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Foreword Onsoz

Istatistik Arastirma Dergisi’nin Degerli Okuyuculari,

Dergi’mizin besinci cildinin, ikinci sayisini1 hedeflemis oldugumuz yayim tarihinden epey gecikmeli
olarak da olsa sizlerin kullanimma sunmus bulunuyoruz. Dergi’mizin hemen hemen tiim sayilarinin
onsozlerinde vurguladigimiz ve bu sayisinda da 6zellikle {izerinde durmak istedigimiz iki konuyu
belirtmek isteriz. Bunlardan ilki; makale yazarlar tarafindan Dergi’de yayimlanmak iizere
gonderilen makalelerin, Dergi Kilavuzu’nda belirtilen ilke ve yazim kurallarina uygun olarak
hazirlanmamasidir. Diger konu da; ilgili makale konusunda uzman olarak belirlemis oldugumuz
(hakem havuzu bilgilerine dayali olarak) hakemlerin makale taslagini degerlendirme siireglerinin,
hedeflenen siirecin oldukga iizerinde olmasidir. Makalelerin bilimsel inceleme siiresindeki bu tiir
beklenmeyen gecikmeler hem bizi, hem de makale sahiplerini ¢ok iizmektedir. Bu konuda,
hakemlerimize bir ¢ok kez hatirlatma uyarilarina ragmen, siiregte iyilestirme yapilmasinda sikintilar
yasanmaktadir.

Dergi’mizde hakemlik siirecine girebilecek nitelik, kalite ve igcerikte makale sayisinin yeteri kadar
olmamasi ve degerlendirme siirecinde yasanan yukarida sozii edilen sikintilar nedeniyle 2008
yilindan itibaren (6. cilt ve sonrasi) en azindan talep bu diizeyde kaldig1 siirece, Dergi’nin yilda bir
saytya indirilerek, yayimlanmasi ve bu sayida da daha fazla makale yayimlanmasi ilke karar1 olarak
Editorliik tarafindan benimsenmistir. Bu 6nlem ile yasanan  olumsuzluklarin denetim altina
almabilmesi (hakem se¢iminde daha segici ve izleyici olunarak) ve daha nitelikli makalelerin
yayimlanabilmesi miimkiin olabilecektir.

Dergi’mizin 2007 Aralik sayisina ait olmak iizere génderilen makale sayist 20 olup; bunlardan 9’u
Editor ve/veya hakemlerce reddedilmisg, 6’si kabul edilmig, 2’si yazar veya yazarlarinda
diizeltmede, 3’1 de hakem/hakemlerde 1. ve 2. inceleme slirecinde bulunmaktadir.

Dergi’nin tiim sayilarina web ortaminda erisim imkani saglanmistir. Dergi’nin Tiirkge web
sayfasinda ilgili her tiir dokiiman erigime agilmistir. Ancak web ortaminda, makale basvurularinda
var olan teknik sorunlar heniiz giderilememistir. Bu konuda gerekli anonslar web sayfasinda
yapilacaktir. Dergi’nin Ingilizce sayfasi i¢in de gerekli teknik alt yap1 galismalari tamamlanmus
olup, tasarim ¢alismalarina devam edilmektedir.

Dergi’nin basim asamasina gelmesinde emegini ve desteklerini esirgemeyen daha &nceki TUIK
Baskan1 Saym Dog. Dr. Omer DEMIR e, simdiki Baskan Saym A. Omer TOPRAK ’a, Dergi’nin her
asamasinda emegi gecen Editdr yardimcilari TUIK Uzmani Sayin Sevil UYGUR’a, Saym Dr.
Ozlem ILK’e ve son olarak da emegi gecen diger tiim TUIK calisanlarma tesekkiirlerimi iletmek
isterim.

Dergi’nin diger sayilarinda hedeflenenler 6lgiisiinde bulugmak dilegi ile saygilar sunarim.

Prof. Dr. Fetih YILDIRIM
Dergi Editorii
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Amag, Kapsam, ilkeler

Amac¢ ve Kapsam

Istatistik Arastirma Dergisi (IAD), istatistiki arastirmalarin niteliginin yiikseltilmesi, istatistik
yontem ve uygulamalarmin gelistirilmesi, literatiirde yer alan ¢alismalarin tartigilmasi, istatistik
uygulamalariyla ilgili anket c¢alismalarmin ele alinmasi, kuramsal ve uygulama alanindaki
arastirmacilar arasinda iletisimin ortak ¢alisma ve yaymlarla giiclendirilmesi amaciyla, yayimlanan
bir dergidir.

IAD 'nin kapsaminda yer alan tematik konular asagida 6zet olarak verilmistir.

e Bankacilik, Finans, Sigortacilik, Aktiierya ve Risk Yonetimi; Bayesci Istatistik; Benzetim
Teknikleri; Bilgi Sistemleri; Biyoistatistik; Bulanik Teori; Demografi; Deney Tasarimi ve Varyans
Analizi; Ekonometri; Genel Sayimlar ve Degerlendirmeleri; Istatistik Egitimi; Istatistik Etigi;
[statistik Kurami; Istatistiksel Kalite Kontrolii; Kamuoyu ve Piyasa Arastirmalari; Klinik
Denemeler; Miihendislikte Istatistik Uygulamalari; Olasilik ve Stokastik Siirecler; Optimizasyon;
Ornekleme ve Arastirma Tasarimlar;; Parametrik Olmayan Istatistiksel Yontemler; Resmi
Istatistikler; Toplum Bilimlerinde Istatistik; Veri Analizi ve Modelleme; Veri Madenciligi; Veri
Yonetimi ve Karar Destek Sistemleri; Verimlilikte Istatistiksel Yaklasimlar; Yonetsel Siireclerde
Performans Analizi; Yoneylem Arastirmasi; Zaman Serileri; Diger Istatistiksel Yontemler gibi
istatistigin her dalinda yeni bilgi tiretimine yonelik tiim aragtirmalar.

Makale Dili ve Genel Kurallar

e Bu yaymin 5846 Sayili Fikir ve Sanat Eserleri Kanunu’na gore her hakki Basbakanlik Tiirkiye
Istatistik Kurumu Bagkanligina aittir. Gergek veya tiizel kisiler tarafindan izinsiz ¢cogaltilamaz
ve dagitilamaz.

e Makale taslaklart WORD yazim dilinde, Times New Roman yaz1 tipinde, 12 punto biiyiikliikte,
satirlar arasinda bir satir bosluk birakilarak yazilmali, sekil ve grafikler JPG dosyalar1 olarak
hazirlanmalidir.

e Sayfa boyutunda; soldan 3,5 cm, sagdan, yukaridan ve asagidan 2,5 cm bosluk birakilmalidir.
Ana béliim bashklarmin timi biiylik harf, 12 punto biyiiklikte, koyu, ortali ve Arap
rakamlar1 ile numaralandirilarak; alt béliim bashklarinda ise sadece kelimelerin bas harfleri
bliytik digerleri kiigiik harfle, 12 punto biiytikliikte, koyu, sola dayali ve ana boliim bashigima
endeksli olarak Arap rakamlari ile numaralandirilarak yazilmalidir.

e Makale taslagi yaziminda, okuyucunun, ¢alismanin her asamasini anlama ve degerlendirmesine
olanak verecek bir anlatim ve plana uyulmalidir.

e Anlatim olabildigince sade, anlasilabilir, 6z ve kisa olmalidir. Gereksiz tekrarlardan,
desteklenmemis ifadelerden ve konu ile dogrudan iliskisi olmayan agiklamalardan
kaginilmalidir.

e Yazimda cok genel ifadeler kullanilmamalidir. Yargi veya kesinlik iceren ifadeler mutlaka
verilerek/ referanslara dayandirilmalidir.

e Arastirmaci/arastirmacilar tarafindan probleme, hangi kuramsal/kavramsal agidan yaklasildigi,
gerekeeleri ile birlikte belirtilmelidir

e Kullanilan arastirma yoOnteminin segilme gerekgesi ag¢iklanmalidir. Biitin veri toplama

araglarmin gegerliligi ve giivenilirligi belirtilmelidir.

Arastirma sonucunda elde edilen veriler bir biitiinliik i¢inde sunulmalidir

Sadece elde edilen verilere dayanan sonuglar sunulmalidir

Sonuglarin yorumlari, varsa, literatiirdeki diger kaynaklarla desteklenerek, degerlendirilmelidir.

Yararlanilan kaynaklar, calismanin kapsamini yansitacak zenginlik ve yeterlikte olmalidir.

Tiirkce ve Ingilizce Ozetler; ¢alismanin amaci, yontemi, kapsam ve temel bulgularini

icermelidir.

Ayrmtili bilgi igin, www.tuik.gov.tr adresinden “Istatistik Arastirma Dergisi Kilavuzu "na bakiniz.
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Aim, Target, Principles

Aim and Scope

“Journal of Statistical Research” (JSR) is a refereed journal with a view to raise the quality of
statistical researches, improve the statistical methodology and applications, discuss the related
studies in literature, consider survey studies regarding statistical application and strengthen the
communication between researchers in the field of theory and application by joint studies and
publications.

The contents of the “Journal of Statistical Research” are summarized below:

e Researches aimed at producing new knowledge in every field of statistics such as Banking,
Finance, Insurance Trade, Actuarial and Risk Management; Bayesian Statistics; Biostatistics; Clinic
Tests; Data Analysis and Modeling; Data Management and Decision Support Systems; Data
Mining; Demography; Econometrics; Experimental Design and Variance Analysis; Fuzzy Theory;
General Census and Evaluation; Information Systems; Non-Parametric Statistical Methods; Official
Statistics; Operational Research; Optimization; Sampling and Research Designs; Performance
Analysis in Managerial Process; Probability and Stochastic Processes; Public Opinion and Market
Researches; Statistical Applications in Engineering; Statistical Approaches in Efficiency; Statistical
Ethics; Statistical Quality Control; Statistical Training; Statistics in Social Science; Statistics
Theory; Simulation Techniques; Time Series; Other Statistical Methods.

Article Language and General Rules

e Prime Ministry, Turkish Statistical Institute reserves all the rights of this publication.
Unauthorized duplication and distribution of this publication is prohibited under Law No: 5846.

o Article drafts should be prepared in WORD, using Times New Roman font, in 12 point size, with
a blank line in between lines. Figures and tables should be prepared as JPG files.

e On an A4 paper size; from left 3,5 cm, from right, top and bottom 2,5 cm margins should be set.
o Titles of the main sections should be all capitalized, in 12 point size, bold, centered and
numbered with Arabic numerals; only the first letter of the words in the titles of the subsections
should be capitalized, with 12 point size, bold, left centered and numbered with Arabic numerals
indexed to the titles of the main sections.

e In article draft writing, writer should follow such a plan that reader should be able to understand
and evaluate all the steps of the study.

e Narration should be as plain as possible, as well as comprehensible, compact and short.
Unnecessary repetitions, unsupported declarations and explanations that are not in direct relation to
the topic should be avoided.

e General statements should be avoided in writing. Statements that include judgment or facts must
be supported by data/references.

e [t should be stated, with justifications, from which theoretical/conceptual angle the
researcher/researchers have approached the problem.

e The reason of why the employed research methodology is chosen should be explained. The
validity and reliability of all the data collection tools should be presented.

e Data obtained in conclusion of the research should be presented in unity.

e Results that only rely on the obtained data should be presented.

e The interpretation of the results should be supported and evaluated by the other resources, if any,
in the literature.

e Used resources should be in good wealth and proficiency that will reflect the scope of the study.

e The Turkish and English abstracts should include; the goal, methodology, scope and main
findings of the study.

Note: For detailed information, please see “A Guide for Journal of Statistical Research” at
www.tuik.gov.tr web site.
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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.

* Prof. Dr. Cukurova Universitesi, iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi, Ekonometri Béliimii, 01330
*édana. e-posta: haltan@cu.edu.tr

Prof. Dr. Cukurova Universitesi, Fen Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, 01330 Adana. e-posta:
akdeniz@cu.edu.tr
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Altan CABUK, Fikri AKDENiZ

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).
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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

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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OTOREGRESIF HAREKETLI ORTALAMALAR SURECINDE,
TERSINIR SICRAMALI MARKOV ZINCIRI MONTE CARLO
YONTEMI iLE BAYESCI MODEL SECIMI

Erol EGRIOGLU" Siileyman GUNAY ™
OZET

Otoregresif  hareketli ortalama (ARMA) modellerinde, model derecesinin
belirlenmesi icin ¢ok degisik yaklasimlar onerilmistir. Model derecesinin
belirlenmesinde en sik kullanilan Box-Jenkins yonteminde otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon katsayilarimin grafiklerinden yararlamilir. Bu yontem deneyime
dayali bir yontemdir. Otoregresif hareketli ortalama modellerinin derecesinin
belirlenmesinde, Bayesci model segim yontemleri de kullanilabilir. Tersinir
sigramalt Markov zinciri Monte Carlo (RIMCMC) yontemi, parametre uzaylar
arasinda sigramaya olanak taniyan etkin bir yontemdir. Bu ¢alismada, Troughton
tarafindan otoregresif siiregler igin onerilen tersinir sicramali Markov zinciri
Monte  Carlo algoritmast  otoregresif  hareketli  ortalamalar — modeline
uyarlanmigtir. Onerilen yeni algoritma simiilasyon ile iiretilen bir zaman serisine
uygulanmigtir.

Anahtar kelimeler: Bayesci Model Secimi, Otoregresif Hareketli Ortalamalar Modeli, Tersinir
Sicramal Markov Zinciri Monte Carlo Yontemi.

1. GIRiS

Dogrusal zaman serilerinin ¢dziimlenmesinde ARMA modelinin kullanildigi bir ¢ok
caligma literatiirde yer almaktadir. ARMA modelleri ile dogrusal zaman serilerinin
modellenmesi i¢in kullanilan ilk yaklasim Box ve Jenkins (1976) tarafindan Onerilmistir.
Box-Jenkins yoOntemi olarak bilinen bu yaklasimda ARMA modelinin derecesi,
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayilarinin grafiklerinden belirlenmektedir. Bu
yontemde arastirmaci tecriibeye dayali olarak model derecesini belirlemektedir. Bu nedenle
ARMA modellerinde, model derecesinin belirlenmesinde segenek yontemlere ihtiyac
duyulmustur. ARMA modellerinde, model derecesinin belirlenmesine yonelik ilk Bayesci
calisma Monahan (1983) tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada model derecesi analize dahil
edilerek Bayes carpanlar1 yardimiyla model se¢imi yapilmistir. Ancak bu caligma karmasik
sayisal integrasyon teknikleri gerektirdiginden uygulamasi zordur. Son yillarda Markov
Zinciri Monte Carlo (MCMC) yontemleri kullanilarak zaman serilerinin modellenmesi
izerine ¢aligmalar yapilmaktadir. RIMCMC yontemi Green (1995) tarafindan onerilmistir.

" Yrd. Dog¢.Dr.., Ondokuz Mayis Universitesi, Fen-Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik Béliimii, Samsun.
e-posta: erole@omu.edu.tr

** Prof. Dr., Hacettepe Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, Ankara.
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Bu yontemler ile parametre tahminin yani sira model se¢cimi yapmak da miimkiindiir.
RIMCMC yontemi ile otoregresif siirecin derecesinin belirlendigi ¢alismalar; Troughton ve
Godsill (1998), Vermaak vd. (2004) ve Troughton (1999)’un calismalaridir. Vermaak vd.
(2004) calismasinda, otoregresif siirecin parametrelerinin uygun bir doniisiim ile tekrar
parametrelendirilmesiyle duraganlik kosullari iginde tahmin yapan ve RIMCMC yontemini
kullanan bir algoritma Onerilmistir. Troughton (1999) ise, otoregresif siirecin
parametrelerini ve model derecesini belirleyen ancak duraganlik kosullarim1 gézetmeyen ii¢
ayr1 algoritma Onermistir.

Bu makalede Troughton (1999)’un c¢alismasinda otoregresif siirecin RIMCMC ile
cozlimlendigi i¢ ige model yapisii kullanmayan algoritma ARMA modellerine
genisletilerek, yeni bir algoritma elde edilmistir. Bu algoritmada ARMA modelinin
parametrelerinin tahmini ile birlikte model derecesi de belirlenmektedir.

Calismanin ikinci béliimiinde ARMA modelleri hakkinda kisa bilgi verilmistir. Ugiincii
bolimde RIMCMC yontemi Ozetlenmistir. Dordiincii boliimde bu ¢alismada Onerilen
yontem tanitilmistir. Besinci boliimde ise yeni algoritma yapay bir zaman serisi iizerinde
uygulanmistir. Son bolimde ise elde edilen sonuglar tartigilmigtir.

2. ARMA MODELLERI

(p,q) dereceden bir ARMA modeli e, ~ N(0,07”) olmak iizere asagidaki gibidir.
#(B)X, = 6(B)e, (1)

Burada, ¢(B)=1-#4B—-¢,B*—---—¢ B” , 6(B)=1+6,B+---+60,B" ve B’X, =X,_,
olmaktadir. {X . ¢ n} zaman serisinin n birimlik gozlemi olmak {izere ve (1) modeli i¢in
Xy =(X_, 5, Xgse ney)  vektori kosulu altinda  kosullu olabilirlik ~ fonksiyonu
asagidaki gibi olur.

1
LB sees$,,0,0,6, 1 X 4. X 1) = (2707 )™ ”‘”/zexp{— - Zef} ()

2O-g t=p+q+1

Yerince biiyiik 6rnekler i¢in (2) kosullu olabilirligi, tam olabilirlik fonksiyonuna yakinsar.
3. RIMCMC ALGORITMASI

Bayesci model secimine olanak taniyan RIMCMC yontemi Green (1995) tarafindan

onerilmistir. RIMCMC algoritmasinda géz 6niinde bulundurulan tiim modellerin ¢arpim

uzayinda hareket etmek yerine, modellerin parametre uzaylar1 arasinda gecis yapabilen bir

Markov zinciri olusturulmaktadir.

Algoritmanin isleyisi asagidaki gibi 6zetlenebilir.
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1. Markov zincirinin gegerli durumu (/,6;) olsun. Burada &, , n, boyutludur.

2. h(j,j'") olasiligiile yeni bir ;' modelinin dnerilmesi.

3. q/6,,j,j') oneri yogunlugundan u’nun iretilmesi.

4. (@,u')=g; . (0;,u) yapilmasi. Burada g, .(6;,u) birebir ve Orten bir
fonksiyondur. Bu boyut esleme fonksiyonudur ve 7, +dim(u) = n’, + dim(u') diir.

5. j’den j'’ne hareketin, asagida verilen olasilik ile kabul edilmesidir.

o —mi S»/0,M = J)p(H’ IM = j)r,h(j', '/ 6,7, 7) \ag( u)\ 3
- L0, M = PO, M = (), 0., 7) | 60,

Bu adimda j'=j oldugunda, Metropolis Hastings adimi1 Gibbs adimina donmektedir.

4. ARMA SURECLERINDE RJIMCMC YONTEMIi

Otoregresif modelde RIMCMC yontemi ile ¢éziimleme yapabilen ii¢ algoritma Troughton
(1999) tarafindan Onerilmistir. Bu algoritmalardan birincisi dogum ve 6liim hareketine
dayali, ikincisi parametrelerin tam kosullu dagilimlarma dayali ve iiciinciisii otoregresif
modellerin i¢-ige model yapisin1 g6z ardi eden tam parametre vektorii dagilimlarina
dayalidir. Ugiincii yaklagim ic-ice model yapisini goz ardi ettiginden, ilk iki yaklasima gore
bir {stlinliigli yoktur. Ancak ilk iki yaklagim i¢-ice modeller i¢in kullanilabileceginden
ARMA modellerine uyarlanamaz. Bu nedenle ARMA modellerinde RIMCMC ile model
derecesi ve parametre tahminlerini elde etmeye olanak taniyan bir yontem tam parametre
vektorii dagilimlarima dayali olarak isleyen Troughton’un iicglincii algoritmasinin
genisletilmesi ile elde edilebilir.

(1) modelinin 6zel durumlart olan ARMA(1,0), ARMA(2,0), ARMA(0,1), ARMA(0,2) ve
ARMA(1,1) modelleri gdz oniine alinsin. Onerilen algoritmada bu bes model igin
RIMCMC algoritmasi uygulanmaktadir. Bir bagka ifade ile algoritmanin sonucta sececegi
model bu bes modelden biri olacaktir. Incelenecek model sayis1 istenirse arttirilabilir. (1)
modelinin bu 06zel durumlar1 i¢in tiim parametrelerin vektori y =(4,,6,,4,,6,)
seklindedir. Modeller asagidaki indisler ile gosterilsin.

k =1 ise, model ARMA(1,0) modelidir ve kismi parametre vektorii " = (¢,) dir.
k =2 ise, model ARMA(2,0) modelidir ve kismi parametre vektérii " = (¢,,4,) dir.
k =3 ise, model ARMA(0,1) modelidir ve kismi parametre vektorii " = (6,) *dir.
k = 4 ise, model ARMA(0,2) modelidir ve kismi parametre vektrii " = (6,,6,) *dir.
k =5 ise, model ARMA(1,1) modelidir ve kismi parametre vektorii w " = (¢,,6,) *dir.
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Model derecesi i¢in Onsel dagilim olarak Troughton (1999) c¢alimasindaki iigilincii
algoritmadaki gibi kesikli uniform dagilim alinabilir. y parametrelerin 6nsel dagilimi ise

normal dagilim olarak alinir. & igin ters Gama dagilim 6nsel dagilim olarak segilir.

Sonug olarak dnsel dagilimlar agagidaki gibidir.

1
~ L k=12345
P(k)=15
0

, dd.

P 167)= Nt . €,
P(Gez) = IG(ae’ﬂe)

Burada, M0 =0 ve pr“ =01, olarak alinmistir. Troughton (1999) tarafindan

Onerilen iiclincii algoritma igin, esitlik (3)’te verilen kabul olasilig1 asagidaki gibi ARMA
modeline uyarlanabilir.

1 _
exp{z ,Uz;,m le(k') H 0 }

Cca(k') Cpa(k)

alk > k'/X,0},0))=min| 1,

4)
.|

C (k")

pa

1 _
exp{z ,Uj;m Cwlun H,w }

Burada

-1
1 0T k -1

C :(—ZX( Tx® Lt
o ra

1
_ (KT
Hor =5 Cn XX

e

Q)

seklindedir.

X® ise modelin derecesine gdre olusturulan veri matrisidir. Esitlik (4)’te verilen kabul
olasiligina goére modeller arasi gegis yapilabilir. Modellerde kullanilan 6neri dagilimu,
Troughton (1999) da kesikli Laplace dagilimidir. Burada ise kesikli uniform dagilimdan
Oneri yapilmaktadir. Ancak her iki dagilimda simetrik oldugundan, Troughton (1999)
tarafindan 6nerilen formiilasyon gecerlidir.

(k)

v ve o parametreleri igin ise asagidaki dagilimlardan yararlanarak érnek cekilir.

l//(k)N N(,uca(k) 5 Cm(k) ) (5)
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1 1
o’ ~I1G(a,,B,) , a, =a, +Enk , B. =P +EeTe (6)

Buradaki », ;1. ve 3. modelde n-1, 2., 4. ve 5. modellerde ise n-2’dir. Bu durumda 6nerilen
yeni algoritma asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Algoritma. RIMCMC’nin ARMA modellerine uygulamast;

Adim 1. Parametreler i¢in baslangi¢ degerlerinin belirlenmesi.

Adim 2. Oneri dagilimindan (uniform dagilim) modeller aras1 hareket i¢in bir &’ degerinin
tiretilmesi.

Adim 3. U(0,1) standart uniform dagilimindan bir ¢, degerinin tiretilmesi.

Adim 4. (4)’te verilen esitlikten a(k — k'/ X,o.,0) kabul olasiliginin hesaplanmas.
Adim 5. Eger o <a(k > k'/ X, O'f ,03 ) ise, k = k' alinarak yeni modele hareket edilmesi.
Eger a,>a(k — k'/ X,c2,0") ise, yeni modele hareket edilmemesi.

Adim 6. (5) ve (6) dagilimlarindan parametreler i¢in 6rneklem c¢ekilmesi.
Adim 7. Adim 2 ve Adim 6’nin belli bir yineleme sayis1 igin tekrar edilmesi.

5. UYGULAMA

Onerilen yaklasim simiilasyon ile iiretilmis birinci dereceden otoregresif (AR(1)) zaman
serisine uygulanmistir. Uretilen simiilasyon serisinin grafigi Sekil-1’de verilmistir. Bu
zaman serisinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayilarmin grafikleri ise Sekil 2a
ve Sekil 2b’de verilmistir.

3

_3 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 1. Simiilasyon ile elde edilen AR (1) serisinin grafigi
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Sekil 2’deki otokorelasyon grafiklerinden zaman serisine Box-Jenkins yOntemine gore
AR(1) modelinin uygun goriilebilecegi aciktir. Bu c¢alismada oOnerilen algoritma
kullanildiginda elde edilen sonsal model olasiliklar1 Tablo 1°de verilmistir. Onerilen
algoritmanin 0,98 sonsal olasilik ile dogru AR(1) modelini sectigi goriilmektedir. Bu sonsal
model olasiliklarina, onerilen algoritmanin 20000 iterasyon ¢aligmast ve ilk 1000 degerin
duragan dig1 dagilim gosterdiginden elenerek, kalan 19000 6rneklem tizerinden ulagilmistir.
Elde edilen 6rneklemlerin yakinsamasi ¢esitli MCMC diyagnostikleri ile denetlenmistir.
Onerilen algoritma MATLAB’da programlanmistir. ¢, parametresi igin elde edilen

orneklemin yakisamasin denetlemek icin kullanilan testlerin sonuclari Tablo 2’de
verilmistir.

Sample Autocorrelation Function (ACF)

Y S S R
| S -
J LS Ll
R
0.2 L L L I 1 1 1 L L I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Lag
Sekil 2a. Simiilasyon ile elde edilen
serisinin otokorelasyon grafigi
Sample Partial Autocorrelation Function

S S R S R
L L
SR I DU RS BN RS S

£ 0 t T + T
SRR
0.2 : : ! ' ' ' } } ]
4 e & 10 1z 4 6 W8 2

Lag
Sekil 2b. Simiilasyon ile elde edilen zaman
serisinin otokorelasyon grafigi
Tablo 1. Sonsal model olasiliklar:
Model Sonsal Olasilik

ARI 0.9821
AR2 0.0009
MAI1 0.0161
MA2 0.0000
ARMA(L1) 0.0009
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Tablo 2. Algoritma sonunda ¢, icin elde

Bayesian Model SelctonwithReversible Jump Markov Chain Monte Calo Methodsn Autregrssive Moving Avarage Proceses

edilen 6rneklemin yakinsama teshisi sonuclari

MCMC CONVERGENCE diagnostics
Based on sample size= 18661

Variable
variable 1

Lag 1
0.007

Lag5
-0.008

Lag 10
0.004

(q=0.0250, r=0.010000, s=0.950000)
Variable Thin  Burn Total(N)
variable 1 1 1 938

First 20% versus Last 50% of the sample

Autocorrelations within each parameter chain

Raftery-Lewis Diagnostics for each parameter chain

(Nmin)

Geweke Diagnostics for each parameter chain

Variable Mean stddev NSEiid RNEiid

variable 1  0.506214 0.009464 0.000069 1.000000

Variable NSE 4% RNE 4% NSE 8% RNE 8%  NSE 15%
variable 1 ~ 0.000068 1.036474 0.000070 0.974243 0.000071

Geweke Chi-squared test for each parameter chain

Variable  variable 1

NSE estimate Mean N.S.E. Chi-sq Prob
iid. 0.506307 0.000061 0.150199
4% taper 0.506307  0.000055 0.115314
8% taper 0.506304 0.000060 0.115194
15% taper 0.506305 0.000059 0.119618

Lag 50
-0.001

I-stat

937 1.001

Tablo 2 incelendiginde elde edilen 6rneklemin 1.,5.,10. ve 50. gecikmeklerde kiigiik
otokorelasyon degerleri aldigi goriilmektedir. Ayrica Geweke (1992) tarafindan Onerilen
testten elde edilen Ki-Kare olasiliklarimin 0.05°den biiyiik oldugu ve Raftery ve Lewis
(1995) tarafindan oOnerilen I-stat istatistiginin 5’den c¢ok kiiclik oldugu goriilebilir.
Dolayistyla elde edilen orneklem, tiim yakinsama Olgiitlerine gore, yakinsama problemi

icermemektedir. Benzer sekilde Tablo 3 incelendiginde, o

olmadig1 goriilmektedir.
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Tablo 3. Algoritma sonunda ()‘e2 icin elde edilen 6rneklemin yakinsama teshisi sonuclari

MCMC CONVERGENCE
Based on sample size =

variable 1 1 2

Variable NSE 4%
variable 1~ 0.000514

Variable variable 1
NSE estimate Mean

iid. 0.688092
4% taper 0.688180
8% taper 0.688136
15% taper 0.688094

18661

Autocorrelations within each parameter chain
Variable Lag 1 Lag5 Lagl0 Lag50
variable 1 0.005 -0.
Raftery-Lewis Diagnostics for each parameter chain
(q=0.0250, r=0.010000, s=0.950000)

Variable Thin  Burn Total(N) (Nmin) I-stat

Geweke Diagnostics for each parameter chain

Variable Mean  std dev NSEiid RNEiid

variable 1 ~ 0.687921  0.071412  0.000524  1.000000

RNE 4% NSE8%  RNES8% NSE 15%

Geweke Chi-squared test for each parameter chain
First 20% versus Last 50% of the sample

diagnostics

007 0.002 0.003

943 937 1.006

1.036165  0.000475 1.216007  0.000413

N.S.E. Chi-sq Prob
0.000626  0.630302
0.000624  0.596041
0.000609  0.599897
0.000576  0.600106

Algoritma sonucunda elde edilen parametre tahmin degerleri ise

o2=0.688092 , ¢,=0.

506307

olarak bulunmustur. Simiilasyon zaman serisindeki gercek degerler ise o =1 ve

¢,=0.5"dir. Simiilasyon zaman serisi SPSS 11.5 programi yardimiyla Box-Jenkins yontemi

ile ¢oziiliirse
c2=0.75, §,=0.4566

sonugclari elde edilmektedir.

6. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada, onerilen yeni algoritma simiilasyonu ile elde edilen AR(1) zaman serisine
uygulanmistir. Sozii edilen veri igin algoritma parametre tahmin sonuglari ve model

derecesi belirlemesi agisindan
bir simiilasyon calismasi ile

cok basarili sonuglar vermistir. Verilen algoritmanin ayrintili
iistiin ve zayif yonleri tartisilabilir. Onerilen algoritma da

yaklasik olabilirlik fonksiyonu kullanilmistir. Yaklasik olabilirligin oneri dagilimi olarak
alindigr ve tam olabilirlik fonksiyonunun, gergek olabilirlik olarak kullanildigi bir
Metropolis-Hastings algoritmasi ile algoritmanin daha iyi parametre tahmin sonuglari elde
edecek sekilde diizeltilmesi miimkiindiir. Ancak Onerilen algoritma bazi parametreler i¢in
SPSS paket programinda yer alan Marquardt yonteminden daha iyi sonuglar vermektedir.
Onerilen algoritmanin ayrintil bir incelemesi genis bir simiilasyon ¢aligmast ile yapilabilir.
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BAYESIAN MODEL SELECTION WITH REVERSIBLE JUMP
MARKOV CHAIN MONTE CARLO METHODS IN
AUTOREGRESSIVE MOVING AVARAGE PROCESSES

ABSTRACT

In literature, various approaches have been proposed for determining order of
autoregressive moving average models. The most important one is Box-Jenkins
aproach. Box-Jenkins method is based on outocorrelations and partial
autocorrelations. This method also based on experience. Determining the order of
autoregressive moving avarage models Bayesian model selection methods can be
used. Reversible jump Markov Chain Monte Carlo method that moves between
different model spaces is an influential one. In this study, Troughton’s method is
modified for determining order of autoregressive moving avarage models. The
new method is applied for simulating time series.

Key words: Bayesian Model Selection, Autoregressive Moving Avarage Models, Reversible Jump
Markov Chain Monte Carlo Method.
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KAYIT DISI EKONOMI VARSAYIMI ALTINDA
LAFFER EGRIiSINiIN TAHMINI

Rahmi YAMAK" Necmettin Alpay KOCAK"™
OZET

Vergi oranlari ile vergi gelirleri arasinda ¢an-egrili bir iligki oldugunu ileri
siiren Laffer hipotezinin (egrisinin) varsayimlarindan biri, vergi oram
yiikseldikge bireylerin ¢alisma sevklerinin kirilacagidr. Halbuki vergi oranlar
yiikseldikge bireyler ¢alismamak yerine, gelirlerinin bir kismini ya da tamamini
vergilendirmeyerek kayit disi ekonomiye gegmeyi tercih edebilir. Her iilkede de
az ¢ok kayit dist ekonomi bulunacagina gore, Laffer egrisi ¢alisilirken kayit digt
ekonomi dikkate alinmalidir. Bu c¢alismada, kayit disi ekonominin hesaba
katilmasi durumunda ortaya ¢ikan Laffer egrisi, Tiirkiye’'nin 1972-2004 donemi
icin En Kiigiik Kareler (EKK) ydntemiyle tahmin edilmig ve elde edilen bulgular
gergevesinde kayit dist ekonominin hesaba katilmadigi Laffer egrisinden
farkhiliklar: tartisilmigtir. Kayit disi ekonominin dikkate alindigi Laffer egrisinde,
oncekine kiyasla vergi gelirlerini maksimum yapan vergi orammin daha diisiik,
elde edilen vergi gelirlerinin ise daha yiiksek oldugu gériilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Kayit dis1 ekonomi, Laffer egrisi, Optimal vergi orani.
1. GIRIiS

Arz yonlii iktisadi yaklasimin savunucularindan biri olan Arthur Laffer’in vergi oranlar ile
vergi gelirleri arasinda kurmus oldugu ¢an-egrili teorik iliski, literatiirde Laffer egrisi ya da
Laffer hipotezi olarak bilinmektedir.' Laffer egrisine gére, toplam vergi gelirleri belirli bir
noktaya kadar vergi oranlarinda yapilacak artiglarla birlikte artacak, bu noktadan itibaren
vergi oranlarindaki artiglarla birlikte azalacaktir. Bu anlamdaki Laffer egrisi, genel olarak
ters “U” harfine benzemektedir. Laffer egrisinin bu sekline gore, sifir vergi geliri saglayan
iki u¢ nokta vardir. Bu noktalarda vergi orani, sifir ile yiizde yiiz degerlerini almaktadir.
Uygulanan vergi orami eger Laffer egrisinin pozitif egimli bolgesinde (etkin bolge) yer
aliyor ise, vergi oranindaki artiglarla birlikte toplam vergi gelirleri artacaktir. Diger yandan
uygulanan vergi oran1 egrinin negatif egimli bolgesinde (etkin olmayan bolge) yer aliyor
ise, vergi oraninda yapilacak kiiglik bir artis karsisinda toplam vergi gelirleri azalacaktir.
Dolayisiyla Laffer egrisini iki bolgeye ayiran Oyle bir vergi orani vardir ki, bu (optimal)
oran toplam vergi gelirlerini maksimum yapar. Bu orandaki herhangi bir degisme, mutlak
surette vergi gelirlerinin azalmasina neden olur.

" Prof. Dr., Karadeniz Teknik Universitesi, I.I.B.F., Ekonometri Bélimii, Trabzon.

e-posta: yamak@ktu.edu.tr

™ Uzman Yardimcisi, Tiirkiye Istatistik Kurumu, Ankara.
e-posta: alpaykocak@tuik.gov.tr

' Buchanan ve Lee (1982), literatiire 1974 yilinda Laffer iliskisi olarak giren bu goriisiin daha énceleri Ibn-i
Haldun tarafindan da agiklandigini gostermistir. Sonrasinda, Aktan (1989) s6z konusu iliskiyi ya da etkiyi
Haldun-Laffer etkisi olarak adlandirmistir.
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Laffer egrisinde, vergi oranlar1 yiikseldikce ekonomik birimlerin aktif olamayacagi
varsayilir. Yiksek bir vergi oraninin briit licret ile net icret arasindaki farkin agilmasina,
bireylerin ¢alisgma sevkinin kirllmasina, iiretimin, milli gelirin ve sonugta vergi gelirlerinin
diismesine neden olacag ileri siiriilmektedir (Buchanan ve Lee, 1982, 817).

Bu ifadeden, teorik olarak Laffer egrisi olusturulurken “kayit dist ekonomi” kavraminin
hesaba katilmadig anlagilmaktadir. Ger¢ekte durum boéyle degildir. Ciinkii iktisadi olarak
yasami siirdiirebilmek i¢in gelir saglamak, bunun icinde c¢alismak gerekmektedir.
Dolayisiyla bireyler vergi oranlarn yiikseldikge, kayit altinda olan kar, iicret, faiz ve rant
gibi faktor gelirlerinin tamamini ya da bir kismimni beyan etmeyerek vergilendirmemeyi
tercih edebilmektedir. Bu tercihin sonucunda da kayit disi ekonomi olgusu ortaya
¢ikmaktadir.

Literatiir, Laffer iliskisini farkli iilke ve donemler i¢in inceleyen ampirik caligmalar
bakimindan oldukg¢a zengin sayilabilir. Nitekim, Amerika Birlesik Devletleri i¢in Fullerton
(1982), Lindsey (1987) ve Hsing (1996), Isvec icin Stuart (1981), Fiege ve McGee (1983),
Ingiltere i¢in Fiege ve McGee (1982), Hollanda i¢in Van Ravestein ve Vijlbrief (1988),
OECD iilkeleri i¢cin Heijman ve Van Ophem (2005), Tiirkiye i¢in Derdiyok (1993), Yamak
ve Yamak (1995), Yamak, R. (1996), diger calismalar arasinda gosterilebilir. Ancak, Fiege
ve McGee (1982), Fiege ve McGee (1983) ve Heijman ve Van Ophem (2005) disindaki
calismalarin higbirinde mevcut Laffer egrisi olusturulurken kayit dis1 ekonominin varlig
hesaba katilmamigtir. Oysa, hemen her iilkede kayit dis1 ekonomi az ¢ok mevcuttur. Kayit
dis1 ekonominin vergi gelirleri ve vergi oranlarimi etkiledigi distiniiliirse, kayit disi
ekonomi dikkate alinmadan olusturulmus bir Laffer egrisine dayanilarak uygulanan vergi
politikalari beklenmeyen ve arzu edilmeyen sonuglar dogurabilir.

Fiege ve McGee (1983, 503) ve Heijman ve Van Ophem (2005, 716)’in yapmis oldugu
calismalarda ekonomi, parasal anlamda kayith ve kayit dis1 olarak ayrilmis ve Laffer egrisi
kayit dis1 ekonomi dikkate alinarak tahmin edilmistir. Ancak bu c¢aligmalarda dikkati ¢eken
en Onemli nokta, kayit dis1 ekonominin dikkate alinmadigi (sadece kayitli ekonomi)
durumdaki Laffer egrisinin gosterilmemis ve dolayisiyla Laffer egrileri arasindaki
farkliliklardan bahsedilmemis olmasidir. Yine ayni ¢aligmalarda yontem olarak genel denge
analizinin kullanilmasi, belirli bir zaman araligi hakkinda yorum yapmayi1 da imkansiz
kilmagtir.

Bu ¢alismanin amaci, kayit dis1 ekonominin varligi altinda Laffer egrisini yeniden tahmin
etmek ve kayit dist ekonominin dikkate alinmadigi durumdaki Laffer egrisinden farklh
yanlarmi ortaya koymaktir. Bu amagcla calismada Tiirkiye’nin 1972-2004 dénemine ait
vergi oranlar1 ve vergi gelirleri arasindaki fonksiyonel iligki, yine aynt donemde Tiirkiye’de
var olan kayit dis1 ekonominin hesaba katilmasiyla yeniden tahmin edilmistir. Calismanin
ikinci boliimiinde Laffer egrisinin ve kayit dis1 ekonominin tahmin siiregleri ayrintilari ile

> Kayit dist ekonomi hesaba katilarak olusturulan Laffer egrisindeki etkin bolgenin konumu kayit dist
ekonominin dikkate alinmadig1 durumdaki Laffer egrisine gore degisebileceginden, vergi oran arttirildiginda
vergi gelirlerinde artig yerine azalig goriilebilir.
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anlatilmistir. Elde edilen bulgularin anlatildigi ii¢lincii boliimiin ardindan, bu bulgularin
tartisildig1 sonug boliimii verilmistir.

2. YONTEM

Vergi oranlar ile vergi gelirleri arasindaki Laffer iligkisinin tahmininde kullanilan baglica
iki yontem vardir. Bunlar “dolayli” ve “dogrudan” yontemlerdir (Fullerton,1982). Dolaylh
yontemdeki varsayim, vergi oranlarinda meydana gelen bir degisimin, sirasiyla
kullanilabilir reel ticretleri, emek ve sermaye faktorii arzlarini, reel milli gelir seviyesini ve
sonugta vergi gelirlerini etkileyecegidir. Bu sebeple, dolayli tahmin yontemi altinda Laffer
egrisi olusturulurken vergi oranlar1 ve vergi gelirlerinin yani sira emek ve sermaye arz
esneklikleri, kisi bagina diisen reel milli gelir gibi degiskenler g6z oniine alinir (Fiege,1983,
502). Dogrudan yontemde ise dolayli yonteme nazaran emek ve sermaye arz esnekliklerinin
vergi oranindaki degigmelere karsi zayif oldugu ya da var olan bu degisimin tahmin
edilmesinin gii¢ oldugu varsayilarak, vergi orani ile vergi gelirleri arasinda dogrudan bir
iliski kurulur. Bu iliski asagidaki gibi temsil edilmektedir.

VG, = f(vo,,.vo*.)
(1)

Burada;
VG,,: kayit digt ekonominin dikkate alinmadigi durumda elde edilen vergi gelirlerini,

VO, kayit digi ekonominin dikkate alinmadigi durumda gergeklesen vergi oranini temsil

etmektedir.
Bu fonksiyonel iliski, (2) numarali denklem kullanilarak EKK yontemi ile tahmin
edilmistir.

In(VG,,) = B,VO,, + BVO*1: +¢,
2)

Modelde;

Ln: logaritmik doniisiim operatdriinii,

B, ve p,: ilgili degiskenlerin katsayilarini,
&, hata terimini, temsil etmektedir.

Vergi gelirleri ile vergi orami arasindaki iliski gerek Laffer egrisinin bi¢imi, gerekse
optimizasyon teorisi geregi, kuadratik fonksiyon olarak ifade edilmistir. Caligmada, yapilan
spesifikasyon (uygun model bigimi) testleri sonucunda en iyi modelin log-dogrusal model
oldugu ortaya ¢ikmustir. (2) numarali denklemin ¢an egrisi seklini verebilmesi igin g,

katsayisinin pozitif, g, katsayismimn ise negatif isaretli olmasi gerekmektedir. Laffer

hipotezi geregi, vergi orani sifir oldugunda vergi geliri olmayacagindan model sabit terim
icermemektedir. Bununla birlikte optimal vergi oranmmin (OV0) her yil igin sabit kalacag:

varsayildigindan kosulacak modelde egilim degiskenine de yer verilmemistir.
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(2) numarali denklemdeki vergi gelirleri degiskeni, toplam (dolayli ve dolaysiz) vergi
gelirlerini temsil etmektedir. Vergi orani degiskeni ise, toplam vergi gelirlerinin ilgili
yildaki degerinin yine aymi yilda olusan Gayri Safi Milli Hasila (GSMH) degerine
boliinmesi ile olusturulmustur. Bu sekilde hesaplanan vergi orani, “vergi yiikii” olarak da
ifade edilebilir. Toplam vergi gelirleri, ayn1 donemdeki GSMH deflatoriine boliinerek reel
terim cinsinden ifade edilmistir.

Laffer egrisinin tahmininde kullamilan veriler yillik olup, 1972-2004 donemini
kapsamaktadir. Vergi gelirlerine iliskin veriler Gelirler Genel Midiirligii’niin yaynladigi
Vergi Istatistikleri Yilligi’ndan, GSMH ve GSMH deflatorii verileri ise Tiirkiye Istatistik
Kurumu (TUIK)’ten elde edilmistir.

Kayit dis1 ekonominin Laffer egrisine olan etkisinin goriilebilmesi icin, Kayit Dist GSMH
(KDGSMH) rakamlarinin hesaplanmasi énemlidir. Bu ¢alismada KDGSMH, Tanzi (1982)
tarafindan gelistirilen parasalci yaklasim ile 6l¢iilmiistiir. Tanzi (1982) tanimlamasina gore
“KDGSMH”, vergi yiikiimliiliikleri ve/veya yasal kisitlamalardan dolay1 resmi kayitlarda
gosterilmeyen ya da eksik gosterilen GSMH’dir. Bu tanima géore KDGSMH’nin ortaya
cikmasinin nedenleri vergi odeme ylkimliligli ve ticari faaliyet {iizerindeki yasal
kisitlamalardir. Kuskusuz bireyleri kayit disina iten en onemli faktor vergi oranlarinin
yiiksek olusudur. Ote yandan bir ekonomide vergi oranlari sifir olsa bile, bu ekonominin bir
kismi1 kayit dis1 olabilir. Bunun nedeni ise, o ekonomide yiiriitiillen faaliyetlerin bazilarinin
yasalarca kisitlanmis olmasidir. Ornegin uyusturucu kacakciligs, fuhus, kumar gibi
faaliyetlerin yasalarin disinda olmasi, bu faaliyetlerin kayit altina almmasin
engellemektedir.

Tanzi (1982), vergi oraninin yan1 sira bir takim sosyal ve ekonomik degiskenleri de dikkate
alarak nakit rasyosunu tahmin etmeye calismustir.” Nakit rasyosu, nakit paranin (C) genis
para arzina (M2) orani olarak tanimlanmistir. Tanzi (1982), nakit rasyosu yerine nakitlerin
depozitlere oranmin da kullanilabilecegini, fakat bu rasyodaki degismelerin nakitlerden ¢cok
depozitlerden kaynaklanmasindan dolayi, ABD igin C/M2 rasyosunun daha tutarh
olabilecegini kabul etmistir.

Bu calismada, Tanzi (1982)’nin nakit depozit fonksiyonu yerine, reel nakit talep
fonksiyonundan hareket edilmistir (Yamak, N., 1996, 19). Olusturulan nakit talep
fonksiyonunda, vergi oraninin yani sira para teorisi geregi bazi degiskenler de yer almustir.

C=f(Y.VO,F) 3)
(3) numaral1 fonksiyonda;

C: dolasimdaki reel nakit para stokunu (C/P),
Y': kisi basina diisen reel GSMH’yi,

* Tanzi (1982), parasal verilerden hareketle kayit dis1 ekonomideki faaliyetlerin hacmini 6lgmeye ¢alisirken,
bir takim varsayimlarda bulunur. Bunlar; (1) kayit dis1 ekonomide kullanilan para sadece nakit paradir, (2)
dolasimdaki para, kayith ve kayit dis1 ekonomide kullanilan paranin toplamina esittir, (3) paranin dolagim hiz1
kayitli ve kayit dis1 ekonomide aynidir.
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F: faiz oranini (bono),
VO: Vergi oran1 (VO ) nin “bir” ile toplamini gostermektedir.

Reel nakit talebi tahmininde kullanilan veriler yillik olup, 1972-2004 dénemini
kapsamaktadir. Dolasimdaki para ve faiz oranina iligkin veriler Tiirkiye Cumhuriyet
Merkez Bankasi’ndan, kisi basina diisen reel GSMH verileri ise TUIK ’ten elde edilmistir.

Yukarida olusturulan nakit talep fonksiyonunu tahmin etmeden 6nce, fonksiyonda yer alan
degiskenlere ait zaman serilerinin duraganlik 6zelligine sahip olup olmadig1 Genisletilmis
Dickey-Fuller (ADF) testi ile arastinnlmistir (Dickey ve Fuller, 1981). Bilindigi gibi duragan
olmayan serilerle kurulan regresyonlarda “sahte regresyon” problemi ¢ikma ihtimali
yiiksektir. Seriler logaritmalar1 alinarak duraganlik testine tabi tutulmustur (pre-smoothing).
Bunun sebebi ise serilerdeki gegici hareketlerin duraganhk siirecine etki etmemesini saglamaktir
(Enders, 2004, 181). Yapilan testler sonucunda serilerin hepsi logaritmik seviyelerinin birinci
devresel farklarinda duragan bulunmustur (Tablo 1).

Bu sonuca bakilarak logaritmik seviyelerinde duraganlik sartim1 saglamayan degiskenlerin,
uzun donem nakit talep fonksiyonunda mutlaka birinci devresel farkinda kullanilacagi
anlasilmamalidir. Seviyelerinde istikrarli olmayan bu degiskenlerin bir araya gelmesi
sonucu uzun donem nakit talep fonksiyonunun istikrarlilik sarti saglanmis olabilir. Boyle
bir durumda, uzun dénem talep fonksiyonunda yer alan degiskenlerin seviye degerlerinin
kullanilmas1 uygun ve faydali olacaktir. Nakit talep fonksiyonun uzun doénemde istikrarl
(degiskenler arasinda uzun donemli iliskinin) olup olmadiginin testi, Johansen-Juselius es
biitiinlesme test teknigi (Johansen, 1990) ile gerceklestirilmistir. Yapilan testin sonugclari
Tablo 2’de verilmistir. Tablodaki bulgulara gore degiskenlerin, bireysel olarak
seviyelerinde istikrarli olmamalarma ragmen ayni fonksiyon iginde olmalar1 durumunda,
fonksiyonun istikrarli oldugu ortaya ¢ikmustir.

Tablo 1. Duraganlik testi sonuclar:

Seviyesinde Birinci Sira Farkinda
ADF* ADF” ADF* ADF’
Degiskenler k  tistatistigi k  tistatistigi k  tistatistigi k  tistatistigi
C 0 -0.41 0 -0.92 0 -3.89* 1 -4.80*
Y 0 -0.62 0 -2.62 3 -4.49* 3 -4.32%
F 0 -1.82 4 -2.71 4 -3.88% 4 -5.17%
VO 0 -0.61 0 -0.49 0 -4.99* 0 -5.47*

P . — P A
Sabit terim igeren ADF denklemidir. Seviyesinde AX, =y +a X, + Y AX,  +e, birinci sira farkinda
i=1

§ .
RX, =y +aAX,  + Y KX, T test denklemleri kullanilmustir.
i=1

* Sabit terim ve egilim degiskeni igeren ADF denklemidir. Seviyesinde AX, = a, +a X +ay +Zk: AX,  +2°
i=1

A « .
birinci sira farkinda X, =0+ ahX,  +ag+ Y X+, test denklemleri kullanilmigtir.
=1

k: Optimal gecikme uzunlugudur, Akaike bilgi dl¢iitiine gore belirlenmistir.
*: Mackinnon (1996) tablo kritik degerine gére 0.01 anlamlilik seviyesinde duragan oldugunu gosterir.
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Tablo 2. Es biitiinlesme testi sonuclarr®

Hipotezler Maksimum Ozdeger istatistigi Tablo Kritik Degerleri
r=0/r=1 61.39° 54.46
r<l/r=2 27.38 35.65
r<2/r=3 10.18 20.04
r<3/r=4 0.26 6.65
Hipotezler iz Istatistigi Tablo Kritik Degerleri
r=0/rx1 34.01° 32.24
r=1/r=2 17.20 25.52
r=2/r>3 9.92 18.63
r=3/r>4 0.26 6.65

" Tgili test istatistigi 0.01 seviyesinde istatistiksel olarak anlamlidir. r, es biitinlesme vektorii sayisim
gostermek tizere, degiskenler hem Iz, hem de Maksimum Ozdeger istatistiklerine gore 0.01 anlamlilik
diizeyinde 1 adet es biitlinlesme vektoriine sahiptir.

Dolayisiyla uzun doénem reel nakit talep fonksiyonunda degiskenler logaritmik seviye
degerlerinde kullanilmistir. Neticede uzun donem reel nakit talep fonksiyonu (4) numaral
denklem ile olusturulmustur.

ln(Ct) = ﬁo +ﬂ1 ln(Yt)"'ﬂz ln(E)+:B3 1Il(VO,)+8t (4)

Tanzi (1982) yaklagiminda kayit dis1 ekonomideki para stoku (KDEPS) tahmin edilirken iki
alternatif yaklagim kullanilmaktadir: (1) sifir vergi oranina gore, (2) minimum vergi
oranina (temel yil) gére. Minimum vergi oranina gore tahminde, ele alinan dénem i¢indeki
vergi orani degismelerinden (en diisiik vergi oranina gore) kaynaklanan KDEPS’nin
biiyiikliigii 6l¢tilmektedir. Sifir vergi oran1 yonteminde ise, ele aliman dénem iginde vergi
oranlarinin varligindan kaynaklanan KDEPS’nin biiyiikliigli 6l¢iilmektedir. Bu ¢alismada
“sifir vergi oran1” yaklasimi kullanilarak KDEPS tahmin edilmistir.

2.1 Sifir Vergi Oranina gore KDEPS’nin Tahmini

l. EKK yontemiyle tahmin edilen asagidaki nakit talep fonksiyonu kullanilarak,
dolagimdaki (kayitli+kayit dis1) nominal nakit para stoku (C;) yillar itibariyle belirlenir.

In(C,)=p, + B, In(Y,) + B, In(F,) + p, In(VO,) + ¢, (5)
In(C, ) =1F, + (B, + , In(Y,) + B, In(F,) + 5, In(VO,)) (6)
C,, =exp(In(C,,)) @)

2. Vergi oraninin sifir oldugu, bir baska ifade ile vergi oraninin katsayisinin (g,) sifir

kabul edildigi durumda, kayith ekonomide mevcut olmasi gereken nominal para stoku (C;)
asagidaki esitliklerin kullanilmas1 sonucu hesaplanir.

* Es biitiinlesme testi uygulanirken uygun gecikme uzunlugu 1 olarak alinmistir. Uygun gecikme uzulugu
bulunurken kullanilan islem; 1) Degiskenlerin topluca bir VAR modeline sokulmasi, 2) Likelihood Ratio
(LR) olgiitiine gdre VAR modelinde uygun gecikme uzunlugunun bulunmasi, 3) Bir dnceki asamada bulunan
gecikme uzunlugunun (Johansen-Juselius es biitiinlesme testinde fark denklemleri kullanildigi igin) bir
eksiginin es biitiinlesme i¢in uygun gecikme uzunlugu olarak belirlenmesi seklindedir.
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In(C,) = f, + f, In(Y,) + 5, In(F,) + ¢, @®)
In(C,,) =In(F) + (B, + f In(Y,) + B, In(F,)) )
C,, =exp(In(C,,)) (10)

3. Tamamen vergilendirmeden kaynaklanan KDEPS, kayith ekonomide bulunmasi
gereken para stokunun toplam ekonomide bulunmasi gereken stoktan cikarilmasiyla elde
edilir.

KDEPS =C,,-C,, an
Kayi1t dis1 ekonomide tedaviil eden para stoku, yukaridaki yaklasim ile belirlendikten sonra,
paranin dolasim hizinin® (7,) kayith ve kayit dist ekonomide ayni oldugu varsayilarak, sifir

vergi oranina gore kayit dis1 ekonomide yaratilan gelir;

KDGSMH, =V, xKDEPS, (12)
seklinde hesaplanir.

2.2 Kayit Dis1 Ekonominin Kayit Altina Alinmasi Durumu
Ekonomide yaratilan toplam GSMH, kayitli ve kayit dist GSMH’nin toplamina esittir.
GSMH opiam = GSMHkay,1, + KDGSMH (13)

KDGSMH’nin kayithh GSMH iizerine eklenerek tiim ekonominin kayitli hale getirilmesi
sonucu, artik ekonomide tartisilan GSMH, GSMHgay, degil GSMHrtopiam olacaktir
(Heijman ve Van Ophem, 2005, 716). Dolayisiyla, ekonomide yaratilan GSMH’nin
tanimmin degismesi, hem vergi gelirlerini, hem de vergi yiikiini etkileyecektir. Bu
etkilesimler goz Oniine alinarak Laffer egrisi yeniden tahmin edildiginde, kayit disi
ekonomi hesaba katilmig olacaktir. Asagidaki (14) ve (15) numaral esitlikler,
KDGSMH’nin kayit altina alinmas1 durumunda vergi yiiklerinin ve vergi gelirlerinin nasil
degisecegini gostermektedir.

vo, —— VG (14)
| GSMH Toplam
VG,, =VG,, +(KDGSMH, xV0,,) (15)

5 Paranin dolagim hizi, V=Px(Q,/ M,)’dir.
Burada;

P: Fiyatlar genel seviyesini,

Q: Nominal GSMHyi,

M: Dolasimdaki Para’y1 temsil etmektedir.
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(14) ve (15) numarali esitlikler bazi varsayimlar sonucu olusturulmustur. (14) numarali
esitlikte KDGSMH’nin sadece vergi oranini etkiledigi varsayilmis ve VG, GSMHroplam’a

oranlanarak yeni vergi orant (70,,) hesaplanm1st1r6. (15) numarali esitlikte ise

KDGSMH’nin sadece vergi gelirlerini etkiledigi varsayillmis ve KDGSMH’nin vergi
oranlart tlzerindeki etkisi ihmal edilerek, KDGSMH 70, ile vergilendirilmistir’.

KDGSMH’dan elde edilen vergi gelirleri de pG, ’'nin izerine eklenerek VG,,

hesaplanmistir.

Sonu¢ olarak, kayit dist ekonominin hesaba katildigi durumdaki Laffer egrisi,
vo,,degiskeni G, ’ye fonksiyon kilmarak, (16) numarali yari-logaritmik regresyon

denklemi ile ifade edilmisgtir.

In(VG,,) = B,VO,, + BVO,,” +¢, (16)

(16) numarali regresyon denkleminin bilesenlerinden »G,, 'nin yG,, ’den daha biyiik
degerler, ikinci bilesen olan y0,,’nin de y0,, ’dan daha diigiik degerler i¢ermesi sebebiyle,

olusturulacak yeni Laffer egrisinin daha yiiksek bir vergi gelirinde ve daha diistik bir vergi
oraninda maksimum degerine ulagmasi beklenmektedir.

3. BULGULAR

Kayit dist GSMH’nin dikkate almmadigi durumda tahmin edilen Laffer egrisinin
istatistiksel bulgulart Tablo 3’te verilmistir. Tablodan da gorildigi {izere regresyon
denklemindeki katsayilarin (B, ve p,) isaretleri beklenildigi gibi ¢ikmis, ayrica bu

katsayilar istatistiksel olarak 0=0.01 seviyesinde anlamli bulunmustur. OVO olarak
gosterilen optimal vergi orami 0.187 olarak hesaplanmistir.

Tablo 3’teki regresyon denklemi sonucu olusturulan Laffer egrisi Sekil 1’de gosterilmistir.
Sekilde gosterilen A noktast 1972-2004 doneminde vergi gelirlerini maksimum yapan
vergi orani (0.187) ile bu vergi oranindan elde edilen reel vergi gelirlerinin kesistigi noktay1
gostermektedir.  Bahsedilen donemde  gerceklesen vergi oranlart  ile OVO
karsilagtirildiginda Tirkiye’de vergi yonetimlerinin, 2000 yili ve sonrasinda vergi
oranlarina asir1 yiiklenilmis oldugu, dolayisiyla Laffer egrisinin “etkin olmayan”
bolgesinde bulundugu goriilmektedir. Diger taraftan 2000 yilina kadar vergi yonetimlerinin
Laffer egrisinin “etkin” bolgesinde bulundugu iddia edilebilir. Ozellikle 1999 yilinda
gerceklesen vergi oraninin (0.189), vergi gelirlerini maksimum yapan vergi oranina ¢ok
yakin oldugu gozlenmistir.

Bu varsayimin sebebi, KDGSMH nin kay1t altina alindig1 durumda bireyler iizerine yiiklenen vergi yiikiiniin
azalacak olmasidir.

"Bu varsayimin sebebi ise, KDGSMH’nin kayit altina alindig1 durumda elde edilen vergi gelirlerinin, kayith
ekonomi durumundakine gore daha yiiksek olmasi geregidir.
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Tablo 3. Kayit dis1 ekonominin hesaba katilmadig1 Laffer egrisinin istatistiksel bulgulari

Bagimli Degisken Katsayilar RSSY ovo®

e VO, VO,
185.4° -495.6"

7.33 0.187

1t

V: Hata terimleri kareleri toplamuni,
°: Tgili katsaymnin istatistiksel olarak 0.01 seviyesinde anlamli oldugunu gosterir.

Reel Vergi Geliri
(Milyon YTL)

40
A
30

20

10

ovo. Vergi
0 5 10 15 20 25 30 35 40 Orani (%)

Sekil 1. Kayit dis1 ekonominin dikkate alinmadig1 durumdaki Laffer egrisi

Es biitlinlesme analizi kapsaminda olusturulan nakit para talep fonksiyonunun EKK
yontemi ile tahmin edilmesi sonucunda elde edilen istatistiksel sonuglar Tablo 4’te
gosterilmistir. Tablodan da gorildigi tizere denklemin agiklayicilik giicii (Rz) 0.77 olarak

yiiksek bir seviyede belirlenmistir. Denklemdeki biitiin katsayilar istatistiksel olarak 0.05
seviyesinde anlamli ve beklenen isaretleri ile bulunmustur. Iskonto oranlari ile temsil edilen
faiz oranlarinin reel nakit talebi {izerine etkisi negatif bulunurken, ortalama vergi orani ile
reel kisi bags1 gelirin etkisi pozitif yonde bulunmustur.

Regresyon denklemindeki degisken katsayilariin beklenildigi yonde ve istatistiksel olarak
anlamli ¢ikmis olmasi kadar énemli olan bir diger bulgu, regresyon denkleminin gerekli
testleri basarili bir sekilde ge¢mis olmasidir. Tablo 4’te hesaplanan HETER istatistigi,
regresyon hata terimleri varyansmin tahmin doénemi i¢inde sabit oldugu seklindeki
hipotezin reddedilemedigini gostermektedir. Diger taraftan tahmin edilen regresyon
denkleminin ifade ettigi fonksiyonel iliskinin uygunlugu RESET test istatistigi ile kabul

8 Ilgili denklemin ikinci tiirevinin (GZVGI , /6V0,2,) negatif olmasi nedeniyle denklem bir maksimum noktaya
sahiptir ve OVO yine ayni denklemin birinci tiirevinin (aVG“ /6V0,,) sifira esitlenerek VO,;,’ye gore

¢ozlilmesi sonucu elde edilmistir.
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edilmistir. Ayn1 sekilde Durbin Watson (DW) istatistigi regresyon hata terimlerinde
herhangi bir ardisik bagimlilik probleminin olmadigina isaret etmistir. Hata terimlerinin
normal dagilip dagilmadigini test eden Jarque-Bera istatistigine gore, hata terimlerinin
normal dagildig: seklindeki hipotez reddedilememistir.

Tablo 4. Nakit talep fonksiyonunun istatistiksel bulgular

Bagiml

Degisken Katsayilar Tahmin Standart Hata t-1statistigt
B, 14.6° 0.25 59.5
C Y, 0.90° 0.24 3.78
F, -0.16° 0.05 275
VO, 2.54° 12 2.10
R*=0.77 DW =1.66 F(3,29) =10.99[0.00]
HETER(1) =1.86 [0.11] Jarque— Bera = 0.94[0.62] RESET(1) =2.38[0.13]

ARCH(1) = 0.001[0.96]

®: Tlgili katsaymin istatistiksel olarak 0.05 seviyesinde anlamli oldugunu gosterir. HETER; Hata
terimlerinin varyansinin sabit olup olmadigii test etmektedir. JARQUE-BERA; Hata terimlerinin
normal dagilima uyup uymadigin test etmektedir. RESET; Talep fonksiyon formunun dogru olusturulup
olusturulmadigini test etmektedir. ARCH; Regresyon varyansinin sartli otoregresif bir siireg iginde olup
olmadigim test etmektedir. Koseli parantez icindeki degerler, ilgili istatistiklerin anlamlilik diizeylerini
gostermektedir.

Yukarida agiklanan “kayit dis1 ekonominin kayit altina alinmasi durumu” siirecine gore
yeni vergi geliri ve yeni vergi yikil verileri hesaplanmistir. KDGSMH kayit altina
alindiktan sonraki durumda tahmin edilen Laffer egrisinin istatistiksel bulgular1 Tablo 5°te
verilmistir. Tahmin edilen regresyon denklemindeki katsayilarm (8, ve p,) isaretleri

beklenildigi gibi ¢ikmis ve istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Tablo 5’ten elde edilen
OVO (0.138) ile 1972-2004 doneminde gerceklesen vergi oranlart karsilastirildiginda,
Tiirkiye’deki vergi yonetimlerinin 1972-1975 donemi ve 1983-1995 (1994 harig)
doneminde “etkin bdlge”de bulundugu sdylenebilir.

Kayit dis1 ekonominin dikkate alindigi Laffer egrisi, 6nceki durumuyla birlikte Sekil 2°de
gosterilmistir. Yeni Laffer egrisinde goze g¢arpan ilk nokta, vergi gelirlerini maksimum
yapan vergi oraninin diismiis olmasidir. Bu sonug, kayit disi ekonomi kayit altina
almdiginda bireylerin iizerindeki vergi yiiklerinin azaldigimi gostermektedir. Diger bir
nokta ise OVO’dan elde edilen vergi gelirinin Onceki Laffer egrisine kiyasla artmis
olmasidir. Bu bulgu kayit dis1 ekonomi, kayit altina alindiginda mevcut vergi gelirlerinin
artmasinin bir sonucudur. Kayit dis1 ekonomi kayit altina alindiginda vergi oranlarinin
diigerek, yatay eksendeki tanim araliginin daralmasi nedeniyle son durumda elde edilen
Laffer egrisi daha dar bir sekilde olusmustur.
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Tablo S. Kayit dis1 ekonominin hesaba katildig1 Laffer egrisinin istatistiksel bulgular:

Bagimli Degisken Katsayilar RSS OoVO
V G VOz)t Vozz,t

2,
' 250.3° -901.8°
®: Tlgili katsaymin istatistiksel olarak 0.01 seviyesinde anlaml1 oldugunu gostermektedir.

3.97 0.138
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Kayit dis1 ekonomi dikkate alinmadan 6nce
— — — Kayit dis1 ekonomi dikkate alindiktan sonra

Sekil 2. Kayit dis1 ekonominin hesaba katilmas1 durumundaki Laffer egrisi

Sekil 2’de gosterilen E noktasi, kayit dist ekonomi agisindan “kritik nokta” olarak
adlandirilabilir. Vergi oraninin 0.16 oldugu bu noktadan A’ya dogru gidildikge, kayit dist
ekonominin dikkate alinmadigi Laffer egrisine gore vergi gelirleri artiyormus gibi
goriilmektedir. Oysaki kayit dis1 ekonominin hesaba katildig1 Laffer egrisine gore E noktasi
“etkin olmayan bolge”de bulundugu icin, vergi orant A noktasina dogru arttik¢a elde
edilen vergi gelirleri azalacaktir.

4. TARTISMA VE SONUC

Bu caligmanin amaci, kayit dis1 ekonominin varligi altinda Laffer egrisini yeniden tahmin
etmek ve kayit dist ekonominin dikkate alinmadigi durumdaki Laffer egrisinden farkli
yanlarmi ortaya koymaktir. Bu amagla, Tiirkiye’nin 1972-2004 donemine ait vergi oranlari
ve vergi gelirleri arasindaki fonksiyonel iliski, yine ayn1 donemde Tiirkiye’de var olan kayit
dis1 ekonomi de hesaba katilarak tahmin edilmistir.

’ flgili denklemin ikinci tiirevinin (aZVG2 ) /6V0224,) negatif olmasi nedeniyle denklem bir maksimum noktaya
sahiptir ve OVO yine ayni denklemin birinci tiirevinin (6Vsz /6V021) sifira esitlenerek VO, ye gore

¢6ziilmesi sonucu elde edilmistir.
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Laffer egrisinin kayit disi ekonominin dikkate alindigi ve alinmadigi durumlari
kiyaslandiginda, ilk géze carpan sonug vergi gelirlerini maksimum yapan vergi oraninin
diismiis olmasidir. Bunun yaninda, diisiik bir OVO ile daha yiiksek bir vergi geliri elde
edilmesi ikinci 6nemli sonugtur.

Kayit dis1 ekonominin dikkate alinmadig1 Laffer egrisine gore vergi oran1 0.187 oldugunda,
vergi gelirleri maksimum olmaktadir. Ancak kayit dist ekonomi hesaba katildiginda
durumun bdyle olmayacagi agikea goriilmektedir. Laffer egrisi olusturulurken Tiirkiye’de
mevcut olan kayit dis1 ekonominin hesaba katilmasi sonucu OVO 6nceki duruma kiyasla
0.05 azalarak 0.138’e diismiistiir. Dolayisiyla kayit dig1 ekonominin var oldugu Tiirkiye’de
0.187’lik bir vergi oraninin uygulanmasi, toplanan vergi gelirlerini maksimum
kilmayacaktir. Kayit disi ekonominin hesaba katildig1 Laffer egrisinden elde edilen OVO
(0.138) uygulandig takdirde hem bireyler {izerindeki vergi yiikii hafiflemis olacak, hem de
kayit disi ekonominin kayitli duruma donmesinin de etkisiyle vergi gelirleri daha da
artacaktir.

Sonu¢ olarak Laffer egrisi olusturulurken iilkede kayit disi ekonominin olmadigimin
varsayillmasi, vergi yOnetimlerinin bireylerin iizerine daha fazla vergi yiikii yiikleyerek
hedefledikleri vergi gelirinden daha az bir gelir elde etmelerine neden oldugu ortaya
cikmistir. Vergi oranlarinda meydana gelen bir indirimin bireylerin kayit dis1 ekonomiden
kayith ekonomiye gecisini hizlandiracag: diisiiniildiigiinde, (2004 yilinda gerceklesen vergi
orani esas alinirsa) vergi oran1 0.235’ten 0.187’ye degil, 0.138e indirilmelidir. Vergi orani
0.138 olarak belirlendiginde hem vergi yiikii azalarak vergi gelirlerinin artmasi, hem de
kayi1t dis1 ekonominin minimum diizeye inmesi beklenmektedir.
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ESTIMATION OF THE LAFFER CURVE UNDER
THE ASSUMPTION OF THE EXISTENCE OF
UNDERGROUND ECONOMY

ABSTRACT

One of the assumptions of the Laffer hypothesis (curve) which proposes a
relationship of bell shaped curve between tax rates and tax revenues is negative
impact of tax increases on work desire of people. However, as the tax rates are
increased, people may prefer to be a member of the underground economy by
avoiding taxation of their incomes, completely or partly instead of being out of
the labor-force. Since there will be an underground economy more or less in
each country, the existence of underground economy should be taken into
consideration in formulating the Laffer curve. In this study, the Laffer curve was
estimated under the assumption of the existence of underground economy for the
period of 1972-2004 of Turkey and the empirical findings were compared to the
Laffer curve estimated without assumption of under ground economy. It was
found that the tax rate which makes maximum the tax revenues in the Laffer curve
with the existence of the underground economy is less than that in the Laffer
curve without the existence of the underground economy.

Key words: Underground economy, Laffer curve, Optimal tax rate.
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TURKIYE’DE ILLER ITIBARIYLE KiSi BASINA GELIR
ESITSIZLIGININ KALICILIGI: PANEL BIRIM KOK ANALIZI iLE
BiR DEGERLENDIRME

Ferit KULA® Alper ASLAN™

OZET

Bu ¢alismada 1975-2001 dénemi igin Tiirkiye'de il diizeyinde kisi basina reel
gayri safi yurtici hdsila esitsizliginin kahciligi incelenmistiv. Iller arasindaki
farklilik Im, Pesaran ve Shin-IPS (2003) tarafindan gelistirilen, IPS panel birim
kok testi ile degerlendirilmistir. Calismada ulasilan bulgular birim kékiin yokluk
hipotezinin reddedilemedigini gostermektedir. Bu nedenle Tiirkiye’'de iller
itibariyle esitsizligin kalici oldugu sonucuna ulasimigtir.

Anahtar kelimeler: Kalicilik, Panel Birim Kok Testi, Yakinsama.
1. GIRIS

Bir iilkenin ekonomik biiyiime performansi kadar ekonomik biiylime ile ortaya ¢ikan refah
artisgtnin  ililke iginde bolgeler veya iller itibariyle bolisiimi de ¢ok Onemli bir iktisadi
problemdir. Son yillarda bir iilke igerisinde bdlgeler veya iller arasindaki gelir yakinsamasi
iizerine ¢ok genis bir literatiir olusmustur™*. Ornegin Barro ve Sala-i-Martin (1991),
ABD’deki eyaletler ve Avrupa’daki 73 bolge arasinda belirgin bir yakinsamanin varligimi
gostermiglerdir. Sachs, Bajpai ve Ramiah (2002), Hindistan eyaletleri {izerine yaptiklar
arastirmada, Lima ve Resende (2007), Brezilya eyaletleri iizerine yaptiklari analizlerde
yakimnsamanin olmadigini bulmuslardir.

Tiirkiye’de bolgeler veya iller itibariyle gelir esitsizlikleri konusunda da verilen ilk eserler
1975-1999 donemi icin Tansel ve Giingor (1998) ile Filiztekin (1998) tarafindan yapilan
arastirmalardir. Tansel ve Gilingdr (1998) yakinsamayi gozlemleyebilmek icin emek
verimliligini dikkate alirken, Filiztekin (1998) kisi basina geliri incelemistir. Bu nedenle de
ulasilan sonuglar farklilik gostermektedir. Tansel ve Giingor (1998) hem mutlak, hem de
kosullu yakinsama sonucuna ulasirken, Filiztekin (1998) sadece kosullu yakinsama
sonucuna ulagsmistir. Erk, Ates ve Direkci (2000), 1979-1997 donemi igin yaptiklar
calismada yakinsamanin olmadigi sonucuna ulagsmistir. Bu sonug, Berber, Yamak ve Artan
(2000) tarafindan 1975-1997 donemi i¢in yapilan analizle de desteklenmistir. Gezici ve

*Yrd. Dog. Dr., Erciyes Universitesi IIBF Iktisat Boliimii, Kayseri.e:posta: kulaf@erciyes.edu.tr
**Aras. Gor., Erciyes Universitesi IIBF Iktisat Boliimii, Kayseri. e-posta: alperaslan@erciyes.edu.tr

“**Literatiir taramast icin Ates (1996) ve Karaca (2004) kaynaklarina basvurulabilir.
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Hewings (2001), 1980-1997 donemi i¢in, Dogruel ve Dogruel (2003), 1987-1999 doénemi
icin ve Karaca (2004), 1975-2000 donemi i¢in yaptiklar1 analizlerde yakinsamanin
olmadig1 sonucuna ulagilmistir.

Goriildiigii gibi yapilan arastirmalarin sonuglar1 agirlikli olarak Tiirkiye’de ciddi bir
bolgesel gelir esitsizligi oldugunu gostermektedir. Ancak Tiirkiye’de 1960’11 yillardan bu
yana bolgeler itibariyle gelir esitsizliginin yarattii sorunlari 6nlemek igin politikalar
uygulanmaktadir (Karaca, 2004). Bu arastirmada, Tirkiye’de iller itibariyle gelir
esitsizliginin kalict (persistent) olup olmadigi heterojen paneller i¢in birim kok testi
kullanilarak analiz edilmistir. Calismada ilk olarak kullanilan panel veri birim kok testi
yontemi tanitilmig, daha sonra elde edilen ampirik bulgu ve sonuglara yer verilmistir.

2. YONTEM

Nelson ve Plosser (1982)’in ABD’nin Gayri Safi Yurt i¢i Hasila (GSYIH), issizlik, iicretler
ve benzeri makroekonomik zaman serileri {izerine yapmis olduklar1 gézlemler, birim kok
analizlerini iktisat teorisi ve iktisat politikasinin vazgecilmez bir araci haline getirmistir.
Nelson ve Plosser’in temel savi, makroekonomik serilerde ve 6zellikle ¢iktidaki (GSYIH)
dalgalanmalarin devrevi olmaktan ¢ok, teknoloji gibi reel faktorlerden kaynaklandigidir.
Bir baska ifade ile GSYIH serisinde birim kokiin bulunmasi GSYIH hareketlerinin kalict
oldugu anlamia gelmektedir. Zaman serisi ekonometrisi terimleriyle ifade edilecek olursa,
duragan seriler (birim koke sahip olmayan) uzun donemde ortalamalar etrafinda
dalgalanirken (kaliciyken) duragan olmayan seriler (birim koke sahip) soklardan kalici
olarak etkilenip yollarindan sapabilmektedir.

Nelson ve Plosser’in bu oncii ¢aligmalarindan sonra Campbell ve Mankiw (1987),
Cochrane (1988) ve Perron (1989) katkilariyla gelisen tek degiskenli birim kok sinamalari,
ampirik arastirmalar icin vazgecilmez bir ara¢ haline gelmistir. Giiniimiizde yaygin olarak
kullanilan tek degiskenli birim kok smamasi1 “Gelistirilmis Dickey-Fuller” (Augmented
Dickey-Fuller-ADF) testidir. Ancak ADF testlerinin kiigiik 6rneklemlerdeki istatistiksel
glicii zayiftir. Zaman serisi analizlerinde birim kok ve es biitiinlesme analizleri sonlu
orneklerde diisiik istatistiksel giice sahiptir (Baltagi, 2005). Bu nedenle zaman serisi
yardimiyla birim kok analizleri arastirmacilar1 simirlandirmaktadir. Son donemde panel
veriler i¢in birim kok testlerinde kaydedilen ilerlemeler “kalicilik olay1” nin (persistence
phenomea) kisa dénemler i¢in analiz edilmesine izin vermektedir (Lima ve Resende, 2007).

Literatiirde bu alanda en Onemli &rnekler olarak Bernard ve Jones (1996)un, ABD
eyaletlerinin verimlilik yakinsamasi, Fleissig ve Strauss (2001)un OECD iilkelerinin satin
alma giicli pariteleri ve Lima ve Resende (2007)’in Brezilya eyaletleri arasinda gelir
esitsizliginin kalicilig1 lizerine yaptigi arastirmalar sayilabilir. Bu ¢alismada, birim kok
analizi uygulamalarindaki gelismelere paralel olarak Tirkiye’de iller itibariyle kisi basina
gelir esitsizliginin kalicilig1 panel birim kok testi ile arastirilmigtir.

Panel birim kok yontemleri arasinda en yaygin kullanim alanina sahip olanlar, Levin, Lin
ve Chu-LLC (2002), ve Im, Pesaran ve Shin-IPS (2003) olarak siralanabilir . Calismada

***Panel birim kok testlerinin degerlendirmesi i¢in bkz. Maddala ve Wu (1999)
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LLC yerine IPS panel birim kok testinin kullanilma nedeni, alternatif hipotez altinda f3;
degerindeki heterojenlige izin vermesidir. IPS testi, zel birim egim katsayilarini géz oniine
alan bir testtir. Modelde N yatay kesiti ve T zamani1 gostermek iizere;

Ay =a;+ By ¥ipy + &, i=1,....,N,t=1,....... T (D

seklindedir. Denklemde ¥ ile gelir, « ile sabit ve £ ile hata terimi gosterilmektedir. Sinama,
ADF testinde oldugu gibi B katsayisinin sifir esitligine dayanir. Panel birim kok testlerinde

cok sayida yatay kesit bulundugu i¢in birden fazla B katsayis1 mevcuttur. IPS sinamasinda
sifir hipotezi biitlin i’ler igin

Ho: fi=0 (2)
ve alternatif hipotez ise

H,: Bi<0 3)
seklindedir.

IPS’de “birim kok yoktur” hipotezini test etmek icin t-bar istatistigi kullanilmaktadir.
t- bar istatistigi,

SNIF—Flr 1B = M/ (Varliz | B =0V ~ NID 1) (4)
It Elr 1 B M Var(T, ) MO
olmak uzere;

D=1 T (%)

seklinde elde edilir. Ortalamalar,

E(r, 1B, =0) (6)

ve varyanslar,

Var(r,| B; = 0) )

ise simiilasyonlar vasitastyla elde edilir.

IPS testinin en dnemli avantajlari; her bir yatay kesit icin ayr1 B katsayilar1 hesaplamasi,
dengeli olmayan paneller (unbalanced panel) i¢in kullanilabilmesi ve yatay kesitler igin
hesaplanan ADF testlerinde farkli gecikme degerlerine izin vermesi olarak siralanabilir
(Baltagi, 2005).
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3. BULGULAR

Calismada 1975-2001 donemine iliskin iller itibariyle yillik Kisi Basina Reel Gayri Safi
Yurt I¢i Hasila (KBGSYIH) verileri kullanilmistir. Veriler, Karaca (2004) calismasindan
elde edilmistir. 1990 sonrasinda ortaya ¢ikan yeni illerin KBGSYIH serileri ayrildiklar:
illerin, KBGSYIH serilerine dahil edilmis ve arastirma 67 il diizeyinde gerceklestirilmistir.
Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) iller itibariyle GSYIH verilerini yayimlamaya son
vermistir. Bu nedenle ulasilabilen en son yil 2001 yilidir. Bu ¢ercevede 1990 yilinda il olan
Aksaray’m bu yildan sonraki verileri Nigde, Bayburt’un Giimiishane, Karaman’in Konya,
Kirikkale’nin Ankara ile; 1991 yilinda il olan Batman ve Sirnak’in verileri Siirt ile; 1992
yilinda il olan Bartin’in verileri Zonguldak ile; 1993 yilinda il olan Ardahan ve Igdir’in
verileri Kars ile; 1996 yilinda il olan Yalova’nmn verileri Istanbul, Karabiik’iin verileri
Zonguldak, Kilis’in verileri Gaziantep ile; 1997 yilinda il olan Osmaniye’nin verileri
Adana ile; 2000 yilinda il olan Diizce’ nin verileri Bolu ile birlestirilmistir.

Tiirkiye’de iller itibariyle goreli gelir yakinsamasini test edebilmek i¢in “lider il” olarak
Kocaeli secilmis diger illerin Kocaeli’yi yakinsamalarimi tespit edebilmek igin
log(kbgsyih; /kbgsyihkecaeiir) ve illerin Tiirkiye ortalamasini yakinsamalarini tespit
edebilmek i¢in log(kbgsyih;/kbgsyiheraiamas) serileri olusturularak, Eviews 6.0 paket
programi yardimiyla panel birim kok testi uygulanmigtir.

Bilindigi gibi duraganlik analizinde gecikme uzunlugunun se¢imi kritik bir 6neme sahiptir.
Ciinkii gecikme uzunlugu duraganlik analizinin hem seviyesini, hem de giiciinii
etkilemektedir. Uygulamada model i¢in gecikme uzunlugunun se¢iminde standart dlciitler
(Akaike ve Schwarz Information Criterion) kullanilmaktadir. Ancak modelde “negatif
hareketli ortalama hatalar1’” (negative moving-average errors) bulunmasi durumunda
standart Akaike ve Schwarz Bilgi Kriterleri oldukga kiiglik bir gecikme uzunlugu segmekte
ve yanli tahminlere neden olmaktadir (Caporale and Cerrato, 2006).

Bu nedenle Bai ve Perron (2001), modelde uygun gecikme uzunlugunun tespit edilebilmesi
icin “Diizenlenmis Schwarz ve Akaike Bilgi Kriteri”nin (Modified Schwarz and Akaike
Information Criterion-MSIC and MAIC) kullanilmasini énermektedir. Gecikme uzunlugu
konusunda emin olabilmek i¢in Holmes (2002) tarafindan onerilen yol da (7 = T'/*) takip

edilebilir. Modelde bu yolla elde edilen gecikme uzunlugu 2 ile 3 arasinda bir degere
karsilik gelmektedir. Gecikme uzunlugunun tespit edilmesinde kullanilan diger bir yontem
ise Lima ve Resende (2007) tarafindan takip edilen ve gecikme uzunlugunu sirayla
arttirarak (P=1, P=2 ve P=3) birim kokiin arastirilmasidir. Asagida, Tablo 1°de farkh
gecikme uzunluklar1 dikkate alinarak log (kbgsyihiy/ kbgsyihkocaelit) serisi i¢in hesaplanmig
test istatistikleri verilmigtir.

Tablo 1. log(kbgsyih;; /kbgsyih,caeis) serisi panel veri birim kok testleri (1975-2001)

Gecikme Uzunlugu Test istatistikleri
P=1 0,668 (0,748)
p=2 1,460 (0,927)
P=3 -1,002 (0,158)
MSIC 0,773 (0,780)
MAIC 0,773 (0,780)

Not: p-degerleri parantez icinde gosterilmistir.
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Tablo1’de de gorildiigii gibi biitiin gecikme uzunlular i¢in “birim kok yoktur” hipotezi
reddedilememistir. Bu sonug, Tiirkiye’de 1975-2001 doneminde illerin Kocaeli’ye
yakimsamadigini, bir baska ifade ile iller arasinda esitsizligin kalict oldugunu
gostermektedir.

Asagida Tablo 2’de ise farkli gecikme uzunluklari dikkate alinarak log (kbgsyih;/
kbgsyihgrialama,) S€risi icin hesaplanmis test istatistikleri verilmistir.

Tablo 2. log(kbgsyih; /kbgsyih,,taiama,) serisi panel veri birim kok testleri (1975-2001)

Gecikme Uzunlugu Test istatistikleri
P=1 20,239 (0,405)
p=2 0,284 (0,612)
p=3 -1,283 (0,099)
MSIC 1,332 (0,908)
MAIC 1,416 (0,921)

Not: p-degerleri parantez i¢inde gosterilmistir.

Tablo 2’deki sonuclarda, Tablo 1’de oldugu gibi biitiin gecikme uzunluklari i¢in “birim kék
yoktur” hipotezi reddedilememistir. Bu sonug, Tiirkiye’de 1975-2001 doneminde illerin
KBGSYIH seviyelerinin Tiirkiye ortalamalarma da yakmsamadigimi ve kalicilik
sergiledigini gostermektedir.

4. TARTISMA VE SONUC

Tirkiye’deki bolgesel gelir esitsizligi Oonemli sosyal/ekonomik bir problem olmasi
nedeniyle cok sayida ampirik analize konu olmustur. Tiirkiye’de bdlgesel yakinsama
literatiirii incelendiginde ulasilan bulgular, biiyiik bir agirlikla yakinsamanin olmadigini,
bolgesel esitsizligin varligimi igaret etmektedir. Bu ¢alismada, literatiirden farkli olarak
Tiirkiye’de bolgesel esitsizligin varligindan ¢ok, esitsizligin kalicilik gosterip gostermedigi
arastirilmistir. Bu amacla birim kok literatiiriindeki tartigmalardan yola ¢ikarak 1975-2001
doneminde Tiirkiye’de iller diizeyinde gelir esitsizliginin kalic1 olup olmadigi panel birim
kok testi ile sinanmigtir. Arastirma yontem olarak da Tiirkiye ekonomisi iizerine yapilan
ampirik yakinsama literatiiriinden farklidir.

Yapilan analiz sonucunda 1975-2001 doénemi icin Tiirkiye’de gelir esitsizliginin kalici
oldugu tespit edilmistir. Tiirkiye’de iller itibariyle KBGSYIH esitsizliginde ortaya ¢ikan bu
sonug, birim kok testinin mantig1 cergevesinde degerlendirildiginde, Tiirkiye’de iller
itibariyle gelir esitsizliginin reel faktorlerden (6zellikle teknolojiden) kaynaklandigi ileri
siiriilebilir. Diger yandan GSYIH serilerinin ne &l¢iide anlamli oldugu da tartigilabilir.
GSYIH’nin ne 6lgiide gergek esitsizligi/esitligi yansitmakta oldugu sorusu yapilacak yeni
arastirmalarda, Tiirkiye’de iller itibariyle esitsizligin yeni degiskenler yardimiyla tekrar
edilmesi yoniinde anlamli olacaktir.
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THE PERSISTENCE FOR INEQUALITY OF REAL GROSS
DOMESTIC PRODUCT PER CAPITA AT PROVINCE LEVEL IN
TURKEY: AN OVERVIEW WITH PANEL DATA UNIT ROOT TEST

ABSTRACT

This article examined the persistence of real gross domestic product per capita at
the province level in Turkey for the period 1975-2001. Departures across cites
were appraised in terms of Im-Pesaran-Shin (IPS) panel data unit root test
suggested by Im, Pesaran and Shin (2003). In article, it is illustrated that one
cannot reject the null hypothesis of unit root. The results indicate a strong form of
persistence for real gross domestic product per capita inequality at province level.

Key words: Persistence, Panel Data Unit Root Test, Convergence.
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KISMI EN KUCUK KARELER ALGORITMALARINDAN NIPALS
ILE SIMPLS’IN TANITIMI VE BiR UYGULAMA

Elif BULUT* Aylin ALIN™

OZET

Kismi en kiigiik kareler (KEKK) ydntemi, aralarinda ¢oklu dogrusal baglanti
bulunan agiklayici degiskenler icerisinden, bu degiskenlerdeki degisimin biiyiik
kismini agiklayacak, dik ve daha az sayida gizli degiskeni (bilesen) bulmakla
ilgilenir. Farkli alanlarda farkli amaglar dogrultusunda kullanimindan dolayi,
KEKK icin farkl algoritmalar ortaya ¢ikartlmistir. Bu ¢alismada KEKK icin en
temel algoritma olan NIPALS, 1993 yilinda De Jong tarafindan gelistirilen ve
yaygmn olarak kullanilan SIMPLS algoritmalarina deginilmis, bir drnek ilizerinde

uygulama gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Coklu Dogrusal Baglanti, Kismi En Kiiciik Kareler, NIPALS, SIMPLS.
1. GIRIS

1960’11 yillarda Herman Wold tarafindan gelistirilen KEKK yontemlerinin yaygin olarak
kullanimina, kimya alaninda oglu Swante Wold tarafindan baglanmistir. Randall (1996)’1n
da belirttigi gibi kimya alaninda kalibrasyon modellerini kurmak i¢in bir¢ok kimyager
tarafindan da kullanilan bu yontem; endiistri, tarim, tip ve gida gibi bir¢ok alandada
uygulanmaktadir.

KEKK yo6ntemi, boyut indirgemesi, simiflama ve regresyon asamalar1 gibi bircok asamay1
barindiran ¢ok degiskenli istatistiksel bir yontemdir. Degisken sayisinin gdzlem sayisindan
cok oldugu ve degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti sorununun oldugu durumlarda
rahatlikla kullanilabilen bu yontem, bagimli ve agiklayici degiskenler matrisi olmak iizere
iki veri matrisiyle de ilgilenmektedir. KEKK1 tek bagimli degisken ve KEKK2 ¢ok bagimli
degisken durumlarinda kullanilabilmektedir.

Burada amag, bagimli degiskeni tahmin etmeyi saglayacak, bagimli ve agiklayici
degiskenlerdeki birlikte degisimin biiyiik bir kismmi acgiklayacak, agiklayict degiskenden

* Aras. Gor., Dokuz Eyliil Universitesi Fen-Edebiyat Fak., Istatistik B6l., Buca Izmir.
e-posta: elif.bulut@deu.edu.tr
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daha az sayida yeni gizli bilesenler bulmaktir. Elde edilen bilesenler ayn1 zamanda bagiml
degiskendeki degisimi de agikladigindan, yontem diger c¢ok degiskenli yontemlerden
ayrilmaktadir.

Modellemede kullanilan bu bilesenler, X = [X 19 X5, X k] agiklayici degiskenler matrisi

ve Y:[Yl,Yz,...,Ym] bagimli degiskenler matrisi olmak tlizere T =XP ve U =YC
esitlikleri ile elde edilir. Burada T ve P sirastyla X degisken matrisi i¢in bileseni ve
aciklayici degiskenin bilesendeki yiikiinii ifade eden matrislerdir. U ve C ise sirasiyla ¥
degisken matrisi i¢in bileseni ve bagimli degiskenin bilesendeki agirligim1 ifade eden
matrislerdir.

KEKK vyinelemeli bir siiregtir. Farkli alanlarda, farkli veri yapilar ile ¢alisildigindan birgok
farkl1 algoritma gelistirilmistir. Lindgren ve Rénnar (1998)’1n ¢aligmalarinda belirttigi gibi;
NIPALS, SIMPLS, UNIPAL, SAMPLS ve KERNEL algoritmalar1 bunlardan birkacidir.
Calismada NIPALS ve SIMPLS algoritmalar1t kisaca anlatilarak, Ondokuz Mayis
Universitesi Tip Fakiiltesi’nden alman veri kiimesine algoritmalar uygulanarak, sonuglar
verilmektedir. Bu ¢alismada matrisler biiylik, italik ve kalin harf ile vektorler kiiciik, italik
ve kalin harf ile gosterilmistir. “’” simgesi ise matrisin veya vektoriin devrigini
(transpozunu) gostermektedir.

2. NIPALS VE SIMPLS ALGORITMALARI
2.1 NIPALS Algoritmasi

“Klasik, standart” algoritma olarak da nitelendirilen NIPALS (Non-Linear Iterative Partial
Least Squares; Dogrusal olmayan yinelemeli kismi en kiiciik kareler) KEKK’nin ilk seklini
olusturmaktadir ve 1970’lerin basinda gelistirilmistir. NIPALS algoritmas1 farkli yazarlar
tarafindan ele alinmigtir. Helland (1988), Geladi (1986), Kowalski (1986) ve Hoskuldsson
(1988), 1980°li yillarda bu konuda c¢alisan en oOnemli isimlerdendir. Bu ¢alismada
Hoskuldsson (1988) tarafindan verilen algoritma ele alinmistir. Algoritmanin baslangic
noktast nx k boyutlu X aciklayict degiskenler matrisi ve nxm boyutlu ¥ bagiml
degiskenler matrisidir. Algoritmaya baslamadan oOnce farkli Ol¢iimlerden kaynaklanan
cesitliligi ortadan kaldirmak igin sifir ortalama ve birim varyansa sahip olacak sekilde
matrisler standartlastirilir. Bu algoritma yinelemeli bir algoritmadir. Algoritmada yer alan
I indisi yineleme sayisini1 gostermektedir. Yinelemeler biitiin bilesenler elde edilinceye
kadar siirmektedir. Bir baska ifade ile A bilesen sayis1 olmak iizere, I =1,2,..., 4 dr. ilk

yinelemede X, = X, ¥, =Y almnarak algoritma asagidaki 12 adim izlenerek ¢aligtirlir.
1. Y matrisinin ilk siitunu veya en yiiksek varyansa sahip olan siitunu #, vektorii olarak
tanimlanir.

2. X’in, Y ’'nin ilgili bileseni (u) tizerine regresyonundan X ve u arasinda en biiyiik
kovaryansi saglayacak w agirlik vektorii w, = X,u, / (u,'u,) esitligi ile elde edilir.
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3. 0w, /||w,|| ile w aguhk vektdri normuna boliinerek boyu bir olacak sekilde

Slgeklendirilir. |jw,|, w, agulik vektdrii igin normu ifade edip |jw,|=/wjw, ile

hesaplanmaktadir.

4. Y degiskenini tahmin etmede kullanilan ve ¢, = X,w, esitligi ile w agirliklan ve X
matrisinin dogrusal birlesiminden olusan ¢ bilesen vektorii tanimlanir.

5. Y’nin, X ’in ilgili bileseni (t) iizerine regresyonundan ¥ matrisi i¢in agirliklart
verecek olan ¢ vektorii ¢, =Y,¢,/ (t,' t,) esitligi ile elde edilir.

6. ¢, / ||c ,|| ile ¢ agirlik vektorii normuna boliinerek boyu bir olacak sekilde 6l¢eklendirilir.
¢,’ nin normu ||c,|| =./c,c, ile hesaplanir.

7. Onceki adimda hesaplanan ¢ agirhk vektdrii, ¥, c, /(c; c,) boliimiiyle u ,,; bilesen

yeni
vektoriinii tanimlamakta kullanilmaktadir. Elde edilen degerler, ¥ matrisi ile ¢ agirlik
vektor degerleri nin dogrusal bir kombinasyonudur.

8. Yedinci adimda elde edilen u . bilesen vektorii ile ilk adimda kullanilan # vektorii

yeni
arasinda bir yakinsama saglanip saglanmadigina bakilir. Eger bu iki deger arasindaki farkin
normu 107° gibi bir degere yakinsiyorsa, algoritma sonraki adimlara devam edilerek
bitirilir. Aksi takdirde yedinci adimda elde edilen vektorti, ikinci adimda yerine

yeni
koyularak tekrar adim adim algoritmaya devam edilir.

9. X,t, /(t,' t,) ile X degisken matrisinin ilgili bileseni lizerine regresyonundan p, yiik
vektorii elde edilir. Bu degerler ilgili temel bilesenin X degisken matrisini ne kadar
acikladigini belirlemekte kullanilir. Bir bagka ifade ile X,, i =1,2,... ,k degiskeninin ilgili
bilesen iizerindeki yiikiinii gdstermektedir.

10. Y, u, /(u; u,) ile Y degisken matrisinin ilgili bileseni {izerine regresyonundan ¢, yiik
vektorii elde edilir. Bu degerler ilgili temel bilesenin ¥ degisken matrisini ne kadar
acikladigimi belirlemekte kullanilir. Bu deger, ¥, degiskeninin ilgili bilesen iizerindeki
yiikiinii gostermektedir.

11. Bilesenler arasinda igsel bir iliski tanimlayan b katsayisi, b =u, ¢,/ (t,' t,) ile u’nun ¢

iizerine regresyonundan tahmin edilir. Bu sabit bir degerdir ve tahmin etmede Onem
tasimaktadir.

12. Son adimda ise (l+1) . yinelemede kullanilacak olan artik vektorler aciklayici
degiskenler i¢in X(,,,) ve bagimli degiskenler i¢in ¥, sirastyla X, - X, —#,p; ve

Y,,, > Y, —btc, esitlikleri ile elde edilir. Bu matrisler / . yinelemede kullanilan
matrislerin agiklayamadigi degisimlerden olugan matrislerdir.

Gosterim ile ifade edilmek istenirse;
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X(1+1) - X, -,p,

X , (algoritmadan elde edilen degerlerle tahmin edilen kisim)

Algoritmanin / . yinelemesinde kullanilan matris
Yeni matris (artik deger)

Ayniislem Y degisken matrisi icinde tanimlanmaktadir.

Algoritmaya X degisken matrisi sifir matrisi oluncaya kadar baska bir deyisle agiklayici
degiskenlerinin biiyiik bir kismu aciklanincaya kadar devam edilir. Algoritmanin yineleme
sayis1 ihtiya¢ duyulan bilegen sayisin1 vermektedir.

2.2 SIMPLS Algoritmasi

De Jong (1993)un gelistirdigi SIMPLS algoritmanin temeli NIPALS algoritmasina
dayanmaktadir. Iismini ingilizce olarak “Straightforward Implementation of a Statistically
Inspired Modification of PLS Method” dan alan bu algoritma, yaygin olarak kullanilmakta
olup, KEKK y6nteminin istatistiksel bir uyarlamasidir.

SIMPLS algoritmas1 ile NIPALS algoritmas1 arasinda benzerlikler ve farkliliklar
bulunmaktadir. Lindgren ve Rénnar (1998)’in ifade ettigi gibi SIMPLS, NIPALS
algoritmasina kiyasla daha hizli, daha az zaman gerektiren ve hafizada daha az yer
kaplayan bir algoritmadir. Diger bir benzerlik ve fark ise De Jong (1993)’un makalesinde
de belirttigi gibi bagimli degisken sayisinin bir oldugu durumda algoritmalarin ayni sonucu
vermesi, bagimli degisken sayisinin birden fazla oldugu durumda ise sonuglar arasinda ¢ok
fazla olmayan bir farkliligin mevcut olmasidir.

NIPALS algoritmasinda agirlik vektorleri hesaplanirken her seferinde X ve Y
degiskenlerinin azaltilmis veri matrisleri kullanilmaktadir. Bu da faktorlerin
yorumlanmasini zorlagtirmaktadir. Ciinkii yineleme sayisi ilerledik¢e alt yinelemelerde
kullanilan azaltilmis veri matrisindeki katkinin ne oldugundan siiphe duyulabilmektedir.
Bazi X degiskenleri ilk faktorde yer alirken, diger degiskenler sonraki faktorlerde
kullanilmaktadir. Bu nedenle bilesen ve degiskenler arasindaki iliski, yiikler (p)
araciligiyla daha iyi anlatilabilmektedir. SIMPLS algoritmasinda ise, bilesenler sifir
ortalamaya sahip X orijinal veri matrisi lizerinden tanimlanmaktadir.

t, = Xr, )
u,=Ye, I=1,.,4 )

Yukaridaki esitliklerde gosterilen degerler, her bir yinelemede elde edilen vektorlerdir.
Algoritmanin sonunda bu vektorler matris olarak asagidaki sekilde ifade edilmektedir.
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T = XR 3)
U=YC 4)

SIMPLS algoritmast da degiskenler arasindaki kovaryansi en ¢oklama temeline
dayanmaktadir. Bu algoritmada kullanilan r ve ¢ agirliklari, # ve u skor vektorleri
arasindaki kovaryansi en ¢ok yapacak sekilde asagidaki kisitlar altinda elde edilir.

1. r/r, =1 agirliklarin normalize edilmesi.
2. ¢,c¢,; =1 agurliklarin normalize edilmesi.
3. t skorlarmin dikligi. Bir bagka ifade ile, #,,,¢, = 0 kosulunun saglanmasi.

4. u,t, kovaryansinin en ¢oklanmasi.

SIMPLS algoritmasinda § = XY kovaryans matrisine tekil deger ayrigtirmasi yontemi
uygulanarak, / . adim icin agirlik vektorleri r, ve ¢, elde edilir. r, bu ayristirmada en

yiiksek tekil degere karsilik gelen sol tekil vektor iken, ¢, sag tekil vektordiir. Dik ¢
bilesen vektorleri elde etmek igin ilk adimdan sonra (l > 1 i(;in) S, =8_-v (v,'S H)

matrisi hesaplanarak bu matris lizerinden algoritmaya devam edilir. Ortonormal v, vektorii
ilk adimda v, C p, seklinde hesaplanirken, 1=23,..,4 i¢in
vy < pr =V (Vl’—l p,) seklinde hesaplanmaktadir. Burada V), matrisi, (l+1) .
adima kadar elde edilen vektorlerden olusmaktadir. Bir baska ifade ile,
V,, = [v1 sVysenn ,vl_l]’dir. oc simgesi oransalligin yam sira ilgili vektoriin uzunlugu bir

olacak sekilde normallestirilmesini de ifade etmektedir. Bu algoritmada NIPALS
algoritmasina karsi Onerilen degisiklik R agirliklarinin dogrudan hesaplanmasidir. Bu
yolla X ve Y matrisleri her bir yinelemede indirgenmemis olmaktadir.

SIMPLS algoritmasi asagidaki adimlardan olusmaktadir. Algoritmada / indisi NIPALS’ ta
oldugu gibi yineleme sayisin1 géstermekte olup / =1,2,3,..., 4 ’dir.

1. Orijinal veri matrisleri lizerinden § = X'Y kovaryans matrisi tanimlanir ve bu matrise
tekil deger ayrigtirmasi uygulanir. En yiiksek tekil deger elde edilir.

2. En yiiksek tekil degere karsilik gelen sol tekil vektdr r,, bir baska ifade ile X
degiskeninin ilgili bileseni (t) icin agirlik vektori hesaplanir.

3. X degiskeninin ilgili bilesen degeri ¢, = Xr, ile orijinal X matrisi ile bu bilesen i¢in
agirliklarin ¢arpimindan elde edilir.

4. t bileseni normuna boliinerek boyu bir olacak sekilde dlgeklendirilir. Yeni ¢, bileseni

t, =t / ||t,|| ile elde edilir ve bu esitlikte ||t, , M ile hesaplanmaktadir.

5. t bileseninin boyu bir olacak sekilde dlgeklendirildigi i¢in r, =, / ||t, || ile agirlik vektorii

r, ¢t 'nin normuna bdliinerek, 6l¢eklendirilen ¢ bilesen vektoriine gore uyarlanir.
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6. X degiskeninin ilgili bileseni i¢in, X degiskeninin bilesen tlizerine yiki p,, p, = X%,
esitligi ile hesaplanir.

7. Adim 6’ya benzer olarak ¥ degiskeninin ilgili bileseni i¢in agirlik degeri ¢,, ¢, =Y¥,
esitligi ile elde edilir.

8. Bir onceki adimda elde edilen ¢, degeri u, =Yc, esitliginde yerine konularak, ¥
degiskeninin ilgili bilesen degeri hesaplanir.

9. I =1i¢in v, = p, alinarak dik yiikler algoritmaya dahil edilir.

I > ligin ise
v, =V, — V(Vb,) esitligi ile onceki yiiklere dik olacak sekilde v vektorii elde edilir.

10. u, =u, — T(T'u,) esitligi ile de dnceki ¢ degerlerine dik olacak sekilde u vektorii elde
edilir.
11. v, =v, / ||v,|| ile elde edilen yeni v yiik vektorii normuna bdliinerek boyu 1 olacak

sekilde ol¢eklendirilir.

12. Son adimda ise onceki adimlardan elde edilen degerler S,,, =5, —v, (v;S ,) esitliginde

kullanilarak indirgenmis kovaryans matrisi elde edilir ve bu deger adim 1°de yerine
konularak algoritmaya devam edilir.

3. UYGULAMA

Uygulamada kullanilan veriler ‘Ondokuz Mayis Universitesi Tip Fakiiltesi’nden alinmistir.
Degiskenler 75 hasta igin 6lgiilmiis olup, asagida Tablo 1°de verilmistir. Uygulamada iki
bagimli degigsken, ¥ matrisi, 15 agiklayic1 degisken, X matrisi, olarak alinmigtir.

Tablo 1. Degiskenler tablosu
Bagimli Degiskenler Bagimsiz Degiskenler

Yiiksek kan basinci (siskb) Yas

Diisiik kan basinci (diaskb) Boy
Kilo
Bme (viicut-kiitle endeksi)
Bg¢ (bel gevresi)
K¢ (kalga gevresi)
Bko (bel kalga orani)
Lpa (lipoprotein a)
Trigliserid (kandaki yag miktari, mg/dl)
Totkol (toplam kolestrol, mg/dl)
LdI (k&ti huylu kolestrol, mg/dl)
Hdl (iyi huylu kolestrol, mg/dl)
Glikoz (mg/dl)
Insiilin (ulU/ml)
Homo (mg/dl)
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Fazla sayida agiklayict degisken olmasi degiskenler arasinda c¢oklu dogrusal baglanti
probleminin ortaya ¢ikmasimi kolaylagtirmaktadir. Agiklayici degiskenler arasinda ¢oklu
dogrusal baglanti problemini saptamak i¢in VIF (Variance Inflation Factor) varyans
sisirme faktor degerlerine bakilmistir. VIF degerinin 10’dan biiyiikk olmasi, degiskenler
arasinda coklu dogrusal baglanti probleminin oldugunu gostermektedir. VIF hakkinda daha
ayrintilt bilgi i¢in bakimiz “Rawlings (1988)”. Calismada baz1 agiklayici degiskenler i¢in
VIF degerleri boy i¢in 13.69, bg icin 500 ve insiilin i¢in 55.56 olarak hesaplanmistir. Bu
degerler, aciklayici degiskenler arasinda c¢oklu dogrusal baglanti oldugunun bir
gostergesidir.

Calismanin amaci, agiklayici degiskenler arasindaki ¢oklu dogrusal baglanti problemini
ortadan kaldirmak ve hem agiklayict degiskenlerdeki degisimi, hem de bagimh
degiskendeki degisimi agiklayacak az sayida bilesenleri elde etmek igin kullanilan KEKK
algoritmalarmmdan NIPALS ve SIMPLS algoritmalarini uygulamak, analizler sonucunda
elde edilen degerlerin benzerliklerini ve farkliliklarin1 ortaya koymaktir. Algoritmalar
MATLAB programinda yazilarak sonuglar hesaplatilmigtir. Algoritmalara ait MATLAB
kodlar1 ekte yer almaktadir.

3.1 NIPALS Algoritmasi
Algoritma sonucunda elde edilen degerler Tablo 2-Tablo 9°da verilmektedir.

Tablo 2. X degisken matrisi icin bilesen matrisi (T )

Hasta 4 t, L, t t, ls
1 0.0386 -0.1045 -0.0224 ... 0.1134 -0.0191 0.0015
2 0.0197 -0.0285 -0.1182 ... 0.0503 -0.0054 -0.1169
3 0.2036 0.1603 -0.0805 ... 0.1637 -0.0553 -0.1350
73 -0.1241 0.2232  -0.0234 ... 0.1569 -0.1055 0.0921
74 -0.1457 -0.0789 0.0291 ... 0.0938 -0.1787 -0.2559
75 -0.1443 -0.0909 -0.0657 ... 0.0474 -0.0496 0.0240

Tablo 3. Y degisken matrisi icin bilesen matrisi (U )

Hasta u, u, U, U, u, U
1 -0.0739 -0.4086 -0.0898 ... -0.1447 -0.2206 -0.2943
2 0.9376  0.6809 0.6188 ... 09141 -0.6283 0.5569
3 42439 2.6269 1.8934 ... 2.1983 -0.0612 1.9070
73 0.7980 1.7232 0.8776 ... 0.9779 -0.0521 0.8027
74 -2.1875 -1.0830 -0.7753 ... -0.4710 -0.1517 -0.5122
75 -0.6249  0.4090 0.6395 ... 1.0173 -0.2066 0.8360
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Tablo 2 ve Tablo 3’de verilen ¢, ve u,, a =1,2,...,15, vektorleri yeni bilesen matrislerini
olusturmaktadir. Tablo 2 ile verilen #, bilesenleri X degisken matrisini modellemede ve
Y ’yi tahmin etmede kullanilmaktadir.

Tablo 4. T icin agirhk matrisi (W)

W, w, W W3 Wiy Wis
Yas 0.0850 0.1582 -0.2183 0.0014 -0.0166  0.0022
Boy -0.0488 0.1289 0.0626 0.1633 -0.0571 -0.0551
Kilo 0.3900 0.0152 0.0070 -0.4550 0.1309 0.2035
Glikoz 0.2780 0.2156  0.1067 -0.0329 0.0452  0.0060
Insulin  0.2814 -0.1444 0.3769 -0.3092  0.0259 0.0160
Homo 0.2831 -0.1806 0.1830 0.3283 -0.0532 -0.0209
Tablo 5. U i¢in agirlik matrisi (C )
¢ ¢ ¢ Ci3 Ciy Cis
Siskb 0.7264 0.8086 0.8980 ... 0.5554 0.8209 0.8439
Diaskb 0.6873 0.5884  0.4401 cen 0.8316 -0.5711 0.5365

Tablo 4 ve Tablo 5 ile verilen agirlik matrisleri 7= XW ve U =YC esitlikleri ile
bilesenleri olusturmakta kullanilmaktadir. w, ve ¢, agirhk vektorleri ¢, ve u,

a

bilesenlerinin yorumlanmasint saglamaktadir. w,

W V€ €, katsayilari, i=1,2,...,15 ve
j=12 1icin degiskenlerin bilesenlerini olusturmak igin nasil bir araya geldiklerini
gostermektedir. ¢, bilesenine katkisi yiiksek olan X, degiskenine ait w;,, degeri yiiksek
olacaktir. ¢, bileseninin ¥;’yi modellemedeki 6nemi ise ¢, ile dlgilmektedir. Eger 7,
bileseni ¥;’yi modellemede 6nemli ise ¢;, degeri yiiksek olacaktir. Ornegin; Tablo 4’e

bakildiginda kilo degiskeninin 13. bilesene katkis1 -0.4550 katsayisi ile daha yiiksek iken,
insiilin ve homo degigkenlerinin ilgili bilesene katkilariin esit oldugu soylenebilir. Ayrica
yas degiskeninin de ilgili bilesene katkisi oldukga diistiktiir. Tablo 5’e bakildiginda ise, 3.
bilesenin siskb degiskenini modellemedeki katkisinin diaskb degiskenini modellemedeki
katkisina gbre daha fazla oldugu goriilmektedir.

Tablo 6. X degisken matrisini aciklayan bilesenler icin yiik matrisi (P )

D D, Ps Pi3 P Dis
Yas 1.2407 1.6976 -4.1808 0.0004 -0.0059 0.0007
Boy -1.3673 0.8199 3.0663 0.0947 -0.0168 -0.0167
Kilo 79740 0.1404 0.5088 -0.2703  0.0342 0.0617
Glikoz 49478 09437 0.1482 -0.0182 0.0154 0.0018
insulin 62710 -1.9534 3.3867 -0.1687 0.0081  0.0048
Homo 6.4084 -1.6746  3.2505 0.1795 -0.0174 -0.0063
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Yik matris degerleri, bilesenlerin acgiklayici degiskendeki degisimi agiklamaya olan
katkilarindan olugsmaktadir. p, degerleri agiklayici degiskende var olan degisimin en iyi
ozetleyicisidirler. X, ’yi modellemede 6nemli olan ¢, vektoriine ait p, degeri yiiksek
olacaktir.

Elde edilen bilesenlerin tek tek ve birikimli olarak degiskenlerdeki degisimi agiklama
yiizdeleri merak edilebilir. Agiklayici degiskendeki degisimi agiklama yiizdelerini bulmak
icin P'P matrisinin kosegen degerleri SS,’e bolinmektedir. P'P matrisin kosegen
degerleri asagida verilmektedir.

Tablo 7. P'P matrisinin kosegen degerleri
430.9972 54.0879 143.4910 63.4381 77.1674 57.0910 49.9939
58.4382 43.3200 57.3475 64.4502 9.6541 0.3070 0.1247 | 0.0922

Aciklayict degiskenler icin kareler toplamimi gosteren SS,, XX matrisinin iz degerine

esittir ve yapilan hesaplama sonucunda bu deger 1110 olarak elde edilmistir. Bilesenlerin
aciklayict degiskenlerdeki degisimi aciklama yiizdeleri asagida Tablo 8’de verilmektedir.

Tablo 8. Bilesenlerin aciklayici degiskendeki degisimi a¢iklama yiizdeleri
X’deki degisimi agiklama Aciklanan degisimin

Bilesen yiizdesi birikimli yiizdesi
1 38.83 38.83
2 487 43.70
3 12.93 56.63
4 5.71 62.34
5 6.95 69.29
6 5.15 74.44
7 4.50 78.94
8 5.27 84.21
9 3.90 88.11
10 5.17 93.28
11 5.80 99.08
12 0.87 99.95
13 0.03 99.98
14 0.01 99.99
15 0.01 100.0

Tablodan da goriilecegi gibi 15 agiklayict degiskenden, NIPALS algoritmasi sonucunda
elde edilen 11 bilesen X ’deki degisimin %99’unu aciklamaktadir. 11. bilesen ise tek
basina agiklayici degiskendeki degisimin %5.80’ini agiklamaktadir. Bu bilesenden sonraki
bilesenlerin degisimi agiklama yiizdeleri yok denilebilecek kadar azdir.

Aymni tablo bagimli degisken icin de verilebilir. Bagimli degiskendeki degisimi agiklama
yiizdeleri C'C matrisinin kosegen degerlerinin SS, =iz (Y Y )z 148’e boliinmesi ile elde
edilir. 8, bagimli degiskenler i¢in kareler toplamini gostermektedir. Hesaplamalar
sonucunda elde edilen agiklama yiizdeleri Tablo 9’da verilmektedir.
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Tablo 9. Bilesenlerin bagimh degiskendeki degisimi aciklama yiizdeleri

Bilesen Y’deki degisimi Aciklanan degisimin
aciklama yiizdesi birikimli yiizdesi
1 38.67 38.67
2 8.55 47.22
3 0.59 47.81
4 0.58 48.39
5 0.28 48.67
6 0.22 48.89
7 0.39 49.28
8 0.72 50.00
9 0.79 50.79
10 0.13 50.92
11 0.18 51.10
12 0.99 52.09
13 0.37 52.46
14 0.31 52.77
15 0.08 52.85

Tablo 9’dan da goriildiigii gibi 15 degiskenden elde edilen bilesenlerin 11 tanesi Y ’deki
degisimin %51 ini aciklamaktadir. Bu degisim 15 bilesen i¢in yaklasik olarak %53 olarak
elde edilmistir.

3.2 SIMPLS Algoritmasi

SIMPLS algoritmasi sonucunda elde edilen degerler, Tablo 10-Tablo 15’de verilmektedir.

Tablo 10. X degisken matrisi i¢in bilesen matrisi (T )

Hasta 4 t, t, t, t, t
1 0.0386 -0.1046 -0.0256 0.1133  0.0191 -0.0017
2 0.0198 -0.0286 -0.1180 0.0503  0.0064 0.1168
3 0.2036  0.1603 -0.0795 0.1637  0.0565 0.1345
73 -0.1241  0.2233 -0.0194 0.1563  0.1055 -0.0929
74 -0.1457 -0.0789 0.0298 0.0933  0.1812 0.2547
75 -0.1443  -0.0909 -0.0639 0.0474  0.0499 -0.0244
Tablo 11. Y degisken matrisi icin bilesen matrisi (U )
Hasta u, u, u, U, i, s
1 -0.5590 -1.4540 -0.0909 -0.1069  0.1534 0.0959
2 7.0931 2.4214 0.5493 0.6682 0.4210 -0.1863
3 32.1060 9.3446  1.7319 1.6106  0.0204 -0.6280
73 6.0368  6.1301  0.8059 0.7156  0.0270 -0.2642
74 -16.5490 -3.8528 -0.7154 -0.3473  0.1100 0.1683
75 -4.7277 14544  0.5791 0.7448 0.1314 -0.2761
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Bu algoritma, Bolim 2.1’de verilen NIPALS algoritmasindan farkli olarak W agirlik
vektorii yerine F ile gosterilen diklestirilmis agirlik vektorii ile ¢alismaktadir. Her adimda
w agirhk vektorii azaltilmig X matrisi tizerinden hesaplanirken, 7 vektorii orijinal
X matrisi tizerinden hesaplanmaktadir. NIPALS algoritmasinda da W agirlik vektorii
yerine ¥ agirlik vektorii hesaplanabilmektedir (Bakiniz Wold vd., 2001).

Tablo 12. T icin agirhk matrisi (R)

K r, g h; hy K
Yas 0.0850 0.1693 -0.1349 ... -0.0023 -0.0081 -0.0029
Boy -0.0488 0.1202 0.1165 ... 0.1821 0.0551 0.0180
Kilo 0.3900 0.0747 0.0406 ... -0.5937 -0.1471 -0.0768
Glikoz 0.2781 0.2549 0.1702 ... -0.0030 -0.0187 -0.0076
insulin 0.2815 -0.0994 03190 ... -0.1110 -0.0674 0.0009
Homo 0.2831 -0.1351 0.1244 ... 0.1225 0.0704 0.0015

X matrisi igin agirlik ve yiik R ve P, Tablo 12 ve Tablo 13’te verilmektedir. r,,
i=12,...,15, agirhk degerleri orijinal X degigkenlerinin ¢, bilesenleri iizerine agirhgini
belirtmektedir. r, vektorleri orijinal X matrisi izerinden hesaplandigi i¢in, w,, degerleri

yerine r, degerlerinin kullanilmas: ilgili degiskenin ¢, bileseni {izerine etkisini

yorumlamada kolaylik saglamaktadir.

Tablo 13. X degisken matrisini agiklayan bilesenler i¢in yiik matrisi (P )

)4 D> D Di; Dy Dis
Yasg 1.2407 1.6940 -4.2186 ... 0.0008 0.0170 -0.0007
Boy -1.3673 0.8250 3.1576 ... 0.0934 0.0117 0.0166
Kilo 79740 0.1419 0.5407 ... -0.2696 -0.0389 -0.0613
Glikoz 49478 0.9393 0.0282 ... -0.0213 -0.0194 -0.0017
insulin  6.2710 -1.9504 3.4267 ... -0.1687 -0.0008 -0.0047
Homo 6.4084 -1.6726 3.2649 ... 0.1792 0.0308 0.0061

NIPALS algoritmasindakine benzer olarak SIMPLS algoritmasi sonucunda da bulunan
bilesenlerin bagimli ve agiklayic1 degiskenlerdeki degisimi acgiklama yiizdeleri
hesaplanabilir. Bu degerler, NIPALS algoritmasinda oldugu gibi hesaplanmaktadir.
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Tablo 14. Bilesenlerin acgiklayici degiskendeki degisimi aciklama yiizdeleri

Bilesen X’deki degisimi Agiklanan degisimin
agiklama yiizdesi birikimli yiizdesi
1 38.83 38.83
2 4.86 43.69
3 12.94 56.63
4 5.74 62.37
5 6.94 69.31
6 5.73 75.04
7 4.93 79.97
8 4.40 84.37
9 2.55 86.92
10 4.60 91.52
11 8.00 99.52
12 0.43 99.95
13 0.03 99.98
14 0.01 99.99
15 0.01 100.0

Tablo 15. Bilesenlerin bagimh degiskendeki degisimi aciklama yiizdeleri

Bilesen Y’deki degisimi Aciklanan degisimin
agiklama yiizdesi birikimli yiizdesi
1 38.67 38.67
2 8.55 47.22
3 0.59 47.81
4 0.58 48.39
5 0.28 48.67
6 0.08 48.75
7 0.24 48.99
8 0.47 49 .46
9 1.10 50.56
10 0.36 50.92
11 0.08 51.00
12 1.09 52.09
13 0.37 52.46
14 0.31 52.77
15 0.08 52.85

Tablo 10 sonuglarina bakildiginda, daha dncede bahsedildigi gibi ¢, bilesen degerlerinin
NIPALS algoritmas: ile ayn1 ve ¢,,...,t,; degerlerinden ise c¢ok da biiylikk olmayan
farkliliklar oldugu goriilmektedir. Ayn1 yorum Tablo 12 ve Tablo 13 ile verilen agirlik ve
yiik degerleri i¢inde gecerlidir. Bilesenlerin degisimi agiklama yiizdeleri incelendiginde ise
sonuglarin genel olarak NIPALS algoritmasi ile yakin hatta ayni oldugu sdylenebilir.
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4. TARTISMA VE SONUC
KEKK, aciklayict degiskenin gozlem sayisindan ¢ok oldugu durumda veya agiklayici
degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti oldugu durumda kullanilabilen bir yontemdir.
Burada amag aciklayic1 degiskeni aciklayan az sayida bileseni segerken bagimli degiskeni
de en iyi sekilde tahmin etmektir. Uygulamada kullanilan veri kiimesinde agiklayici
degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglant1 oldugundan bu y6ntem tercih edilmistir.

Bu ¢alismada kisaca KEKK yonteminde bilesenleri elde etmek icin kullanilan NIPALS ve
SIMPLS algoritmalar1 arasindaki benzerlik ve farkliliklar anlatilarak, bir 6rnek tizerinde
uygulamasi yapilmistir. Her iki algoritma da X'Y kovaryans matrisini en ¢oklamaya
dayanmaktadir. Fakat NIPALS algoritmast bilesenleri X ve Y veri matrislerini
indirgeyerek elde ederken, SIMPLS algoritmasi § = X'Y kovaryans matrisini indirgeme
temeline dayanmaktadir. Uygulama sonuglarina bakildiginda her iki algoritma sonucunda
elde edilen ilk 11 bilesen agiklayict ve bagimh degiskenlerdeki degisiminin sirasi ile %99
ve %51’1ni aciklamaktadir. Bu iki algoritmada aralarinda ¢oklu dogrusal baglant1 olan 15
aciklayici degisken, aciklayict degiskenlerdeki degisimin neredeyse tamamini ve bagiml
degiskendeki degisimin yarisim1 agiklayacak sekilde aralarinda ¢oklu dogrusal baglanti
problemi olmayan 11 bilesene indirgenmektedir. Tablolar incelendiginde, her iki algoritma
sonucunda ilk bilesen i¢in elde edilen degerlerin ayni oldugu, diger bilesenler (a > 2) icin

ise az da olsa bir farkliligin mevcut oldugu gortlmektedir. SIMPLS algoritmasinda ¢
vektoriiniin boyu 1 olacak sekilde olgeklendirilmediginden bagimli degisken icin elde
edilen bilesen degerleri NIPALS’ dan farkli ¢gikmaktadir.
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INTRODUCTION TO PARTIAL LEAST SQUARES ALGORITHMS
NIPALS AND SIMPLS AND AN APPLICATION

ABSTRACT

Partial least squares (PLS) is used for obtaining the smallest number of
orthogonal latent variables (component) that explain the great amount of
variation in the original independent variables which have multicollinearity.
Since it is applicaple to various disciplines different algorithms have been
developed for PLS. In this study, NIPALS which is the first and basic algorithm
of PLS and SIMPLS developed by De Jong in 1993 will be described and

illustrated on an health data set.

Key words: Multicollinearity, Partial Least Squares, NIPALS, SIMPLS.
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[X]=x;
[Y]=y;
hata2=1;
tekrar=0;
cumvarx=0;

cumvary=0;
ictekrar=[];
SSX=X"*X;

SSY=Y"*Y;

while hata2>10"-6
var(x)=0

u=Y(,1);
tekrar=tekrar+1;
hata=1,

tekrar2=0;

while hata>10"-6
tekrar2=tekrar2+1;
w=X"*u/(u'"*u);

w=w/norm(w);
t=X*w;
t=t/norm(t);
c=Y *t/(1*t);

c=c/norm(c);
u_yeni=Y*c/(c'*c);
d=u-u_yeni;

hata=norm(d);
u=u_yeni;
end;

ictekrar=[ictekrar tekrar2];

p=X"*t/(t'*t);
g=Y"*u/(u'*u);
b=u"*t/(t'*t);

X yeni=X-(t*p");
Y _yeni=Y - b*t*c';

hata2=sum(sum(abs(X_yeni)));

X=X yeni;
Y=Y _yeni;
varx=(p"*p)/trace(SSX);
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6. EKLER

Ek 1. NIPALS Algoritmasi icin MATLAB Kodu

Aciklayici degiskenler matrisi tanimlanir.
Bagiml degiskenler matrisi tanimlanir.

Dis dongii ve birikimli varyans aciklama baslangig¢
egerleri tanimlanir.

Agiklayicr degiskenler igin XX varyans-kovaryans
matrisi olusturulur.

Bagimli degiskenler icin Y'Y varyans-kovaryans
matrisi olusturulur.

Y matrisinin ilk siitunu U vektorii olarak alinir.
Dis dongiideki yinelemeyi arttir.

I¢ dongii icin baslangi¢ degeri (u vektodrlerinin
yakinsamasi ile ilgili olan dongii)

I¢ dongiideki yinelemeyi arttir.

X matrisinin ilgili bilegeni igin agirlik vektorii

olusturulur.

Agirlik vektorii boyu bir olacak sekilde 6lgeklendirilir.

X matrisi icin bilesen vektorii elde edilir.

Bilesen vektorii  boyu bir olacak sekilde 6lgeklendirilir.

Y matrisinin ilgili bileseni i¢in agirlik vektorii
olusturulur.

Agirlik vektorii boyu bir olacak sekilde 6lgeklendirilir.

Y matrisi igin bilesen vektorii elde edilir.

Ik adimdaki u vektorii ile elde edilen u vektorii
arasindaki fark hesaplanir.

Fark vektoriintin boyu hesaplanir.

Elde edilen yeni u vektorii u vektorii olarak alinir.

Xin ilgili bileseni i¢in yiik vektorii hesaplanir.

Y ’nin ilgili bileseni igin yiik vektorii hesaplanir.

Bilesenler arast igsel iligkiyi tanimlayan b katsayisi
hesaplanir.

X matrisi igin artik deger matrisi hesaplanir.

Y matrisi igin artik deger matrisi hesaplanir.

Yeni artik deger matrisi X matrisi olarak alinir.
Yeni artik deger matrisi Y matrisi olarak alinir.

Her bilesenin agiklayict degiskenlerin varyansini agiklama
yiizdeleri elde edilir.
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vary=(b*b)/trace(SSY) Her bilesenin bagimli degiskenlerin varyansini agiklama
yiizdeleri elde edilir.

u_lar(:,tekrar)=u;

t lar(:,tekrar)=t;

b_lar(:,tekrar)=b; Elde edilen vektorler ilgili matrislere atanir. p_lar(:,tekrar)=p;

c_lar(:,tekrar)=c;

w_lar(:,tekrar)=w; Elde edilen vektorler ilgili matrislere atanir.

q_lar(:,tekrar)=q;

varxpercler(:,tekrar)=varx; Her bir bilesen i¢in agiklayici degiskenlerin varyansi
aciklama yiizdeleri matrise atanir.

varypercler(:,tekrar)=vary; Her bir bilesen i¢in bagimli degiskenlerin varyansi

aciklama ytizdeleri matrise atanir.

cumvarperxler(:,tekrar)=cumvarx; Ttim bilesenlerin agiklayici degiskenlerin varyansi
aciklamada birikimli agiklama yiizdeleri matrise atanir.

cumvarperyler(:,tekrar)=cumvary; Tiim bilesenlerin bagiml degiskenlerin varyansi
aciklamada birikimli agiklama yiizdeleri matrise atanir.

end;

u_lar

t lar

b lar

p_lar Matrisler yazdirilir.

c_lar

w_lar

q lar

varxpercler

varypercler

cumvarperxler Aciklama yiizdeleri yazdirilir.

cumvarperyler

tekrar Algoritma yineleme sayisini verir.

ictekrar u vektorlerinin birbirine yakinsamasi ile ilgili olan
i¢ dongtideki toplam yineleme sayisini verir.
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Ek 2. SIMPLS Algoritmasi icin MATLAB Kodu

[X]=x; Aciklayict degiskenler matrisi tanimlanir.
[Y]=y; Bagimli degiskenler matrisi tanimlanur.
S=X'*Y; X'Y varyans-kovaryans matrisi olusturulur.
SSX=X"*X; Agiklayict degiskenler igin X'X varyans-kovaryans
matrisi olusturulur.
SSY=Y"*Y; Bagimli degiskenler i¢in Y'Y varyans-kovaryans
matrisi olusturulur.
cumvarx=0; } Birikimli varyans aciklama baslangi¢ degeri tanimlanir.
cumvary=0;
for a=1:15
[r,s,c]=svds(S,1); X'"Y matrisinin 6zdeger ve 6zvektorii hesaplatilr.
t=X*r; X matrisi i¢in bilesen vektorii elde edilir.
t=t-mean(t); Bilesen vektor degerleri ortalamasindan ¢ikarilarak
merkezilestirilir.
t=t/norm(t); Bilesen vektorii normuna béliinerek dlgeklendirilir.
r=r/norm(t); Agirlik vektorii bilesen vektoriiniin normuna bélimerek
6lceklendirilir.
p=X"*t; Bilesen i¢in yiik vektorii elde edilir.
c=Y'"*t; Y matrisinin ilgili bileseni i¢in agirlik vektorii
olusturulur.
u=Y*c; Y matrisi i¢in bilesen vektorii elde edilir.
V=p;
varx=(p'*p)/trace(SSX); Bilesenlerin agiklayici degiskenlerin varyansini agiklama
yiizdeleri elde edilir.
vary=(c'*c)/trace(SSY); Bilesenlerin bagimli degiskenlerin varyansini agiklama
yiizdeleri elde edilir.
if a>1
v=v-V*(V'*p); v vektorii onceki yiik vektoriine ve u vektorii

énceki t vektorlerine dik olacak sekilde tanimlanir.
u=u-T*(T"*u);

end;
v=v/norm(v); v vektdrii normuna boliinerek dlgeklendirilir.
S=S-v*(v'*S); S matrisi indirgenir.
R(:,a)=r; T(:,a)=t;
P(:,a)=p; C(:,a)=c; Elde edilen vektorler ilgili matrislere atanr.
U(:,a)=u; V(:,a)=v;
varxpercler(:,a)=varx; Her bir bilesen i¢in agiklayict degiskenlerdeki varyansi
aciklama ytizdeleri matrise atanir.
varypercler(:,a)=vary; Her bir bilesen i¢in bagimli degiskenlerdeki varyansi
aciklama yiizdeleri matrise atanir.
cumvarperxler(:,a)=cumvarx; Birikimli varyans agiklama ytizdeleri matrise atanir.
cumvarperyler(:,a)=cumvary;
end;
varxpercler;
varypercler;
cumvarperxler; Aciklama yiizdeleri yazdirilir.
cumvarperyler;
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ABSTRACT

Appropriate methods for analysis of ordinal data, though familiar to
statisticians are less well known to practicing scientists and clinicians.
Consequently, treatment of ordinal data has been inconsistent, with some
investigators analyzing ordinal ratings as if they were true quantitative
measurements yielding means and standard errors and others treating similar
data as purely nominal categories, ignoring even the ordered nature of the
responses. Ridit Analysis is a statistical method for comparing ordinal-scale
responses. It was introduced by Bross as a means of comparing ordinal scale
responses such as degree of injury, dissatisfaction, preference or agreement.
Since then, his technique has found application in such fields as epidemiology,
questionnaire design, biomedicine and psychology. The Ridit score does not
require a normal distribution and preserves differences present in the
(ordinal) data. It can be applied to nominal, interval and ratio data as well.
The aim of this study is to introduce this method to the researchers. For this

aim a simulated data was used.
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1. INTRODUCTION

In many scientific studies in the biological and behavioral sciences the scientist has to work
with a response variable which falls in the “borderland” between dichotomous
classifications (e.g. “lived-dead”, “yes-no”) and refined measurement systems. Sometimes
the response variable is a subjective scale (such as minor, moderate, severe). At other times
the response variable takes numerical values but the measurement system is heavily
dependent on the quality of experimental material or the technical skill of the scientist.
These “borderland” response variables may not be adequately analyzed by the chi-square
family of statistical methods and at the same time the t-test family of techniques may not be
appropriate. In this situation Ridit Analysis may serve as a “missing link” between the two
traditional families of statistical methods (Bross, 1958).

Because effectiveness has been recorded as a dichotomous variable, methods designed for
one nominal and one ordinal variable may be just as effective as those designed for two
ordinal variables. One such method is Ridit Analysis (Lewis and Baldwin, 1997).

Ridit Analysis is a statistical method for comparing ordinal-scale responses. It was
introduced by Bross as a means of comparing ordinal scale responses such as degree of
injury, dissatisfaction, preference or agreement. Since then, his technique has found
application in such fields as epidemiology, questionnaire design, biomedicine and
psychology (Beder and Heim, 1990). For example, Ridit Analysis was first applied in
dental research to the comparative study of marginal fracture of amalgam restoration, with
fracture graded on a five point or a six point ordered scale by Fleiss and etc. (Fleiss et al.,
1979).

Ridit means ‘Relative to an Identified Distribution’ and is originally developed and applied
by Bross for the analysis of ordinal data. The Ridit score does not require a normal
distribution and preserves differences present in the (ordinal) data. It can be applied to
nominal, interval and ratio data as well. Ridit Analysis illustrates the relative position of the
score of a particular group against an identified distribution of a reference group. According
to Bross, the normal value of a Ridit score is between 0 and 1 (Goossen, 2001).

The name Ridit has its origins with the probit and logit, the ‘‘it’” meaning type of
transformation. Where probits relate to a theoretical distribution (the normal distribution),
Ridits relate to an observed, empirical distribution, Relative to an Identified Distribution,
that is, based on the observed distribution of a variable for a set of observations (Doyle and
Dorling, 2002).

The aim of this study is to introduce this method to the researchers in Turkey.
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2. MATERIALS AND METHODS

In general, Bross proposed a method for assigning quantitative values to ranked categorical
data. His assignment function is as follows:

Letp;,i=1 2, ....... k, denote the empirical proportion of N items which fall into the i th
ranked category when there are k categories; then

%(ij —ijj-i-().S (1)

J<i J>i
is the value (called the Ridit value) assigned to category i (Brockett and Levine, 1977).

Although standard numeric and statistical methods suffice for quantitative data, ordinal
data pose special problems: without further assumptions, they generate no measured
amounts appropriate for numeric analysis (Donaldson, 1988).

The first step in Ridit Analysis involves the choice of an identified distribution. For this
purpose, several alternatives may be offered to the practitioner. The choice of the identified
distribution is the critical stage in Ridit Analysis as it forms the baseline of subsequent
studies. For example, if the aim is to assess the preference of a set of products in
comparison with a product that has a historical role (current product, competing product,
etc.) then the distribution function associated with the latter product may be chosen as a
reference distribution. The analysis will therefore focus on how products differ from this
standard product. Alternatively, if no reference product emerges, the distribution function
representative of the pooled data may be considered as an identified distribution (Pouplard
etal., 1997).

The procedure is as follows: from a reference population with the same categories one
determines a “Ridit” or score for each category. This score for each category is the
percentile rank of an item in the reference population and is equal to the number of items in
all lower categories plus one-half the number of items in the subject category, all divided
by the population size. Once the Ridits for each category have been determined, they are
taken as values of a dependent variable for the other (comparison) groups and the usual
normal distribution family of statistics is applied (e.g., means, standart deviation, etc.)
(Flora, 974).

Ridits for each category of the reference group are calculated as the proportion of cases
below the category plus one half the proportion of cases in the category. Ridits are
surrogates for the cumulative probabilities that would be observed if the response could be
measured on a continuous scale. To evaluate a variable in samples from other populations
using the same response scale, each category is assigned the corresponding Ridit from the
reference group as a numeric score (each ‘mild’ response would receive a numeric score of
0.10, etc.). These scores are then treated as ordinary numbers to compute a ‘mean Ridit’ for
each comparison group. This is the procedure that should be followed to compare study
results against known norms. With experimental data, however, the ‘reference group’ is
unknown, and one of the groups must be selected as the reference. Although the choice is
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statistically arbitrary, it is usual to consider a ‘control’ or ‘treatment as usual’ group, if one
exists in the study, as the reference. Mean Ridits can then be obtained for all comparison
groups relative to the chosen reference condition (To calculate standard errors and
confidence intervals, it is also necessary to compute Ridits for the comparison groups as
well as the reference group), (Donaldson, 1988).

As an example of the method for calculating the Ridit values with one dependent variable
was presented in detail with computation scheme in Table 1. In column A, it was given the
frequency distribution for the 264 patients. Column B is simply the frequencies in column
A divided by 2 so that we have one-half of column A. Column C is a cumulative frequency
count based on column A. Column D, which is the sum of columns B and C, gives us the
needed cumulative frequencies plus one-half the frequency of the particular category of
interest. Finally, in column E, the Ridit value is computed by dividing the entry in column
D by N, the total number of patients in this sample. The values in column E are the Ridit
values for the particular categories. Column F is a check column, which is obtained by
multiplying column A by column E. This is the computation one performs in order to
calculate the average Ridit for a particular class of interest and is a check in this instance
because the Ridit value for the reference class should be equal to 0.50 (Norman, 1969).

Table 1. An Example for Ridit Computation

A B C D E F
Cumulative ~ Columns Ridit Values Check
Groups Frequency % Column A Frequency B+C (Column D/N) (A*E)
1 4 2.0 0 2.0 0.008 0.032
2 11 5.5 4 9.5 0.036 0.396
3 17 8.5 15 23.5 0.089 1.513
4 39 19.5 32 51.5 0.195 7.605
5 60 30.0 71 101.0 0.383 22.980
6 48 24.0 131 155.0 0.587 28.176
7 40 20.0 179 199.0 0.754 30.160
8 33 16.5 219 235.5 0.892 29.436
9 12 6.0 252 258.0 0.977 11.724
Total 264 264 132.022
Average 132.022 /264 =0.50
Ridit

A noteworthy feature of Ridit Analysis is related to the fact that the average Ridits have a
probabilistic interpretation. This property should be at the forefront of the practitioner’s
mind in sorting out the outcomes of any analysis based upon Ridits. This property states
that the average Ridit of each product is (an estimate of) the probability that this product is
better than the reference product. Thus, a product that has an average Ridit greater than 0.5
is likely to be preferred to the product taken as reference. Conversely, a product with an
average Ridit smaller than 0.5 is likely to be less preferred than the reference product. In
comparison, the average Ridit of the reference distribution is always equal to 0.5.
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Furthermore, the Ridit Analysis also makes it possible to compare any two products with
respect to each other (i.e. without involving the reference distribution). If the average Ridits
of products i and j are respectively denoted by r; and r;, then an estimate of the probability
p;; that product 7 is better than product j can be obtained very simply by adding 0.5 to the
numerical difference between r; and rj; that is

pU:OS +I','-I'j (2)

Bross remarked that this rule is an approximate one which might break down if the
difference r; - 1; is close to or larger than 0.5. The value 0.5 is a border value that delimits
those products that are likely to be better than the ‘average product’ from those products
that are less preferred than the ‘average product’ (Pouplard et al., 1997).

To check the Ridit scores, it is possible to estimate the confidence interval with the
following formula:

1/V3xN (3)

For example, it is assumed that, the Ridit score is approximately 0.70, and N = 76 in the
sample. Applying the formula gives the following figures:

1/V3x76=1/V228=1/15.1=0,07
Thus the confidence intervals for this Ridit score are between
0.7+0.07=0.77 and 0.7 — 0.07 = 0.63 (Goossen, 2001).

The confidence errors for different sizes of N have been used in calculating the statistical
significance of differences in average Ridit values. Differences between groups were
considered statistically significant when the upper bound of the confidence interval for the
lower Ridit value didn’t overlap the lower bound of the confidence interval for the higher
Ridit value (Norman, 1969).

To determine the meaning of the differences between groups, the odds can be calculated by
A/B. A more accurate calculation is the odds ratio, which can be calculated based on the
following equation:

(0.50 + d) / [1- (0.50 + d)] 4)

where d is the numerical difference between average Ridits of reference and test
distributions. The Odds ratio can be used as a confidence limit that an individual will be
worse of than an individual in the reference distribution or be worse of than an individual
from another response category. As Ridit scores are numeric scale values for variable
categories, statistics as the arithmetic mean, standard deviation, standard error, analysis of
variances, and principal component analysis can be used (Goossen, 2001).
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Bross’ paper was designed to elucidate the use of Ridits and so did not contain the
mathematical ideas underlying its derivation. Bross promised to provide this derivation but
it never appeared. Since Ridit Analysis is an important tool of statistical analysis, it is
useful to characterize mathematical structures which lead to this assignment method.
Brockett and Levine were developed two different sets of postulates which lead to
essentially to Ridits (Brockett and Levine, 1977). Moreover, the exact variance and
asymptotic distribution of the average Ridit is developed, including the cases in which the
reference group is sampled or the comparison group is finite, by Beder and Heim (1990).

3. DISCUSSION

Ridit Analysis is suitable for the statistical processing of preference data involving ordered
categories. It makes it possible to reduce the data to an easily comprehensible form without
having to use complex computations and sophisticated software (Pouplard et al., 1997).

Ridit Analysis begins with the assumption that the ordered response categories represent an
approximation to an underlying continuum with successive categories corresponding to
consecutive intervals on the variable. But this method requires an arbitrary choice of a
standard distribution against which to make comparisons. Results differ dramatically
depending on this choice. Chi-square statistics and Ridit Analysis explore consistency
across items within a test, but neither reveals where an individual respondent stands on the
underlying concept which the test is intended to measure, or whether the test has done well
in providing useful information.

Ridit Analysis, like other non-parametric procedures, can only describe differences in terms
of rank order, and the precision of this description depends on the reliability of these
rankings and on the number of categories in the response variable. Although more-
sophisticated methods exist for analyzing ordinal response categories in terms of a
presumed underlying continuum, these approaches require specialized software and
generally pose far greater technical and interpretive challenges. Ridit scores, by contrast,
are highly interpretable, statistically appropriate, and can be obtained directly from a table
of percentages using only a calculator.

Since the mean Ridit can be derived from the Wilcoxon rank-sum test, it is not necessary to
have separate hypothesis-testing procedures for the Ridit. With moderately large samples
(greater than 25-30), the test of the null hypothesis of equal mean Ridit scores is equivalent
to the hypothesis tested by the Wilcoxon and Mann-Whitney statistics, two interchangeable
non-parametric tests provided by most computer analysis packages. For small samples, it is
advisable to use programs that conduct exact non-parametric inference.
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Ridit scores require minimal assumptions for valid application. To use Ridits meaningfully,
one must assume that the response categories of the scale are properly ordered levels of an
underlying continuum. With such data, Ridit scores are more efficient than statistics
developed for purely categorical or ‘nominal’ scales, such as chi-square, which ignore the
ordered nature of the response categories (Donaldson, 1988).

Ridit scores, unlike most purely quantitative methods, depend only on how the response
categories are ordered, not on how they are coded. Even when variables have different
numbers of response categories, the interpretation of their Ridit scores is similar. When
there are several ordinal measures, Ridit scores provide a consistent interpretation even
when the number of categories differs. Ridits can be compared consistently across several
different variables, all having different numbers of categories, and even across variables
measured in different studies. Like other measures of effect size, Ridit comparisons
describe magnitudes of treatment effects without regard to overall sample size (although
standard errors and confidence intervals depend strongly on sample size).

In summary, Ridit Analysis provides a simple alternative or adjunct to rank order statistical
analysis, and may be viewed as adding an intuitively appealing, descriptive element to it
(Fleiss et al., 1979).

The importance of Ridit Analysis is not yet appreciated amongst researchers in Turkey.
Clearly, Ridit Analysis is being largely ignored. Researchers are unfamiliar with the

concept of Ridit Analysis, or are not convinced of its fundamental importance. In
conclusion, the Ridit Analysis can be used in studies without required complex analysis.
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A Review on the Ridit Analysis Ridit Analizi

RIDIT ANALIZI

OZET

Swrali olgek ile 6lciilmiis verilerin  analizi i¢in uygun olan metotlar,
istatistik¢iler tarafindan bilinmesine ragmen klinisyen ve uygulama ile
ugragan bilim adamlart tarafindan daha az bilinen metotlardir. Dolayisiyla,
swrali verilerin swrali yapisinin géz ardi edilerek, bazi arastirmacilarin yaptigi
gibi ortalama ve standart hatalarin hesaplanabildigi kantitatif él¢iimler veya
nominal kategoriler gibi analiz edilmesi uygun degildir. Ridit Analizi, sirali
olcek ile elde edilen cevaplarin karsilagtirilmalar icin gelistirilmis bir
istatistiksel metottur. Yontem, Bross tarafindan yaralanma, tatminsizlik, tercih
veya hem fikir olma diizeyleri gibi sirali él¢ekli cevaplarin karsilastiriimasi
anlaminda literatiire kazandirimisti. Yontem ortaya atilmasindan sonra
epidemiyoloji, anket diizenleme, t1bbi tedavi ve psikoloji gibi alanlarda da
kullamilmigtir. Ridit degerleri normal dagilima ihtiya¢ duymaz ve sirall
verilerde mevcut olan farkliliklar: belirler. Yontem bilinen hali ile sumiflayici,
aralikli  ve oranli  dlcek  kullanilarak elde edilen verilere de
uygulanabilmektedir. Bu c¢alismanmin  amaci, arastrmacilara  yontemi
tanmitmaktir. Calismada simiilatif olarak tiiretilmis veriler kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ridit Analizi, Stralt Veri.
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