim oldugunda, yanlilik parametresinin kestirim iyiligini dl¢en kriterlerden
birini minimum yapacak sekilde segilmesi daha uygun olur. Kestirim iyiliginin 6l¢ii-
miinde kullanilan en yaygin kriterlerden biri, Allen (1971, 1974) tarafindan onerilen ve
PRESS olarak da bilinen CV (Cross-Validation) istatistigidir. Bir digeri ise Golub ve
digerleri (1979) tarafindan onerilen GCV (Generalized Cross-Validation) istatistigidir.
GCV istatistigi, CV istatistiginin rotasyona duyarsizlastirilmis formudur. Bu kriterler,
tanimlarinda bilinmeyen parametreler igermediklerinden uygulamalarda kullanimlari
avantaj saglar.

r-k ve r-d smif tahmin edicilerinin HKO ve PRESS istatistikleri minimize edildiginde,
diger tahmin edicilere gére daha iyi tahmin ve kestirim performansi gosterdigi literatiir-
deki ¢aligmalarda ele alinmistir. Bu ¢aligmada, bu tahmin edicilerin GCV istatistiklerini
minimize eden yanlilik parametreleri secilerek, bu kosullar altinda r-k ve r-d tahmin
edicilerin tahmin ve kestirim performanslar1 degerlendirilecektir.

Bir tahmin edicinin HKO’su, bu tahmin edicinin, tahmin edilecek parametreye ortalama
uzakligidir.

HKO(f) = E(B—B)”. (2.8)
GCV istatistigi ise

v _ la-my[

2.9
(Tr(I-H))’ 29

ile tanimlanir. Burada H, y vektoriinii y vektoriine doniistiiren sapka matrisidir (hat
matrix). Dolayisiyla (2.2) ile verilen EKK tahmin edicisi i¢in GCV istatistigi:
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nY (¥ —x (X'X) "' Xy)’
GCVyyy = —- (2.10)

n

(Z,(1 -x,(X’X) 'x)))*

olarak elde edilir. (2.3) ile verilen TB tahmin edicinin GCV istatistigi ise asagidaki gibi
tanimlanir:

Ny (Y, ~2,(Z;Z,) ' Z;y)
GCV,, = —-! . @2.11)

n

(Z(l —Zy; (Z;Zr)ilz;i ))2

Burada z,, Z, matrisinin i.satirindan olusan vektordir. (2.4) ile tanimlanan Ridge

ri >

tahmin edicinin GCV istatistigi

nzn:(yi —x, (X'X+KI) "' Xy)’
GCV, =—= , (2.12)
Q. (1—x, (XX +kD)'x)))’

(2.5) ile verilen Liu tahmin edicinin GCV istatistigi:

nzn: (¥, —x, (XX + D) (XX - dD)(X'X) ' Xy)*
GCV, =—-L (2.13)
O (- x, (XX +1) (XX -dD)(X'X) ' x)))?

i=1

(2.6) ile verilen r-k sinif tahmin edicinin GCV istatistigi:
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nZ(yi —Z; (Z;Zr + i<Ir)7lZ|")'v)2
GCV,_, = -]

1 : (2.14)
(Z(l —Z; (Z;Zr + kIr)ilZ;i ))2

ve (2.7) ile tanimlanan r-d smif tahmin edicinin GCV istatistigi:

Y (y-Z,(Z,Z, +1) (ZZ, ~d1 ) Z,Z,) " Z,y)
GCV, , = (2.15)
X -2,(Z,2, +1,)Z,Z, - A1 XZ,Z,) ' 2,))’

i=1

seklinde tanimlanir.

3.r-k VE r-d SINIF TAHMIN EDICiLERIN KESTiRiM PERFORMANSLARI-
NIN KARSILASTIRILMASI

EKK tahmin edicisine alternatif olarak tanimlanan yanli tahmin edicilerden ikisi de r-k
ve r-d sinif tahmin edicileridir. Bunlarin hata kareleri ortalamasi (HKO) kriterine gore
kargilagtirtlmalar literatiirde ele alinmigtir. Bu boéliimde, birbirine alternatif bazi yanlt
tahmin edicilerin, yanlilik parametrelerinin GCV istatistiklerini minimize edecek sekil-
de segilerek performanslar: karsilastirilacaktir.

3.1. Monte Carlo Simiilasyonlari

Literatiirdeki ¢aligmalarda, birgok tahmin edici 6zellikle HKO yoniinden karsilagtiril-
mistir. Simiilasyon ¢aligmalar1 da daha ¢cok HKO karsilastirilmalarina yoneliktir. Ancak,
yazarin bilgisine gore, r-k ve r-d tahmin edicileri GCV kriterine gore karsilastiran ¢a-
ligmalar literatiirde yoktur. Bu ¢aligmada farkli degisken ve gozlem say1 kullanilarak
deney farkli sayilarda tekrarlanmigtir. Bu nedenle, bu ¢alismada elde edilen sonuglar,
uygulamali ¢alismalar yapan aragtirmacilara tahmin edici se¢imi konusunda yardimci
olacaktir.

Bu calismada agiklayici degiskenler, McDonald ve Galarneau (1975), Kibria (2003) ve
Giiler ve Kagiranlar(2009)’1n ¢calismasindakilere benzer sekilde tiiretilmistir:
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X =(1=1"Y 2 +n2,, i=L2,..0, j=12..p. (3.1)

Burada z,; standart normal goriiniirde rastsal (pseudo-random) sayilardir. Bu durumda

1ij
X; ve X, (] = k) gibi herhangi iki agiklayici degisken arasindaki korelasyon n® dir.
strasiyla 0.8, 0.9 ve 0.99 alinarak deneyler ii¢ farkli korelasyon iligkisi tiiretilerek tekrar-
lanmistir. Deneyler 100, 500 ve 1000 tekrarlama ile yapilmistir. Deneydeki agiklayici
degisken sayist N=30 icin p=5 ve n=50 i¢in p=7 se¢ilmistir. Aciklayict degis-
kenler deneyin baslangicinda {iretilmistir ve deney sirasinda sabit tutulmustur.

Aciklayici degisken

y=Xp+¢ 3.2)

seklinde tanimlanarak tiiretilmistir. Burada B vektorii, X'X matrisinin en biyiik
0zdegerine karsilik gelen normallestirilmis &zvektdr olarak secilmistir. (bknz.
Newhouse ve Oman, 1971) &l N(0,1) goriiniirde rastsal sayilardan olusmaktadir.

Yukarida belirtilen kosullar altinda gergeklestirilen deneyde GCV istatistikleri minimize
edilerek yanlilik parametreleri se¢ilmistir. Ayrica her tahmin edici i¢in skaler HKO

1 MCT

HKO(B) =cT ) B, —B)'(B, —B) (3.3)

ile elde edilmistir. Burada ﬁi , B parametre vektorii igin i. tekrarda elde edilen tahmin

degeridir. MCT ise Monte Carlo tekrarlarinin sayisidir. Simiilasyonlar MATLAB 7.0
programu kullanilarak yapilmistir. Rastsal sayilar iiretilirken baslangi¢ degeri (tohum)
45324762 alinmstir.
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Table3.1.1: #=30 ve p=35 igin Elde Edilen GCV ve HKO istatistikleri

p==.r=1, =30
EKE TB -k
[T5=100|T5=300|TS=1000 [T5=100 |T5=300 T5=100|T5=300|T5=1000 T5=1000
L1711 1.1617] 1.1333] 1.0060 0.9991] 1.0054) 09987 0.99% 0.999
0.4327 0456 04770 0.0007 0.01 0.0096 00123 0.0122 0.0122)
11719 11616 11357 1.0064 0.9984 1.0061) 09983 09992 0.9992
08487 08493 0.8897 0.007y 0.00%¢ 0.0074 0.0008  0.0003 0.0093]
11723 11613 11362 1.006) 0.998]] 1.0063] 0.9978 D.m (.99903]
30445 30064 83932 0.005§ 0.0073 0.0057 0.007¢ 0.0073 0.0076]  0.0073)
p=5
EKE TB -k |
[T5=100|T5=300|TS=1000 [T5=100 | T5=300 TS=100]| T5=300| TS=1000 | TS=100] TS=500| T8=1000
11711 1.1617] 11553 1.048§ 1.03539 1.0354 1.0229 1.0228
04327 0456 04770 0.0733 0.0872 0.0493 0.0629 0.0633
11719 11614 11357 1.0494 1.0357 1.0273) 1.0139 1.0142
0.848% 08493 08897 0.127§ 0.1321 0.0603] 0.0821] 0.0834 07
11723 11613 11362 1.0501 1.0333 1.0068 09036 09943 0.863
30445 30064 83937 11444 13677 02808 04677 04882 42481
p=5.
EKE TB -k
[T5=100|T5=300|TS=1000 [T5=100 | T5=300 T5=100|T5=300|T5=1000 T5=1000
11711 1.1617] 1.13533] 1.0834 1.0732 1.0477) 1.0389 1.0383 1.0183]
04327 0456 04770 0.1764 0.177§ 0.0068 0.1018 0.1017 0.0833]
11719 11614 11357 1.0847 1.0747 1.0314) 1.0215 1.0217 0.9694]
08487 08493 0.8897 03237 03237 0.1232] 0.1307] 0.1294 0.1479
11723 11613 11362 1.0834 1.074] 1.00200 09911 09924 0.896
8.043% 50064 8305 3.016] 3.0359 06441 07339 07122 7.333]]

Tablo3.1.1: n=30 ve p=35

igin Elde Edilen GCV ve HEO istatistiklen (devam)

(devam edivor)

p=3,r=4, n=30
1 | istatistik EEK -k r-d
[T5=100 | T8=300{TS=1000 [T5=100 TE=1000 | T5=100|T5=300 T8=100{TS=300|TS=1000
0.30] GCV L1711 11617 1.1333] 1.11723 L1110) 1.0517] 1.0433 1.0114 1.0019 1.003
HEO | 04327 0436 04770 03245 03173 0.1431] 0.1451] 0.1131 0.119 0.1171
0.90| GCV 11719 11614 1.1337] 1.1174 11112 1.0301] 1.0223 0.0614 0.0483 0.9529|
HEO | 0.848% 0.8495 0.8897] 0.609 0.3903] 0.1840( 0.1885 03063 03241 0.3063
0.99] GCV 11723 11613 1.1362] 1.1174 1.1114) 0.9973] 0.9873 00211 0.9093] 0.9173
HEO | 8.044Y 80064 83952 3.8037 33814 1.0440( 1.1057 87664 832214 72624
r==% n=30
3 |stenstk EEK -k 1-d
[T5=100 | TS=300{TS=1000 [T5=100 TS=1000 | T5=100|T5=300 TS=100{TS=300|TS=1000
0.80] GCV L1711 11617 1.1553] 1.1711 1.1553] 1.0642) 1.0547 09969 0.9883 0.9883
HEO | 04327 0436 047700 04527 047700 0.16200 0.1698 0.1300 0.161 0.1662,
0.90] GCV 11719 11614 1.1557] 1.1719 1.15357] 1.0373] 1.0272 09519 09439 0.9468
HEO | 0.843% 0.8493] 0.8897] 0.8483 0.8807 0.2008] 02139 0.3067 03051 0.4397
0.99] GCV 1.1723 11613 1.1562] 1.172% 1.1362] 0.9993) 0.9883 09274 09214 0.9259
| HKO | S.044Y 8.0064] 83932 8.0443 8.3032 1.04@1 1.1903‘ 11.092% 8.4063] 7.6044)
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Table3.1.2: n=30 ve p=7 igin Elde Edilen GCV ve HKO istatistikleri

p=1.r=1, n=50

W | washk ERK I B Tk [ d

[TS= 00 T5=300] TS=T000 [ T5=T0C [ TS50 T5=1000 | TS0 [T5=S00] T5~1000| TS~ T00[ T5=S00] 15-T000
US0[ GOV | 1141 11384 11303 10230 10219 T.0714 10193 10766 10168 L018Y 10133 10055
HKO | 03629 03673 03636 0.032] 0.034] 00356 00263 0.0268 0.0279 00223 00252 00363
090 GOV | 1141] 11383 L1303 10240 10214 1071 1.014] L0119 10129 1007 1.0043 10049
HKO | 06860 06306 0.6860] 0.0613 0.0604 0.0633 00334 0.0360 0.0580 0.0287 00281 00302
G99 GOV | 11413 11381 11397 10230 10213 1.021§ 10019 00083 00983] 0.895] 00048 09039
HKO | 65113 65506 63163] 0.5594 03454 05755 01690 0.1760 01944 1671§ 1762 1823

p=7.r=3, n=50

3 |istatistil EEEK | TB -k r-d

[T5=100 [ T5=300 TS=IDDD|IS=IDD T5=300]|T5=1000 | T5=100] TS=300|T5=1000 | TS=100{ TS=300|TS=1000
080] GOV | 1.141§ L1384 1.1303] 10483 1.043q 10429 1.032¢ 10277 Lo27] 1.0237 1.0187 L0184
HEO | 03649 0.3673 0.3653 0.0770 0.0813 0.0847 0.0433 0.0350 0.0519] 0.0349 0.0398 0.0413]

0.90] GCV | 11417 11383 1.1393] 1.048 1.0437 1.0430f 1.0223 1.0177] 1.0174 09944 09304  0.9904]
HEKO | 06860 0.6006 06369 0.1414 01401 01557 00573 0.0652 0.0677] 00407 0.0583  0.0602
099 GCV | 11413 1.1381] 1.13%2] 1.0483 1.0437 1.0431] 1.001§ 0.996_9| 09974 09267 0.9200] 0.926
HEO | 63111 63304 635163 13231 133 1.432]] 02437 03281 03403 34737 3.8104 3.30%4]

p=T.r=4, n=50

1 |istatistik EKE TB -k 1-d
[T5=100 | TS=500] TS=1000 JT5=100 [ TS=500| TS=1000 | TS=100] TS=300 | TS=1000 | TS=100{ TS =300 TS=1000

0.80] GCV | 11419 11384 11303 10677 1.0669 1.0662] 1.0372 1.036 1.0353] 1016 10144 1.0144)
HKO | 03649 03673 03656 0.1424 01339 01392 0.0717 0.0692 0.0710f 00507 0.04% 0.0301]
0.90] GCV | 11417 1.1383 1.1393] 1.0673 1.0651 10663 10250 1.0216 10213 09798 0.9759 09771

HKO | 0.6860 0.6906] 0.6869] 0.266 02328 0.23%0] 0.0531 0.0883[ 0.0909 0.1163 0.1133 0.113]]
0.99] GCV | 11413 1.1381] 1.1392) 1.0671 l.Dﬁd 10664 09983 0.0061] 09963 0.943Y 0.9353 0.9384
HEO | 65113 6.5506 6.5163] 2.5239 23821 2.4304] 0.4726 0.447 046131 32181 40026 3.7184

(devam ediyor)

Table3.1.2: =30 ve p=7 igin Elde Edilen GCV ve HEO istatistiklenr (devam)

p=1,r=5, n=530

1 | istatistikc EEE TB r-k r-d

[T5=100 [ TS=300[TS=1000 |T8=100 | TS=300] TS=1000 [ TS=100] TS=300] TS=1000 | TS=100[ TS=300[ T§=1000
0830] GCV | 1.1419 1.1384] 11393 10883 10902 10892 1.0413) 10418 10408 10094 10064 1.0065
HEO | 03649 03673 03634 02154 0202 0207 0.001Y 0.0871 0.0804 0.063Y 0.0618 0.0633
0.90] GCV | 1.1417 11383 11393 10884 10201 10882 1.0241] 10238 1.0234] 09734 09871 09695
HEO | 06860 06906 06860 04051 03801 03877 011800 0.1083] 01132 01814 01804 0.1839
0.99] GCV | 11413 1.1381] 1.1392] 1.0883 1.020 1.0893] 00969 09934  0.8037] 0.8474 0.940 0.945
| BKO | 6311§ 63506 635163 38470 3.6014 3.8679 0.5138 0.341 05721] 3713§ 4193 36077
p=1,r=60, n=>3
1 | istatistikc EEE TB r-k r-d
[T5=100 | T5=300|T5=1000 [T5=100 | T5=300| T5=1000 | T5=100|T5=300| T5=1000 | T5=100| T5=300| T5=1000
0.80] GCV | 1.1419 1.1384] 11383 11164 11158 111501 1.0483) 10467 1.0463] 1.0051] 09983 09994
HEO | 03649 03673 0363¢] 02808 02733 02784 01033 0.1031] 0.1041 00753 00829 0.0803
11417 11383 1.1393] 11163 11156 11150 10279 10239 102600 09745 09639 09677
HEO | 06860 06906 06368 05279 05168 05227 0.1294] 0.12W 0.1704] 02309 02717 02439

z
8

0.99] GCV | 11413 11381 1.1392) 1.1159 11133 111500 09974 09947 09034 095364 09439 09307
| BKO | 6311F 63508 635163 30131 43004 40433 0.8213] 0.643 06373 32879 4410d] 37333
p=1.r=T, n=5
1 | istatistikc EEE TB r-k | r-d

[I5=100|T5=300{T5=1000 [T5=100 | T8=300|TS=1000 | TS=100| TS=300| T5=1000 | TS=100| T8=300]| TS=1000
0.80] GCV | 1.1414 1.1384] 1.1393 1.141§ 1.1384] 1.1393 1.0518] 1.048 1.0489 1.0007 09923 0.994
HKO | 03649 03673 03636 03649 03673 03636 01199 0.1234 012201 0.008 0113 0.1093
0.90] GCV | 1.1417 1.1383] 1.1303 1.1417 1.1383] 1.13%3 1.0200( 1.0254] 1.0263] 098744 009636 0.9663
HEKO | 0.6360 0.6%06 0.6360] 0.6860 0.6906 06869 0.1503 0.1565 0.1531] 02854 03483 03222
0.99] GCV | 1.1413 11381 11390 1.1413 L1381 1.1392 00087 0.0028 00043 09304 0.047q 0.9323

| BKO | 6311F 63506 635163 63113 6.3306 63163 0.7388] 0.8287 0.788] 3.441§ 44134 39409
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Daha 6nce de belirtildigi gibi bilesen sayisi 1 iken r-d ve r-k sinif tahmin ediciler kendi-
lerini TB tahmin edicisine doniistiirme egilimindedirler. Bunu gdstermek amaciyla
n=30 ve p=>5 i¢in yapilan simiilasyonlarin tablosunda (Tablo 3.1.1) r =1 iken elde

edilen sonuglar tabloya eklenmistir. Nn=50 ve p=7 i¢in yapilan simiilasyonlarin
tablosunda (Tablo 3.1.2) ise benzer sonuglar elde edildiginden sonuglar eklenmemistir.

Tablo 3.1.1 ve Tablo 3.1.2 incelendiginde genel olarak beklenildigi gibi ¢oklu baglanti-
nin siddeti arttikca (77 degeri arttikga) HKO’nun da arttigi gézlemlenmektedir. Coklu

baglantinin siddeti arttig1 halde HKO’nun azaldig1 tek durum bilesen sayisinin 1 oldugu
durumdur. Bunun nedeni ise ¢oklu baglantinin siddeti arttikga istikrarli bilegenin
varyansa katkisinin artmasidir. Dolayistyla bu bilesenin bagimsiz degiskeni aciklama
giicii artmaktadir.

Genel olarak bilesen sayist ne olursa olsun en kiigiik GCV istatistikleri r-d tahmin edici
ile elde edilmistir.

1 =0.80 iken bilesen sayist ne olursa olsun ( r > 2 i¢in), o bilesen sayisin igin r-d sinif

tahmin edici ile en kiigiik GCV ve HKO istatistikleri elde edilmistir. Bu tahmin edici
i¢in bilesen sayist artikca HKO istatistiginin degeri artsa da GCV istatistiginin degeri
gittikce azalmistir. Dolayisiyla en kiiciik GCV istatistigi tiim bilesenlerin kullanildigt
(yani r-d tahmin edicinin Liu tahmin edicisine doniistiigii) durumda elde edilmistir.
Ancak elde edilen HKO istatistigi, daha az bilesenin kullanildig1 r-k ve r-d sinif tahmin
edicileri ile elde edilenlerden daha yiiksektir. Dolayisi ile ¢oklu baglantinin siddeti nis-
peten daha az oldugu durumlarda belli sayida bilesen secilerek r-d sinif tahmin edicinin
kullanilmasi hem iyi kestirim hem de iyi tahmin sonuglar1 elde edilmesini saglar.

1 =0.90 iken bilesen sayist ne olursa olsun yine en kiigiik GCV istatistikleri r-d sinif

tahmin edici ile elde edilmistir. Yine bilesen sayisi artitkga GCV istatistiginin degeri
gittikce azalmis ve en kiigiik GCV istatistigi r-d tahmin edicinin Liu tahmin edicisine
doniistiigli durumda elde edilmistir. Bilesen sayisi az iken o bilesen sayisi i¢in en kiigiik
HKO istatistikleri r-d sinif tahmin edici ile elde edilirken, bilegen sayisi arttik¢a o bile-
sen sayist i¢in elde edilen en kiiciik HKO istatistigi r-k sinif tahmin edici ile elde edil-
mistir. Bilesen sayis1 arttik¢a r-d ve r-k sinif tahmin edicileri ile elde edilen HKO istatis-
tikleri arasindaki fark da giderek artmistir.

1 =0.99 iken bilesen sayis1 ne olursa olsun en kiiciik GCV istatistikleri r-d sinif tahmin

edici ile, en kiigiik HKO istatistikleri ise r-k smif tahmin edici ile elde edilmistir. Onceki
durumlardan farkli olarak r-d siif tahmin edicinin GCV istatistikleri giderek azalmak
yerine bilesen sayisi 2 iken (r =2 ) en kii¢lik degeri almaktadir ve bilesen sayisi arttikga
GCV istatistigi de artmaktadir. Bilesen sayisi arttik¢ca TB, r-k ve r-d sinif tahmin edici-
lerin HKO istatistikleri de artmaktadir ancak, r-k sinif tahmin edicinin HKO istatistigin-
deki artig digerlerine kiyasla ¢ok kiigiiktiir.
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Sonug¢

Bilesen sayisi 1 oldugunda r-k ve r-d simif tahmin ediciler kendilerini TB tahmin edici-
sine doniistiirme egilimindedirler. Daha fazla sayida bilesen kullanildiginda r-k ve r-d
siif tahmin ediciler ile daha kiiciik GCV istatistikleri elde edilmistir. Coklu baglantinin
cok siddetli olmadig1 durumlarda Liu tahmin ediciyle daha kiigiik GCV istatistikleri
elde edilmis olsa da HKO istatistikleri r-k ve r-d sinif tahmin edicileri ile elde edilen
HKO istatistiklerinden daha biiyiiktiir. Bu da kestirim performansinin daha iyi olmasina
ragmen parametre tahmininde r-k ve r-d simif tahmin edicilerine gore zayif kaldigini
gostermektedir. Coklu baglanti sorunu ¢ok siddetli oldugunda daha az bilesen kullanila-
rak r-d smif tahmin edici ile daha kiiciik GCV istatistikleri elde etmek miimkiindiir.
Ancak, elde edilen HKO istatistiklerinin degerleri ¢ok biiyiik (bazen EKK tahmin edici-
si ile elde edilenden bile daha biiyiik) olmaktadir. Dolayisiyla r-d sinif tahmin edicisinin
tahmin performansinin ¢oklu baglantinin siddeti ve bilesen sayisina bagli olarak degis-
tigi sdylenebilir. Buna karsilik r-k sinif tahmin edicisi ile elde edilen GCV ve HKO
istatistikleri bilesen sayisi ve ¢oklu baglantinin siddetinden daha az etkilenmektedir.
Ayrica r-k siif tahmin edicisi r-d sinif tahmin edicisinden sonra en kiigiik GCV istatis-
tiklerine sahiptir. Dolayist ile r-k sinif tahmin edicisi ile hem iyi hem de istikrarlt kesti-
rim ve tahminler elde edilmektedir. Ampirik ¢calismalarda, tek amag kestirim oldugunda,
r-d smif tahmin edicisinin kullanimi 6nerilebilir. Ancak istenilen hem iyi kestirim hem
de iyi parametre tahminleri elde etmek ise, tercih r-k sinif tahmin edicisinden yana ol-
malidir.
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