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Istatistiksel modellemenin iki dnemli unsuru, model parametrelerinin tahmin edilmesi ve
modeldeki anlamli degigkenlerin dogru sekilde secilmesidir. Dogrusal regresyon
modellerinde varsayimlardan biri, hata terimlerinin iliskisiz olmasidir. Bu tezde;
regresyon modellerinde hata terimlerinin p. dereceden otoregresif yapida iliskili oldugu
durum igin parametre tahmini ve degisken se¢imi problemleri ele alinmistir. Ayrica
verinin aykirt deger icermesi s6z konusu oldugunda; normal dagilima alternatif olarak
simetrik t dagilimi, hatalarin ¢arpik dagilim gostermesi durumunda ise ¢arpik normal ve
carpik t dagilimlart varsayimlariyla parametre tahminleri ve degisken secimleri
yapilmistir. EM  (expectation maximization) algoritmasi yardimiyla model
parametrelerinin ECO (en ¢ok olabilirlik) tahminleri elde edilmistir. Parametre tahminini
ve degisken se¢imini es zamanli yapan; lasso, scad, bridge ve elastik net yontemleri
kullanilarak, bahsedilen hata dagilimlari varsayimlar altinda parametre tahminleri elde
edilmistir. Ote yandan bu tezde, otoregresif hata terimli regresyon modelleri igin, hata
terimlerinin herhangi bir dagilim varsayimi olmadan; MM robust tahmin edicilerine
dayali lasso, scad, bridge ve elastik net yontemlerinin robust versiyonlar1 6nerilmistir.
Onerilen tiim yontemler, farkli durumlar altinda kurulan simiilasyonlar ve gergek veri
analizleri yardimiyla karsilagtirilmistir.
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Two important elements of statistical modeling are estimating model parameters and
choosing the significant variables correctly in the model. One of the assumptions in linear
regression models is that the error terms are unrelated. In this thesis, parameter estimation
and variable selection are discussed when the error terms of regression models are related
in the pth order autoregressive structure. In addition, the parameter estimates, and the
variable selection methods are discussed under the assumptions of the data includes
outliers and/or skewness. The symmetric t distribution which is an alternative to the
normal distribution is used, also if the error terms have skewness, skew normal and skew
t distributions are used as error distribution assumption. ML (maximum likelihood)
estimates of the model parameters were obtained with the help of the EM algorithm; the
forms of lasso, scad, bridge and elastic net which are simultaneous parameter estimation
and variable selection methods are obtained based on the mentioned error distribution
assumptions. On the other hand, in this thesis, robust versions of lasso, scad, bridge and
elastic net methods based on MM robust estimator are proposed for regression models
with autoregressive error terms without any distribution assumption. All proposed
methods are compared with each other by the help of simulations established under
different cases and from real data analysis.
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1. GIRIS

Regresyon modeli; ekonomi ve tarim gibi 6ngorii yapilmak istenen alanlardan tip, Kimya,
biyoloji gibi deney ve uygulamali sahalara kadar bircok calismada istenilen olgunun,
gozlenen veya deneyle elde edilen sonuglarin, bir fonksiyon olarak ifade edilebilmesiyle
ortaya c¢ikan matematiksel esitlige, hata teriminin eklenmesiyle ulasilan istatistiksel

model, seklinde tanimlanabilir.

Regresyon analizinde, model parametrelerinin tahmini i¢in en sik bagvurulan iki yontem;
herhangi bir hata dagilim1 varsayimi olmaksizin kullanilan ve 6l¢iim sonucu elde edilmis
veri noktalarina, miimkiin olan en kisa uzakliktan gegen bir fonksiyon egrisi bulmaya
yarayan en kiiciik kareler (EKK) (Legendre 1805, Gauss 1809) ve hatalarin belirli bir
dagilima sahip oldugu varsayimina dayanan en c¢ok olabilirlik (ECO) (Fisher 1922)
yontemleridir. Bu yontemleri kullanarak regresyon modelinden giivenilir parametre
tahminleri ve istatistiksel ¢ikarimlar elde edebilmek icin modele ait hata terimleri,
birtakim varsayimlar altinda ele alinmaktadir. Bu varsayimlardan bazilari; hata
terimlerinin beklenen degerinin sifir olmasi, sabit varyansli olmasi ve birbirleri ile

iliskisiz olmasidir.

Bazi vert tiirleri, dogas1 nedeniyle otokorelasyonlu (i¢ iliskili) bir yapiya sahip olabilirler.
Bu sekilde ortaya ¢ikan verilerin dogrusal veya dogrusal olmayan modellenmesinde; hata
terimi, kendi iginde otokorelasyona sahip olabilir. Ornegin; Bloomfield (1992) gegmis
yiizyillik ortalama diinya sicaklik degisimini modellerken bu verinin hata terimlerinin i¢
iliskili oldugunu gostermis ve modellemeyi bu varsayimla yapmistir. Otokorelasyonlu
hata yapilari; genellikle zaman serilerinde kullanimi yaygin olan Box-Jenkins (1976)
modellerinden AR, MA ve ARMA seklinde ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumun ortaya
cikmasi, dogrusal regresyonun temel varsayimlarindan olan hatalarin, iligkisiz olma
varsayimini bozmaktadir. Hata terimlerinde otokorelasyon olmasinin nedenlerinden
bazilar1; modelde yer almasi gerekirken modele dahil edilmesi ihmal edilen agiklayici
degiskenler, modeldeki fonksiyonel iliskinin yanlis degerlendirilmesi, verilerin 6l¢iilmesi
ve diizenlenmesi sirasinda hata yapilmasi gibi faktorler olabilir. Bunlarin yani sira, gercek

hayatta tesadiifi olarak ortaya ¢ikan deprem, sel, savas gibi etkilerini sonraki déonemlere



de aktarmalar1 veya klinik deneyler ve borsa verileri gibi 6l¢iimleri zamana bagl olarak
tekrarlanan verilerde de otokorelasyonlu hata terimleri goriilebilir (Chen ve Choy, 2008).
Bu sekilde ortaya ¢ikan veri setlerinin modellenmesi sirasinda, otoregresif (6zbaglanimli)
yapinin goz ardi edilmesi; parametre tahminlerinin ve bu modelden yapilacak olan
istatistiksel ¢ikarimlarin hatali olmasina neden olacaktir. Bu nedenle parametre tahmini
icin otokorelasyonlu regresyon modellerine uygun yontemlerin segilmesi, kaginilmaz bir

gerekliliktir.

Otoregresif hata terimli regresyon modellerinin parametrelerinin tahminleri ile ilgili cok
genis bir literatiir mevcuttur. Cochrane ve Orcutt (1949) Anderson (1954), Watson
(1956), Durbin (1960) ve Tsay (1984) farkli yaklagimlar kullanarak regresyon modelinde
iligkili hata terimlerini tanimlayan 6ncti ¢alismalardir. Alpuim ve El-Shaarawi (2008),
AR(p) hata terimli regresyon modelini ele alarak model parametrelerinin EKK
tahminlerini ve normallik varsayimi altinda kosullu en ¢ok olabilirlik (KECO)
tahminlerini elde ederek bu tahminlerin asimptotik 6zelliklerini incelemislerdir. Beach ve
Mackinnon (1978), AR(1) hata terimli regresyon modellerinde parametre tahmini i¢in
ECO yontemini kullanmislardir. Tiku vd. (1999), AR(1) hata terimli regresyon modelinde
uzun kuyruklu simetrik (LTS) dagilimimi kullanarak, degistirilmis en ¢ok olabilirlik
(MML) yontemiyle parametre tahmini yapmustir. Hatalarin, AR(1) modeline sahip
oldugu durumda Wong ve Bian (2004) lojistik dagilimla parametre tahmini yapmislardir.

Gergek veri lizerine bir istatistiksel model kurulurken bahsi gecen hata varsayimlarinin
ihlal edilmesinin yani sira, modellenmesi istenilen veride aykir1 degerler de
bulunabilmektedir. Veride mevcut olan bir aykir1 deger, EKK yontemi ile elde edilen
fonksiyon egrisinde ve parametre tahminlerinde ciddi sapmalara neden olmaktadir.
Benzer sekilde aykir1 degerlerin varligi, dagilim varsayimlarinda da bozulmalara neden
olacagi i¢in normal dagilim varsayimiyla kullanilan ECO sonuclarinda da hatalara neden
olacaktir. Bu nedenle veride aykir1 deger mevcut oldugunda, bu aykir1 degerden

etkilenmeyen tahmin yontemlerinin kullanimi olduk¢a 6nem kazanmaktadir.



Ikinci béliimde; otoregresif hata terimli regresyon modellerinde, hata terimlerinin normal
dagilmasina robust bir alternatif olan t dagilimi ele alinmis ve parametre tahminleri, bu
dagilim varsayimi kullanilarak elde edilmistir (Tuag vd., 2018). t dagilimi, kalin kuyruklu
dagilima sahip veri setlerinin istatistiksel olarak modellemesi i¢in normal dagilima robust
bir alternatif olarak kullanilabilmektedir. Tezin ikinci boliimiindeki amag; otoregresif
hata terimli regresyon modeline ait hata teriminin, t dagilimina uygun dagilim gosterdigi
varsayimi altinda, bilinmeyen parametrelerin KECO tahmin edicileri i¢in EM
algoritmasin1 kullanmak ve Fisher bilgi matrisini hesaplayarak parametrelerin aralik
tahmin edicilerini elde etmektir. Bu tahmin ediciler kullanilarak simiilasyon ve gercek
veri ¢alismasi yapilmig, normal dagilim ve t dagilimi varsayimu ile elde edilen sonuglar
yardimiyla bu tahmin edicilerin performanslar1 veride aykiri deger olmasi durumunda

karsilastirilmistir.

Gergek hayatta elde edilen verilerin dagilimi, genellikle simetrik olmayabilir. Ugiincii
boliimde; otoregresif hata terimli regresyon modellerinde, hatalarin dagilim varsayimi
icin Azzalini tipi ¢arpik normal (Azzalini, 1985, 1986) ve normal dagilima hem kalin
kuyruklu hem de garpik bir alternatif olarak Azzalini tipi ¢arpik t (Azzalini ve Capitanio,
2003) dagilimlar1 ele alinmistir. Bu varsayimlar altinda, model parametreleri i¢gin EM
algoritmas1 kullanilarak nokta ve aralik tahmin edicileri 6nerilmistir (Tuag vd., 2020). Bu
tahmin edicilerin, veride aykir1 deger olmasi durumunda performanslarini
gozlemleyebilmek igin; simetrik normal ve simetrik t dagilimlarindan elde edilen

sonuclar simiilasyon ve gercek veri ile karsilastirilmistir.

Regresyon analizinde, parametre tahmini ile beraber ele alinmas1 gereken bir diger husus,
istatistiksel olarak anlamli degiskenlerin secilerek modelde yer almalarini saglamaktir.
Mevcut veri setlerinin yiiksek boyutlu dogasi, istatistik¢ilerin model igin anlamli
degiskenleri segmesi ve parametre tahminlerini daha saglikli yapmasi i¢in yeni yontemler
gelistirmesini zorunlu kilmistir. Degisken se¢imi stireci, bir modele dahil edilecek en 1yi
ilgili degisken kiimesini aramaya odaklanir. Degisken se¢iminin, regresyon modelinin
kurulmasinda oldukg¢a 6nemli bir yere sahip olmasi dolayisiyla, literatiirde degisken
secimi ile ilgili bir¢ok farkli yontem gelistirilmistir. Regresyon modellerinde, “alt kiime

secimi” ve “cezalandirilmis regresyon” gibi iki popiiler degisken se¢im prosediirii basligi



vardir. Literatiirde yer alan Akaike bilgi kriteri (AIC) (Akaike 1973, 1974), Diizeltilmis
AIC (AICc) (Hurvich ve Tsai 1991), Mallows Cp kriteri (Mallows 1964, 1973), Bayesian
bilgi kriteri (BIC) (Schwarz 1978) ve Bilgi karmasikligi (ICOMP) (Bozdogan 1988)
kriteri gibi alt kiime se¢imine dayali yontemler; dncelikle bir yontemle model parametre
tahminlerinin dogru sekilde hesaplanmis olmasi varsayimina dayanmaktadir. Her ne
kadar alt kiime se¢im yontemleri pratik olarak faydali olsalar da bu yontemler, degisken
secimini gergeklestirmeden dnce bazi parametre tahmin islemlerine ihtiya¢ duyarlar ve
siklikla yiiksek degiskenlik gosterirler. Bu nedenle de modelin tahmin hatasini
azaltamazlar. Once parametre tahminlerinin elde edilip sonrasinda bu ydntemlerin
kullanilmasi, hesaplama bakimindan daha karmasik ve ugrastirict bir siireci de
beraberinde getirecektir. Bu yontemlere alternatif olarak parametre tahmini ile degisken
se¢imini es zamanli yapan yontemleri kullanmak hem hesaplama yiikiinii hem de hata

payin1 diisiirecektir.

Tezin dordiincii boliimiinde cezalandirilmis regresyon yontemlerine yer verilmistir. Bu
yontemler, Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (lasso) (Tibishirani 1996)
yontemi, kayip fonksiyonunu Z’;: . ﬁjl <t gibi L; tipi bir cezalandirma fonksiyonu
kullanarak minimize etme temeline dayanir. Bu yontem ile yapilan hesaplamalarin
analitik bir ¢6ziimiiniin olmamas1 nedeni ile hesaplama araci olarak niimerik yontemler
kullanilir. Lasso yontemi, kullandig1 ceza fonksiyonu araciligiyla modeldeki istatistiksel
olarak anlamsiz degiskenleri tam olarak sifira biizer. Fan ve Li (2001) tarafindan 6nerilen
Smoothly Clipped Absolute Deviation (scad) yontemi ise, 1asso yonteminin aksine;
yansizlik, model karmagikligimi kiigiiltme ve model tahmininde gereksiz degiskenligi
engellemek igin stireklilik 6zelliklerini saglar. Scad yontemi A ve a gibi iki ayarlama
parametresi kullanarak parcali bir ceza fonksiyonu yardimiyla gereksiz degiskenlerin
katsayilarin1 sifira biizer. Frank and Friedman (1993) tarafindan onerilen Bridge
regresyon yontemi, L, (y > 0) tipi ceza fonksiyonu kullanarak parametre tahmini ve
model se¢imi yapar. Ozel olarak bu ceza fonksiyonu, y = 2 degerini aldiginda Ridge
regresyon (Hoerl ve Kennard, 1970) ve y = [ degerini aldiginda lasso yontemlerinin ceza
fonksiyonlarma doniisiir. Bridge yontemi 0 <y < [ degerleri arasinda oldugunda
parametre tahmini ve degisken secimini birlikte yapar. y parametresinin, veri igin en

uygun degerini hesaplamak adina literatiirde bazi niimerik yontemler 6nerilmistir (Park



ve Yoon, 2011, Liu vd., 2007). Elastik net yontemi ise degiskenlerin kendi i¢inde yiiksek
korelasyona sahip olduklari durumda, diger yontemlere alternatif olarak kullanilabilir
(Zou ve Hastie, 2005). Bu yontem L; ve L, normlarinin, bir baska deyisle lasso ve ridge
regresyon yontemlerinin bir kombinasyonu olarak ortaya c¢ikmistir. Bu yontemler,
literatiirde yaygin olarak kullanilmaktadir ancak ¢ogu c¢alisma, regresyon hata
terimlerinin iligkisiz oldugu varsayimiyla yapilmistir. Eger hata terimleri, zaman icinde
korelasyon gosteriyorsa ve model parametrelerini tahmin ederken bu korelasyon etkisi,
g6z ardi ediliyorsa bu durum; model parametrelerinin varyansinin yanlis tahmin
edilmesine neden olacaktir. Bu da giiven araliklar1 ve hipotez testlerinin hatali elde
edilmesine neden olur. Literatiirde, Yoon vd. (2013) alasso (adaptive lasso), scad ve
bridge cezalandirma yontemlerini otoregresif hata terimli regresyon modellerinde
kullanarak niimerik bir hesaplama algoritmasi Onermigler ve bu ii¢ cezalandirma
yonteminin performanslarini kargilagtirmiglardir. Wang vd. (2007); dogrusal regresyon
modellerinde AIC, BIC ve lasso yontemlerini kullanarak model se¢imi yapmis ve bunlari
karsilagtirmistir. Hata terimlerinin iligkili oldugu varsayimi ile yapilan bu calismalarda,
hata dagilimi olarak normal dagilim kullanilmistir. Bu durum da yapilan parametre
tahmini ve degisken secimlerinin aykir1 deger veya ¢arpikliga karsi savunmasiz olmasina

neden olmaktadir.

Dordiincii boliimde; otoregresif hata terimli regresyon modellerinde parametre tahmini
ile degisken secimini es zamanli yapan ve amag¢ fonksiyonuna farkli 6zelliklerde
cezalandirma fonksiyonu getiren lasso, scad, ridge, bridge ve elastik net yontemlerinin
tahmin edici formlar;; normal dagilima kalin kuyruklu bir alternatif olan t dagilinu
varsayimi ile elde edilmistir. Bu varsayimla, sonuglara katki saglamasi ig¢in her bir
yonteme dayali, gézlenen Fisher bilgi matrisinden elde edilen standart hatalar ve giiven
araliklar1 hesaplanmig ve simiilasyon sonuglarinda bunlara iliskin tablolara da yer
verilmistir. Tiim elde edilen sonuglarin performanslart gergek veri seti kullanilarak da

karsilastirilmistir.

Besinci boliimde; otoregresif hata terimli regresyon modellerine iliskin degisken
secimlerinde, hata dagilim varsayimi olarak; carpik normal ve ¢arpik t dagilim

varsayimlart kullanilmistir. Bu formlarin analitik ¢6ziimleri olmamasi nedeniyle



hesaplamalar i¢in EM benzeri algoritmalar kullanilmistir. Elde edilen formlar,
simiilasyon ve gercek veri caligmalarinda kullanilmistir. Tim yontemlerin parametre
tahmin ve degisken se¢im performanslari karsilastirilmis ve bu yontemlerin aykiri

degerlere dayanikliliklar1 incelenmistir.

Tezin ilk bes bolimiinde bahsedilen yontemler, hatalarin dagilimi bilindigi durumda
kullanilabilecek yontemlerdir ancak hatalara ait dagilimlar, her zaman bilinmeyebilir.
Hata dagilimimin bilinmedigi durumda kullanilan EKK yontemi, parametre tahminleri
icin en iyi sonuclar1 vermektedir. Fakat veride aykir1 deger varligi, EKK yonteminin
sonuglarint ciddi sekilde etkileyeceginden; hatalarin dagilimi bilinmeden, aykir
degerlerden etkilenmeyecek bir parametre tahmini yapabilmek i¢in robust yontemlere
ithtiyag vardir. Otoregresif hata terimli regresyon modellerinde, dagilim varsayimi
olmaksizin robust tahmin edicilerle model parametrelerinin tahminlerini yapan ¢aligsmalar
da mevcuttur. Sinha vd. (2002) otoregresif hata terimli dogrusal olmayan regresyon
modellerinde, Genellestirilmis M-tahmin edicileri ile parametre tahmini yapmistir. Fan
vd. (2013) bagiml rasgele hatali dogrusal modellerde, M-tahmin edicilerinin asimptotik
ozelliklerini incelemistir. Wu (2007), M-tahmin edicilerini kullanarak bagimli hata
terimli regresyon modeline ait bilinmeyen parametre tahminlerini yapmistir. Uygulamada
ise Stathaki ve Constantinides (2006); robust otoregresif modellemeyi, mamografi
resimlerinin sinyallerinde tiimor tespiti i¢in kullanmistir. Benzer seklide Pohjalainen ve
Alku (2013); robust otoregresif modelleme ile telefon goriismelerinde, kisilerin 6fkeli ses
tonlarini tespit etmeyi amaglayan bir model iizerinde ¢alismislardir.

Altinc1 boliimde; modellenecek veride x yoniinde, y yoniinde veya hem x hem y yoniinde
aykir1 deger olmast durumunda; 6zel bir dagilim varsayimi olmadan parametre tahmini
ve degisken se¢imini, robust MM yontemi ile birlestirerek lasso, ridge, scad, bridge ve
elastik net yontemlerinin robust versiyonlar1 dnerilmistir. Onerilen tahmin ediciler igin
EM benzeri algoritmalar verilmistir. Normal dagilima dayali elde edilen sonuglar ile
robust yontemlere dayali elde edilen sonuglar icin simiilasyon ¢alismasi ve gercek veri
ornegi verilmis, yontemlerin aykiri deger mevcudiyetinde parametre tahmini ve degisken

secim performanslari karsilagtirilmastir.



Boliim 7°de ise onerilen yontemlere iliskin ¢ikarimlardan elde edilen sonuglar tartisilmis

ve ileride yapilacak olan ¢aligmalar ile ilgili bilgiler verilmistir.



2. KALIN KUYRUK VARSAYIMI ALTINDA PARAMETRE TAHMINI
Bu calismada asagidaki sekilde ifade edilen dogrusal regresyon modeli ele alinacaktir:
Ve = x{ﬂ + €, t = 1,2, ,N (21)

Burada; y, agiklanan degiskeni, xI = [1,x, ..., %], X tasarim matrisinin t. satirmni
gostermek tizere agiklayici degiskenleri, i = [0, 1,..., M] i¢in B = [Bo, B1, ---,» Bx ] Model
parametrelerini ve e, hata terimlerini gostermektedir.

Bu model matris formatinda su sekilde yazilabilir:
y=Xf+e (2.2)

Burada; y = [y;1 v ...yN]TN><1 seklinde agiklanan degisken vektori, X, N X (M + 1)
boyutlu rastgele olmayan tasarim matrisi, 8 = [B, B .- ﬁM]{M +1x1  seklinde model
parametre vektorii ve e = [e; e, ... ey]hx; seklinde hata terimleri vektdriinii ifade
etmektedir. Regresyon modeli olusturulduktan sonra, modelin dogruluguna ve agiklanan
degiskenlerin agiklayici degiskenlerce iyi agiklanip agiklanamadigina karar verebilmek
icin temelde bazi1 varsayimlarin saglaniyor olmasi gerekmektedir. Dogrusal regresyon

modelinin hatalar {izerine tanimlanmis varsayimlar1 asagidaki gibidir:

(i) e;, t =1,2,...N olmak iizere hata terimlerinin beklenen degeri sifirdir.
E(e) =0

(ii) e;, t =1,2,...N olmak iizere hata terimleri sabit varyanslidir.
Var(e,) = o2 (sabit)

(iii) e;, t =1,2,...N olmak iizere hata terimleri iligkisizdir.

[ # jicin Cov(el-,ej) =0



2.1 Hata Terimlerinin Otokorelasyona Sahip Olmasi Durumu

Istatistiksel modelleme; genel olarak sifir ortalama, sabit varyans ve iliskisiz hata terimi
gibi birtakim varsayimlar yardimiyla yapilabilmektedir. Ancak bazi gergek verilerin
meydana gelis yapis1 geregi otokorelasyona sahip olmasi nedeniyle iliskisiz hata terimi
varsayimi saglanamamaktadir. Bu tiir verilerin dogru sekilde modellenebilmesi ve
parametre tahminlerinin dogru elde edilebilmesi i¢in otoregresif hata terimli regresyon
modelleri kullanilabilir. Otokorelasyonlu hata terimine sahip regresyon modelleri,
bagimli hata yapisi ile ortaya ¢ikan modellerdir. Klasik regresyonda, otokorelasyon
etkilerinin hata teriminde dikkate alinmamasi; EKK tahmin edicilerinin, biiyiik
orneklemlerde bile etkin olmamasina neden olabilir. Dogrusal regresyon modelinde, hata
terimlerinin kendi gecikmeleri ile aralarinda bir iliski s6z konusu oldugunda
parametrelerin EKK tahmin edicileri yansizlik ve tutarlilik gibi 6zelliklerini korumasina
karsin, etkinlik Ozelligini kaybetmektedirler. Bu kosullar altinda, tahmin edilen
parametreler ile giiven araligi olusturmak veya hipotez testleri gibi islemleri yiiriitmek
dogru olmamaktadir. Bu durumda, hatalardaki otokorelasyondan kurtulmak igin
genellestirilmis fark alma iglemi yapilabilir. Ancak bu islem, aradaki otokorelasyon
katsayisinin bilindigi durumda uygulanabilir. Hatalar arasindaki ardisik bagimlilik
katsayis1 veya katsayilar1 bilinmediginde, bu katsayilarin dncelikli olarak tahmin edilmesi

gerekebilir.

Otokorelasyonlu hata yapilari, genellikle zaman serilerinde kullanim1 yaygin olan Box-
Jenkins (1976) modellerinden AR, MA ve ARMA seklinde ortaya ¢ikmaktadir. Bu
durumun ortaya ¢ikmasi; dogrusal regresyonun temel varsayimlarindan olan, hatalarin
iliskisiz olma varsayimini bozmaktadir. Hata terimlerinde otokorelasyon olmasinin ¢esitli
nedenleri olabilir; bunlardan bazilart:

(1) Modelde yer almas1 gerekirken, modele konulmasi ihmal edilen agiklayici degiskenler,
(i1) Modeldeki fonksiyonel iligkinin yanlis degerlendirilmesi,

(111) Gergek hayatta veriler Olciiliirken ve diizenlenirken hata yapilmasi,

(iv) Gergek hayatta tesadiifi olarak ortaya ¢ikan deprem, sel, savas gibi etkenlerin

etkilerini sonraki donemlere de aktarmalari olarak siralanabilir.



Bir dogrusal regresyon modelinde hatalar arasi otokorelasyonlarin varligi, artiklarin kendi
gecikmeleriyle, zamana kars1 sagilim grafikleri ¢izdirilerek veya literatiirde kullanilan
“Sira Testi, Durbin-Watson (1951), Durbin-h, Breusch-Godfrey (LM), Ki-kare, Von-

Nevmann vb. gibi” testler uygulanarak belirlenebilir.

2.2 Dogrusal Regresyon Modelinde Hatalarin AR(p) Yapisina Sahip Oldugu
Durumda Parametre Tahmini

Bu boliimde, (2.1) esitliginde verilen dogrusal regresyon modelinin hatalari

er = P11 + -+ Ppe_p + ay, (2.3)
veya gecikme operatorii yardimi ile

a; = ®(B)e; (2.4)

biciminde p. dereceden otoregresif (AR (p)) bagimlilik yapisina sahip olacak sekilde
yeniden ele alinacaktir. Burada; a,, hata terimleri E(a,) =0, Var(a,) = o® olacak
sekilde bir beyaz giiriiltii siirecini (at~WN (0, 02)) ve B gecikme operatoriinii (Backshift
operator) gostermektedir. Zaman serisi analizinde, gecikme operatdrii veya geri kaydirma
operatorii (B); dnceki elemani iiretmek i¢in zaman serisinin bir elemani iizerinde calisir.
Bu modelin parametreleri tahmin edilmek istenildiginde, literatiirde genel olarak a, hata
teriminin normal dagildigi varsayimiyla veya dagilim varsayimi olmaksizin EKK
yontemi kullanilmigtir. (2.1) modelinde verilen hata terimleri (2.3) gibi yeniden ele

alindiginda ve ilk p gozlemin bilindigi varsayimi altinda regresyon modeli su sekilde

yazilabilir:
M
®(B)y; = Zﬁi ®B)x;+a, t=p+1Lp+2,..,N (2.5)
i=1
Burada, agiklanan degisken ®(B)y; =y — $1Ye—1 — =+ — PpYe—p seklinde tekrar
yazilirken agiklayici degiskenler ise @(B)x; = X¢; — P1Xe—1; — = — PpXe_p; seklinde
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yeniden diizenlenecektir. (2.5) esitligindeki model vektor formda  ®(B)y, =
®(B)xIB +a, seklinde yeniden ifade edilebilir. Burada, ®(B)x! =
[1, ®(B)x¢q, ..., P(B)x:y] olacak sekilde agiklayici degiskenleri gostermektedir. (2.5)
modeli bir otoregresif zaman serisi modeli oldugu i¢in bu model kullanilirken verinin
onceki olusumlarina bakilarak bir sonraki veri ongoriilmeye g¢alisilmaktadir. Diizenli
zaman araliklarinda ardigik olarak elde edilen veriler 6nceki p veri noktasina bagli olarak
modellenebilir. Bu durumda ilk p verinin bilindigi durumda (p + 1)’inci gozlemden

itibaren zaman serilerinde tahminler yapilabilir.

2.3 En Kiiciik Kareler Tahmin Yontemi

(2.5) modeline ait hatalarin karelerinin toplami1 asagidaki gibi yazilabilir:

0B, ¢.0%) = i af = Z (cb(B)yt Zﬁ@(mx“) 2.6)

t=p+1 t=p+1

Hata kareler toplaminin bilinmeyen parametreler 5, ve ¢; ye gore tiirevlerinin alinip

sifira esitlenmesiyle asagidaki denklemlere ulasilir:

d
d_,[(;k = -2 tzp;l <<D(B)yt Z Bi <P(B)xtl> ?(B)x¢y =0 (2.7)
dTﬂ =2 t;1 <(D(B)3’t Zﬁl (D(B)th> (yt—l - ;.Bi xt—l,i> =0 (28)

Bu denklemlerin ¢oziilmesiyle f ve ¢ parametreleri i¢in tahminler sirasiyla,

-1

B=| D a®xd®xi| | ) BB, (29)
t=p+1 t=p+1
& =R '(B)Ro(B) (2.10)
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olarak bulunur.

Burada,

Ro(B) = | 2. €| R(B) =

N N N
2
Z etet_p et_p €r_1 Z et_p (7 N Z et_p
Li=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1

seklindedir. Klasik duruma benzer olarak da o2 i¢in tahmin edici

L (3B~ dBIB)
6t = 2 T—k (2.11)

t=p+1
seklinde olacaktir. Burada, T = N —p ve k =M + 1 dir.

2.4 Normal Dagilim Varsayim Altinda Parametre Tahmini

AR(p) hata terimli regresyon modellerinde, a;’nin normal dagildig1 durumda parametre
tahmini klasik EKK yontemi ile veya benzer olarak ECO yontemi ile yapilabilir. Ancak
ECO yonteminin, otoregresif hata terimli modellerde hesaplanmasinin zorlugu sebebiyle,
bu yonteme oldukga iyi yakinsama yapan kosullu en ¢ok olabilirlik yontemi (KECO)
kullanilacaktir (Ansley, 1979). Bu yontem kisaca su sekilde tanimlanabilir: (2.5)
modelinde yer alan hata teriminin (a;) olasilik yogunluk fonksiyonu f(a;, @) seklinde
ifade edilsin. @ bilinmeyen parametre vektorii olmak iizere, hata serisinin ilk p teriminin

bilindigi kosulu altinda kosullu olabilirlik fonksiyonu

N
InL = Z In f(a¢|aq,ay, ..., a:-1,0).

t=p+1

(2.12)

12



seklinde ifade edilebilir (Ansley, 1979). Bu fonksiyon yardimiyla parametre tahminleri
(2.1) denklemini (2.3) hata yapisiyla ele alarak yapilabilir. a,’lerin normal dagildig:

varsayimi altinda, (2.2) deki regresyon modeline ait kosullu olabilirlik fonksiyonu

N M z
T 1
InL=c— Eln(az) ~5-3 z (CD(B)% - z Bi CD(B)xt,i> (2.13)
t=p+1 i=1

bi¢iminde yazilabilir.

Bu fonksiyonun B, ¢, ve 62’ ye gore tiirevlerinin alinip sifira esitlenmesiyle,

N M
dinL 1
T = Z (CD(B)yt = Z Bi q)(B)xt,i) O(B)xey = 0 (2.14)
k t=p+1 i=1 '
dinL 1 al z u
- = OBy, — Y B P(B)x,; =) Bixei | =0
de, a2 t;1< (B)y: ;ﬁ ( )xt,> <)’t l ;3 Xt l,) (2.15)
dinL T 1 < % i
o7 = oo T 5w 2 ®(B)y: - ZBi ®(B)xei| =0 (2.16)
t=p+1 i=1

denklemleri elde edilir. Bu denklemler, B, ¢, ve o%’ye gore c¢oziildiigiinde

parametrelerin ECO tahmin edicileri

-1

B=| D 8@xd®W| | > BBy I®x, 217)
t=p+1 t=p+1
¢ =R (B)R,(B) (2.18)
N
1 ~ ~ ~\2
6t = Zl(qa(g)yt ~ 3(B)xB) (2.19)
t=p+

biciminde elde edilir. KECO tahmin yontemi normal dagilim varsayimi altinda
uygulandiginda, dagilim varsayimi kullanilmadan yapilan EKK tahmin edicisi ile ayn1
sonuglar1 vermektedir. Ancak KECO yontemi ile elde edilen 62, EKK yonteminden elde

edilen #2°den farkhidir. Yukarida elde edilen tahmin ediciler, kendileri disinda kalan

13



parametrelerin tahmin edicilerine baghidir. Bu nedenle tahmin edicilerin degerleri,
nimerik yontemler kullanilarak hesaplanabilmektedir. Bunun igin iteratif yeniden
agirhiklandirilmis algoritma (iteratively reweighted algorithm) (IRA) kullanilabilir. Bu
algoritmay yiiriitebilmek i¢in asagidaki adimlar takip edilebilir:

1. B, ¢, 02 i¢in baslangi¢ degerleri tespit edilir ve model kurulur.
2. Bu degerlerle ¢ tahmin edilir.

3. ¢ degeri kullamilarak B8 tahmin edilir.

4. ¢ ve B kullamlarak 62 tahmin edilir.

5. Yakinsama gergeklesene kadar 2.-4. adimlari tekrar edilir.

Ancak bu tahmin ediciler, verilerdeki aykiri degerlere duyarlidir. Bu nedenle hata
dagilimi varsayimi olarak t dagiliminin kullanilmasinin, tahmin edicileri aykir1 degerlere
kars1 dayanikli yapacag: diisiiniilmektedir.

Ayrica, denklem (2.5)'te tanimlanan regresyon modelinin bilinmeyen parametreleri i¢in
normal dagilim varsayimi altinda gozlenen Fisher bilgi matrisi de asagidaki gibi elde
edilebilir.

? [®(B)X"TWP(B)X] 0 0]
F(B.5.0) = 0 D
T

0 0 pel

Bu gozlenen Fisher bilgi matrisi, parametre tahminlerine iliskin standart hatalar1 ve

giiven araliklarint hesaplamak i¢in kullanilacaktir.
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2.5 Hatalarin t Dagildig1 Varsayim Altinda Parametre Tahmini

Bu bdliimde, otoregresif hata terimli regresyon modellerinde hatalarin t dagildig:
varsayimi altinda nokta tahminleri ve aralik tahminleri yapilacaktir. (2.5)’de kullanilan
regresyon modelinde hata terimleri gergek hayatta her zaman normal dagilima uygunluk
gostermeyebilir. Verilerin dagilimi kalin kuyruklu, carpik veya kalin kuyruklu carpik
olabilir. Bu durum karsisinda, yapilan parametre tahminleri etkinligini yitirir. Bu
problemi gidermek i¢in normal dagilima alternatif olarak, normal dagilimdan daha kalin

kuyruklu olan t dagilimi kullanilabilir.

Eger serbestlik derecesi (v) diger parametrelerle birlikte tahmin edilirse, robust
olmayacaklar1 bilinmektedir (Lucas, 1997). Bu nedenle, serbestlik dereceleri, genellikle

sabit olarak alinir ve bir robust ayarlama parametresi olarak kabul edilir (bkz. Lange vd.,

1989).

Bu boliimde, (2.5) esitliginde hatalarin v serbestlik dereceli (v > 0) ve bilinmeyen o
Olgek parametreli ortalamasi 0 olan t dagilimma sahip oldugu varsayimi altinda
(at~tv(0, az,v)) bilinmeyen regresyon parametreleri tahmin edilecektir. t dagiliminin

olasilik yogunluk fonksiyonu

ﬂ@:%@+ff71%=gg% (2.20)

bi¢imindedir.

Burada; x € R olacak sekilde rasgele degiskeni, v sabit alinan Serbestlik derecesini
(v>0) ve odlgek parametresini (o > 0) gostermektedir. t dagilimimin olasilik
yogunluk fonksiyonunun grafigi standart normal dagilimin olasilik yogunluk
fonksiyonunun grafigine benzerlik gosterir. Ancak t dagilimi daha kalin kuyrukludur ve

daha basiktir. Dagilimin serbestlik derecesi, t dagiliminin basikligin1 ayarlamaktadir.
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Hatalarin t dagildigi varsayimi altinda, kosullu log-olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi
elde edilir;

N 2
v+1 ®(B)y, — XM B, ®(B)x,;
InL =Inc,—Tlno — lnlv+( (B)y. =1 ©(B) t'l)

o (2.21)

t=p+1

Bilinmeyen parametrelere gore tiirevinin alinip sifira esitlenmesi ile agsagidaki denklemler

elde edilir.

dinL (v+1) Z (@(B)ye — XLy Bi P(B)xp; ) P(B)xy

dpy St [, (@B - 1& O(B)xe)” ] (2:22)
dinL (U'+ 1) ZE: Op(B)yt 1li‘p(B)xt1)(yt l zh 1ﬁle H
. L (2®B)y. - Z{V’lm(B)x“) l (2.23)
dn_ T, @Y i (®(B)y: = St B P(B)xe)” (2.24)
do 2 o’ t=p+1 it (CD(B):W - 1.81 CD(B)XH) ]
Yukaridaki denklemler tekrar diizenlenerek
N M
dinl = ! o(B d(B o(B
e DI LW IO LI 225
t=p+1 i=1
N M M
dinL. 1 (2.26)
e AL (cb(B)yt - cb(B)xt,i) (yt_z - xt_z,i)
t=p+1 i=1 i=1
N M 2
dInL 1
o - 3753 Z <‘13(B)3’t - Z Bi q’(B)xt,i) (2.27)
=p =1
seklinde yazilabilir.
Burada,
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v+1

NGO Z?i&lzﬁ’i B(B)x) (2.28)

her bir gozleme karsilik gelen agirliklardir.
[ Itvzpﬂ w, ®(B)x, D (B)x] ]_1 ve Ry}(B) matrislerinin varligi durumunda, tahmin

ediciler elde edilir:

N oW
B=| ) wd®xdEM| | ) wdBEy B, 229
t=p+1 t=p+1 ’
3’ - Rw_l(B)RWO(B) (2.30)
0.V 4 W (2.31)
=2 w(B®B)y. - BB)IB)
t=p+1
bigiminde elde edilir.
Burada;
N N N N
Weerer—1 Z weef_ Z Wi€t—1€6¢—2 - Z Weet—1€t—p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
N N N N
Rwo (B)z Z Weetei—2| R, (B)z Z Wi€t_2€¢-1 Z Weei_p Z Weet_2€t—p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
N N N N
Z Wietltp Z We€t—p€t—1 Z We€t—p€r—2 Z We€ip
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1

dir. Yukaridaki esitlikler yeniden diizenlenerek su sekilde yazilabilir:

B = [dB)XTWHB)X]  [B(B)XTWD(B)y] (2.32)
6° = %[&B)y - 3(B)XB) W[B(B)y - B(B)XB] (2.33)

Burada, ®(B)X, Tx M boyutlu matris ve ®(B)y, Tx 1 boyutlu vektor olmak iizere
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B(B)X = [®(B)xy]t=p+1,..,

i=1,..M
P(B)y = [®(B)y]

W = diag{Wt}t=p+1,...,N

t=p+1,..,N’

seklindedir.

Burada; w; = 1 alindiginda elde edilen tahminler, normal dagilim varsayiminda yapilan
tahminlere dontismektedir. w, agirlik fonksiyonu, parametrelere bagh oldugu icin (2.29)
— (2.31)’de verilen denklemler, aslinda tahmin edicilerin analitik ifadeleri degildir.
Yakinsamayi garanti altina almak i¢in bu tahmin ediciler hesaplanirken EM algoritmasi

kullanilmistir (bkz. Lange vd., 1989, Arslan ve Geng 2009). Esitlik (2.28)’de kullanilan

(©B)ye-3M, Bid(B)x)’
0-2

agirlik fonksiyonu, ifadesinin azalan bir fonksiyonu oldugu i¢in

modeldeki biiytik artiklar, agirlik fonksiyonunun degerini kiigiiltecektir. Bu sayede biiyiik
artiklarin tahmin ediciler tizerindeki etkisi azaltilmis olacaktir. t dagiliminin bu davranisi,
elde edilen tahmin edicilerin robust tahmin ediciler olmasini saglamaktadir (Lucas 1997,

Arslan ve Geng 2003, 2009).

Normal dagilim varsayimina benzer sekilde, hata terimleri t dagilimima uygun dagilim
gosteren regresyon modelinin bilinmeyen parametreleri i¢in gozlenen Fisher bilgi matrisi

asagidaki gibi elde edilebilir.

? [®(B)XTWP(B)X] 0 0]

jfv NP £ 2A2) — 0 ; 0
B9.5%)= TR P

T

0 0 57

Serbestlik derecesinin bilinen varsayildigi i¢in bu parametreye yukaridaki matriste
deginilmemistir. Eger serbestlik derecesi tahmin edilmek isteniyorsa bu matris 4x4
tipinde yeniden sekillendirilmelidir. Ayrica (2.29) — (2.31)'de verilen tahmin
denklemlerinin agirliklara bagli oldugu ve agirliklarin da tahmin edicilerin bir fonksiyonu

olmasindan dolay1 bu denklemlerin agik olarak ¢oziilemedigini de unutmamak gerekir.
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Bu nedenle; bu tahmin edicileri hesaplamak i¢in niimerik yontemlere ihtiya¢ vardir. Bu
noktada EM algoritmasi, yardimiyla elde edilen formlar, IRA kullanilarak ¢oziilebilir. t
dagilimi, normal dagilimin 6lgek karmasi seklinde yazilabildigi i¢in bu bdliimde EM

algoritmasi kullanilarak parametrelerin ECO tahmin edicileri elde edilecektir.

2.6 EM Algoritmasi

EM algoritmasi, Dempster vd. tarafindan 1977 yilinda ortaya atilan niimerik bir
yontemdir. Algoritmanin temel amaci; kayip gozlem, sansiirlii veri veya budanmis
gozlemler gibi karmasik yapida olabilirlik fonksiyonlari iireten durumlarda kolayca
parametre tahmini yapabilmektir. Bilinen bir kayip veri seti mevcut oldugu durumlarda,
tam veri elde edilerek bulunan olabilirlik fonksiyonu daha az karmasik olacaktir.
Baslangicta kayip veri gézlemlenemiyor olsa bile yapay olarak kayip gozlem eklenerek
islemler yiiriitiillebilir. EM algoritmasi, E (Expectation) ve M (Maximization) adimlari
takip edilerek uygulanir. E adimi; gozlenen verinin bilindigi durumda, kayip verinin
kosullu dagilimina gore log-olabilirlik fonksiyonunun beklenen degerinin hesaplanmasi
seklindedir. M adimi ise E adiminda bulunan log-olabilirlik fonksiyonunun beklenen
degerini maksimum yapacak parametrelerin bulunmasi seklindedir. M adiminda
hesaplanmis olan parametre degerleri, tekrar E adiminda kullanmilarak belirlenen
yakinsaklik kriteri saglanana kadar adimlar tekrar edilir.

x = (xq, X3, ..., x,) Verisi, g(x;0) olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip olsun. 6

parametresinin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi asagidaki gibidir:

n
@ML =arg mglx log L(6;x) = arg mgxz log g(x;;0). (2.34)

=1

z = (z4,2,, ... , 2y ) kayip veriyi gostermek tizere, y = (x, z) tam verisi i¢in log L.(0; x)
tam log-olabilirlik fonksiyonudur. @ tahmin edicisini EM algoritmasi yardimi ile bulmak
i¢in asagidaki adimlar yiirttiiliir:

1. Adim: @©@parametresi i¢in uygun bir baslangic degeri ve & durdurma kriteri belirlenir.
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2. Adim (E adimy): (k + 1)’inci adimda, %) parametrelerinin o anki tahmin degerleri
kullanilarak x verilmisken z kayip degiskeninin kosullu dagilimina gore log-olabilirlik

fonksiyonunun beklenen degeri asagidaki sekilde hesaplanir:

Q(8;0®) = E(log L.(8)|x,6%) (2.35)

3. Adim (M adimi): Q(8; %)) fonksiyonunu maksimum yapan 8%+1) degeri su sekilde

belirlenir:

0*+D = grg max Q(6;0®). (2.36)

4. Adim: Onceden belirlenmis olan bir yakinsaklik kriteri ||0(k+1) — oW || < ¢ saglanana

kadar 2. ve 3. adimlar tekrar edilir.

2.7 t Dagilimina Dayah Otoregresif Hata Terimli Regresyon Modeli i¢cin EM
Algoritmasi

Bu boliimde hem uygulama kolayligindan hem de yakinsaklig1 garantilediginden (Lange
vd., 1989, Arslan ve Geng¢ 2009) EM algoritmasi kullanilarak t dagilimina dayali
otoregresif hatali regresyon modeli i¢in bilinmeyen parametrelerin tahmin edicileri elde
edilecektir. EM algoritmasinin adimlarinin daha kolay yiiriitiilebilmesi i¢in t dagiliminin
normal dagilimin 6lgek karmasi seklinde yazilabilme 6zelligi kullanilacaktir. Yapay
olarak u kayip degiskeni tanimlansin. Bu degisken verildiginde y degiskeninin kosullu

dagilimu,

D(B)yclu~N (cb(B)xtTﬁ. Z—2> (237)

seklinde olacaktir. Ayrica u;~Gamma G,g) dir. Bu dagilimlardan yola ¢ikarak u =

(up+1,up+2, ...,uN) kayip degisken ve (y,u) tam veri olmak tizere, f(0;y,u) ortak
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o0.y.f. bulunur. Bu fonksiyona ait (y,u) i¢in olabilirlik ve log-olabilirlik fonksiyonlar

sirasiyla,

v
N 2 V\2
1 —<K—t> 5 v_ v
L@y = | | e (Z)V uf ezt (239)
t=p+1 ZU F(?)
t

T 1 v
1.(8;y,u) = —Elog(2naz) + > 2 log u,

t=p+1

- k2 v v =
t
— E <7+§> u; + (5— 1) E logu; +Tlogc, (2.39)

t=p+1 t=p+1

olur. Burada,

2 (2B~ ®(B)x{B)*
t — 0_2

seklindedir.

(2.39) esitligindeki fonksiyon, bilinmeyen parametrelere goére maksimum yapilarak
aranan tahmin ediciler elde edilebilir. Ancak yapay olarak eklenen u; kayip gozleminin
varligi, bu tahmin edicilerin gegersiz olmasina neden olacaktir. u, yerine ®(B)y, ve 0
verildiginde u;’nin kosullu beklenen degeri bulunarak elde edilen tahmin ediciler
kullanilabilir. Bu kosullu beklenen degeri bulmak i¢in (2.39) esitliginin kosullu beklenen
degeri ve ®(B)y, bilindiginde u; nin kosullu dagilimi bulunmalidir. Tam veri log-

olabilirlik fonksiyonunun kosullu beklenen degeri

T
E(le(6;y,w|P(B)y,) = —=log(2mo®) + Tlnc,

N
1
+5 ) Elnu [9(B)y)

t=p+1
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N KZ
- ) S E@Io®)y)

t=p+1

N
~2 D E@lo®)y)
t=p+1

) (2.40)
+ (% -1) Z E(Inu, |(B)y,)

t=p+1

seklinde elde edilebilir. Bu log-olabilirlik fonksiyonunun kullanilabilmesi i¢in ilk olarak
fonksiyonun i¢indeki kosullu beklenen degerlerin hesaplanmasi gerekir. Bunun igin ise
kosullu dagilimlar bilinmelidir. ®(B)y, bilindiginde, u, rasgele degiskeninin kosullu

dagilimi

u,|®(B)y, ~ Gamma (VTH,% (v + KtZ)) (2.41)

seklindedir. Ayrica E(Inu; |®(B)y;) kosullu beklenen degeri; X ~ Gammal(a, )
oldugunda,

E(InX) =DG(a) — Inp (2.42)

esitligi yardimiyla hesaplanabilir. Bu bilgiler kullanilarak aranan kosullu beklenen

degerler,
v+1 2.43
E(u,|®(B)y,) = —— (243)
vV + K¢
v+1 1
E(inu, |®(B)y,) = DG (—) —In (— v+ ;cg))
2 2 (2.44)
seklinde elde edilir.

Burada, DG: Digamma fonksiyonudur.
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Algoritma Adimlar

0 parametre vektoril igin uygun baslangi¢ degerleri () ve durdurma kriteri & segildikten

sonra EM algoritmasinin adimlari asagidaki gibi isletilir:

i) E-adimi: (K+1)’inci iterasyon i¢in 8% verilmisken asagidaki kosullu beklenen degerler

v 4+ 1 (2.45)

v ()

ry = E(Inu, |0(B)y,, 6®) (2.46)
v +1 1
— _ Z(,,® 2(k)
—DG< 5 ) ln(2 (v + K, ))

bigiminde hesaplanir.

Y = E(u|o(B)y, 8®) =

Burada hesaplanan kosullu beklenen degerler, (2.40) esitliginde yerlerine yazildiginda
E(lc 6;y,uw)|®(B)y:,, B(k)) = Q(B; 9(")) olacak sekilde amag fonksiyonu

r 1N w0 N ow
Q(6;0W) = —Eln(2n02)+T1ncv+§ Z Typ — —r

2 1t
t=p+1 t=p+1
N N
v Z (O +(z_1) Z ) (2.47)
2 1t 2 2t
t=p+1 t=p+1

olarak elde edilir.

i) M-adim: Q(e; 0(")) fonksiyonunun @ = (B, ¢, a2, v) bilinmeyen parametrelerine
gore maksimum yapilmasiyla (k + 1)’inci parametre tahminleri hesaplanir.

Q(6; 0(")) fonksiyonunun B parametresine gore tiirevi alinip sifira esitlenmesiyle g

i¢in tahmin edici

N oW
Bl =<Z rfl‘)dﬂ")(B)xtdﬂk)(B)x{) (Z rfl”dﬂ")(B)x@(k)(B)yt) (2.48)

t=p+1 t=p+1
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olarak bulunur. Q(8; 8%%) fonksiyonunun ¢ parametresine gére tiirevi alinip sifira

esitlenmesiyle ¢ icin tahmin edici
d+D = Rr(ﬁ(k)) "1R0r(l>’(k)) (2.49)

seklinde elde edilir.

Burada;
r N T r N N N 1
(k) (k) 2 (k) (k)
Ty erer_1 Ty efq Ty €t—1€p—3 wu Tt €—18t—p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
N N N N
) Z ) Z ® 2 Z )
T, €l T, €t_2€r_ T, er_ T €r_2€¢_
R()r(ﬁ(k)) = Z 1t €tét-2 ;Rr(ﬁ(k)) — 1t €t—2€t-1 1t €t-2 1t €t—2€t—p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
N N N N
(k) (k) (k) (k) 2
Z N ererp Ty €r—per_1 Tp €t—plr Ty i p
Lt=p+1 g Lt=p+1 t=p+1 t=p+1 i

seklindedir. Q(O; 0(")) fonksiyonunun o2parametresine gore tiirevi almip sifira

esitlenmesiyle o2 i¢cin tahmin edici

N
1 2
o2 == ) P (0B — S (B)TBY) (2:50)
t=p+1

seklinde olur. Bu ¢aligmada, robustlig1 garantilemek i¢in serbestlik derecesi sabit olarak
almmustir. Ancak istenildigi takdirde, esitlik (2.51) yardimiyla bu parametre tahmin

edilebilir. Q(G; 9(")) fonksiyonunun v parametresine gore tiirevi alinip sifira esitlenerek

aQ(e;e(k)):i 11 (V)+1 1F’(%)+lr(k) 1r(k) =0

v E_EF(%) 2%t g (2.51)

denklemi elde edilir.

Asagidaki denklemin ¢oziilmesiyle v*+1D
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> (06()) ()1t ) =0 o5

bigiminde elde edilir.
Bu E ve M adimlari, yakinsaklik kriteri ||9(k+1) — oW || < ¢ saglanana kadar tekrar

edilir.
2.8 Simiilasyon Calismasi

Bu boliimde, t dagilimina dayali otoregresif hata terimli regresyon modellerinde elde
edilen nokta ve aralik tahminlerinin aykiri deger varligi altinda performanslarini
incelemek icin bir simiilasyon calismasi dizayn edilmistir. Bu simiilasyon ¢alismasinda,
orneklem hacmi N = 25, 50, 100 olarak alinmis ve tekrar sayis1 100 olarak kullanilmaistir.
Tim simiilasyon g¢alismalari, R (R Core Team, 2020) programinda yiiriitilmistiir.
Simiilasyon ¢alismasinin tasarimi ve senaryolastirilan farkli durumlar asagida

Ozetlenmistir.

Simiilasyon Tasarimu. ilk olarak, otoregresif hata terimli regresyon modeline ait model
degiskenleri olusturulmustur. Her durum ig¢in, tiim x; agiklayic1 degiskenleri, standart
normal dagilim kullanilarak elde edilmistir (xt ~N (0,1)). Regresyon modeli i¢in ii¢
aciklayict degisken kullanilmis ve bu degiskenler icin baslangic parametreleri f =
(B, B2 B3) = (0.1, 0.5, 0.9) seklinde secilmistir. Modelin hata terimleri icin ise 2.
dereceden otoregresif model (AR(Z)) olarak kurgulanmig ve otoregresif modelin
katsayilar1  i¢in  baslangic  degerleri ise ¢p = (¢;, ¢p,)' = (—0.7,0.12)" olarak
belirlenmistir. Bu degerler, duragan bir AR(2) modeli kurgulayacak sekilde 6zel olarak
secilmistir. Bu belirlemelerden sonra regresyon modelinin agiklanan degiskenin iretimi
icin ®(B)y, = XiL; B ®(B)x;; + a, denklemi kullanilmistir. Parametre tahminlerinin
karsilastirilabilmesi i¢in Hata Kare Ortalama (HKO) ve Yan degerleri asagidaki formiiller

yardimiyla hesaplatilarak, elde edilen sonuglar tablolarda verilmistir.

ARO(B) =~ 3iL.(fi - )’ VAN(B) = f — .
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ARO($) =+ XL (6:— )", VAN () = & — ¢,
1

i — 2 _
HKO0(6%) = +3IL,(6° — 0%)", YAN(67) = 0% — 0*.

Burada, f=<3N,4 , ¢ =<3, ¢; 07 =~¥NL,5" seklindedir. Ayrica her iki
dagilim varsayimmi i¢in EK1 de kismi tiirevleri verilen, gézlenen Fisher bilgi matrisleri

elde edilmis ve bu matris kullanilarak tiim model parametrelerinin standart hatalar

hesaplanarak %95 giiven araliklarina iliskin alt ve iist sinirlar da tablolarda verilmistir.

Durum 1. Bu durum altinda, modele ait hata terimleri standart normal dagilimdan
(a;~N(0,1)) ve v =3 serbestlik derecesine sahip t dagilimindan (a,~t,(0,1))
tiretilmistir. Her iki dagilim varsayimi i¢in de model parametrelerinin tahminleri, normal
ve t dagilimindan elde edilen ECO tahmin edicileri kullanilarak hesaplanmistir. Tim
simiilasyon g¢alismasi boyunca t dagilimina ait serbestlik derecesi, sabit ve 3 olarak

alinmistir. Bu deger, literatiirde robustligin saglanmasi i¢in 6nerilmis en uygun degerdir

(bkz. Lange vd., 1989).

Durum I1. ikinci durumda, hatalarm hem normal hem de t dagildig1 durumlar igin veriye
aykir1 degerler eklenmis ve simiilasyon sonuglar1 bu sekilde tekrar hesaplanmistir. Aykir
degerler, N(0,100) dagilimi kullanilarak elde edilmis ve agiklanan degiskenin son %10

gozlemi bu aykirt degerler ile degistirilmistir.

Simiilasyon Sonugclar1. Cizelge 2.1°de aykir1 deger igermeyen durumdaki ve Cizelge
2.2’de aykirt deger igeren durumdaki sonuglar verilmistir. Bu tablolarda sirasiyla
simiilasyon sonucu hesaplanan parametre tahmin degerleri, yan degerleri, HKO degerleri,
standart hatalar (SE), %95 alt (AS) ve iist (US) giiven sinirlar1 verilmistir. Cizelge 2.1'de,
farkli 6rneklem biiytikliiklerine sahip verilerde aykir1 deger olmayan durum i¢in sonuglar
gosterilmektedir. Cizelge 2.1°den hata terimleri normal dagilim gosterdiginde, normal ve
t dagilimindan elde edilen parametre tahminlerinin benzer performans gosterdigi
sdylenebilir. Ote yandan, eger hata dagilimi t dagilimina uygun ise t dagilimindan elde

edilen tahminlere ait HKO ve yan degerleri normal dagilimdan elde edilen parametre
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tahminlerinden daha kii¢iiktiir. Bu nedenle hata dagilimi kalin kuyruklu oldugunda, t
dagilimma dayali yontemin normal dagilima dayali yontemden daha iistiin oldugu
sOylenebilir. Cizelge 2.2'de, y yoniinde %10 oraninda aykir1 deger bulundugu durum igin
simiilasyon sonuclar1 gosterilmektedir. Veriler aykir1 degerler igerdiginde, normal
dagilima dayali tahmin ediciler yiiksek HKO degerlerine sahip olmaktadir. Ancak, t
dagilimma dayanan tahminler veride aykir1i deger olmasina ragmen oldukca iyi
performans gostermektedir. Veride aykiri deger olmasi durumunda normal dagilimin
nokta ve aralik tahminlerinde oldukg¢a basarisiz oldugu ancak kalin kuyruklu t dagiliminin

aykir1 degerlerden ciddi sekilde etkilenmedigi goriilmektedir.
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Cizelge 2.1 Aykiri deger olmadan normal ve t dagilimi sonuglari

a,~N(0,1) a,~t,(0,1)

N Normal t Normal t
25 By 0.0854 0.0749 0.1135 0.1360
Yan 0.0230 0.0302 -0.0136 -0.0075
8 HKO 0.0453 0.0578 0.0789 0.0708
1 SE 0.1598 0.3965 0.2678 0.5131
AS 0.0501 -0.0366 0.0082 0.0272
US 0.1754 0.2484 0.2189 0.2449
B, 0.4817 0.4717 0.4945 0.4600
Yan 0.0182 -0.0293 -0.0263 0.0086
5 HKO 0.0372 0.0656 0.0945 0.1150
2 SE 0.2119 0.2997 0.2235 0.4930
AS 0.4044 0.3513 0.4045 0.3677
US 0.6008 0.6417 0.5846 0.5522
Bs 0.8959 0.9039 0.8800 0.9008
Yan 0.0128 0.0130 0.0112 -0.0125
8 HKO 0.0468 0.0537 0.0901 0.1110
3 SE 0.1813 0.3596 0.3182 0.4130
AS 0.8266 0.7264 0.7574 0.7370
US 0.9687 1.0499 1.0025 1.0645
o -0.7034 -0.5273 -0.7484 -0.5611
Yan -0.0326 0.0923 -0.0240 0.0818
HKO 0.0715 0.0810 0.0699 0.0618
1 SE 0.0261 0.1414 0.0826 0.2476
AS -0.7136 -0.6208 -0.7833 -0.6007
US -0.6931 -0.4338 -0.7136 -0.5214
b, 0.0276 0.0626 0.0283 0.0413
Yan -0.1222 -0.1412 -0.1013 -0.1295
HKO 0.0832 0.0854 0.0825 0.0669
2 SE 0.1403 0.1397 0.1227 0.1835
AS -0.0644 -0.0111 -0.0213 -0.0027
US 0.1196 0.1364 0.0778 0.0852
é 0.8711 0.6923 1.3911 0.8149
Yan -0.1101 0.3134 0.4137 0.2423
" HKO 0.0349 0.1105 0.3948 0.1188
SE 0.1241 0.0963 0.2948 0.1381
AS 0.7894 0.6490 1.2774 0.7606
US 0.9300 0.7264 1.5048 0.8692
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Cizelge 2.1 Aykirt deger olmadan normal ve t dagilimi sonuglari (devam)

a,~N(0,1) a,~t,(0,1)

N Normal t Normal t
50 By 0.0863 0.0792 0.0677 0.0883
Yan -0.0137 -0.0208 -0.0323 -0.0117
5 HKO 0.0198 0.0258 0.0557 0.0399
1 SE 0.3551 0.2667 0.2473 0.3190
AS -0.0121 0.0229 0.0069 0.0252
US 0.1847 0.1555 0.1346 0.1513
B, 0.5004 0.4949 0.5349 0.5310
Yan 0.0004 -0.0051 -0.0349 0.0310
8 HKO 0.0118 0.0163 0.0401 0.0307
2 SE 0.1746 0.2404 0.2325 0.2985
AS 0.4520 0.4787 0.4687 0.4448
Us 0.5488 0.5112 0.6010 0.6172
B 0.8986 0.9083 0.9122 0.9088
Yan -0.0014 0.0083 -0.0122 0.0088
8 HKO 0.0186 0.0196 0.0496 0.0310
3 SE 0.2209 0.1215 0.1092 0.2660
AS 0.8363 0.8831 0.8832 0.8802
Us 0.9610 0.9531 0.9411 0.9374
o -0.7449 -0.6906 -0.6860 -0.5060
Yan -0.0449 0.1968 0.0140 0.1932
é HKO 0.0264 0.0431 0.0273 0.0567
1 SE 0.2443 0.0962 0.0974 0.1196
AS -0.8122 -0.8290 -0.7127 -0.5345
US -0.6775 -0.5575 -0.6593 -0.4747
b, 0.0543 0.0803 0.0788 0.0945
Yan -0.0657 -0.0441 -0.0412 -0.0896
HKO 0.0309 0.0206 0.0279 0.0199
¢2 SE 0.1643 0.1237 0.1146 0.1161
AS 0.0076 0.0390 0.0464 0.0559
US 0.1010 0.1127 0.1112 0.1250
& 0.9334 0.7397 1.5421 0.9104
Yan -0.0666 -0.2603 0.5421 -0.0896
- HKO 0.0170 0.0742 0.4703 0.0199
SE 0.1347 0.0836 0.2265 0.1157
CIL 0.8960 0.7178 1.4804 0.8772
US 0.9707 0.7616 1.6038 0.9435
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Cizelge 2.1 Aykirt deger olmadan normal ve t dagilim1 sonuglari (devam)

a,~N(0,1) a,~t,(0,1)

N Normal t Normal t
100 By 0.1001 0.0964 0.1288 0.1085
Yan 0.0001 -0.0036 0.0288 0.0085
8 HKO 0.0072 0.0106 0.0186 0.0103
1 SE 0.1271 0.1666 0.2197 0.1995
AS 0.0805 0.0769 0.0929 0.0653
US 0.1197 0.1159 0.1647 0.1516
B, 0.5123 0.5129 0.5054 0.4990
Yan 0.0123 0.0129 0.0054 -0.0010
HKO 0.0078 0.0101 0.0186 0.0135
Z SE 0.1415 0.1827 0.2314 0.2146
AS 0.4969 0.4885 0.4890 0.4632
Us 0.5277 0.5372 0.5217 0.5348
B 0.8996 0.9047 0.9211 0.9197
Yan -0.0004 0.0047 0.0211 0.0197
HKO 0.0062 0.0083 0.0174 0.0146
Bs SE 0.1340 0.1736 0.2144 0.1940
AS 0.8745 0.8754 0.8888 0.8853
US 0.9248 0.9341 0.9534 0.9541
o -0.7217 -0.5309 -0.6996 -0.5160
Yan -0.0217 0.1691 0.0004 0.1840
® HKO 0.0148 0.0389 0.0091 0.0425
1 SE 0.0881 0.0795 0.1357 0.0807
AS -07408 -0.5467 -0.7180 -0.5330
US -07026 -0.5150 -0.6812 -0.4990
b, 0.0912 0.0980 0.1072 0.0973
Yan -0.0288 -0.0220 -0.0128 -0.0227
é HKO 0.0161 0.0101 0.0110 0.0070
2 SE 0.0882 0.0772 0.1359 0.0724
AS 0.0693 0.0797 0.0868 0.0807
US 0.1131 0.1162 0.1276 0.1139
6 0.9748 0.7721 1.5719 0.9178
Yan -0.0252 -0.2279 0.5719 -0.0822
o HKO 0.0064 0.0550 0.4113 0.0126
SE 0.0891 0.0612 0.1660 0.0843
AS 0.9555 0.7603 1.5407 0.9012
US 0.9941 0.7839 1.6030 0.9345
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Cizelge 2.2 Aykir1 deger varliginda normal ve t dagilimi sonuglari

a;,~N(0,1) a;~t,(0,1)

N Normal t Normal t
25 B, -0.1805 0.1277 -0.7210 -0.0001
Yan -0.2805 0.0277 -0.8210 -0.1001
A1 HKO 14.395 0.0666 24.5021 0.1529
SE 0.7206 0.6763 0.6216 0.6371
AS -0.3517 -0.2601 -0.8925 -0.2184
Us -0.0094 0.5154 -0.5494 0.2182
B, 1.1081 0.5161 0.4523 0.5571
Yan 0.6081 0.0161 -0.0477 0.0571
e HKO 19.419 0.1170 14.6355 0.2807
SE 2.2292 0.7016 0.6484 0.5687
AS 0.9673 0.1159 0.2394 0.2805
US 1.2490 0.9163 0.6652 0.8336
B 0.2261 0.9344 0.6559 0.9139
Yan -0.6739 0.0344 -0.2441 0.0139
Ps HKO 15.333 0.0984 18.1168 0.1785
SE 2.2848 0.8055 0.9610 0.9656
AS 0.0442 0.7948 0.5443 0.7959
US 0.4079 1.0740 0.7674 1.0320
o -0.0335 -0.2303 0.0294 -0.2678
Yan 0.6665 0.4697 0.7294 0.4322
b1 HKO 3.0020 0.3129 2.1621 0.3226
SE 5.2471 0.0421 0.3258 0.0030
AS -0.2352 -0.3086 -0.1113 -0.3572
Us 0.1683 -0.1521 0.1701 -0.1784
®, -2.0472 0.1866 -1.7184 0.2123
Yan -2.1672 0.0666 -1.8384 0.1005
b2 HKO 19.1661 0.0970 13.2772 0.0923
SE 2.2688 0.0995 0.3081 0.1152
AS -2.1668 0.0904 -2.2067 0.1214
Us -1.9275 0.2829 -1.2301 0.3031
o 17.8423 0.9916 19.3621 1.1540
o Yan 16.8423 -0.0084 18.3621 0.1540
HKO 417.615 0.0277 452.471 0.0759
SE 87.2684 0.1956 4.2045 0.2637
AS 16.3839 0.9112 17.7795 1.0451
UsS 19.3007 1.0720 20.9447 1.2628
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Cizelge 2.2 Aykiri deger varliginda normal ve t dagilimi sonuglar1 (devam)

a;,~N(0,1) a;~t,(0,1)

N Normal t Normal t
50 B, -0.2296 0.1139 -0.2276 0.0913
Yan -0.3296 0.0139 -0.3276 -0.0087
b1 HKO 11.890 0.0363 9.6600 0.0531
SE 30.410 0.4740 2.9891 0.7061
AS -0.8091 -0.0874 -0.6726 -0.0615
Us 0.3500 0.3152 0.2173 0.2440
B, 0.9483 0.4933 0.3304 0.5128
Yan 0.4483 -0.0067 -0.1696 0.0128
e HKO 14.957 0.0228 13.637 0.0557
SE 25.740 0.3973 2.8076 0.4466
AS 0.3299 0.3797 -0.2893 0.3497
US 1.5667 0.6069 0.9501 0.6758
B 0.4665 0.8961 0.9969 0.9010
Yan -0.4335 -0.0039 0.0969 0.0010
Ps HKO 16.155 0.0307 10.6562 0.0540
SE 31.805 0.2983 1.4603 0.7257
AS 0.1967 0.7335 0.5512 0.8402
UsS 0.7363 1.0587 1.4426 0.9619
o 0.0013 -0.2284 0.0789 -0.2730
Yan 0.7013 0.4716 0.7789 0.4270
b1 HKO 0.9785 0.2699 1.0454 0.2211
SE 3.8399 0.1041 0.3321 0.1633
AS -0.0391 -0.2299 0.0054 -0.2899
Us 0.0417 -0.2269 0.1524 -0.2560
®, -0.3809 0.2138 -0.3230 0.1971
Yan -0.7013 0.0938 -0.4430 0.0771
b2 HKO 0.9788 0.0449 1.4744 0.0450
SE 0.3777 0.1455 0.9165 0.1320
AS -0.5184 0.1850 -0.5298 0.1826
Us -0.2434 0.2427 -0.1163 0.2116
o 23.1810 1.0546 22.1079 1.2178
o Yan 22.1810 0.0546 21.1079 0.2178
HKO 557.262 0.0189 592.552 0.0812
SE 3.3555 0.1666 3.3084 0.2140
AS 22.2536 1.0101 21.2234 1.1584
UsS 24.1085 1.0991 22.9924 1.2771
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Cizelge 2.2 Aykiri deger varliginda normal ve t dagilimi sonuglar1 (devam)

a;,~N(0,1) a;~t,(0,1)
N Normal t Normal t

100 B, 0.3444 0.0977 0.5861 0.1064
Yan 0.2444 -0.0023 0.4861 0.0064

A Hko 6.6409 00164 78438 0.0199
SE 5.4338 0.3981 4.7214 0.4410

AS -0.2259 0.0287 0.3555 0.0258

US 0.9146 0.1668 0.8168 0.1869

B, 0.5080 0.5049 0.9318 0.4921
Yan 0.0080 0.0049 0.4318 -0.0079

e HKO 8.6819 0.0164 8.2327 0.0310
SE 8.2289 0.4066 4.1940 0.3476

AS -0.2487 0.4306 -0.6039 0.4320

UsS 1.2647 0.5793 2.4675 0.5521

B 0.9028 0.9085 0.6209 0.9054
Yan 0.0028 0.0085 -0.2791 0.0054

Ps HKO 5.9380 0.0162 11.6861 0.0278
SE 9.1633 0.2197 5.5664 0.1939

AS -0.0449 0.8551 -1.4063 0.8350

Us 1.8505 0.9619 2.6481 0.9759

o 0.0245 -0.1722 -0.0047 -0.2039
Yan 0.7245 0.5278 0.6953 0.4961

1 pKo 0.6194 0.3110 0.5554 0.2652
SE 0.7856 0.0835 0.0976 0.0734

AS 0.0101 -0.1792 -0.0167 -0.2183

US 0.0389 -0.1653 0.0073 -0.1894

b, -0.1095 0.2172 -0.0639 0.2186
Yan -0.2295 0.5278 -0.1839 0.0986

b2 pko 0.1745 0.0259 0.1300 0.0281
SE 0.3773 0.0513 0.0244 0.0555

AS -0.1226 0.2068 -0.0763 0.1989

US -0.0965 0.2275 -0.0515 0.2383

é 27.4424 1.1533 28.8648 1.3182

” Yan 26.4424 0.1533 27.8648 0.3182
HKO 770.938 0.0422 755.250 0.1214
SE 2.9298 0.1340 2.7141 0.1875

AS 26.8991 1.1269 28.2933 1.2838

US 27.9858 1.1796 29.4363 1.3526
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2.9 Avusturalya Sinema Verisi

Bu ornekte; Sheather (2009) tarafindan kullanilan veriler, otoregresif hata terimli
regresyon modellerinde normal ve t dagilimlari varsayimi ile yeniden ele alinacaktir.
Veriler, Avustralya Film Komisyonu’nun (ACF) Avustralya’da gosterilen filmlerin yillik
gise degerlerinin briit degerlerini gostermektedir. Cizelge 2.3’de kullanilan veri seti

verilmigtir.

Cizelge 2.3 Avusturalya yillik sinema gelir verileri (1976-2007)

Yillik gelir ($M) Yil Yillik gelir ($M) Yil

95.3 1976 334.3 1992
86.4 1977 388.7 1993
119.4 1978 476.4 1994
124.4 1979 501.4 1995
154.2 1980 536.8 1996
174.3 1981 583.9 1997
210 1982 629.3 1998
208 1983 704.1 1999
156 1984 689.5 2000
160.6 1985 812.4 2001
188.6 1986 844.8 2002
182.1 1987 865.8 2003
223.8 1988 907.2 2004
257.6 1989 817.5 2005
284.6 1990 866.6 2006
325 1991 895.4 2007

Sheather (2009), bu veri setine iki farkli senaryo uygulamistir. Bunlardan ilki siradan
regresyon modeli, ikincisi otoregresif hata terimlerine sahip olan regresyon modelidir. Bu
boliimde yapilan ¢alismada, otoregresif hata terimli regresyon modeli ile normal ve t
dagilimma dayali parametre tahmin edicileri kullanilarak iki farkli hesaplama elde
edilmis ve sonuglar Cizelge 2.4’te 6zetlenmistir. Verilere iliskin regresyon modeli,
asagidaki sekilde kurulmustur. Yapilan 6n ¢alismada modeldeki sabit terimin istatistiksel
olarak anlamsiz oldugu goriilmiis ve bu nedenle sabit terim modele dahil edilmemistir.
Hata terimi i¢in ise 1. dereceden otoregresif hata terimi tespit edilmis ve hesaplamalar

buna gore yapilmistir. Model parametrelerinin baslangic degerleri igin verilerden
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hesaplanan EKK tahminleri kullanilmistir. Bu veri i¢in asagidaki dogrusal regresyon

modeli kurulmustur.

GrossBoxOf fice = By + f1Years + e;

Cizelge 2.4 Avusturalya sinema verisi i¢in parametre tahmin sonuglari

Normal t
By 27.1927 26.7505
b1 SH 0.4263 0.7030
%95GA (27.0449) — (27.3404) (26.5069) — (26.9941)
) 0.8816 0.2558
¢ SH 2.9578 0.0066
%95GA (-0.1436) — (1.9067) (0.2358) — (0.2817)
AIC 151.1732 118.3208
BIC 301.2779 235.5731

Cizelge 2.4, hem normal hem de t dagilimi i¢in parametre tahminlerini, standart hatalari,
%095 giiven araliklarin1 ve modellere ait AIC ve BIC degerlerini gdstermektedir. Bu
sonuclara gore, t dagilimina dayali yapilan parametre tahminlerinden elde edilen modelin

her iki kritere gore de daha uygun model oldugu belirlenmistir.
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Sekil 2.1 Verilere iligskin normal ve t dagilimina dayali regresyon dogrulari
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Sekil 2.1, veriler kullanilarak normal ve t dagilimlarina dayali elde edilen regresyon
dogrularim1 gostermektedir. Bu t dagiliminin, normal dagilima gore verilerin biiyiik

cogunlugunu daha 1yi temsil edebildigi soylenebilir.

2.10 Belgika Telefon Aramalar Verisi

Bu ornekte, Rousseeuw ve Leroy (1987) tarafindan analiz edilen veriler ele alinmistir.
Cizelge 2.5, 1950-1973 yillarinda Belgika'dan yapilan uluslararasi telefon aramalarinin

oranini ve aramalarin yapildigi yillar1 géstermektedir.

Cizelge 2.5 Belgika’dan yapilan uluslararasi arama sayilari

Arama sayist’ (y;)  Yil (x;) Aramasayisi (y;)  Yil (x;)

0.44 50 1.61 62
0.47 51 2.12 63
0.47 52 11.90 64
0.59 53 12.40 65
0.66 54 14.20 66
0.73 55 15.90 67
0.81 56 18.20 68
0.88 57 21.20 69
1.06 58 4.30 70
1.20 59 2.40 71
1.35 60 2.70 72
1.49 61 2.90 73
“On milyon.

Cizelge 2.5°deki verilere iliskin asagidaki dogrusal regresyon modeli kurulmustur.
Arama_sayist = o + YUl + e;

Yapilan 6n analizler sonucunda, veride 1. dereceden otoregresif iliski oldugu ve sekil
2.2'den veride aykir1 degerlerin bulundugu gézlemlenmektedir. Bu nedenlerle, veri setini
modellemek i¢in t dagilimina dayali otoregresif hata terimli regresyon modellerinin
uygun olacagi diisiiniilmiistiir. Cizelge 2.6°da hem normal dagilima dayali hem de t
dagilimina dayali yapilan tahminlere iligkin; tahmin degerleri, standart hatalar ve %95

giiven araliklar verilmektedir. Ayrica modelleri kiyaslamak adina AIC ve BIC degerleri
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de verilmistir. AIC ve BIC degerleri t dagilimina dayali yontemin normal dagilima dayali

yonteme gore veriyi daha iyi modelledigini agik¢a gostermektedir.

Cizelge 2.6 Belgika arama verisi i¢in parametre tahmin sonuglari

Normal t
Bo -13.8142 -5.3724
Bo SH 10.9242 11.6686
%95GA  (-18.1848) — (-9.4436) (-10.0408) — (-0.7040)
A, 0.2980 0.1131
B SH 0.1796 0.1918
%95GA (0.2262) — (0.3699) (0.0363) — (0.1898)
é 0.7366 0.1627
¢ SH 50.0647 0.2422
%95GA  (-19.2934) — (20.7667) (0.0658) — (0.2596)
AIC 61.3656 37.4305
BIC 120.2654 72.3951
23 T
2 Data
Student
= - = Normal o
20F -
O
w 15F ¢ -
g 0
il 10k _

75

Year

Sekil 2.2 Verilere iligskin normal ve t dagilimina dayali regresyon dogrulari

Sekil 2.2, verilerin sag¢ilim grafiginin {izerine normal dagilima dayali ve t dagilimina
dayali yontemlerle elde edilen regresyon dogrularini gosterir. Bu sekil, verideki aykiri

degerlerin normal dagilama dayali regresyon dogrusunu ciddi sekilde saptirdigini ve iyi
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bir modelleme yapamadigim géstermektedir. Ote yandan t dagilimina dayali yontemin,
aykir1 degerlerden neredeyse hi¢ etkilenmeden, verilerin biiyiik kismini basari ile temsil

ettigi sdylenebilir.
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3. CARPIK DAGILIM VARSAYIMI ALTINDA PARAMETRE TAHMINI

Ikinci béliimde, otoregresif hata terimli regresyon modellerine ait parametre tahminleri
icin simetrik dagilima dayali bir¢ok ¢alisma oldugundan bahsedilmisti. Ancak gergek
hayatta karsilasilan verilerde c¢arpiklik olmasi durumunda, otoregresif hata terimli
regresyon modellerine iligkin ¢aligmalarin kisithi oldugu soylenebilir. Carpik dagilimlara
uygun veriler s6z konusu oldugunda; bu verileri simetrik dagilimlara dayali tahmin
edicilerle tahmin etmek, etkin olmayan tahminlerin ortaya c¢ikmasmna neden
olabilmektedir. Bu nedenle simetrik dagilimlara alternatif ¢arpik dagilimlar kullanmak,
elde edilecek tahminlerin daha etkin olmasini saglayacaktir. Tiku vd. (1999) AR(1) hata
terimli regresyon modellerinde; gamma ve genellestirilmis lojistik dagilimlar1 varsayimi
altinda, MML (modified maximum likelihood) yontemi ile parametre tahminleri
yapmistir. Ancak bu calismada kullanilan g¢arpik dagilim, orta diizeyli ¢arpikliklari
modellemek i¢in yeterli esneklige sahip degildir. Normal ve t dagilimlariin g¢arpik
karsiliklari, Azzalini (1985, 1986) ve Azzalini ve Capitanio (2003) tarafindan
Onerilmistir. Bu dagilimlar, ¢arpik-simetrik dagilimlar olarak da adlandirilir ve veride
carpiklik s6z konusu oldugunda, klasik regresyon modellerinde siklikla kullanilir. Tezin
bu boliimiinde kullanilan bu dagilimlar, temelde iki avantaj saglar. Bunlar: 1. Bu
dagilimlarin tanimlanmasinda kullanilan ¢arpiklik parametresi sifir degerini aldiginda,
dagilim simetrik haline donligmektedir. Boylece veride bir ¢arpiklik olmamasi
durumunda; ¢arpiklik parametresi sifir degerini alacagindan, dagilim simetrik dagilima
doniisecek ve parametre tahminleri basta yapilan c¢arpiklik varsayimindan
etkilenmeyecektir. 2. Diger carpik dagilimlarla kiyaslandiginda; Azzalini tipi c¢arpik
dagilimlara EM algoritmast kolayca uygulanabilir oldugundan, parametrelerin ECO
tahmin edicilerinin elde edilmesi daha kolay olacaktir. Bu boliimde; tezin ilk kisminda
verilen otoregresif hata terimli regresyon modelindeki hatalarin, Azzalini (1985, 1986)
ve Azzalini ve Capitanio (2003) tarafindan tanimlanan garpik normal ve carpik t
dagilimlarina uygun dagilim gosterdigi varsayilarak model parametrelerinin, KECO
tahmin edicileri elde edilmistir. Elde edilen tahmin edicilerin analitik ¢&ziimlerinin
olmamasi nedeniyle hesaplamalar i¢in EM algoritmas: kullanilmigtir. Parametre
tahminlerinin performanslarini kiyaslamak i¢in simiilasyon ¢alismasi ve bir gergek veri

ornegi incelenmistir.
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3.1 Carpik Normal Dagilim

Azzalini (1985) tarafindan asagidaki teorem, simetrik dagilimlart ¢arpiklagtirmak igin

Onerilmistir.

Teorem 3.1: f, 0 etrafinda simetrik olasilik yogunluk fonksiyonu ve G, mutlak siirekli

dagilim fonksiyonu olmak iizere,

h(x) =2G6({x)f(x), x€R (3.1)

seklinde tanimlanan fonksiyon, ¢ € R i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu ozelliklerini

tasir. Bu teorem yardimiyla Azzalini tipi ¢arpik dagilimlar tanimlanmastir.

Carpik normal dagilim, islem kolayligi ve 6zel halinde simetrik normal dagilima
doniismesi nedeniyle literatiirde sik¢a kullanilan bir dagilimdir. Azzalini (1985),
yayimladig1 makalede ¢arpik dagilimin genis bir teorisinden bahsetmektedir. Buna gore;
Teorem 3.1 den yola ¢ikilarak esitlik (3.1)° de; f(x) yerine standart normal dagilimin
olasilik yogunluk fonksiyonu, G (x) yerine standart normal dagilim fonksiyonu yazilirsa
elde edilen dagilim, carpik normal dagilim olacaktir. { € R olmak {izere, carpiklik

parametresi olarak tanimlanmistir. X~SN({) olarak gosterilen garpik normal dagilim,

h(x) = 2F({x)f (x), x €R (3.2

seklinde olacaktir. Literatiirdeki yaygin sembol kullanimi, ¢(x) standart normal
dagilmm o.y.f. ve ®(x) standart normal dagilimin dagilim fonksiyonu seklindedir.
Ancak bu tezde; hatalar i¢in kullanilan otoregresif modellerde, ¢ parametresi, otoregresif
modele ait bilinmeyen parametre ve @ ise fark alma fonksiyonu olarak kullanildig: igin
karisikligi ortadan kaldirmak adina; standart normal dagilimin o.y.f. f(x) seklinde ve
standart normal dagilimin dagilim fonksiyonu F(x) seklinde gosterilmistir. Azzalini tipi
carpik normal dagilimda, ¢ degeri arttik¢a dagilimin carpiklig1 da artig gostermektedir.
Carpiklik parametresinin degeri; negatif oldugunda sola ¢arpik, pozitif oldugunda saga
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carpik bir dagilim elde edilmektedir. Carpiklik parametresi degeri sifir oldugunda ise
dagilim standart normal dagilima dontismektedir.

Uygulamada daha kullanigh olmas1 adina, Y = y + 0X doniisiimii uygulanarak dagilim,
konum 06l¢ek ailesine taginir. Bu doniisiim altinda c¢arpik normal dagilimin o.y.f. su

sekilde ifade edilir:

2 _y—u y—u (3.3)
a0 =21 (54 (¢ ()
Esitlik (3.3)’deki ifade, Y~SN(u, g, () olarak gosterilir. Burada, f(.) standart normal
dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonunu ve F(.) standart normal dagilimim dagilim
fonksiyonunu gostermektedir. Carpik normal dagilimin beklenen degeri, varyanst,

carpiklik ve basiklik katsayilari sirasiyla asagidaki gibidir (Lin vd. 2007):

3.4)
202¢2 (
EY) = Y, ——
(¥) =pu+ 2(1+ 79
202 , (3.5)
Var(Y) = <1 - 71_(1—_'_(2)) o
V204 -m)3? (3.6)
ENCEICEIOE
8(m — 3)¢* 3.7
P i ) 3.7
(m+ (m = 2)¢?)?
Cizelge 3.1 Carpik normal dagilimin ¢arpiklik ve basiklik degerleri
¢ 0 1 2 3 4 5 10 20 00
yvi O 0.14 045 0.67 0.78 0.85 0.96 0.99 0.995
Y, 3 3.06 3.31 3.51 3.63 3.71 3.82 3.86 3.869

Cizelge 3.1, ¢arpik normal dagilimin farkli ¢arpiklik parametreleri igin ¢arpiklik (y;) ve
basiklik (y,) degerlerini gostermektedir. Cizelgeden, dagilimin carpiklik parametresi
arttikca carpiklik ve basiklik degerinde artis oldugu gozlenmektedir. Sekil 3.1°de ise

carpiklik parametresinin farkli degerleri icin ¢arpik normal dagilimin, olasilik yogunluk
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fonksiyonu grafikleri elde edilmistir. Cizelge 3.1°deki degerler ve Sekil 3.1°deki grafik,

R programi kullanilarak tiretilmistir.

0.0

Sekil 3.1 Farkli ¢ degerleri i¢in ¢arpik normal dagilimin o.y.f grafigi

Y~SN(u,o,Q) rasgele degiskeni i¢gin Azzalini (1986) ve Henze (1986) tarafindan ¢arpik
normal dagilim i¢in ortaya konulan asagidaki stokastik gosterim kullanilarak parametre

tahminleri icin EM algoritmasi islemleri ytiriitiilmektedir.

Y = u+o8|U;| + 041 — 82U, (3.8)

Burada, U; ve U, birbirinden bagimsiz, standart normal dagilima sahip rasgele

degiskenler ve § = /1 + {2 duir.

y = |U;| olmak lizere, kosullu dagilimlar yardimiyla hiyerarsik gosterim su sekildedir.
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Y|y ~N(u+ ady,(1 - 6%)c?)
y ~ TN(0,1; (0,)) (3.9)
Burada TN(.), kesilmis normal (Truncated Normal) dagilimi ifade etmektedir. Kosullu

dagilimlar kullanilarak Y ve y rasgele degiskenlerinin ortak 0.y.f. asagidaki gibi bulunur:

_ _ 2 2
FOy) = ——ex (—M—V>

Kz 2K? 2

(3.10)
Burada, k? = ¢2(1 — 62) ve a = 66 seklindedir.
Ortak o0.y.f. ve Y nin marjinal olasilik yogunluk fonksiyonunun oranlanmasiyla y|y

kosullu dagilimi, asagidaki gibi elde edilir:

2
4 ) / <y_6(y—u))\
- fj(ly))/ " 2= 8DF (¢ (%))exp \_2(1—_(;)/ -

fly)

Bu kosullu 0.y.f., y|y ~ TN((6n, 1 — §2); (0, »)) seklinde ifade edilebilir. Burada, n =
(y—w)/ o dir

Onerme 3.1 X~TN ((u, 2); (ay, az)) dagilimina sahip bir rasgele degisken ise olasilik

yogunluk fonksiyonu,

exp (—i(x - ,uz)),al <x<a, (3.12)

202

2\ _ _ -1 1
flp,0%) ={P(az) — @(ay)} NorT

seklinde tanimlanir. Burada a; = (a; — p) /o ,i = 1,2 dir.

Bu fonksiyon kullamlarak X ve X2 rasgele degiskenleri igin beklenen degerler, asagidaki

gibi elde edilir:
f(az) — f(ay) (3.13)
EX)=u-—
O = = 7 R ) — e
L tf (@) —aif(ay) f(az) — f(ay) (3.14)

EX*)=p*+o%—o0 F(a;) — F(ay) Ho Flaz) — F(a)

43



Bu 6nerme kullanilarak ECM algoritmasinin i¢inde hesaplanacak olan kosullu beklenen

degerler, yani Y = y verildiginde y rasgele degiskeninin kosullu beklenen degeri,

f(n)
— — 52
E(vly) =on+y1-46 () (3.15)

ve Y = y verildiginde y 2 rasgele degiskenin kosullu beklenen degeri,

E(y*ly) =1-6%+6*nE(yly) (3.16)

seklinde elde edilir. Burada, n = (y — u)/ o ‘dir.

3.1.1 Carpik normal dagilim varsayim altinda parametre tahmini

AR(p) hata terimli regresyon modeli igin hata terimleri dagilimimin, a,~SN(0,a2,Q) ile
gosterilen Azzalini tipi ¢arpik normal dagilima uygun oldugu varsayilsin. Bu dagilim i¢in
simetrik dagilimlardan farkli olarak E(a,) # O olacaktir. Carpik normal dagilim i¢in
E(a;) = \/2/_71 6o oldugundan parametre tahminlerinde sadece kesim noktasi
etkilenecektir. {(xp+1,yp+1), (xp+2,yp+2), s (X, yn)} gozlemleri  verildiginde;
bilinmeyen 8 = (B, ¢, 52,{) parametre vektdriiniin KECO tahmin edicileri, asagidaki

log-olabilirlik fonksiyonunun maksimum yapilmasi ile elde edilebilmektedir:

InL(B, §,0%¢|a,) = T(In(2) — In(0)) — gln(Zn)

1 ¢ ((@B)y, — ®B)xIB)?
52 )

a2
t=p+1

N _ T
- ln(F <¢<c1><3)yt Ucb(B)xtﬁ) )) 317

t=p+1

Ancak bu fonksiyonu maksimum yapan ¢oziim, analitik olarak elde edilememektedir.
ECM algoritmasinin kullanilmas: ile parametre tahmini yapilmasi, yakinsamalarin

garantilenmesini  saglamaktadir. Carpitk normal dagilim varsayiminda, ECM
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algoritmasini yiirlitebilmek i¢in (3.8)’de verilen stokastik gosterim kullanilarak asagidaki

kosullu dagilimlar elde edilir:

Ylye ~ N(@(B)xI B + ay,, k?) (3.18)
¥e ~ TN(0,1; (0, ))

Burada, ¥ = (y4, ..., ¥n) kayip degisken olmak tizere (y,y) tam veri i¢in olabilirlik ve
log-olabilirlik fonksiyonlari, sirastyla asagidaki sekilde elde edilir:

VK2 2K? 2

t=p+1

N _ Tp_ 2 2 3.19
L.(8;yy) = 1_[ ! exp(—(q)(B)yt 2B f—av) —y—t> 19

1.(8;y,7) = -T (ln(n) + %m(KZ))

N 2
V. & (_(¢(B)yt—d>(8)xfﬁ—w) _y_?) (3.20)
2) '

7 2K2
VK™ o4

Buna gore tam veri log-olabilirlik fonksiyonunun kosullu beklenen degeri,

E(.(6;y,V)|P(B)y:)

Y _ T Y2
=-T (ln(TE) + %ID(K2)> - Z <— (@B)y: — ®(B)xiB) >

2K2
t=p+1

N <a(®(3)yt — ®(B)x{B)°

K2

) E(ye|®(B)y:)
(3.21)

2

@ 2
- ﬁ E(yi|®(B)y,)

seklinde elde edilir. Bu fonksiyonda yer alan kosullu beklenen degerleri elde etmek icin

(3.15) ve (3.16)’da gosterilen, kosullu beklenen degerlerden faydalanilir.

Algoritma adimlari: @ parametre vektorii icin baslangig degeri 8 ve durdurma kriteri
¢ belirlendikten sonra ECM algoritmasinin E ve CM adimlari su sekilde yiiritiiliir:
i) E-adimi: (k + 1)’inci iterasyon icin 8% parametre vektdrii verilmisken asagidaki

kosullu beklenen degerler hesaplanir:
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k) _ 2 (;(k)nﬂc))
Sy’ = E(re|®(B)y,, 8%) = 6®n i )

F(((k)n(k)) (3.22)
s® = B(y2|oB)y, 8X)) = 1 - 5209 1 50p*)g® (3.23)
_ T
Burada, n® = X IEE) g\ By sekilde hesaplanan beklenen degerler, (3.21)

esitliginde yerlerine yazildiginda kosullu beklenen deger; E (lc(e; y,w)|®(B)y,, 0(")) =

Q(B ; 0(")) seklinde amag fonksiyonu asagidaki gibi olacaktir:

E (lc(e,}’:u)m)(B)yt' e(k)) =

T
— 2 (nG?)
([ @By — 2B
2Kc?

t=p+1

5 (a(@(B)y, — d(B)xTB)>
n Z <a( (B)y = B)x: B) )S(ll?

t=p+1

’ 5(0
t;zkz (3.24)

i) CM adimu: Q(B; 0(")) fonksiyonunun parametreye gore maksimum yapilmasiyla

(k + 1)’inci parametre tahminleri hesaplanir.

1. Q(G; 0(")) fonksiyonunun B parametresine gore tiirevinin sifira esitlenmesiyle g<+1

su sekilde elde edilir:

N -1

B = " otB)x, 0 (B)a]

t=p+1

N

x Z (2® By, - a®sL)o®(B)x,

t=p+1

(3.25)
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2. Q(O; 0(")) fonksiyonunun, ¢ parametresine gore tiirevinin sifira esitlenmesiyle,

¢+ asagidaki gibi elde edilir:

k+1) _ ( p-1(/pk k k) (k) .
@ )_(R (B >))(R0(,;< ) + af )Su) (3.26)
Burada,
N N N N
Z €61 ety €r-16t—2 Z €t-1€t—p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
N N N N
Ro(ﬁ(k)) = Z €ter_2 ,R(ﬂ(k))z Z €t—2€t—1 Z et Z €t—2€t—p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
N : N N : ’ N
Z €ter—p Z €t—p€r-1 Z €t—p€t—2 Z etz—p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
seklindedir.

3. Q(O; 0(")) fonksiyonunun « parametresine gore tiirevi alinip sifira esitlenerek

a®+1) icin tahmin edici su sekilde olur:

2
2S5 (0@ By, — 0P B)xl p®)

e+ =
N (k)
Zt=p+1 SZt

(3.27)

4. Q(O; H(k)) fonksiyonunun x? parametresine gore tiirevi alimip sifira esitlenerek su

denklem elde edilir:

N
en =23 (@0(B)y, - 00 (B)xE )’

t=p+1

—2a®s® (@®(B)y, — 2® (B)xT M)

+ Z(R)S(k)
L (3.28)
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Buradan a®*D ve x2k+1 parametre tahmin edicileri kullanilarak ¢2®+1) ve ¢k+D

denklemleri,
g2k+1) — e 2(k+1) 4 (k+1) (3.29)
gUer1) = 5(k+1)(1 _ 52(k+1))‘1/2 (3.30)

olarak elde edilir.
Burada, § ¥+ = qk+D /52(k+1) gjr,

iii) Bu adimlar, yakinsaklik kriteri ||9(k+1) — W || < & saglanana kadar tekrar edilir.

3.2 Carpik t Dagilim

Carpik t dagilimi; Azzalini (1985, 1986), Gupta vd. (2002), Azzalini ve Capitanio (2003)
tarafindan Onerilmistir. Bu ¢caligmada kullanilan ¢arpik t dagilimi, normal dagilimin 6l¢ek
karmasindan gelen bir dagilimdir (Branco ve Dey 2001, Gupta vd. 2002, Azzalini ve
Capitanio 2003, Azzalini 2005, Arslan 2011).

Onerme 3.2 Y, standart carpik normal dagilima ve V, v serbestlik dereceli ki-kare
Y
JV/v
degiskeni, carpik t dagilimina sahiptir ve X~St,, ({) olarak ifade edilir (Gupta vd. 2002,

dagilimimna sahip olsun. Y ve V birbirinden bagimsiz olmak iizere X = rasgele

Azzalini 2003). Carpik t dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu,

’ +1
fst(x; Z) = Ztv(x)Tv+1 Zx L_—xz (331)

olarak tanimlanir. Burada, t,,, bilinen v serbestlik dereceli, simetrik t olasilik yogunluk
fonksiyonunu; T,,,, v+ 1 serbestlik dereceli, simetrik t dagilim fonksiyonunu
gostermektedir. Carpik normal dagiliminda oldugu gibi, ¢arpik t dagiliminda da
carpiklik parametresini gdstermekte olup ¢ arttikca dagilimin ¢arpikligi da artmaktadir.
Dagilimi uygulamada daha kullanighh hale getirmek icin U = u + X donilisimii
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kullanilarak dagilim, konum o6l¢ek ailesine taginabilir. Bu doniisiim altinda, carpik t

dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu;

(

(=)o | €

v+1 \

v (B

Zt
gV

fse(w; Q) =

(%)

(3.32)

seklindedir ve U~St, (1,02, {,v) olarak ifade edilebilir. Carpik t dagilimmin beklenen
degeri, varyansi, basiklik ve ¢arpiklik katsayilari sirasiyla asagidaki gibidir (Azzalini ve
Capitanio, 2003):

EX)=u+oc, v>1 (3.33)
v
Var(X) = o2 (— - cz) , V> 2 (3.34)
v—2
v(3-46%) 3v v =3/2
Yi=¢ — + 2c? ( —cz) , v>3
v—3 v—2 v—2 (3.35)
( 3v2 _ 4c*v(3 =69 4 6c*v 3c4)
v-2)v—-4) v—3 v—2
Y2 = y 2 -3, v>4 (3.36)
— 2
(v —2 ¢ )
v—-1
__Z _ (1)1/ 2 (r(3) o
Burada, § N vec=4 - : G) seklindedir.
Cizelge 3.2 Carpik t dagiliminin basiklik ve carpiklik degerleri

4 0 1 3 5 10 20
vV ihn V2 41 V2 V1 V2 41 V2 Y1 Y2 141 Y2
4 |0 - 1.924 - 3453 - 3.777 - 3.941 - 3.985 -
510 6 1.075 8920 | 2.126 16.25 | 2.374 18.45 | 2502 19.66 | 2.537 19.99
6 |0 3 0.779 4162 | 1.666 7.659 | 1.890 8.799 | 2.000 9.434 | 2.040 6.612
710 2 0.627 2.679 | 1.429 5.023 | 1.642 5.831 | 1.755 6.288 | 1.787 6.416
8 |0 15 0.533 1970 | 1.284 3.777 | 1.490 4.425|1.601 4.795]| 1.632 4.900
910 1.2 0.470 1558 | 1.185 3.059 | 1.388 3.613 | 1.497 3.932 | 1.528 4.023
100 1 0.424 1.290 | 1.114 2595 | 1314 3.088 | 1.422 3.373 | 1.453 3.454
2010 0.375 | 0.258 0.497 | 0.856 1.237 | 1.046 1542 | 1.152 1.723|1.181 1.774
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Cizelge 3.2°de, R programi kullanilarak elde edilen carpiklik ve basiklik degerleri
goriilmektedir. Cizelgeden goriildiigii gibi dagilimin basikligi ve carpikligi, serbestlik
derecesine ve carpiklik parametresine baglidir. Tipki carpik normal dagilimda oldugu
gibi, carpik t dagiliminda da ¢arpiklik parametresinin degeri sifir iken; dagilim, bilinen
simetrik t dagilimina doniislir. Carpiklik parametresinin degeri arttikca dagilimin
carpikligi ve basiklig1 artmaktadir. Carpiklik parametresinin degeri artarken serbestlik
derecelerine bagl olarak basiklik ve ¢carpiklik incelendiginde; serbestlik derecesi arttik¢a
dagilimin basikliginin ve ¢arpikliginin diistiigii gézlenmektedir. Cizelgeden de goriildiigii
gibi serbestlik derecesi ve carpiklik parametresi arttiginda; dagilim, ¢arpik normal
dagilima yakinsamaktadir. Carpik t dagilimi; carpik normal dagilimda oldugu gibi
carpiklik parametresi pozitifken saga carpik, negatitken sola ¢arpik olmaktadir. Sekil 3.2,
R programinda iiretilen degisik ¢arpiklik parametreleri i¢in ¢arpik t dagiliminin olasilik

yogunluk fonksiyonlarini gostermektedir.

Sekil 3.2 Farkli ¢ degerleri i¢in, ¢arpik t dagiliminin o.y.f grafigi

Y~St,(u,02,{,v) rasgele degiskenin dlgek karmasi olarak gosterimi, asagidaki gibidir
(Gupta vd. 2002, Azzalini ve Capitanio 2003 ve Gupta 2003):
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4 v v
Y=u+—,Z~SN(),7~Gamma (=,=
VT (2 2) (3.37)

Burada, Z ve t rasgele degiskenleri bagimsizdir. Ayrica standart ¢arpik normal dagilima

sahip Z rasgele degiskeni igin stokastik gosterim,

kullanilir ise y = % olmak iizere kosullu dagilimlar yardimiyla hiyerarsik gosterim;

1— &2 (3.39)
Y|y, t~N|u+ oby, . a?
1 (3.40)
y|t~TN (0 + r (1 00))
- vy (3.41)
T~ Gamma (2 , 2)

olarak elde edilir. (3.39) ve (3.41) esitliklerinde verilen dagilimlardan yararlanilarak Y,y

ve 7 rasgele degiskenlerinin ortak olasilik yogunluk fonksiyonlar1 sdyle elde edilir:

4

RSP N ) A7 <-L-E) (3.42)
A 1—62F(%)T P\T20-69 " 2 .

wexp (YT YO —w
PlT2a=6 T 1 =69)0
V_-l Vv v/2
7 (3)

R

f,1) = exp (— % (n* + V)> F (V). (3.43)

ST
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Bu ortak olasilik yogunluk fonksiyonlar1 kullanilarak asagidaki kosullu dagilim elde
edilir:

T(y_6(y—u))2
|~ =5y |F D (3.44)

flrlz )—L
ey =09

Boylece T ve y verilmigken y rasgele degiskeninin kosullu dagilimi su sekilde olacaktir:

ylt,y ~ TN(

_ — 52 3.45
S(y u)’l 1) ;(0,oo)> (3.49)
o T

v+1

v -1
Ayrica t|y kosullu dagilimi b = (n22+v) y {F (VTH) T, ((r} v >}

n2+v

normallestirme sabiti olmak iizere, asagidaki gibidir:

fGly) = br 7 e 3T E(ogR). (3.46)
Eger T ~ Gamma(a, B) ise herhangi bir a € R igin
a
E (F(avT)) = Tza | a \/% (3.47)

dir (Azzalini ve Capitanio 2003).

Y =y verildiginde; 7,yt,y%t Ve log(t) rasgele degiskenlerinin kosullu beklenen

degerleri agagidaki gibi bululnur (Lin vd. 2007a):

v+3
E (1] )_(V+1>TV+B<M V+1> (3.48)
AR A )
_ 80 —m Vi—oz( o2 () (349)
E(ytly) = TE(TI}/) + o) <v(1 —5%) + 1)
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62 _ 2
Eoely) = 22 g ey 4 VT 50

L V1= - < L 1>_(5
no?f(y) v(l-42)
v+ 1)

E(Int|y) = DG (T

v+1
(77(772 _ 1) tl/+1 ({77 772 + V)

+
Jv+1(n? +v)3 fv+1
(n ) TV+1 <§77 nZ +V>

1 (3.51)

M
+ [ s@tm@ar
v+ 1 —o0
Ty ((7] 2 )

n“+v

Burada,

_ @®y—o®iB) o ¢ a0 o[V
n= . 0= M=

fOD) = 2t,MTyr (M),

gv(x)=DG(¥)—DG(”“)_IH<1+ x? >+ R+ —v—1

2 v+1 v+DW+14+x2)

3.2.1 Carpik t dagilim varsayim altinda parametre tahmini

AR(p) hata terimli regresyon modeli igin hata terimlerinin dagilmi, a,~ST(0,02,{,v)

ile gosterilen Azzalini tipi ¢arpik t dagilimina sahip oldugu varsayilsin. Bu dagilim i¢in

p(v=t
simetrik dagilimlardan farkli olarak E (a;) # 0 olacaktir. Yani E(a;) = g6 \/%u,v >

)
1 olmak iizere E(y) = x! B + E(€) oldugu icin parametre tahminlerinde sadece kesim

noktast etkilenecektir. Kesim noktasi [, tahmin edilirken E(e) ifadesi de dikkate

alinmalidir. {(xp+1, yp+1), (xp+2, yp+2), ey (X, yn)} gozlemleri  verildiginde;
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bilinmeyen ® = (B, ¢, 52,{,v) parametre vektdriiniin ECO tahmin edicileri, asagidaki

log-olabilirlik fonksiyonunun maksimum yapilmasi ile elde edilebilmektedir:

v+1
InL. = TIn(2¢,) — TIn(o) — — Z In(v + z2)
t=p+1

v+1
+ Z In{ Tyy1| (2
) \I +2¢ (3.52)

Ancak bu noktalar, analitik olarak elde edilememektedir. ECM algoritmasinin
kullanilmasi ile parametre tahmini yapilmasi, yakinsamalarin garantilenmesi i¢in 6nem
tagimaktadir. Carpik t dagilim varsayiminda, ECM algoritmasini yiiriitebilmek i¢in

stokastik gdsterim kullanilarak agsagidaki kosullu dagilimlar elde edilir:

] K2 (3.53)
Yelve, te ~ N | ®(B)x: B + ayt:T_
¢

ARY (3.54)
mrtmv( (000)) r(33)

Burada, ¥y = (¥4, .-, ¥u) VE T = (T4, ..., T) Kayip degiskenler ve (y,y, T) tam veri olmak

lizere; tam veri i¢in olabilirlik ve log olabilirlik fonksiyonlari, su sekilde elde edilir:

N N\ Y vie (PB)ye- @Bl p-aye)’ eyt
Le(0;,y,7) = &)~ e\ (3.55)
t=pt1 T (%) Vi? '
1.(8;y,y,7) = ——ln(%) + Tln(l"(%)) +s Z In(z,)
t=p+1
> T
—% Z 1. — T In(m) — Eln(zcz)
t=p+1
B Z (_ (@B)y: = BB —av)? v )
o ZKZ/Tt Z/Tt (356)
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Buna gore tam veri log-olabilirlik fonksiyonunun kosullu beklenen degeri su sekilde

elde edilir:

E(L(0:y,1,DI0B)) = —5 In(3) + Tln <r (;))

N N
v v
+2 3 Enady) -5 Y E(ly)

t=p+1 t=p+1

N
_Zln(KZ) _ Z a?E(yEtelye)
2 2¥K?2
t=p+1
E(t¢|ly ) (@(B)y, — ®(B)x{ B)*
2K

t=p+1

v, 2 _ T
n Z <aE(VtTt|}’t)(¢(B)}’t CD(B)xtﬁ))

K2

(3.57)

t=p+1

Bu fonksiyonda yer alan kosullu beklenen degerleri elde etmek icin (3.48)-(3.51)’de

gosterilen kosullu beklenen degerlerden faydalanilir.

Algoritma adimlari: ® parametre vektorii icin baslangig degeri ®(®) ve durdurma

kriteri & belirlendikten sonra ECM algoritmasinin E ve CM adimlar s6yle yiiritiliir:

i) E-adumi: (k+1)’inci iterasyon igin @) verilmisken asagidaki kosullu beklenen

degerler hesaplanir:

1]

® 13
x) (VY +
v 41 )Tv(k)” <Mt V@ 1 1>

(k) _ d(B 0) = 1
tlt = (It| ( )Yt; ) (
E Tltz(k) +v® v(k)+1(Mt(k)) (3 58)

tﬁ'? = E(VtTt|q’(B))’t: G(k))

_ 5(k)(q)(3)yt _ CD(B)XZB(R)) t(k) N /1 — §2()
g 1t o (O f(y,)

( 1,200 >(V;")+1> (3.59)

V(1 = 20y T
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ts) = E(yét|o(B)y, 0®)

B 52 (d(B)y, — q)(B)xtTﬁ(k))
= 5200

5(k),/1 — 8?0 (d(B)y, — ®(B)xI B®)
T[O'Z(k)f(y )(k)

0
200 "(T”)
()

v (1 — 5209)

t® 4 (1 - 520)

(3.60)

e = = E(Int, |®(B)y,, %)

_pe(YEA N M
2 g
)
K v 4+ 3
® 4 1 I/v(k) Wy, (0 2(k)+v(k)>
y
+< Z(R)+V(k)>| W
v +1
\ () +1 g(k)nt(k) m
B +1
t )y (o [V 2T 2
Z(")m("")(ntz("‘) - 1) v | ST N2 + v

VOB + D020 + )3

\.
s
J

) +1
K _voTrl
Tv(k)+1 (( Ut( ) ntZ(k) + V(k)

1,00
+ f 900 () t,00 41 (X)dx.

v +1

Ky, () o
Tyw4q| CYN¢ 7200 + v

Burada;

w0 _ (0@ —o@xTs®) 50— 89 a0 _ (W G |2 __
ur’ () , m' t e 72001 0

fly® = %tv(") (nt(k))Tv(k)‘Fl(Mt(k))’

0 = b6 v 42 e v 41 (14 x2 . (v +1) — v -1
gyt (x) = 2 2 TV 1) T O+ DO 1 1+ 22)
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seklindedir. Esitlik (3.58) — (3.61)’de hesaplanan beklenen degerler; (3.57) esitliginde
yetlerine yazildiginda, E(1.(0;y,¥,7)|®(B)y;, G)(k)) = Q(o; G)(k)) olacak sekilde
amagc fonksiyonu soyle olacaktir:
v
Y = — _ (f) (k)
0(0;0%) = 1n(2) +TIT(3) +3 Z P -2 Z ek
t=p+1 t=p+1
N k)
T aztét
3D ) S
t=p+1

B i tP(@(B)y. — ©(B)x}B)?

2Kc?

t=p+1

N i (até’?@(B)yt—cb(B)x;fﬁ))

K2

(3.62)

t=p+1

i) CM adum Q(G); G)(k)) fonksiyonunun parametreye gore maksimum yapilmasiyla

(k + 1)’inci parametre tahminleri hesaplanir.

1.Q (0 ; (E)(k)) fonksiyonunun, B parametresine gore tiirevinin sifira esitlenmesiyle g+
asagidaki gibi elde edilir:

-1
N

plv = | ) o) e® )
t=p+1

N
X Z ( tP o (B)y, — a<k)t§’;))q><k>(3)xt

t=p+1

(3.63)

2. Q(G); 0(")) fonksiyonunun, ¢ parametresine gore tiirevinin sifira esitlenmesiyle,

¢+ asagidaki gibi elde edilir:
¢0+) = R(B)(Ro(B), +a @) (3.64)
Burada,
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r N b - N N N

k) (k) ()] (k)
Z tiy €eerq Z try ety Z by €r—1€p—g Z ti ee—1€t—p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
N N N N
(k) (k) (k) ,2 (k)
RO(B) — Z tlf eter_» ,R(B) — Z tlt €r_2€r_1 z tlt €t_o e Z tlt et_zet_p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
. : . : . : . . :
k k k k
Z tl(t)etet_p Z t](_t)et_pet_l z t](_t)et_pet_z e Z t](_t)e?_p
Lt=p+1 R Lt=p+1 t=p+1 t=p+1 i
seklindedir.

3. Q(G) ; G)(k)) fonksiyonunun, a parametresine gore tiirevi alinip sifira esitlenerek a®*+%

i¢in tahmin edici su sekilde olur:

2
N1t (M (B)y, — 00 (B)xTBR))
K pea tsr (3.65)
t3t

t=p+1

q2(k+1) —

4. Q(G); G)(k)) fonksiyonunun, x? parametresine gore tiirevi almip sifira esitlenerek

asagidaki denklem elde edilir:

N
1
20D = Z t 5 (00 (B)y, — 00 (B)xT pX))’
t=p+1

_ Za(k)tg;) (Cb(k) (B)y, — ®® (B)xtTﬁ(k)) + az(k)tgt‘) (3.66)

5. Buradan a?®*1 ve x2(k+1) tahmin edicileri kullanilarak, o?®**1) asagidaki gibi elde

edilir
g2(k+1) — 2(k+1) 4 p2(k+1) (3.67)

6. Q(@; (E)(k)) fonksiyonunun &% parametresine gore tiirevi alinip sifira esitlenerek su

denklem elde edilir:
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N ()0 (k) T (k)
ty (@ (B)y, — @ (B)x; B
P

t=p+1 t=p+1

(P (@9 By~ 2OBIAEY) _ (3.68)

o®

+(1+6%) Z

t=p+1

Bu denklem, {’ya gore ¢oziilerek ¢**1 elde edilir. **+1 tahmin edicisinin daha kolay

elde edilmesi igin,

gUer1) = 8(k+1)/(1 _ 52(k+1))‘1/2 (3.69)
olarak da hesaplanabilir. Burada § ¥+ = q2®+1 /52(k+1)>gjr
7. Bu ¢alismada, serbestlik derecesi (v) robusthigi saglatmak i¢in bilinen olarak

varsayllmigtir. Fakat istenirse, v parametresinin (k + 1)’inci adimdaki denklemi

asagidaki esitligin ¢6zliimiinden elde edilebilir:

e(e;0™) 1 ln(K)Jrl_F’(%) L1 Z £ _ . Z £

av 2 2 F(%) 2t =p+1 t=p+1
N
= In (%) +1-DG (;) +% Z ( £ t(k)) 0. (3.70)
t=p+1

iii) Bu adimlar, yakinsaklik kriteri ||0(k+1) -0 || < ¢ saglanana kadar tekrar edilir.
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3.3 Simiilasyon Calismasi

Bu boliimde, sonlu 6rnek ¢ap1 i¢in carpik normal ve carpik t dagilimlarina dayal
otoregresif hata terimli regresyon modelleri i¢in simiilasyon c¢alismasindan elde edilen

sonuclar verilecektir.

Simiilasyon tasarimi. Simiilasyonda kullanilacak otoregresif hata terimli regresyon
modeli icin agiklayict degiskenler, standart normal dagilim kullanilarak iiretilmistir
(x; ~ N(0,1)). Modele ait gergek parametre degerleri; B = (1, 82, 83)" = (3, 5, 2),
¢ = (¢, $,) = (1.2,—0.7)" ve 62 = 1 olarak ele alinmistir. Bu model kurgulanirken,
otoregresif model parametreleri, modelin duraganligini saglayacak sekilde belirlenmistir.
Hata terimi a;; burada kullanilan dort farkli dagilim varsayimi i¢in dort farkli durum
altinda, ayr1 ayr1 liretilmis ve modeller buna gore olusturulmustur. Ac¢iklanan degisken y;
ise  ®(B)y, =X, B; ®(B)x;; + a; modeli kullanilarak elde edilmistir. Bu
simiilasyonda ornek caplari: 25, 50 ve 100 olarak alinmistir. Simiilasyon sonuglar1 100
defa tekrar edilmistir. Tahmin edilen parametrelere ait %95 giiven araliklari, EK1’de
verilen kismi tiirevler yardimiyla gézlenen Fisher bilgi matrislerinden elde edilen standart

hatalar kullanilarak hesaplanmistir.

Simiilasyon durumlari. Bu kisimda, dort farkli hata dagilimi varsayimi altinda hata
terimleri {iretilerek yine dort farkli dagilim varsayimi altinda yapilan parametre
tahminlerinin  performanslarinin  degerlendirilmesi i¢in simiilasyon senaryolari
olusturulmustur. Son simiilasyon durumunda ise veride kontaminasyon olmasi

durumunda, parametre tahminlerinin performanslar1 incelenmistir.

Durum I: a,~N(0,1)

Durum II: a;~t, (0,1)

Durum Ill: a; ~SN({ =0.2, 0, 1)
Durum IV: a; ~ St;({ = 0.2, 0, 1)
Durum V:a;~0.95N(0,1) + 0.05N(0,9)
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Performans Olciileri. Farkli dagilimlardan elde edilen parametre tahminlerinin
performanslarini kiyaslamak igin her bir parametre tahminine ait HKO ve Yan degerleri
hesaplanmis; karsilastirma esnasinda HKO ve Yan degerleri en kiiciik olan parametre
tahminlerinin en i1yl oldugu seklinde yorumlanmistir. Asagida formiilleri verilen bu

degerler, 100 simiilasyon tekrari1 sonucu elde edilmistir:

HROG) = 255195 - 6)', Yan(4) = F —
ARO(®) = 7= 1%(b: — ¢)°, Yan($) = § - ¢,

HKO(&Z)— —Xi2i(e 5,2 — 2) Yan(6?) = 02 — o?,

ARO({?) = 11 TG = ¢)" Yan(§) = ¢ - ¢,

7 __1 vy100p 7 __1 y1007 72 __1 g100~2 7_ 1 1007
Burada, f = —N1% B, ¢ = =210 07 = —%iN67,{ = =19,

seklindedir.

Simiilasyon c¢aligsmasi sirasinda; t ve ¢arpik t dagilimlarina ait serbestlik derecesi olan v
parametresi, 3 olarak sabitlenmistir. Serbestlik derecesi parametresinin, tahmin edilmek
yerine sabit alinmasi; parametre tahminlerinin dayanikliligini garantilemektedir (Lange

vd., 1989).

Simiilasyon sonuclari. Bes farkli senaryo ve ii¢ farkli 0rnek capi i¢in elde edilen
simiilasyon sonugclari, Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4’te bir arada gosterilmistir. Cizelge 3.3;
kullanilan dort farkli dagilim varsayimi altinda iiretilen hata terimleri ile olusturulan
otoregresif hata terimli regresyon modelini, yine dort farkli dagilim varsayim ile elde
edilmis olan parametre tahmin yontemleri ile elde edilen parametre tahminlerinin
sonuglarin1 gostermektedir. Cizelge 3.3°e gore; aykirt deger olmadigr durumda ve model
hatalar1 normal dagilimdan iiretildiginde, normal dagilimdan ve t dagilimindan elde
edilen sonuglar, birbirine olduk¢a yakin performanslar gostermislerdir. Hata terimi kalin
kuyruklu t dagilimindan iiretildiginde ise t dagilimindan elde edilen parametre tahmin

edicilerine ait HKO ve Yan degerleri; diger tahmin edicilerden daha diisiik oldugu i¢in t
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dagilimindan elde edilen tahmin ediciler, en etkin tahmin ediciler olmustur. Diger hata
varsayimlari durumlart i¢in de benzer sonuglar s6z konusudur. Yani hata teriminin
dagilimi ve parametre tahmini ayn1 dagilimdan geldigi durum, en iyi sonucu veren
duruma karsilik gelmektedir. Cizelge 3.4’te, %5 kontaminasyon olan durum i¢in elde
edilen sonuglar goriilmektedir. Buna gore t ve carpik t dagilimlar kullanilarak elde edilen
parametre tahmin edicilerinin, normal ve c¢arpik normal dagilimdan elde edilen tahmin
edicilere gore daha etkin sonuglar verdigi ve kontaminasyondan etkilenmedigi

gorilmektedir.
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Cizelge 3.3 Aykir1 deger olmayan durum altinda parametre tahmin sonuglari

a,~N(0,1) a,~t,(0,1) a, ~SN(( =02,0,1) a; ~ St3(( =02, 0, 1)
N Normal Student-t Carprk- Carpik-t Normal  Student-t Carpik- Carpik-t Normal  Student-t Carprk- Carpik-t Normal Student-t Carpik- Carpik-t
normal normal normal normal
25 B 3.0106 3.0036 3.0127 3.0190 2.9991 3.0006 3.0002 3.0259 3.0027 2.9998 3.0045 2.9994 2.9918 2.9947 2.9922 3.0028
YAN  0.1003 0.1043 0.1064 0.1096 0.1865 0.1499 0.1897 0.1698 0.1114 0.1149 0.1148 0.1226 0.1760 0.1778 0.1800 0.1499
HKO  0.0183 0.0193 0.0198 0.0206 0.0595 0.0396 0.0620 0.0516 0.0193 0.0206 0.0201 0.0233 0.0540 0.0518 0.0559 0.0374
b SE 0.0314 0.0319 0.8474 0.0444 0.0282 0.0305 0.2236 0.0475 0.0258 0.0264 0.1227 0.0362 0.0380 0.0379 0.2015 0.0345
AS 2.9446 2.9366 1.2323 2.9258 2.9398 2.9364 2.5304 2.9261 2.9484 2.9443 2.7467 2.9233 2.9120 2.9152 2.5687 2.9304
Us 3.0767 3.0705 4.7931 3.1123 3.0585 3.0647 3.4699 3.1257 3.0569 3.0553 3.2624 3.0754 3.0716 3.0742 3.4156 3.0752
B, 5.0047 4.9999 5.0057 5.0115 4.9472 5.0073 4.9445 4.9538 4.9979 4.9987 4.9979 4.9952 4.9815 4.9820 4.9820 4.9943
YAN  0.1230 0.1235 0.1251 0.1339 0.1734 0.1484 0.1743 0.1463 0.1022 0.1036 0.1046 0.1138 0.1750 0.1753 0.1801 0.1409
HKO  0.0233 0.0226 0.0238 0.0290 0.0529 0.0390 0.0545 0.0404 0.0172 0.0174 0.0183 0.0230 0.0519 0.0539 0.0528 0.0326
pe SE 0.0301 0.0306 0.2735 0.0369 0.0206 0.0423 0.0945 0.0219 0.0342 0.0336 0.1676 0.0385 0.0277 0.0294 0.1451 0.0254
AS 4.9414 4.9356 44312 4.9340 4.9039 4.9183 4.7459 4.9079 4.9260 4.9281 4.6458 4.9143 4.9233 4.9202 4.6771 4.9409
Us 5.0680 5.0642 5.5803 5.0891 4.9904 5.0962 5.1431 4.9998 5.0698 5.0693 5.3499 5.0762 5.0398 5.0438 5.2868 5.0476
Bs 2.0053 2.0009 2.0053 2.0016 1.9890 1.9991 1.9844 1.9827 1.9922 1.9891 1.9906 1.9906 2.0085 2.0105 2.0069 2.0000
YAN  0.1091 0.1154 0.1109 0.1128 0.1578 0.1508 0.1609 0.1459 0.1074 0.1094 0.1101 0.1155 0.1854 0.1846 0.1906 0.1442
HKO  0.0182 0.0206 0.0184 0.0188 0.0476 0.0391 0.0494 0.0394 0.0189 0.0193 0.0201 0.0220 0.0672 0.0668 0.0705 0.0369
Fa SE 0.0310 0.0319 1.1518 0.0516 0.0216 0.0274 0.1450 0.0284 0.0269 0.0277 0.1252 0.0323 0.0448 0.0467 0.2366 0.0486
AS 1.9401 1.9340 -0.4145 1.8931 1.9436 1.9414 1.6799 1.9231 1.9358 1.9310 1.7274 1.9228 1.9143 1.9123 1.5099 1.8978
Us 2.0705 2.0678 4.4251 2.1101 2.0344 2.0567 2.2890 2.0422 2.0487 2.0472 2.2537 2.0585 2.1027 2.1086 2.5040 2.1022
'R 1.1484 1.1517 1.2007 1.1966 1.1628 1.1380 1.2311 1.2452 1.1610 1.1661 1.2222 1.2302 1.1598 1.1582 1.2166 1.2121
YAN  0.1125 0.1073 0.1103 0.1184 0.1337 0.1344 0.1354 0.1308 0.1245 0.1247 0.1172 0.1341 0.1474 0.1497 0.1498 0.1346
HKO  0.0235 0.0216 0.0190 0.0214 0.0288 0.0318 0.0277 0.0286 0.0275 0.0279 0.0241 0.0297 0.0350 0.0363 0.0334 0.0288
b1 SE 0.0510 0.0524 1.9756 0.0852 0.0339 0.0167 0.2272 0.0554 0.0289 0.0288 0.1415 0.0376 0.0179 0.0195 0.1032 0.0241
AS 1.0483 1.0491 -2.6714 1.0297 1.0964 1.1052 0.7858 1.1366 1.1043 1.1096 0.9448 1.1565 1.1246 1.1200 1.0144 1.1648
Us 1.2484 1.2544 5.0727 1.3636 1.2292 1.1708 1.6763 1.3538 1.2177 1.2225 1.4995 1.3039 1.1949 1.1964 1.4188 1.2594
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Cizelge 3.3 Aykiri deger olmayan durum altinda parametre tahmin sonuglar1 (devam)

a,~N(0,1) a,~t,(0,1) a, ~SN(( =02,0,1) a; ~ St3(( =02, 0, 1)
N Normal Student-t Carpk- Carpik-t Normal Student-t Carpk- Carpik-t Normal Student-t Carpk- Carpik-t Normal Student-t Garptk- Carpik-t
normal normal normal normal
25 &, -0.6595 -0.6629 -0.6805 -0.6707 -0.6824 -0.6738 -0.7202 -0.7129 -0.6663 -0.6677 -0.6904 -0.6811 -0.6631 -0.6652 -0.6898 -0.6785
YAN  0.1104 0.1174 0.1176 0.1365 0.1186 0.1147 0.1152 0.1147 0.1328 0.1318 0.1292 0.1495 0.1330 0.1367 0.1393 0.1238
HKO  0.0240 0.0227 0.0241 0.0316 0.0234 0.0273 0.0199 0.0205 0.0292 0.0293 0.0272 0.0347 0.0329 0.0354 0.0343 0.0298
& SE 0.0569 0.0587 1.5393 0.0923 0.0339 0.0224 0.2397 0.0616 0.0295 0.0302 0.1459 0.0397 0.0180 0.0181 0.0985 0.0163
AS -0.7710 -0.7781 -3.6974 -0.8515 -0.7487 -0.7177 -1.1900 -0.8337 -0.7242 -0.7268 -0.9764 -0.7589 -0.6984 -0.7006 -0.8829 -0.7104
Us -0.5481 -0.5478 2.3364 -0.4898 -0.6160 -0.6299 -0.2504 -0.5921 -0.6084 -0.6085 -0.4044 -0.6032 -0.6279 -0.6299 -0.4966 -0.6466
é 0.9321 0.9968 0.8951 0.9279 0.7872 0.9153 0.7790 0.8184 0.8981 0.9511 0.9081 0.8851 1.4484 1.5113 1.4333 0.9798
YAN  0.1349 0.1303 0.1450 0.0926 0.3568 0.1370 0.3585 0.2323 0.1483 0.1272 0.1363 0.1180 0.4962 0.5418 0.4754 0.0782
HKO  0.0293 0.0261 0.0342 0.0118 0.2875 0.0286 0.2817 0.0758 0.0327 0.0244 0.0282 0.0181 0.5390 0.6275 0.5057 0.0107
. SE 0.0287 0.0375 0.4573 0.0452 0.0242 0.0129 0.1919 0.0371 0.0276 0.0247 0.1109 0.0304 0.0445 0.0291 0.1506 0.0316
AS 0.7467 0.7721 0.7317 0.7450 0.6862 0.7399 0.6826 0.6997 0.7329 0.7542 0.7370 0.7276 0.9308 0.9508 0.5259 0.7656
Us 1.3664 1.4131 1.3390 1.3633 1.4557 1.3541 1.4492 1.4804 1.3413 1.3803 1.3488 1.3316 1.7033 1.7400 1.6945 1.4010
¢ - - 0.0058 -0.0091 - - -0.0214 -0.0063 - - 0.2134 0.1379 - - 0.1243 0.1604
YAN - - 0.2703 0.2246 - - 0.2759 0.3220 - - 0.2429 0.1586 - - 0.1716 0.1934
¢ HKO - - 0.1013 0.0692 - - 0.1139 0.1546 - - 0.0964 0.0421 - - 0.0543 0.0799
SE - - 0.4573 0.0719 - - 0.1919 0.0792 - - 0.1109 0.0569 - - 0.1506 0.0584
AS - - -0.5897 -0.1499 - - -0.5861 -0.1615 - - -0.2341 0.0265 - - -0.2563 0.0461
Us - - 0.6012 0.1318 - - 0.5432 0.1489 - - 0.6609 0.2494 - - 0.5050 0.2748
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Cizelge 3.3 Aykiri deger olmayan durum altinda parametre tahmin sonuglar1 (devam)

a,~N(0,1) a,~t,(0,1) a, ~SN(( =02,0,1) a; ~ St3(( =02, 0, 1)
N Normal Student-t Carpik- Carpik-t Normal Student-t Garpik- Carpik-t Normal Student-t Garptk- Carpik-t Normal Student-t Carpik- Carpik-t
normal normal normal normal
50 B 3.0035 3.0045 3.0037 2.9985 2.9862 3.0019 2.9865 3.0017 2.9941 2.9947 2.9943 2.9945 3.0102 3.0142 3.0096 2.9937
YAN 0.0752 0.0773 0.0754 0.0757 0.1141 0.0903 0.1150 0.0902 0.0744 0.0737 0.0753 0.0784 0.1133 0.1176 0.1134 0.0918
HKO 0.0091 0.0097 0.0092 0.0095 0.0291 0.0142 0.0289 0.0128 0.0094 0.0092 0.0096 0.0105 0.0210 0.0229 0.0211 0.0133
b SE 0.0130 0.0136 0.0876 0.0167 0.0095 0.0088 0.0689 0.0187 0.0126 0.0129 0.0862 0.0148 0.0189 0.0179 0.1459 0.0151
AS 2.9773 2.9772 2.8270 2.9647 2.9671 2.9843 2.8477 2.9640 2.9687 2.9687 2.8205 2.9646 2.9720 2.9782 2.7155 2.9633
Us 3.0298 3.0319 3.1803 3.0322 3.0052 3.0196 3.1254 3.0395 3.0195 3.0206 3.1681 3.0243 3.0483 3.0502 3.3037 3.0242
B, 4.9960 4.9968 4.9962 4.9983 4.9816 4.9998 4.9819 4.9824 5.0008 5.0022 5.0005 5.0004 5.0066 5.0076 5.0063 5.0006
YAN 0.0708 0.0733 0.0712 0.0794 0.1245 0.0788 0.1257 0.1030 0.0763 0.0790 0.0771 0.0780 0.1106 0.1089 0.1105 0.0846
HKO 0.0079 0.0080 0.0080 0.0093 0.0267 0.0100 0.0271 0.0183 0.0090 0.0096 0.0092 0.0099 0.0200 0.0195 0.0201 0.0116
pe SE 0.0110 0.0116 0.0769 0.0155 0.0100 0.0127 0.0723 0.0153 0.0145 0.0144 0.0979 0.0158 0.0221 0.0216 0.1578 0.0189
AS 4.9738 4.9733 4.8412 4.9671 4.9614 4.9742 4.8361 4.9515 4.9717 4.9731 4.8032 4.9686 4.9621 4.9640 4.6880 4.9625
Us 5.0183 5.0202 5.1512 5.0295 5.0017 5.0254 5.1277 5.0132 5.0300 5.0312 5.1979 5.0321 5.0510 5.0512 5.3245 5.0387
E3 1.9906 1.9909 1.9898 1.9907 1.9617 2.0098 1.9614 1.9803 2.0073 2.0092 2.0065 2.0042 2.0078 2.0090 2.0078 2.0045
YAN 0.0739 0.0746 0.0752 0.0791 0.1179 0.0894 0.1184 0.1068 0.0670 0.0714 0.0672 0.0743 0.1157 0.1179 0.1156 0.0930
HKO 0.0087 0.0089 0.0091 0.0099 0.0217 0.0134 0.0222 0.0171 0.0075 0.0081 0.0077 0.0092 0.0210 0.0226 0.0210 0.0138
A SE 0.0116 0.0120 0.0794 0.0150 0.0121 0.0140 0.0825 0.0259 0.0130 0.0133 0.1065 0.0169 0.0223 0.0213 0.1507 0.0175
AS 1.9672 1.9667 1.8297 1.9605 1.9373 1.9816 1.7951 1.9282 1.9811 1.9823 1.7918 1.9702 1.9629 1.9659 1.7039 1.9692
Us 2.0141 2.0152 2.1499 2.0210 1.9862 2.0379 2.1278 2.0325 2.0335 2.0361 2.2213 2.0383 2.0526 2.0520 2.3118 2.0398
'R 1.1757 1.1777 1.2033 1.2109 1.1984 1.1937 1.2244 1.2174 1.1811 1.1842 1.2136 1.2178 1.1855 1.1857 1.2112 1.2143
YAN 0.0939 0.0941 0.0881 0.0899 0.0822 0.0638 0.0846 0.0705 0.0899 0.0932 0.0899 0.0939 0.0802 0.0815 0.0830 0.0712
HKO 0.0158 0.0159 0.0133 0.0128 0.0112 0.0067 0.0108 0.0077 0.0128 0.0133 0.0119 0.0137 0.0106 0.0111 0.0108 0.0079
b SE 0.0126 0.0128 0.0885 0.0163 0.0084 0.0097 0.0641 0.0176 0.0122 0.0122 0.0969 0.0151 0.0181 0.0177 0.1430 0.0160
AS 1.1510 1.1526 1.0299 1.1790 1.1819 1.1746 1.0988 1.1829 1.1572 1.1603 1.0236 1.1883 1.1500 1.1509 0.9310 1.1830
Us 1.2003 1.2028 1.3767 1.2427 1.2150 1.2128 1.3499 1.2519 1.2050 1.2082 1.4035 1.2473 1.2210 1.2205 1.4915 1.2456
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Cizelge 3.3 Aykiri deger olmayan durum altinda parametre tahmin sonuglar1 (devam)

a,~N(0,1) a,~t,(0,1) a, ~SN(( =02,0,1) a; ~ St3(( =02, 0, 1)
N Normal  Student-t Carpk- Carpik-t Normal Student-t Carpk- Carpik-t Normal Student-t Carpk- Carpik-t Normal Student-t Garptk- Carpik-t
normal normal normal normal
50 &, -0.6712 -0.6733 -0.6849 -0.6849 -0.6958 -0.6817 -0.7095 -0.6990 -0.6653 -0.6680 -0.6720 -0.6656 -0.6810 -0.6823 -0.6889 -0.6810
YAN 0.0972 0.1005 0.0934 0.0926 0.0831 0.0705 0.0862 0.0790 0.0994 0.1020 0.1002 0.1070 0.0810 0.0808 0.0814 0.0724
HKO 0.0167 0.0170 0.0157 0.0155 0.0116 0.0085 0.0122 0.0105 0.0164 0.0169 0.0169 0.0195 0.0105 0.0104 0.0106 0.0085
& SE 0.0128 0.0133 0.0911 0.0174 0.0086 0.0096 0.0660 0.0180 0.0123 0.0126 0.0933 0.0155 0.0181 0.0172 0.1350 0.0140
AS -0.6963 -0.6994 -0.8635 -0.7189 -0.7127 -0.7004 -0.8389 -0.7344 -0.6894 -0.6926 -0.8548 -0.6960 -0.7165 -0.7159 -0.9535 -0.7085
Us -0.6461 -0.6472 -0.5062 -0.6508 -0.6789 -0.6630 -0.5800 -0.6637 -0.6412 -0.6434 -0.4892 -0.6353 -0.6454 -0.6487 -0.4242 -0.6535
é 0.9456 0.9956 0.9270 0.9464 0.8715 0.9570 0.8672 0.9395 0.9422 0.9920 0.9457 0.9026 1.5039 1.5691 1.4926 0.9948
YAN 0.0810 0.0744 0.0856 0.0643 0.2329 0.0869 0.2344 0.1318 0.0963 0.0843 0.0913 0.0985 0.5080 0.5721 0.4965 0.0432
HKO 0.0113 0.0089 0.0134 0.0062 0.0883 0.0118 0.0888 0.0262 0.0141 0.0110 0.0128 0.0118 0.3956 0.4776 0.3799 0.0031
7 SE 0.0139 0.0137 0.0856 0.0158 0.0128 0.0082 0.0357 0.0108 0.0139 0.0125 0.0963 0.0150 0.0222 0.0349 0.2149 0.0163
AS 0.8095 0.8306 0.8015 0.8099 0.7771 0.8144 0.7752 0.8069 0.8080 0.8292 0.8096 0.7909 1.0209 1.0428 1.0170 0.8303
Us 1.2181 1.2498 1.2060 1.2186 1.1693 1.2254 1.1664 1.2141 1.2158 1.2476 1.2181 1.1900 1.5361 1.5690 1.5303 1.2493
¢ - - 0.0086 0.0038 - - 0.0229 0.0447 - - 0.2117 0.1664 - - 0.0902 0.1669
¢ YAN - - 0.2196 0.2014 - - 0.1832 0.2062 - - 0.1292 0.1058 - - 0.1295 0.1361
HKO - - 0.0682 0.0562 - - 0.0428 0.0646 - - 0.0271 0.0189 - - 0.0237 0.0319
SE - - 0.0856 0.0311 - - 0.0357 0.0231 - - 0.0963 0.0270 - - 0.2149 0.0271
AS - - -0.3175 -0.0572 - - -0.1371 -0.0005 - - -0.1110 0.1136 - - -0.3343 0.1139
Us - - 0.3346 0.0649 - - 0.1828 0.0899 - - 0.5345 0.2192 - - 0.5147 0.2200
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Cizelge 3.3 Aykiri deger olmayan durum altinda parametre tahmin sonuglar1 (devam)

a,~N(0,1) a,~t,(0,1) a, ~SN(( =02,0,1) a; ~ St3(( =02, 0, 1)
N Normal Student-t Carprk Carpik-t Normal Student-t .l Carpik-t Normal Student-t Carprk- Carpik-t Normal Student-t Carpik- Carpik-t
normal normal normal normal
100 B 3.0019 3.0023 3.0018  3.0044 2.9889 2.9973 2.9888 2.9991 3.0027 3.0022 3.0026 3.0029 2.9972 2.9958 2.9973 3.0027
YAN 0.0529 0.0538 0.0531  0.0546 0.0771 0.0644 0.0769 0.0656 0.0502 0.0517 0.0501 0.0524 0.0836 0.0844 0.0838 0.0571
HKO 0.0042 0.0043 0.0043  0.0045 0.0092 0.0063 0.0092 0.0074 0.0038 0.0041 0.0038 0.0042 0.0109 0.0111 0.0109 0.0050
b SE 0.0064 0.0063 0.0628  0.0070 0.0056 0.0056 0.0552 0.0068 0.0065 0.0065 0.0638 0.0071 0.0101 0.0099 0.1009 0.0079
AS 2.9892 2.9898 2.8771  2.9904 2.9777 2.9863 2.8792 2.9856 2.9897 2.9893 2.8758 2.9889 2.9772 2.9760 2.7970 2.9871
Us 3.0146 3.0148 3.1264  3.0183 3.0001 3.0084 3.0984 3.0126 3.0157 3.0151 3.1293 3.0169 3.0173 3.0155 3.1976 3.0183
B, 5.0017 5.0013 5.0019  5.0015 5.0078 5.0112 5.0078 4.9973 5.0073 5.0074 5.0071 5.0084 5.0007 4.9998 5.0008 4.9985
YAN 0.0510 0.0533 0.0510  0.0551 0.0850 0.0646 0.0848 0.0690 0.0464 0.0467 0.0468 0.0482 0.0805 0.0855 0.0805 0.0528
HKO 0.0040 0.0042 0.0040  0.0047 0.0123 0.0061 0.0122 0.0073 0.0035 0.0036 0.0036 0.0039 0.0146 0.0169 0.0145 0.0049
P SE 0.0058 0.0057 0.0569  0.0063 0.0061 0.0060 0.0670 0.0085 0.0056 0.0056 0.0558 0.0062 0.0114 0.0115 0.1203 0.0091
AS 4.9901 4.9899 48889  4.9890 4.9956 4.9994 4.8748 4.9804 4.9961 4.9963 4.8963 4.9962 4.9782 4.9770 4.7619 4.9804
Us 5.0132 5.0127 5.1148  5.0139 5.0199 5.0231 5.1408 5.0142 5.0184 5.0184 5.1179 5.0207 5.0232 5.0225 5.2397 5.0167
E3 1.9985 1.9993 1.9983  1.9988 1.9950 1.9983 1.9946 2.0012 2.0017 2.0014 2.0014 2.0004 1.9947 1.9955 1.9945 1.9976
YAN 0.0519 0.0530 0.0527  0.0552 0.0938 0.0567 0.0939 0.0685 0.0491 0.0502 0.0492 0.0500 0.0816 0.0864 0.0810 0.0596
HKO 0.0044 0.0045 0.0045  0.0048 0.0157 0.0055 0.0158 0.0067 0.0040 0.0042 0.0040 0.0041 0.0117 0.0131 0.0117 0.0060
Fa SE 0.0060 0.0059 0.0589  0.0066 0.0066 0.0059 0.0652 0.0080 0.0063 0.0063 0.0630 0.0070 0.0105 0.0101 0.1101 0.0079
AS 1.9866 1.9875 1.8814  1.9858 1.9820 1.9865 1.8651 1.9854 1.9893 1.9890 1.8764 1.9865 1.9737 1.9754 1.7759 1.9819
Us 2.0105 2.0111 2.1152  2.0119 2.0080 2.0101 2.1242 2.0170 2.0141 2.0139 2.1264 2.0144 2.0156 2.0155 2.2130 2.0133
'R 1.1713 1.1741 1.1853  1.1874 1.1884 1.1825 1.2015 1.2004 1.1865 1.1885 1.2060 1.2140 1.1910 1.1912 1.2071 1.2100
YAN 0.0717 0.0713 0.0696  0.0703 0.0557 0.0497 0.0565 0.0497 0.0617 0.0622 0.0615 0.0664 0.0580 0.0587 0.0578 0.0463
HKO 0.0080 0.0077 0.0073  0.0077 0.0051 0.0040 0.0049 0.0040 0.0059 0.0061 0.0057 0.0069 0.0052 0.0056 0.0049 0.0036
e SE 0.0086 0.0085 0.0843  0.0096 0.0056 0.0049 0.0597 0.0069 0.0075 0.0073 0.0742 0.0082 0.0072 0.0071 0.0771 0.0058
AS 1.1545 1.1575 1.0200 1.1686 1.1774 1.1730 1.0844 1.1869 1.1719 1.1741 1.0606 1.1980 1.1769 1.1772 1.0560 1.1988
Us 1.1881 1.1907 1.3506  1.2062 1.1993 1.1921 1.3185 1.2138 1.2011 1.2028 1.3513 1.2301 1.2050 1.2052 1.3582 1.2213
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Cizelge 3.3 Aykiri deger olmayan durum altinda parametre tahmin sonuglar1 (devam)

a,~N(0,1) a,~t,(0,1) a, ~SN(( =02,0,1) a; ~ St3(( =02, 0, 1)
N Normal  Student-t Carpk- Carpik-t Normal Student-t Carpk- Carpik-t Normal Student-t Carpk- Carpik-t Normal Student-t Garptk- Carpik-t
normal normal normal normal
100 &, -0.6704 -0.6714 -0.6767  -0.6744 -0.6988 -0.6828 -0.7048 -0.6941 -0.6716 -0.6737 -0.6713 -0.6700 -0.6831 -0.6832 -0.6865 -0.6856
YAN 0.0696 0.0667 0.0676  0.0710 0.0546 0.0502 0.0567 0.0483 0.0655 0.0655 0.0663 0.0717 0.0592 0.0603 0.0595 0.0506
HKO 0.0075 0.0068 0.0071  0.0080 0.0046 0.0039 0.0047 0.0042 0.0067 0.0069 0.0069 0.0079 0.0059 0.0062 0.0060 0.0043
& SE 0.0086 0.0085 0.0848  0.0099 0.0057 0.0049 0.0595 0.0070 0.0075 0.0075 0.0756 0.0087 0.0072 0.0069 0.0793 0.0052
AS -0.6872 -0.6882 -0.8429  -0.6938 -0.7099 -0.6923 -0.8215 -0.7079 -0.6862 -0.6884 -0.8194 -0.6870 -0.6972 -0.6967 -0.8418 -0.6957
Us -0.6536 -0.6547 -0.5105  -0.6551 -0.6877 -0.6733 -0.5881 -0.6803 -0.6569 -0.6590 -0.5231 -0.6530 -0.6689 -0.6697 -0.5312 -0.6755
é 0.9701 1.0165 0.9595  0.9537 0.9457 0.9731 0.9420 0.9828 0.9756 1.0210 0.9775 0.9183 1.6250 1.6900 1.6144 1.0049
YAN 0.0581 0.0503 0.0608  0.0567 0.1737 0.0543 0.1740 0.0883 0.0627 0.0614 0.0597 0.0818 0.6250 0.6900 0.6144 0.0371
- HKO 0.0049 0.0038 0.0055  0.0042 0.0699 0.0045 0.0695 0.0127 0.0063 0.0061 0.0057 0.0078 0.5637 0.6906 0.5473 0.0022
SE 0.0070 0.0089 0.0772  0.0094 0.0068 0.0038 0.0540 0.0086 0.0070 0.0078 0.0705 0.0086 0.0117 0.0121 0.1182 0.0079
AS 0.8637 0.8841 0.8590  0.8564 0.8528 0.8651 0.8511 0.8693 0.8661 0.8861 0.8670 0.8403 1.1179 1.1400 1.1142 0.8790
Us 1.1461 1.1732 1.1398  1.1363 1.1316 1.1479 1.1294 1.1535 1.1493 1.1758 1.1504 1.1150 1.4833 1.5127 1.4785 1.1664
¢ - - 0.0219 0.0171 - - -0.0022 -0.0014 - - 0.1986 0.1720 - - 0.0818 0.1911
¢ YAN - - 0.1869  0.1846 - - 0.2022 0.2204 - - 0.0938 0.0846 - - 0.1211 0.1049
HKO - - 0.0494  0.0454 - - 0.0468 0.0669 - - 0.0133 0.0113 - - 0.0189 0.0169
SE - - 0.0772  0.0166 - - 0.0540 0.0150 - - 0.0705 0.0163 - - 0.1182 0.0140
AS - - -0.2486  -0.0155 - - -0.1987 -0.0308 - - -0.0582 0.1401 - - -0.1597 0.1637
Us - - 0.2923  0.0496 - - 0.1943 0.0279 - - 0.4555 0.2040 - - 0.3233 0.2185
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Cizelge 3.4 Aykir1 deger altinda elde edilen parametre tahmin sonuglari

n=25 n =250 n =100
Normal Student-t Carptk- Carpik-t Normal Student-t Carptk- Carpik-t Normal Student-t Garpik- Carpik-t
normal normal normal

ﬁ1 2.9744 2.9988 2.9896 2.9921 2.9754 2.9925 2.9736 2.9921 2.9832 2.9824 2.9835 2.9917

YAN 0.1848 0.1159 0.2131 0.1309 0.1019 0.0783 0.1043 0.0803 0.0613 0.0493 0.0616 0.0525

HKO 0.0635 0.0230 0.1008 0.0320 0.0168 0.0117 0.0178 0.0118 0.0062 0.0037 0.0063 0.0055

A SE 0.2324 0.0225 0.2698 0.0312 0.1239 0.0119 0.1291 0.0168 0.0688 0.0051 0.0683 0.0068
AS 2.4861 2.9516 2.4229 2.9266 2.7256 2.9686 2.7132 2.9582 2.8465 2.9724 2.8478 2.9712

Us 3.4627 3.0460 3.5564 3.0576 3.2251 3.0165 3.2340 3.0261 3.1199 2.9925 3.1191 3.0112

/?2 4.9960 4.9746 4.9910 4.9746 4.9948 4.9990 4.9938 4.9991 4.9976 4.9967 4.9973 4.9994

YAN 0.2110 0.1191 0.2299 0.1303 0.1138 0.0860 0.1163 0.0880 0.0628 0.0519 0.0632 0.0522

HKO 0.0813 0.0231 0.1034 0.0273 0.0226 0.0138 0.0232 0.0140 0.0068 0.0045 0.0069 0.0049

Ao SE 0.2769 0.0281 0.0751 0.0389 0.1182 0.0105 0.1184 0.0126 0.0830 0.0061 0.0953 0.0126
AS 4.4142 4.9155 4.8333 4.8929 4.7564 4.9779 4.7550 4.9737 4.8328 4.9846 4.8081 4.9737

Us 5.5777 5.0337 5.1487 5.0564 5.2333 5.0202 5.2327 5.0246 5.1625 5.0088 5.1865 5.0246

Bs 1.9800 1.9956 1.9714 1.9897 2.0111 2.0069 2.0096 2.0068 2.0026 1.9972 2.0024 2.0055

YAN 0.2095 0.1125 0.2334 0.1266 0.1081 0.0779 0.1092 0.0789 0.0637 0.0551 0.0640 0.0590

HKO 0.0998 0.0204 0.1243 0.0254 0.0189 0.0098 0.0189 0.0099 0.0062 0.0051 0.0062 0.0061

bs SE 0.2546 0.0252 0.6255 0.0330 0.1370 0.0132 0.1828 0.0206 0.0900 0.0065 0.0900 0.0110
AS 1.4451 1.9426 0.6573 1.9203 1.7348 1.9802 1.6410 1.9653 1.8238 1.9843 1.8237 1.9650

Us 2.5149 2.0486 3.2855 2.0591 2.2875 2.0336 2.3781 2.0483 2.1813 2.0101 2.1811 2.0201

¢, 1.1076 1.1236 1.1666 1.1984 1.1664 1.1691 1.2031 1.2152 1.1568 1.1706 1.1704 1.2101

YAN 0.2578 0.1634 0.2624 0.1620 0.1615 0.1096 0.1550 0.1011 0.1092 0.0784 0.1067 0.0911

HKO 0.1253 0.0446 0.1603 0.0430 0.0422 0.0181 0.0419 0.0155 0.0192 0.0099 0.0181 0.0105

1 SE 0.2978 0.0312 1.0099 0.0448 0.1797 0.0160 0.2172 0.0208 0.0654 0.0051 0.0729 0.0148
AS 0.5238 1.0625 -0.8127 1.1106 0.8141 1.1377 0.7775 1.1744 1.0286 1.1606 1.0276 1.1514

Us 1.6914 1.1847 3.1459 1.2861 1.5186 1.2006 1.6288 1.2560 1.2851 1.1807 1.3132 1.2110
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Cizelge 3.4 Aykirt deger altinda elde edilen parametre tahmin sonuglar1 (devami)

n=25 n =150 n =100

Normal Student-t At Carpik-t Normal Student-t Carpik- Carpik-t Normal Student-t Carpik- Carpik-t

normal normal normal
¢A>z -0.5921 -0.6510 -0.6318 -0.6722 -0.6572 -0.6665 -0.6751 -0.6858 -0.6590 -0.6729 -0.6658 -0.6858
YAN 0.2845 0.1375 0.2762 0.1449 0.1370 0.1046 0.1342 0.0994 0.1173 0.0865 0.1156 0.0994
HKO 0.1587 0.0321 0.1541 0.0349 0.0304 0.0184 0.0293 0.0166 0.0220 0.0110 0.0217 0.0166
b2 SE 0.3218 0.0329 0.5665 0.0504 0.1831 0.0165 0.2189 0.0214 0.0669 0.0051 0.0729 0.0214
AS -1.2228 -0.7155 -1.7421 -0.7710 -1.0160 -0.6988 -1.1041 -0.7278 -0.7900 -0.6829 -0.8087 -0.7278
Us 0.0386 -0.5866 0.4785 -0.5735 -0.2983 -0.6342 -0.2461 -0.6438 -0.5280 -0.6629 -0.5229 -0.6438
13 1.6417 0.8283 1.6075 0.9256 1.2966 0.8554 1.2892 0.9330 1.2230 0.8701 1.2208 0.9330
YAN 0.7130 0.1768 0.6745 0.0902 0.3298 0.1459 0.3213 0.0696 0.2291 0.1299 0.2266 0.0696
HKO 1.0058 0.0419 0.9079 0.0118 0.2045 0.0262 0.1953 0.0064 0.0760 0.0199 0.0745 0.0064
o SE 0.2421 0.0120 0.7814 0.0363 0.1323 0.0110 0.3353 0.0206 0.0874 0.0029 0.0638 0.0206
AS 0.9909 0.7039 0.9806 0.7441 0.9479 0.7699 0.9452 0.8041 0.9698 0.8180 0.9689 0.8041
Us 1.8135 1.2882 1.7945 1.3617 1.4263 1.1585 1.4222 1.2099 1.2868 1.0854 1.2856 1.2099
f 0.0381 0.0684 - - 0.0006 0.0117 - - -0.0003 0.0117
YAN 0.2081 0.2325 - - 0.2148 0.2202 - - 0.2037 0.2202
¢ HKO 0.0661 0.0898 - - 0.0650 0.0700 - - 0.0498 0.0700
SE 0.7814 0.0684 - - 0.3353 0.0371 - - 0.0638 0.0371
AS -0.5232 -0.0656 - - -0.6245 -0.0611 - - -0.1890 -0.0611
Us 0.5994 0.2024 - - 0.6256 0.0844 - - 0.1884 0.0844




3.4 Kripto Para Verisi

Bu boliimde, 6nerilen tahmin edicilerin performanslarini 6lgmek i¢in gercek bir veri seti
analiz edilmistir. Analizde, son donemlerde olduk¢a dikkat ¢eken kripto paralara ait
veriler kullanilmistir. Kullanilan veri; Bitcoin (BTC) ve Ethereum (ETC) kripto paralarin,
91 giin boyunca dolar cinsinden kapanistaki alis degerlerinden olusmaktadir. Bu veri seti,
2 Nisan 2017 — 23 Haziran 2017 tarihleri arasinda elde edilmistir (yahoo.finance.com).
Tezdeki bu analiz, BTC para biriminin hareketlerinin ETC para biriminin hareketleri
tarafindan agiklanabilir oldugu iddia edilerek ortaya konulmustur. Bu nedenle iki para
birimi arasinda dogrusal bir iligki oldugu tespit edilmis ve bu iliskide BTC, agiklanan;
ETC ise agiklayici degisken olarak ele alinmistir. Veri, ilk olarak EKK yontemi ile analiz
edilip regresyon modeli parametre tahminleri, §, =1708.254 ve f3; =3.452 seklinde elde
edilmistir. Ancak yapilan sonraki incelemelerde, modele ait hata serisinin otoregresif bir
yaptya ait oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle, Sekil 3.3’te goriilen kism1 otokorelasyon
fonksiyonu (PACF) ve otokorelasyon fonksiyonu (ACF) grafikleri ¢izdirilmistir. Bu
grafiklerden hata serisi i¢indeki otoregresif yapinin, AR(1) seklinde gerceklestigi
anlasilmistir. Bu sonuglar géz oniinde bulundurularak veri seti i¢in su regresyon modeli

kurulmustur:
®(B)BTC; = By + B1(®(B)ETC,) + a; (3.70)

Sekil 3.3’te, hata serisine ait histogram ve Q-Q grafikleri goriilmektedir. Bu grafiklerden
hata teriminin kalin kuyruklu ve c¢arpik bir dagilima sahip oldugu yorumu
yapilabilmektedir. Bu varsayimlar altinda elde edilen veri setinin, AR(1) hata terimli ve
carpik/kalin  kuyruklu carpik dagilimlara dayali regresyon modeli kullanarak
modellenebilecegi yorumu yapilabilir. Bu veri analizinde regresyon sabiti (8,) anlamli

bulundugu i¢in modele dahil edilmistir. Carpik dagilim varsayiminda; dagilimin beklenen

degeri sifirdan farkli oldugu igin ¢arpik normal dagilimda E(a;) = /2/m §o ve garpik t

r(v=t
dagiliminda E(a;) = 06\/% Eé))v > 1 terimleri, regresyon sabitine eklenerek
2
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analizler yiiriitilmiistir. EM algoritmasinin baglangi¢ degerleri olarak EKK tahmin

degerleri kullanilmistir.

Series of residuals Series of residuals
=
@ ]
I
@ |
=
©
=i w |
=
W PR
g =4 g =
: N 7 1 “’»1 11 |
& .
£ o
=
o T } [ 1 [ 1 L1
=
=l | \ ‘
: | ] RERR 5
=
T T T T
o
I o 5 10 15
T T T Lag
5 10 15
Lag
Histogram of St. Residuals Normal Q-Q Plot
S
8 - 2
o
g
- 2
Syl
o
g
FE
g £ s
3 &
=
£ e - 2
2 £ o
[}
o
S |
© &
’7 8 J
o - A o o
T T T T T
-2 1 0 1 2 2 1 0 1 2
St residuals Theoretical Quantiles
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Cizelge 3.5’te; dort farkli dagilim yaklasimiyla elde edilen parametre tahminleri,
parametrelere ait standart hatalar, %95 alt ve iist gliven sinirlarina iligskin degerler ve her
bir yonteme ait AIC degerleri goriilmektedir. Cizelgedeki AIC degerine gore; Carpik t
yontemi ile elde edilen modelin, digerlerine gore veriyi daha iyi modelledigi sdylenebilir.
Bununla birlikte elde edilen giiven araliklar1 arasinda, ¢arpik t dagilimina ait parametre
tahminlerinin gliven aralig1 digerlerinden daha dardir. Sekil 3.4’te goriilen sagilim grafigi
tizerine ¢izdirilen regresyon dogrularindan, veriyi en iyi temsil eden dogrunun carpik t

yontemi ile elde edilen dogru oldugu sdylenebilir.

Cizelge 3.5 Kripto para verisi i¢in parametre tahmin sonuglari

t Carpik t
Normal 5= 0214 Carpik-normal 5= 5?00102
Bo 1947.17 1683.288 1947.17 1612.276
Bo SD 258.67 0.8093 127.893 2.1051
Us 2461.314 1684.425 2201.38 1616.461
AS 1433.044 1682.151 1692.97 1608.092
B 3.1837 3.06174 3.1837 3.14010
B SD 0.6456 0.0027 0.6290 0.00946
Us 4.4669 3.06713 4.4340 3.1589
AS 1.9005 3.05635 1.9333 3.1212
) 0.9358 0.77881 0.93583 0.8537
¢ SD 0.0376 0.00012 0.00006 0.00027
Us 1.0096 0.77906 0.93584 0.85430
AS 0.8620 0.77856 0.93581 0.85322
G 115.85 1.1616 115.85 1.3900
o SD 8.6351 0.00007 8.6351 0.0111
Us 135.77 1.3614 135.779 1.5680
AS 101.04 1.0131 101.047 1.1666
¢ ¢ - - 0.00005 0.9760
AIC 82254 3419.3 1263.4 1241.3
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4. DEGISKEN SECiMi

Dogrusal regresyon analizinde model kurmanin esas amaci, analizde kullanilan veri seti
icindeki iliskiyi en iyi sekilde agiklamak ve/veya tahmin etmektir. Degisken secimi,
kurulmak istenen bir model ile en alakali &zelliklere sahip degiskenleri, bilgi kaybina
ugramadan arayan istatistiksel bir siirectir. En temel anlamda degisken sec¢imi, bilimsel
arastirmalar i¢in toplanan veriye en uygun modeli bulma problemini ¢éziimlemektir.

Degisken seciminin kullanim amaglari:

e Elde edilen modelin daha basit sekilde ifade edilmesi ile arastirmaciya yorum
kolaylig1 saglamak,

e Model iizerinde yapilacak analiz siirelerini kisaltmak,

e Modeldeki yiiksek boyuttan kaynaklanan hatalardan ka¢inmak,

e Asirt modellemeden (Overfitting) kaynakli varyans biiyiimelerine engel olmak,

seklinde siralanabilir.

Degisken se¢im yoOntemleri; ayni veri iizerinde belirlenen aday modeller arasindan
kullanilan kriterin en iyiyi se¢im kuralina gore, veriye en uygun modelin se¢ilmesini
saglarlar. Literatiirde, Onerilmis ¢ok sayida model secim kriteri mevcuttur. Bunlar;
adimsal secim yontemleri, bilgi kriterine dayall se¢im yontemleri, parametre tahmini ve

degisken se¢imini es zamanli yapan yontemler olarak ti¢ baslik altinda incelenebilir.

4.1 Adimsal Se¢cim Yontemleri

Adimsal se¢im yontemleri; bir ¢oklu regresyon modelinde onceden belirlenmis olan
degiskenlerin modelde yer alip almayacagina, F veya t gibi istatistiksel testler
uygulayarak adimsal olarak karar veren yontemlerdir. Bu yontemlerde genel olarak,
modelin bir alt kiimesi olusturulur ve bu alt kiimeden en dogru model, adimsal

yontemlerle segilir (Hocking, R. R., 1976).
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4.1.1 Geriye dogru eleme

Geriye dogru eleme yontemi, tiim aday degiskenlerin modele dahil edildigi durum ile
baslatilir. Sonrasinda her bir degisken icin kismi F istatistikleri hesaplanir. Hesaplanan F
istatistikleri, daha 6nceden segilen bir F degeri ile karsilastirilir ve eger en kiigiik kismi F
degeri, onceden segilen F degerinden kiiciikse o bagimsiz degisken, modelden ¢ikartilir.
Bu islem, modeldeki bagimsiz degiskenler i¢in hesaplanan en kiigiik kismi F degeri,
onceden segilen F degerinden kiicilk olmayana kadar tekrar edilir ve bu noktada

sonlandirilarak kalan degiskenler en iyi modeli verir (Montgomery vd., 2001).

4.1.2 Tleriye dogru secim

Bu yontem, modelde kesim noktasindan bagka hicbir bagimsiz degiskenin olmadig:
varsayimi ile baslatilir. Modele, her adimda bir bagimsiz degisken eklenerek en iyi model
elde edilmeye calisilir. Denkleme eklenmek i¢in segilen ilk bagimsiz degisken, y
degiskeni ile en biiyiik basit korelasyona sahip olan bagimsiz degiskendir. Bu secilen
bagimsiz degisken i¢in kismi F istatistigi hesaplanir ve bu deger daha dnceden segilen F
degerinden biiyiik ise bagimsiz degisken modele alinir. Bu islem, tiim degiskenler modele
alindiginda veya son bagimsiz degiskenin kismi F istatistigi se¢ilen F degerinden biiyiik
olmadiginda sonlandirilir ve elde edilen modele en iyi model denir (Montgomery vd.,

2001).

4.1.3 Adimsal regresyon

Adimsal regresyon; ileriye dogru se¢imin, her adimda modele daha dnce giren bagimsiz
degiskenlerin kismi F (ya da t) istatistikleri yoluyla yeniden degerlendirildigi bir tiirdiir.
Daha 6nceki adimlarda eklenen bir bagimsiz degisken, s6z konusu bu bagimsiz degisken
ile modele eklenen diger bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiden dolay1 gereksiz hale
gecmis olabilir. Eger bir degisken i¢in kismi F (ya da t) istatistigi onceden se¢ilmis bir F
degerinden kiiciikse o degisken modelden ¢ikartilir (Montgomery vd., 2001).

Adimsal se¢im yontemleri, dogru modelin se¢ciminde siklikla bagvurulan metotlar olsa da

bu yontemlerin kullaniminda ortaya c¢ikabilen birtakim sorunlar tespit edilmistir. Bu
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yontemlerin islemi sirasinda, hangi degiskenlerin modele dahil edilecegi veya modelden
c¢ikarilacagi siralamasi igin teorik diizenlemelerin bulunmamasi, analizde modele dahil
edilecek ve modelden c¢ikarilacak degiskenlerin Onsel olasiliklarinin se¢imiyle ilgili
herhangi bir teorik diizenlemenin bulunmamasi (Fun ve Li, 2004) bu sorunlardan

bazilaridir.

4.2 Bilgi Tabanh Se¢im Yoéntemleri

Belirli bir veri kiimesi i¢in ¢oklu regresyon modellerinde, parametre tahminleri
yapildiktan sonra, bu veri igin belirlenen modellerin koleksiyonu g6z oniine alinarak ve
belirli bilgi kriterleri altinda her bir modelin bir digerine gore kalitesini belirleyerek en
iyl modeli bulmay1 hedefleyen model se¢im yontemleridir. Literatiirde tanimlanmis, sik

kullanilan baz1 bilgi tabanli se¢im yontemleri sunlardir:

e Akaike Bilgi Kriteri (AIC),

e Diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri (AlICc),
e Bayes Bilgi Kriteri (BIC),

e Mallow’un C, Kriteri,

e |COMP Kriteri

4.2.1 Akaike bilgi kriteri

AIC; eldeki veri setini temsil ettigi diisiiniilen bir model gelistirildiginde bu modelin,
model karmagikligi ve uyum iyiligini kullanarak bilgi kaybin1 goreceli olarak tahmin
etmektedir. Farkli degisken boyutlarina sahip modeller arasindan en iyi model se¢imi igin
en cok olabilirlik yontemi, degisken sayisini cezalandirma diisiincesi ile Akaike (1974)
tarafindan Onerilmistir. En kiigiik AIC degerine sahip model, kriterin belirledigi en iyi
modeldir.

Kriter su sekilde tanimlanmustir.
AIC (k) = —2log L(ék)+ 2m(k)

Burada;

76



L(6A?k ) : Maksimum yapilan log-olabilirlik fonksiyonu,

ék : M, modeli altinda 6, parametre vektoriiniin en ¢ok olabilirlik tahmini,

m(k) : M, modelinin bagimsiz parametre sayisidir.

4.2.2 Diizeltilmis Akaike bilgi kriteri

Modelleme yaparken kiiclik 6rnekleme sahip olunmasi durumunda, klasik AIC
gereginden fazla degisken se¢me egiliminde olacaktir. Bu durumu engellemek igin
Sugiura (1978) tarafindan, AIC yonteminin bir diizeltmesi olarak asagidaki kriter

Onerilmistir:

AICc:nIog&2+nﬂ
1-(p+2)/n

Kiiciik capli 6rneklemler icin AICc, AIC'den daha dogru olma egilimindedir ancak
AlICc'nin hesaplanmasi, klasik AIC’nin hesaplanmasindan daha zordur. AIC ile

kiyaslandiginda AICc daha kiigiik yana sahiptir.

4.2.3 Bayes bilgi kriteri

BIC veya Schwarz bilgi kriteri (SIC, SBC, SBIC), sonlu sayida bir model seti i¢inden en
iyi modeli se¢gmek tizere gelistirilmis bir yontemdir (Schwarz, 1978). Kriterin ilk terimi,
AIC yontemi gibi olabilirlik fonksiyonunu kullanirken ikinci terimi ise model parametre
sayist 1le birlikte 6rnek hacmini cezalandirmaya yoneliktir. Model seti icinde asagidaki

kriteri en kiigiik yapan model, en iyi model olarak degerlendirilir:

BIC =—-2log(L) +k log(n)
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4.2.4 Mallow’s Cp kriteri

Mallow’un C_  Kriteri (Mallows, 1973), en kiigiik kareler yontemi ile tahmin edilmis

olan bir veri setine ait regresyon modelleri koleksiyonu i¢inden en iyi modeli se¢cme
yontemidir. En diisiik Cp degerini veren model, en iyi model olarak secilir (Gujarati,
2003). Her bir model i¢in hesaplanan artik kareler toplamini kullanan kriter su sekilde

tanimlanmaistir:

AKT
C,= =2 —(n-=2p)

Burada;
AKT : Artik Kareler Toplami,

2 : Regresyon modeline ait varyans tahmini,

: Secilen modeldeki degisken sayisi,

S © Q>

- Orneklem hacmidir.
4.2.5 ICOMP kriteri

Bozdogan (1988), modeldeki parametrelerin sayisini cezalandiran AIC’ye farkli bir
yaklasim gelistirmis ve kriterin ceza terimini ‘“karmagsik fazlalii (information
complexity)” adinm1 verdigi ek bir terimle degistirerek ICOMP kriterini ortaya atmuistir.
Karmagik fazlaligi, modelin parametre tahminleri ve rasgele hata terimleri arasindaki
bagimlilik ile kovaryans yapisindan meydana gelmektedir. ICOMP’1n en genel formu

asagidaki bigimde tanimlanir:
ICOMP =-2l0g L (6, )+2C (£ e

Burada;

L(ék) : Maksimum yapilan log olabilirlik fonksiyonu,
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ék . M, modeli altinda 6, parametre vektoriiniin en ¢ok olabilirlik tahmini,
C : Reel degerli karmasiklik dl¢iisiinii,
)

model = COV (t9k ) modelin parametre vektoriiniin kovaryans matrisinin tahminidir.

ICOMP’daki bu kovaryans matrisi, farkli yollarla tahmin edilebilir. Bunlardan biri:

el

bigiminde tanimli olan, modele ait tahmin edilen Fisher bilgi matrisinin tersidir.

4.3 Parametre Tahminini ve Degisken Se¢imini Es Zamanh Yapan Yoéntemler

Regresyon analizinde iki temel problem; parametre tahmini ve degisken se¢imidir.
Yukarida verilen model se¢im yontemlerinin tiimii, model se¢imini parametre
tahmininden sonra yaparak tahmini yapilmis degiskenler {izerinden degisken segimi
yapmaya dayali yontemlerdir. Bu boliimde; parametre tahmini ile degisken se¢imini, es
zamanli olarak yapan yontemler ele alinacaktir. Bu yontemlerden bu boliimde ele

alinanlari; lasso, scad, bridge ve elastik net yontemleridir.

4.3.1 Lasso

Son dénemlerde popiiler olarak kullanilan lasso cezalandirma yontemi, L, cezalandirma
fonksiyonunu kullanarak ¢alisir. Lasso cezalandirmasi, parametreleri sifira dogru biizerek
varyansin kii¢iilmesini ve onemli degiskenlerin tespit edilmesini saglar. Tibshirani
(1996), ridge regresyon kriterini (Hoerl ve Kennard, 1970) gelistirerek, ridge regresyonda
kullanilan L, cezalandirma normu yerine, L; ceza normunu ele almis; bu sayede
parametre tahmini ve degisken se¢iminin es zamanli olarak yapilmasina imkan

saglamistir. Bu yontem, kayip fonksiyonunu 25;1 | B j| < t kisit1 altinda minimize eder

ve buna L, tipi bir cezalandirma fonksiyonu denir.
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Ceza terimi:

p
Py, (B) = Z 18]
=

seklindedir.

Dogrusal regresyon modeli i¢in cezalandirilmis amag fonksiyonu:

p
v =0-XB - X +2) |6
j=1

J

seklindedir. Bu amag¢ fonksiyonun ilgilenilen parametrelere gore minimizasyonu es
zamanli olarak parametre tahmini ve degisken secimini saglayacaktir. Alternatif olarak

bilinen bir dagilim varsayimi altinda bu cezalandirma yontemi kullanilmak istenirse:

p
Oy = -InL(®)+ 1) ||
=1

bi¢ciminde olabilirlik fonksiyonunun negatifi minimize edilerek parametre tahmini ve
degisken se¢imi es zamanli olarak yapilabilir.
Burada;
A : cezalandirmayi ayarlama parametresi (4 > 0),
0 : parametre vektori,
InL(.) : log-olabilirlik fonksiyonu,

P-1 |B;| : Ly tipi ceza fonksiyonudur.
Bu optimizasyon probleminin agik bir ¢6zliimii olmadigi i¢in hesaplamalarda LQA (Local
Quadratic Approximation — Yerel Karesel Yaklasim) (Fun ve Li, 2001), LLA (Local
Linear Approximation — Yerel Dogrusal Yaklasim) (Zou ve Li, 2008) veya Shooting

Algoritmasi (Fu, 1998) gibi niimerik metotlara basvurulabilir.
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4.3.2 Scad

Scad yontemi, lasso yonteminin aksine asimptotik yansizlik 6zelligine sahiptir. Fun ve Li

(2001) bu yontem i¢in ceza terimini su sekilde tanimlamislardir:

28 o Bl=a
—2a4|g |+ 22
g1 Z(Z_‘f)’“ - a<|p|can
% N VARYZ

Bu fonksiyon i¢cin a >2ve £ > 0oldugu durumda birinci tiirev:

p&(ﬂ)ﬁb{l (ﬂﬁi)Jr%l(ﬂ%l)}

seklindedir.
Burada; | indikator fonksiyonu, a ve A cezalandirmayi ayarlama parametreleri, s > 0 i¢in
(s); = s ve diger durumlarda 0 olacak sekilde negatif olmayan tanimli bir fonksiyondur.

Scad ceza fonksiyonu, (—o,0)U(0,%) araliginda siirekli ve tiirevlenebilirdir. Bu sonug,

kiiciik katsayilarin sifira esitlemesi ile beraber biiyiik katsayilar1 oldugu gibi koruyacaktir.
Boylece scad sparse (katsayilar iginde sifir olanlar1 tespit etme ve sifir olmayanlari
koruma) bir ¢6ziim kiimesi vererek biiyiik katsayilarda yaklagik olarak yansiz tahminler
yapilmasina olanak tanir. Bu durumda scad cezalandirma fonksiyonunun ¢6ziimii soyle

ifade edilir:

(B]-2) siongy . [B]<2
po={{@-0p -sign(Ber} i (a-2) , 24<|p|<ar
[}J ) ,ﬁj > al
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Burada, sign(.) isaret fonksiyonudur. Bu tahmin edici 4 ve « gibi iki bilinmeyen
parametre icermektedir. Teorik olarak en iyi A, ikilisi, “cross validation” (CV) (capraz
dogrulama) gibi bir kriter yardimu ile iki boyutta ¢6ziim aranarak bulunabilir ancak boyle
bir uyarlama simiilasyon agisindan olduk¢a zahmetlidir. Bunun yerine Fun ve Li (2001),
o parametresini 3.7 sayisina esitlemenin en iyi se¢im oldugunu ifade etmis ve
calismalarinda da o parametresinin farkli tahminlerini yaparak parametreyi tahmin
etmenin anlaml bir farklilik yaratmadigini gostermislerdir. Bu nedenle calismalarda A
parametresi, CV yontemi ile optimal olarak segilebilirken o = 3.7 olarak alinmaktadir.

Scad penalt1 fonksiyonu, asagidaki ii¢ 6nemli 6zellige sahiptir (Fun ve Li, 2001):
1. Biiyiik katsayilar i¢in asimptotik yansizdir,
i1. Sparsity (model karmagikligin1 azaltmak i¢in kiigiik katsayilari sifira esitleme

ve bliylik olanlar1 koruma) 6zelligine sahiptir,

iii. Model tahmininde gereksiz yayilimi1 6nlemek i¢in stireklidir.

4.3.3 Bridge

Bridge tahmin edicisi, ridge ve lasso yontemlerinin genellestirilmis halidir. Frank ve

Friedman (1993) tarafindan ceza terimi:

b, (4)= 2ol

olacak sekilde Onerilmistir. Bu ceza fonksiyonu kullanilarak lasso yontemine bezer

sekilde asagidaki amag fonksiyonlar: elde edilebilir:
|Y

Ov=0-XB)"(y—XB)+ 13", |B;

Amag fonksiyonunun minimizasyonu ile veya
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p
o =-1nL(®) +1 ) |5’
=1

J

olabilirlik fonksiyonunun negatifi, minimize yapilarak parametre tahmini ve model

secimi es zamanli olarak yapilabilir.

Burada;

y ve A : cezalandirmay1 ayarlama parametresi,
(7] : parametre vektorti,

InL(.) : log-olabilirlik fonksiyonu,

Pt |8,]" : L, tipi ceza fonksiyonudur.
Bridge yontemi; 0 < y <1 araliginda se¢ildigi durumda degisken se¢imi yapmakta ve
y > 1oldugunda katsayilar1 sifira biizmektedir. Goriildigii {izere; bridge ceza

fonksiyonunda y = 1 alindiginda fonksiyon, lasso ceza terimine; y = 2 alindiginda ise

ridge regresyona doniismektedir.

4.3.4 Elastik net

Elastik net yontemi; dogrusal veya lojistik regresyon modellerinde, model se¢imi ve
parametre tahminini es zamanli yapmak i¢in kullanilir. Elastik net, L, ve L, norm tabanl
ceza terimlerini dogrusal olarak birlestirerek ¢alisir. Bu sayede hem lasso yontemini hem
de Ridge yontemini tek bir amag¢ fonksiyonunda birlestirir. Lasso metodunun kullanmis
oldugu L, tipi ceza terimi, lasso yonteminde en fazla 6rneklem hacmi kadar degisken
se¢imine olanak saglar. Yiiksek boyutlu (p>n) veriler i¢in bu durum kullanisl bir 6zellik
degildir. Elastik net metodu bu durumu agmak i¢in ek olarak L, norm ceza terimini amag
fonksiyonuna ekler. Zou ve Hastie (2005), elastik net amag fonksiyonunu asagidaki gibi

tanimlamistir:

p p
Ov=G-XBY O =XB)+ 1 ) IB] +2. ) (8’

J J

Burada, A; ve 4, birbirinden farkli cezalandirmay1 diizenleme parametreleridir.
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4.4 Otoregresif Hata Terimli Regresyon Modellerinde Model Secimi

Otoregresif hata terimli regresyon modellerinde Yoon vd. (2013) lasso, scad ve bridge
yontemlerini kullanarak ve hatalar lizerinde dagilim varsayimi yapmaksizin parametre
tahmini ve degisken se¢imi {izerinde ¢alismislardir. (2.5) esitliginde bahsedilen
otoregresif hatali regresyon modelini kullanarak lasso, scad ve bridge yontemleri igin

amagc fonksiyonunu su sekilde tanimlamiglardir:

2

N 14
BB = ) (Ye-xIB= ) ¢(%—2Ip)
t=p+1 j=1

M p
T pa (8D +T ) ps, (16])
i=1 j=1

(4.1)

Burada, p,,(|f;]): B parametresini ve Ps; (|¢j|):¢ parametresini  cezalandiran,

kullanilan yonteme ait ceza fonksiyonlarini ifade etmektedir.

Wang vd. (2007), ayn1 amag fonksiyonunu ilk olarak 1asso ceza fonksiyonu i¢in kullanmig
ve otoregresif hata modelinin derecesini sabit almislardir. Yoon vd. (2013) ¢alismalarinda
hesaplamalarin  kolaylint ~ ve  hata terimlerindeki  otoregresif  katsaynin
cezalandirilmasinin ~ anlamli  olmadigi goriisii  ile otoregresif hata terimini
cezalandirmadan ¢6ziime ulagmislardir. Lasso, scad ve bridge yontemleri i¢in kullanilan
ceza terimleri; (4.1) esitligindeki minimizasyon problemini orijinde tiirevlenemez ve
konkav olmayan duruma getirdigi i¢in ¢6ziime ulasmak adina Fun ve Li (2001)’nin
onerdigi LQA yontemi kullanilmistir. LQA ydntemine gore kullanilan ceza terimleri,

B® = (BY,...,B% )’ dayerel olarak asagidaki karesel fonksiyona yakinsar:

1ot (187
2 ]

pa (18D ~ pa, (|8°)) + (B2~ 5)
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_119/’1 (|f81(0)|) (0)2 4-2)

Burada;

p/'h. : kullanilan ceza fonksiyonunun tiirevi,

,Bi(o): Bi parametreleri i¢in baslangi¢ degerini ifade eder.

B© degerinde; yerel karesel yakinsama yontemini kullanarak, minimizasyon problemi

B© etrafinda asagidaki karesel minimizasyon problemine indirgenir:

N p
0B = D | %—xIB=) ¢;(Ve;—¥1B)
t=p+1 j=1
P}Ll |,3(0)|
3 ; | (0)| (4.3)

Bu acilimin benzeri, ¢p parametresi i¢in de yapilabilir. Ancak bu tezde karigiklig1 6nlemek
admna, ¢ parametresi i¢in degisken se¢im kriterleri uygulanmamistir. Modelde hem f
hem de ¢ parametreleri bilinmeyen oldugu i¢in her iki parametreye gore tiirev alinip

sonugclar sifira esitlenerek parametrelerin tahmin edicileri bulunur.
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4.4.1 Normal dagilhm varsayim altinda otoregresif hata terimli regresyon
modellerinde model se¢cimi

Diger boliimlerde, modelin hata dagiliminin varsayimi degistirilerek ¢oziime gidilecegi
icin ve (4.3) esitligi kullanilarak bulunan sonuglar, model hatalarinin normal dagildigi
varsayimi kullanilarak bulunan sonuglar ile aymi olacagindan (4.3) esitligindeki
fonksiyonda, amag fonksiyonunu normal dagilimin log-olabilirlik fonksiyonunun negatifi
ile yer degistirerek islemlere devam edilebilir. Boylece olabilirlik fonksiyonunun
negatifinin minimum yapilmasi ile amag¢ fonksiyonunun minimum yapilmasi birbirine
esit olacaktir. Burada amag, ilerleyen boliimlerde hata terimlerinin dagilim varsayimlari,
ilgilenilen dagilimlarla degistirildiginde yapilacak c¢oziimlerle ilgili bir alt yap1
olusturmaktir. (2.5) esitliginde verilen regresyon modelinde, hatalarin bagimsiz 0
ortalama ve o2 varyansh normal dagilmast (a,~N (0, 5%)) varsayimi altinda bilinmeyen
regresyon parametreleri i¢cin parametre tahminleri ve degisken se¢imi, cezalandirilmis
amag¢ fonksiyonu yardimi ile bulunabilir. Bu tahminleri bulabilmek igin hatalarin normal
dagilimdan geldigi varsayimiyla normal dagilimin log-olabilirlik fonksiyonunun negatifi

ile cezalandirma terimini bir arada iceren amag fonksiyonu su sekilde yazilabilir:

2 2 T N p}"i(|ﬁi(0)|) 2
0B, 4,07 = ~InL(B,,0*|a) + ) o " (4.4)
i=1 i
Burada,
7 1 N M 2
InL(B, ¢,0%a;) = ¢ = 7In(0?) —ﬁtz (cb(B)yt X <1><B>xt,i) (4.5)
=p+1 i=1

seklinde normal dagilimin log-olabilirlik fonksiyonudur. (4.4) esitligindeki son terimde
kullanilan yerel karesel yaklasim fonksiyonunda, kullanilmak istenilen yonteme ait ceza
fonksiyonu yerlestirilerek bu yontemler ile parametre tahmini ve model se¢imi es zamanl
olarak yapilabilir. Buradan sonra gelen kisimlarda, hatalarin normal dagildig1 varsayimi

altinda; lasso, scad, Bridge ve elastik net yontemlerine ait ceza terimleri kullanilarak

86



parametre tahmini ve model se¢iminin nasil yapildigindan bahsedilmistir. Benzer adimlar
takip edilerek ¢ parametresi i¢in de degisken secimi yapmak miimkiindiir. Fakat bu

calismada ¢ i¢in degisken se¢imi hesaplar1 yapilmamistir.
Lasso yontemi

Lasso cezalandirma terimi Y./, |B;| tiirevlenebilir olmadig igin ilk olarak bu terime

karesel yakinsama metodu uygulayarak ceza terimi:

pa(IBD ~ %Zlﬁf‘”l_lﬁf (4.6)

seklinde olacaktir.

Burada;

A: cezalandirmayi ayarlama parametresi,

,Bi(o) . Bi parametreleri icin baglangi¢ degeridir.

Bu yakinsama sonucu kullanilarak (4.4) esitligindeki son terimde p;_ yerine lasso ceza
fonksiyonu yazilirsa, minimizasyon i¢in kullanilacak fonksiyon su sekilde tekrar

yazilabilir:

T

3 AN L@
Q(ﬁ,qb,aZ)——lnL(ﬁ,¢,02|at)+7Z|ﬁi°| [ @.7)

Bu fonksiyon kullanilarak By, ¢; ve o parametrelerine gore tiirevler almip 0’a

esitlenirse:

dQ 1 N M M -
B0 . (cb(B)yt—Zﬂid:(mxt,i)w)xt,k+m;|ﬁf [“pi=0

24 (4.8)
Q 1 v N y
M — ?tgl ((I)(B)yt — ; Bi CD(B)Xm) (yt—l - ; Bi xc—l,i) =0 (49)
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N 2

M
dQ T 1

t=p+1

denklemleri elde edilir. Bu denklemler Sy, ¢, ve a2 ye gore ¢oziildiigiinde parametrelerin

tahmin edicileri vektorel formda s6yle bulunur:

Brasso = |[PBIXBBXT +TAQ| " [BBYBB)X] (4.11)
¢ =R*(B)Ro(B) (4.12)
N
1 ey _ —
6= (BB~ B(B)xB)’ ot

t=p+1

1 £ —,
Burada; Q = diag{|,81(0)| ,|,B§0)| ,...,|ﬁ,(v?) }, ,Bi(o) # 0 olacak sekilde kosegen

matrisi, D(B)X = [®(B)xs|t=p+1,.n,P(B)Y = [CT)(B)yt]t=p+1 N seklinde
i=1,.,M

otoregresif parametrenin tahminini igeren gecikme operatorlii matris ve vektor,

N N N N
2
€ter—1 Z €t—1 Z €t—1€¢—2 Z €t-1€t—p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
N N N w. N
2
3) = €tet—2 B = Z €r—2€t-1 Z €t-2 Z €r—2€6t—
RO(B) - Z 'R(ﬁ) - Pl
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
N N N N
z €tet—p z €t—pt-1 Z €t—pr—2 z €i-p
t=p+1 Lt=p+1 t=p+1 t=p+1

seklindedir.

Lasso yontemine ait cezalandirma terimi kullanilarak regresyon modelinin bilinmeyen
parametreleri i¢in normal dagilim varsayimi altinda gozlenen Fisher bilgi matrisi de

asagidaki gibi elde edilebilir.
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1 -
5 = [P(B)XTS(B)X + TAQ] 0 0
SO 1
TLasso(ﬁ ¢r02) = 0 ER(ﬁ) 0
0 0 -
26%

Gozlenen Fisher bilgi matrisi, parametre tahminlerine iligkin standart hatalar1 ve giiven

araliklarin1 hesaplamak icin kullanilacaktir.
Scad yontemi

Onceki béliimde bahsedildigi iizere scad yontemi, |B;| degerinin farkli araliklari igin
farkli cezalandirma fonksiyonlarina sahiptir. Burada islem karmasikligindan kaginmak
icin scad pargali ceza fonksiyonu igerisindeki her bir cezalandirma fonksiyonu p; (|5;|)
seklinde ifade edilecektir. p; yerine scad parcali ceza fonksiyonu yazilirsa karesel
yakinsama yontemi kullanilarak elde edilen cezalandirilmis log-olabilirlik fonksiyonu

sOyle olacaktir:

0(B, ¢, 02) = —InL(B, §, 0%|ay) +§Q(I;<o>)ﬁiz (4.14)

Burada;  @(B®) = diag {p; (|6”]) /|6 .02 (|B]) /|BS[}  seklinde

tanimhidar. ﬂi(o)

# 0 olmak iizere B; parametreleri igin baglangi¢ degeri ve p;, scad ceza
fonksiyonunun tiirevidir. Bu fonksiyonun bilinmeyen parametrelere gore tlirevlerinin

sifira esitlenmesi ile asagidaki denklemler elde edilir.

N M
dinL 1
d_;lk o2 Z (CD(B)YI? - Z Pi ‘D(B)xu) D(B)xe i + TQ(B™)B,
i=1

vy (4.15)
dinl 1 < S
Tﬁ:?tgl(q)(B)yt_;ﬁi CD(B)x“) (yt [ Z.let ll) (416)
N
dinL T 1
e — 57 + o Z (d)(B)yt Z.Bl (D(B)xtl> =0 (4.17)
t=p+1
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Bu denklemler; By, ¢; ve o%’ye gore ¢oziildiigiinde parametrelerin tahmin edicileri

vektorel formda su sekilde elde edilir:

Bscap = [PBXDBX" +TQ (ﬁ(‘”)]_1 [BBYDB)X] (4.18)
¢ = R_l(B)RO(B) (4.19)
N
1 e} —~ o~
6" = ?tzl(cm;)y = BOB)x) (4.20)

Lasso yontemine benzer olarak, scad yontemine ait cezalandirma terimi kullanilarak
regresyon modelinin bilinmeyen parametreleri icin normal dagilim varsayimi altinda

gozlenen Fisher bilgi matrisi de agsagidaki gibi elde edilebilir.

— 1 r . -
57 [2(B)XT®(B)X + TQ(BD)] 0 0
. A - . 1
Fscan (B, $,6%) = 0 FR(ﬁ) 0
T
0 ° 2

Bridge yontemi

Esitlik (4.2)’deki yakinsama yontemi kullanilarak (4.4) esitligindeki son terimde pj,

yerine Bridge ceza fonksiyonu yazildiginda cezalandirma fonksiyonu asagidaki ifadeye

yakinsayacaktir.

P _ (4.21)
pa () ~ ) |80 2
i=1

Burada, y ve A: cezalandirma ayarlama parametresi ve ,Bi(o): B parametreleri i¢in
baslangic degeri seklindedir. Ceza terimi i¢in bulunan bu yakinsama kullanilarak

minimizasyon i¢in kullanilacak fonksiyon su sekilde yazilabilir:
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M
2y — _ 2 ﬁz O[22
QB $,0%) = ~InL(B,b,0%la) + = ) 8] ; 4.22)
i=1
Bu fonksiyon kullanilarak bilinmeyen parametrelere gore tiirevler alinip 0’a esitlenirse,

dinl, 1 <« u u .
B0 D (cb(B)yt—me)xt,i)w)xt,k+VAZ|B§°)|V Bi=0
i=1 i=1

L (4.23)

dinl 1 + N N

7y =— Z (CD(B)}’t - Zﬁi CD(B)xt,i) <yt—l - Zﬁi xt—l,i) =0 (4.24)
t=p+1 i=1 =1

dinL T 1 < N 2

doZ 202 204 t—;q (CD(B)yt B Z y CD(B)xt’i) 4 (4.25)

denklemleri elde edilir. Bu denklemler By, ¢, ve 02 ye gore ¢oziildiigiinde parametrelerin

tahmin edicileri vektorel formda asagidaki gibi bulunur:

Biriage = [B(BYXBB)XT +y20,]” [B(B)YD(B)X] (4.26)
¢ =R (B)Ro(B) (4.27)
N
1 - .
2= ) (B(B)y. - 3B)xB) w29
t=p+1

y—2 y-2 y—2
Burada, , = diag {|ﬁ1(°)| ,|[?2(°)| |ﬁ§4°)| } B = 0 olacak sekilde késegen

matrisidir. Lasso yonteminde oldugu gibi bridge yontemine ait cezalandirma terimi
kullanilarak regresyon modelinin bilinmeyen parametreleri i¢in normal dagilim varsayimi

altinda gozlenen Fisher bilgi matrisi de asagidaki gibi elde edilebilir.

— 1 . . —
57 [®(B)XTD(B)X +y1Q, ] 0 0
. S 1
TBridge(ﬁ: ¢'O-2) = 0 FR(ﬁ) 0
T
0 0 2641
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Elastik net yontemi

Elastik net yontemi igin (4.2) esitligindeki yakinsama kullanilarak minimizasyon i¢in

(4.4) esitligindeki son terimde pj, yerine elastik net ceza fonksiyonunun L, tipi ceza

fonksiyonu ve ridge regresyonda kullanilan L, tipi ceza fonksiyonu tek amag

fonksiyonunda birlestirilirse su sekilde elde edilebilir.

M M
_ TN | !
Q(B, ¢,02) = —InL(B, ¢, 0%|a,) + > ;|ﬁi | Bt +/12; (B)? (4.29)

Bu fonksiyon kullanilarak B, ¢p ve o2 parametrelerine gore tiirevler alinip 0’a esitlenirse

asagidaki denklemler elde edilir.

dinl 1 < S

t=p+1
M i M
+T/112|ﬁi(0)| ﬁi + AZZ (ﬁi)z =0 (4.30)
i=1 i=1
dinL, 1 = N N
Tm _ FFZH (CD(B)}’t —;ﬁi CD(B)xt,i) <}’t—z - ;ﬁi xt—l,i) =0 (4.31)

2

dinL T 1 > C
1o = 37 + 5o Z d(B)y; — Z pi®(B)x,; | =0 (4.32)
t=p+1 =1

Bu denklemler By, ¢; ve 0?’ye gore ¢oziildiigiinde parametrelerin tahmin edicileri

vektorel formda asagidaki gibi bulunur:

Boy = [BBXIBIXT + T+ 11| [BBIYSBIX] (4.33)
¢ =R (B)R:(B) (4.34)
N
1 ey _ —
=7 Zl(q’(B)y .= BBXE) (4.35)
t=p+
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-1 -1 -1
Burada; Q = diag {|ﬁ1(0)| ,|ﬁ2(0)| ,...,|,8,S)) },ﬁi(o) # 0 olacak sekilde kosegen

matrisi ve I = diag{1,1, ..., 1}yxy seklindedir. Diger degisken se¢im yOntemlerinde
oldugu gibi burada da elastik-net yonteminde kullanilan cezalandirma terimi yardimiyla
regresyon modelinin bilinmeyen parametreleri i¢in normal dagilim varsayimi altinda

gozlenen Fisher bilgi matrisi de agagidaki gibi elde edilebilir.

— 1 . . -
57 [P(B)XTO(B)X + 1,Q + 2,1] 0 0
S 1
TEN(BJ ¢10-2) = 0 ﬁR(ﬁ) 0
T
0 0 237)

4.4.2 Simetrik t dagilim varsayim altinda otoregresif hata terimli regresyon
modellerinde model secimi

Regresyon modelinde, hata terimleri ger¢ek hayatta her zaman normal dagilima uygunluk
gostermeyebilir. Verilerin dagilimi, normal dagilima goére daha kalin kuyruklu olabilir.
Bu durum karsisinda yapilan parametre tahminleri, etkinligini yitirir. Bu problemi
gidermek i¢in normal dagilima alternatif olarak, normal dagilimdan daha kalin kuyruklu
bir davranig sergileyen simetrik t dagilimi kullanilabilir. Bu béliimde, hatalarin v bilinen
serbestlik dereceli (v > 0) ve bilinmeyen o 6lgek parametreli ortalamasi sifir olan t
dagilimina sahip oldugu varsayimi altinda (at~tv (0,02, v)) lasso, scad bridge ve elastik
net yontemleri kullanilarak parametre tahmini ve degisken se¢iminin es zamanli olarak
yapilmasindan bahsedilecektir. Model se¢imi ve parametre tahmini yapabilmek igin
normal dagilim varsayiminda oldugu gibi (3.4) esitligi kullanilarak amag fonksiyonu ile
simetrik t dagiliminin log-olabilirlik fonksiyonlarini yer degistirerek ceza terimleri
uygulanabilir. Buna gore simetrik t dagiliminin log-olabilirlik fonksiyonu su sekilde elde

edilir:

InL(B, $,0%|a;) = Inc, — Tlno
(4.36)

93



2 o2

N —yM g )?
v+1 z In [U_l_(‘D(B)Yt L1 B P(B)xy; )

t=p+1

(4.4) esitligindeki son terimde kullanilan yerel karesel yaklasim yardimiyla, bu yonteme,
kullanilmak istenilen ceza fonksiyonu yerlestirilerek, parametre tahmini ve degisken
secimi es zamanli olarak yapilabilir. Buradan sonra gelen kisimlarda hatalarin simetrik t
dagildigi varsayimi altinda lasso, scad, bridge ve elastik net yontemlerine ait ceza

terimleri kullanilarak parametre tahmini ve model se¢imi yapilmistir.
Lasso yontemi

Normal dagilim varsayimu ile yapilan yontemde oldugu gibi lasso ceza fonksiyonu olan
f=1 |5;| fonksiyonu, karesel yakinsama yontemi kullanilarak minimizasyon igin

kullanilacak fonksiyonu su sekilde tekrar yazilabilir:

TANC| (-
Q(B, ¢, 0%) = —InL(B, ¢, 0%|a,) +7Z|ﬁi(°)| 1/3’1'2 (4.37)

Burada, InL(B,¢,c%|a,) (4.36) esitligindeki simetrik t dagilimmim log-olabilirlik
fonksiyonudur. (4.37) esitliginin bilinmeyen parametrelere gore tiirevinin alinip sifira

esitlenmesi ile asagidaki denklemler elde edilir:

dinl  (v+1) i (®(B)y: — T, B D(B)xy;)P(B)xe
v

P (@@~ Maﬁ O(B)x;)” ]

t=p+1

M
-1
+T/12|ﬁ§°)| Bi=0, (4.38)
i=1

dinL _ w+1) C (‘I’(B)Yt — 2L B CD(B)xt,i)(yt—l - XL B xt—l,i) _
dfr o L 4 (B~ BH p P(B)x1,)’ C (439)

o2

t=p+1
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N
dinL T (v+3 1) S (®(B)y: = Tty B P(B)xe,)” 0
do o o (®(B)y: — 5! lﬁlcb(B)xn) ] (4.40)

t=p+1 v+

Agirlik fonksiyonu kullanilarak yukaridaki esitlikler tekrar diizenlendiginde su esitlikler
elde edilir:

N M

dinL 1

ERE LD LT R
i=1

t=p+1
M 1
O, _
+TAZ|[>’i | 8=0 (4.41)
i=1
dinl, 1 < < N
. we | 2By, — ﬁiCD(B)x,L)(y_ - ﬁzx-,i>=0,
o z ( SOWTCTY (A Ee o
2
dinl, _ 1+ _
=t Z ®(B)y, — Zﬁqu(B)xu =0. (4.43)
t=p+
Burada,
3 v+1
= 2
L (0B~ 31, 6 2(B)xe,) ]
0—2

seklindedir. [¥I, 4 w, ®(B)x,P(B)x] ] ! ove R, ~*(B) matrislerinin varlig:

durumunda, asagidaki tahmin ediciler elde edilir:

-1

N
Z Wt@(B)Yt@(B)xt

Z w,®(B)x; ®(B)xl + TAQ , (4.44)
t=p+1 t=p+1
Ef’ = Rw_l(ﬁ)RWO(B)' (445)
N
1 - - _
== ) w(B®B)y. - BBIIB)" (.48

t=p+1

95



Burada;

-1 -1 -1
Q = diag {|ﬁ1(0)| ,|,82(0)| ) e |ﬁ1540) } ,Bi(o) # 0 olacak sekilde kosegen matrisi ve

- N E - N N N R
E E 2 E g
Wtetet_l Wtet_1 Wtet_let_z wtet_let_p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 “rt=p+1
N N .. N
2
n w;e e,_ n w.e. _e;_ w.e w.e, e,
— t t—2 — tY_2%t-1 tY¢— tY—2%t
Rwo(ﬁ) = z t ,Rw(ﬁ) = z t—2 z t—2 z t—2°t=p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
N N N N
E E E g 2
Wtetet_p wtet_pet_l Wtet_pet_z wtet_p
Lt=p+1 . Lt=p+1 t=p+1 t=p+1 -

dir. Yukaridaki esitlikler diizenlenerek matris formunda su sekilde yazilabilir:

= [3BXTwdBX + 10| [BBX wd(B)Y] (4.47)
(4.48)

ﬁ tLasso

57 = %[@(B)y — 3(B)XB]" w[®(B)Y — B(B)XP]

Burada; ®(B)X = [®(B)xy|e=p+1,..n d(B)Y = [a\J(B)yt]t_p+1 , otoregresif
i=1,...M -

model parametresinin tahminini igeren gecikme operatorlii matris ve vektorll, w =
diag{w¢}t=p+1,.n olacak sekilde agirliklardan olusan kdsegen matrisidir. Burada; w, =
1 alindiginda yapilan tahminler, normal dagilim varsayiminda yapilan tahminlerle ayni
olacaktir. w; agirlik fonksiyonu; parametrelere bagh oldugu icin (4.44) - (4.46)
esitliklerinde verilen denklemler, aslinda tahmin edicilerin analitik ifadeleri degildir.
Fakat bu denklemler kullanilarak 8, ¢ ve 62 tahminleri i¢in IRA algoritmasi yardimiyla
yaklagik sonuglar bulunabilir (Holland, 1977).

Normal dagilim varsayimina benzer olarak, lasso yontemine ait cezalandirma terimi ve t
dagilimindan elde edilen agirliklar kullanilarak regresyon modelinin bilinmeyen
parametreleri i¢in t dagilimi varsayimi altinda gozlenen Fisher bilgi matrisi de asagidaki

gibi elde edilebilir.
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— 1 . - -
57 [®(B)X"w®(B)X + 1Q] 0 0
" S 1
TtLasso(ﬁ' ¢; 0-2) = 0 ng(ﬂ) 0
0 0 !
26*

Gozlenen Fisher bilgi matrisi, parametre tahminlerine iliskin standart hatalar1 ve giiven

araliklarin1 hesaplamak icin kullanilacaktir.
Scad yontemi

Normal dagilim varsayiminda oldugu gibi (4.2) esitliginde p,, yerine scad parcal ceza

fonksiyonu yazilirsa karesel yakinsama yontemi kullanilarak elde edilen cezalandirilmis

log-olabilirlik fonksiyonu su sekilde yazilabilir:

T
QB 9,0%) = ~InL(B,$,0%|a)) +5 A(B©)B?
(4.49)

Burada, InL(B,¢,0%|a,) simetrik t dagiliminin olabilirlik fonksiyonudur. Bu
fonksiyonun B parametresine gore tiirevlerinin sifira esitlenmesiyle asagidaki denklem

elde edilir:

N M
dinL 1
d_;( == Z w, (@(B)yt - Z B cb(B)xt,i) O(B)xr i +TR(BP)B;
i=1

t=p+1

(4.50)

[Z’tvzpﬂ WtdA)(B)xt(fD(B)xﬂ_l matrisinin varligi durumunda, asagidaki tahmin ediciler

elde edilir:
-1

N
B= Z w,d(B)x,®(B)x] + TQ(B?) (4.51)

t=p+1
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x| Y wd®BydB),

t=p+1
Yukaridaki esitlik diizenlenerek matris formunda su sekilde yazilabilir:

ﬁtSCAD = [CT)(B)XT(DCT)(B)X + Q (B(O))]_l [QAD(B)XTwcT)(B)y] (4.52)

Burada; w = diag{wt}i—pi1,..n Ve ﬂ(ﬂ(o)) = diag {pﬁ (|’81(0)|)/

|,81(0)|, D1 (|,81(|;)|)/|,813)) } ,Bi(o) # 0 olacak sekilde kosegen matrisidir. Normal
dagilim varsayimina benzer olarak, scad yoOntemine ait cezalandirma terimi ve t
dagilimindan elde edilen agirliklar kullanilarak regresyon modelinin bilinmeyen
parametreleri igin t dagilimi varsayimi altinda gozlenen Fisher bilgi matrisi de asagidaki

gibi elde edilebilir:

? [2(B)X"wd(B)X + TQ(B®)] 0 0|
" o 1
TtSCAD(ﬁ; :02) = 0 ng(ﬁ) 0
T
0 0 557

Bridge yontemi

Esitlik (4.2)’deki yakinsama kullanilarak bridge yontemi i¢in ceza fonksiyonu asagidaki
gibi elde edilir:

M _ (4.53)
pa ) ~ 2> 60| g2
i=1

Burada, y ve A cezalandirma ayarlama parametresi ﬁi(o) B parametreleri i¢in baslangig
degeri seklindedir. Ceza terimi i¢in bulunan bu yakinsama kullanilarak minimizasyon

i¢in kullanilacak fonksiyon su sekilde yazilabilir:
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M
_ y& ()Y—Z
Q(B, ¢, 0?) = —InL(B, P, 0%|a,) +7 i§=1|:8i0 | B? (4.54)

Burada, InL(B,¢,a?|a,) simetrik t dagilimmim log-olabilirlik fonksiyonudur. Bu
fonksiyon kullanilarak B parametresine gore tiirev alinip 0’a esitlenerek asagidaki esitlik

elde edilir:

dinl 1 < S & oy r-2
== > 0By - Y F OB | 0B+ ) B0 B
i=1 i=1

dfe — o* Li, (4.55)

=0

[thvzpﬂ w:®(B)x,P(B)x| ™ matrisinin varligi durumunda asagidaki tahmin edici elde

edilir:

=il

N N
B= Z 0 B(B)x, B(B)xL + TAQ, Z 0, B(B)y, ®(B)x,

(4.56)
t=p+1 t=p+1
Yukaridaki esitlik diizenlenerek matris formunda su sekilde yeniden yazilabilir:
D _ & T, & 115 T & (4.57)
Bisriage = [P(B)X"w®(B)X +yAQ,| [®(B)XTwd(B)Y]

. . y—-2 y-2 y-2
Burada; @ = diag{wc)empnr, @ = diag {8 |80 8P B #

0 olacak sekilde kosegen matrisidir. Normal dagilim varsayimina benzer olarak, bridge
yontemine ait cezalandirma terimi ve t dagilimindan elde edilen agirliklar kullanilarak
regresyon modelinin bilinmeyen parametreleri igin t dagilimi varsayimi altinda gézlenen

Fisher bilgi matrisi de asagidaki gibi elde edilebilir:
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— 1 . . -
57 [®(B)X"w®(B)X +yAQ, ] 0 0
" - 1
TtBridge(ﬁ; o, 02) = 0 ﬁRw(ﬂ) 0
T
° ° 2

Elastik net yontemi

(4.2) esitligindeki yakinsama kullanilarak t dagilimi varsayiminda, minimizasyon igin

kullanilacak fonksiyon su sekilde tekrar yazilabilir:

M M
_ TN 0!
Q(B,,0%) = ~InL(B,b,0%|ar) + 5 ;Vfi | ﬁEHz;(ﬂi)z @.58)

Agirlik fonksiyonu yardimiyla 8 parametresine gore (4.58) denkleminin tiirevi alinirsa,

asagidaki esitlik elde edilir:

dB, o2

t=p+1

dinl 71 < S
= Y W, <¢<B)yt—2/fid>(3)xt,i> D(B)xy

M M
Ol . 4.59
+TA ) B Bi+4, ) Bi=0 (4.59)
i=1 i=1

Burada, [Z’t\’zpﬂ a)tfl\J(B)xth\J(B)x{]_l matrisinin varligi durumunda asagidaki

tahmin edici elde edilir:

N -1

B= Z W, ®(B)x, B(B)XT + T2, Q + A, 1

t=p+1

Z ‘Uta\)(B))’t@(B)xt

t=p+1

(4.60)

Yukaridaki esitlik diizenlenerek matris formunda su sekilde yazilabilir:

By = [PBX @DBX + 1,2 + /121]_1 [®B)X  wdB)Y| (4.61)
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Burada; w = diag{w;}t=p+1,..n, @ = diag {|,31(°)|_1, |ﬁ2(0)|—1, |ﬁr()0)|_1} ve 9 =0

olacak sekilde kdsegen matrisidir. Normal dagilim varsayimina benzer olarak, elastik net
yontemine ait cezalandirma terimi ve t dagilimindan elde edilen agirliklar kullanilarak
regresyon modelinin bilinmeyen parametreleri i¢in t dagilimi varsayimi altinda gézlenen

Fisher bilgi matrisi de asagidaki gibi elde edilebilir:

- 1 . . -
5 [P(B)XTw®(B)X + 1,Q + 1,1] 0 0
S 1 _
Fren(B, $,67) = 0 ﬁRw(ﬁ) 0
T
O 0 264_

Bu denklemler kullanilarak B,¢ ve 62 tahminleri i¢in IRA algoritmasi yardimiyla

yaklasik sonuclar bulunabilir.

4.4.3 t dagilim varsayimi altinda EM algoritmasi ile model secimi ve parametre
tahmini

EM algoritmasi kullanilarak model se¢imi ile parametre tahminini es zamanli olarak
yapmak i¢in amag¢ fonksiyonuna, kullanilacak olan dort farkli model se¢im yonteminin
ceza fonksiyonlar1 eklenerek algoritmanin adimlari uygulanabilir. Bu sayede, ECM
algoritmasi yardimiyla t dagilimina dayali otoregresif hata terimli regresyon modellerinde

parametre tahmini ve model se¢imi es zamanli olarak gergeklestirilebilir.

Algoritma Adimlar

0 parametre vektorii icin uygun baslangig degerleri 8 ve durdurma kriteri £ secildikten
sonra ECM algoritmasinin adimlari isletilir.

E-adimi: (k + 1)’inci iterasyon i¢in 8% verilmisken kosullu beklenen degerler asagidaki

gibi hesaplanir.
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v® 41

(k) k
= E(u/|®(B)y,, 8%) =
( | Yt ) ) +K2(k) (4.62)

(k)
rz(f) E(Inu, |®(B)y,, 8%) = DG <V 2+ 1) —1In (% (v + Ktz(k)))
(4.63)

Burada; hesaplanan kosullu beklenen degerler, amag¢ fonksiyonunda yerlerine
yazildiginda E (1.(8; y, w)|®(B)y,, %)) = Q(8; 8%) olacak sekilde amag fonksiyonu
asagidaki gibi elde edilir:

N N
T 1 K?
Q(6;0") = —Eln(Znaz) +Tlnc, +§ Z rz(f) Z %rl(f)
t=p+1 t=p+1
N N
v ) (i)
-3 G- ) (4.64)
t=p+1 t=p+1

Degisken secim yoOntemleri i¢in kullanilacak ECM algoritmasinin E adiminda tiim
degisken secim yoOntemleri i¢in yukarida elde edilen kosulu beklenen degerler
kullanilacag: i¢in sadece degisken se¢im yontemlerinin CM adimlart asagida ayrilarak

gosterilmistir.

CM-adumi (Lasso)
Burada, lasso ceza fonksiyonu (4.64) esitligindeki amag¢ fonksiyonu ile birlestirerek

asagidaki fonksiyon elde edilir:

N N
T 1 K?
Q(6; 9(")) = —EIH(ZT[O'Z) +Tlng, +§ Z rz(f) Z Ttrl(f)
t=p+1 t=p+1
N
v
(k) (k) (0)
) Z it (2‘1) Z Z|ﬁ | BY (4.65)
t=p+1 t=p+1

Bu agsamadan itibaren ECM algoritmasinin CM adiminda, bilinmeyen parametrelere gore
elde edilen amag fonksiyonu maksimize edilerek parametre tahmini ve degisken se¢imi

yapilmis olur.
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Q(B; 0(")) fonksiyonunun B parametresine gore tiirevi alinip sifira esitlenerek B i¢in

tahmin edici séyle bulunur:

-1

N

k+1

tLasso =< > rPe®Bx e B + JZ(k)T/lﬂ>
t=p+1

N
x| Y iPen@ren®)y,
t=p+1 (4.66)

P parametresi disinda kalan diger parametreler model se¢im siirecine dahil olmadig1 ve
bu parametrelere gore amag fonksiyonu maksimize edildiginde dnceki boliimde bulunan

tahmin ediciler bulunacagi i¢in bu sonuglar tekrar edilmemistir.

CM-adim: (Scad)

Onceki boliimde bahsedildigi iizere scad yontemi |B;| degerinin farkli araliklari igin
pargali cezalandirma fonksiyonuna sahiptir. Burada islem karmasikligindan kaginmak
icin scad pargali ceza fonksiyonu p,(|B;]) seklinde ifade edilecektir.

Burada, bu ceza fonksiyonu (4.64) esitligine ekleyerek asagidaki amag¢ fonksiyonu elde
edilir:

N N
T 1 K?
Q(O; 0(")) = —Eln(Znaz) +Tlngc, +§ Z rz(tk) - Z érl(tk)
t=p+1 t=p+1
N N
v X v X T 0) (467)
) Z rl(t) + (5_ 1) Z TZ(t) _EQ(Bl( ),812

t=p+1 t=p+1

Bu asamadan itibaren ECM algoritmasinin CM adimina gegilir. Q(G ; 0("))
fonksiyonunun f parametresine gore tiirevi alinip sifira esitlendiginde f i¢in tahmin edici

sOyle bulunur:

N

Get) k o)

tSCAD — Z riPo“B)x@“(B)x] + 02OTQ (ﬁi )
t=p+1
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N

x| Y Pen@re®)y, (4.68)

t=p+1

P disinda kalan diger parametreler model sec¢im siirecine dahil olmadigi i¢in bu agsamada
gosterilmemistir. t dagilimi varsayimi altinda otoregresif hata terimli regresyon
modelinde scad metodu ile model se¢imi yapmak i¢in (4.68) esitligindeki tahmin edici ve
onceki bolimde bulunan tahmin ediciler kullanilarak ECM algoritmasinin adimlari

yiirtitilmistiir.

CM-adimi (Bridge)
Bridge ceza fonksiyonu olan 3.2, | B;|” fonksiyonuna karesel yakinsama yéntemi

uygulandiginda Bridge ceza fonksiyonu su sekilde olacaktir:

M
yA y-2
pa (8D ~ 2= 80 g2
i=1

Ceza terimi i¢in bulunan bu yakinsama kullanilarak maksimizasyon i¢in kullanilacak

fonksiyon asagidaki sekle dondisiir:

N
T 1
Q(6;0%) = —Eln(erz) +Tlnc, + > Z rz(tk)

t=p+1
N, N N
Ke w0 Y w , (Y (k)
- 2 e T Z rye t (5_ 1) T2t
t=p+1 t=p+1 t=p+1
M
TyA y-2 4.69
_TZ .Bi(0)| Bf (4.69)
i=1

Bu fonksiyon kullanilarak f parametresine gore tlirev alinip 0’a esitlenirse agagidaki

esitlik elde edilir:
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N -1

Blie = Y rPo® @B 0@t + 120,
t=p+1
N
k
x| D e @xe@ @)y,
t=p+1 (4.70)

Diger parametreler, model sec¢im siirecine dahil olmadig1 ve bu parametrelere gére amag
fonksiyonu maksimize edildiginde dnceki boliimde bulunan tahmin ediciler bulunacagi
i¢in bu sonuglar tekrar edilmemistir. t dagilimi varsayimi altinda otoregresif hata terimli
regresyon modelinde bridge metodu ile model se¢imi yapmak i¢in (4.70) esitligindeki
tahmin edici ve 6nceki boliimde bulunan tahmin ediciler kullanilarak ECM algoritmasinin

adimlan yiiriitiilebilir.

CM-adimi (Elastik net)
Elastik net ceza fonksiyonunun L, tipi ceza fonksiyonu ve ridge regresyonun L, tipi ceza
fonksiyonu yazilirsa; karesel yakinsama yontemi kullanilarak L, tipi ceza fonksiyonu

sOyle yakinsayacaktir:

M
A -1
pa(B) =2 ) 8| 67
i=1

ECM algoritmasinin amag fonksiyonunda elastik net ceza terimi yazildiginda asagidaki

sekilde tekrar yazilabilir:

N
T 1
Q(6;0%) = —5In(2m0?) + Tlne, + Z )

t=p+1
N N N
R0 Y Q) (k)
- Z 2t T "t +(2 1) Z ot

t=p+1 t=p+1 t=p+1

T/11
O 2 +AZZ % (4.71)

i=1
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Bu fonksiyon kullanilarak B parametresine gore tiirev alinip 0’a esitlenirse su sekilde

bulunur:

-1

N

kD) = ( Z rPo® B)x,®® (B)x] + T Q + /121>
t=p+1

N
X Z r1(1,l()q)(k) (B)x; PP (B)y,
t=p+1 (4.72)

Diger parametreler model se¢im siirecine dahil olmadig1 i¢in ve bu parametrelere gore
ama¢ fonksiyonu maksimize edildiginde Onceki bolimde bulunan tahmin ediciler
bulunacagi i¢in bu sonuglar tekrar edilmemistir. t dagilimi1 varsayimi altinda otoregresif
hata terimli regresyon modelinde Bridge metodu ile model se¢imi yapmak igin (4.72)
esitligindeki tahmin edici ve dnceki boliimde bulunan tahmin ediciler kullanilarak ECM

algoritmasinin adimlan yiiriitiilebilir.

4.5 Simiilasyon Calismasi

Bu béliimde, sonlu 6rnek ¢api i¢in t dagilimlarina dayali otoregresif hata terimli
regresyon modellerinde; EKK, lasso, scad, ridge, bridge ve elastik net yontemleri
kullanilarak elde edilen model parametre tahmini ve degisken se¢imi durumlarinin
performanslarin1  kiyaslamak icin simiilasyon c¢aligmasi verilmistir. Simiilasyon
caligmasindaki hesaplamalar, diger boliimlerde oldugu gibi burada da R 3.4.1 (R Core
Team, 2020) programi araciligi ile yapilmistir.

Simiilasyon Tasarimi. Otoregresif hata terimli veri setlerinde sikca karsilasilan sorunlar
temsil etmek iizere ii¢ farkli 6rneklem durumu ele alinmistir. By = ([)’01, Bozy - ﬁop)’ ve
¢y = ((,1)01, Doz, ) ¢0p)’51ra51yla regresyon ve otoregresif model parametre vektorlerini
gostermektedir. e, hata terimi t dagildig1 varsayilmistir. Burada t dagilimi igin iki farkl

serbestlik derecesi ele almmustir: v = 3 (t3) ve v = 10 (t10). Ilk serbestlik derecesi degeri

(v = 3), kalin kuyruklu dagilim ve dikey eksende aykir1 deger durumunu, v = 10 degeri
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ise ince kuyruklu, normal dagilima yakin dagilim durumlarmin incelenmesini saglamak
tizere se¢ilmistir. Her iki durum igin de ¢ = 1 olarak ele alinmistir. Model se¢imi igin
lasso metodu uygulanirken A parametresi [0,3] arasinda 0.1'lik artislar olacak sekilde
kurgulanmig ve bu taramadan elde edilen her bir sonug i¢in BIC degerleri hesaplanmais,
en kiiclik olan BIC degerine karsilik gelen model, en iyi model olarak secilmistir. Benzer
sekilde bridge metodu igin y parametresi, [0.1, 2] araliginda 0.1 artislarda taranmis ayni
zamanda bridge metodunda kullanilan A parametresi de taramaya dahil edilerek iki
boyutlu yiizey taramasi yapilmistir. En kiigiik elde edilen BIC degerine karsilik gelen
model en iyi model olarak ele alinmistir. Scad metodu i¢in a = 3.7 olarak Fun ve Li
(2001) tarafindan onerilen deger alinmis ve lasso yonteminde oldugu gibi A parametresi
[0,3] arasinda 0.1'lik artislar olacak sekilde kurgulanmigtir. Elastik net metodu igin ise
A4 ve 1, es zamanl olarak taratilmis ve elde edilen her bir sonug i¢in BIC degerlerinin
en kiigiigiine karsilik gelen model en iyi model olarak belirlenmistir. Tiim durumlar igin

orneklem hacimleri N= 50, 100, 300 seklinde alinmustir.

Parametre tahmin performansi. Onerilen yontemlerin parametre tahmin
performanslarint 6lgmek i¢in parametrelerin HKO, yan ve EK 2’deki kismi tiirevlerden
elde edilen gozlenen Fisher bilgi matrisi yardimi ile elde edilen parametrelere ait standart
hatalar ile hesaplanan %95 giliven araliklar1 sonuglar1 tablolastirilmistir. HKO ve yan

hesaplamalari i¢in asagidaki formiiller kullanilmistir.

ARO®B) = ZX.(B:— B)" VAN(B) = B -4,
ARO($) =+ XL (b~ ¢)", VAN() = & — ¢,

[ — 2 -
HKO(6%) = -2, (6,° — 02)", VAN (62) = 02 — 0.

= 1any 5 T 1 ~ = 1 2
Burada, ,B = ﬁZi=1 ,Bi ) ¢ = N Iiv=1 ¢i 10_2 = ﬁzﬁvzl 0, dir.

Degisken secim performansi. Tiim simiilasyonlar, 100 defa tekrar edilmis ve model

secim kriterlerinin performanslarin1 6lgmek i¢in her bir durum altinda dogru tahmin
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edilen sifir katsayilar1 saydirilarak oranina bakilmistir (DSO). Benzer sekilde, modelde
sifir olmamasi gerekirken sifir bulunan katsayilar da sayilmis ve oranlart hesaplanmigtir
(YSO). Ayni zamanda gergek modelde verilen dogru sifir miktarlar1 da her dongiide es
zamanli olarak saydirilmis 100 tekrarda elde edilen dogru model orani (DM)
hesaplanmistir. Otoregresif model i¢in ise her bir durumda, otoregresif derecenin
katsayist icin fazladan dort sifir eklenerek 100 tekrarda dogru bulunan otoregresif

derecenin sayis1 (Dpd) sayilmuistir.

Simiilasyon tasarimlari. Parametre tahmini ve degisken se¢cimi bakimindan kullanilan
yontemlerin performanslarini degerlendirmek igin farkli kosullari igeren ii¢ farkl

simiilasyon tasarimi kurgulanmis ve bu durumlara ait sonuglar gizelgelerde verilmistir.

Durum 1. B = (3,1.5,0,0,2,0,0,0)" seklinde, regresyon modelinin ger¢ek parametre
degerleri olmak iizere veri seti ®(B)y, = NIz, B P(B)x.; + a; modeli kullamlarak
tiretilmistir. x, = (x¢q, ..., X¢g)" degiskenleri bagimsiz olarak Ogy; ortalamali ve x; ;, ile

X, degiskenleri arasindaki ikili korelasyonlar 0.51/1772l olacak sekilde gok degiskenli

normal dagilimdan {retilmigtir (xti~Np (0, Z)). Burada AR siirecinin derecesi p = 1,2

alinmistir. AR(p) model parametrelerinin gergek degerleri p = 1 durumunda ¢ = 0.8,

p = 2 durumunda ¢ = (0.8, —0.2)" degerleri alinmistir.

Durum 1l. Degisken boyutu yiiksek oldugu durumda elde edilen ydntemlerin
performanslarin1 6lgmek i¢in istatistiksel olarak 20 anlamli, 20 anlamsiz olmak {izere
toplam 40 degiskenli regresyon modeli asagidaki gercek parametre degerleri ile

tretilmistir:

B= (O,...,O, ,2..,2,0,..,0, 2,...,2) .
10 10 10 10
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AR(p) model parametreleri; g =1 durumunda ¢ = 0.8, p =2 durumunda ¢ =
(0.8, —0.2)" olarak kullanilmistir. Agiklayici ve agiklanan degiskenler Durum I de oldugu

sekilde ele alinmastir.

Durum Ill. t dagilmma dayali tahmin edicilerin aykir1 gozlemlere Kkarsi
dayanikliliklarint géstermek i¢in Durum I’de tasarlanan model aykir1 degerlerle yeniden
ele alinmigtir. € 0.1 degeri ile kontaminasyon oranini ve n drneklem hacmi olmak {izere
m = [eN] kontamine verilerin tam degerini gostersin. t = 1,2, ..., m olacak sekilde m
adet kontamine olmus veri, N(50,1) dagilimindan tiretilmis, geriye kalan t = m,m +
1,m+2..,N adet veri N(0,1)’den diretilerck aykir1 degerlere sahip bir veri seti
olusturulmustur. B = (3,1.5,0,0,2,0,0,0)" ve AR(p) model parametrelerinin ger¢ek
degerleri p =1 durumunda ¢ =0.8, p =2 durumunda ¢ = (0.8,—0.2)" olarak

alimmustir. Ag¢iklanan ve agiklayict degiskenler ise Durum I’deki gibi elde edilmistir.

Degisken secimine iliskin simiilasyon sonuglar1 Cizelge 4.1 - 4.10’da, aralik tahminlerine

iliskin sonuglar ise Cizelge 4.11 - 4.13’te verilmistir.

Simiilasyon sonuclari. Cizelge 4.1 — 4.4’te, Durum 1'e iliskin sonuglar 6zetlenmistir.
Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2, birinci dereceden otoregresif hata terimleriyle sirasiyla t;, ve
t; varsayimi yapilarak hesaplamalarin sonuglarini géstermektedir. Cizelge 4.1'den, tiim
yontemlerin kiigciik HKO degerlerine gore parametre tahmin durumu i¢in benzer
performanslara sahip oldugu gozlemlenebilir. Bu durum ayni zamanda Cizelge 4.11°deki
anlamli bulunan parametrelere ait standart hata ve giiven aralig1 sonuclar tarafindan da
desteklenmektedir. Degisken se¢imi ve dogru AR derecesinin se¢ilmesi i¢in lasso, scad,
bridge ve elastik-net yontemlerinin diger yoOntemlere gore esit derecede iistiin
performanslara sahip oldugu kolayca goriilmektedir. Cizelge 4.2'de sonuglar kalin
kuyruklu dagilim altinda sunulmaktadir. Bu tablodan, EKK, lasso, scad ve ridge
regresyon yontemlerinin hem parametre kestiriminde hem de degisken secim
durumlarindaki kalin kuyruktan etkilendigini, yine de sonuglarin ince kuyruklu dagilima
yakin oldugu s6ylenebilir. Cizelge 4.3 ve 4.4'te, ikinci derece otokorelasyon hata terimleri

icin sonuglar goriilmektedir. Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.1 ile Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.2°de,
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yaklagik olarak benzer sonuglar elde edilmistir. Bu tablolardan, otoregresif derece
yiikseldik¢e s6z konusu yontemlerden elde edilen tiim sonuglarin, HKO degerlerine gore
kotiilestigini izleyebiliriz. Ancak lasso, scad, bridge ve elastik net yontemleri degisken
secim performanslarini basariyla korumaktadir. Durum III’te bahsedilen yiiksek boyutlu
simiilasyon sonuglari, Cizelge 4.5 - 4.8'de gosterilmektedir. Cizelge 4.5'ten, bridge ve
elastik net yontemlerinin, kiiciik HKO degerlerine gore parametre tahmin durumu
acisindan oldukea iyi performansa sahip olduklar1 rahatlikla séylenebilir. Yiiksek boyut,
lasso, scad, bridge ve elastik net yontemlerindeki degisken se¢im senaryosunun sonuglart,
zorlanmadan anlamli degiskenleri belirlemistir. Cizelge 4.6, kalin kuyruklu hata
varsayimi ile yiiksek boyut sonuglarini birlikte gostermektedir. Bu tablodan, kalin
kuyruklulugun parametre tahmin performansi iizerindeki olumsuz etkisi; EKK, lasso,
scad ve ridge regresyon yontemlerinden goriilebilir. Ote yandan; bridge ve elastik net,
parametre tahmin performansi iizerinde hem kalin kuyruk hem de yiiksek boyut etkileri
altinda diger yontemlere gore daha iyi sonuglar vermektedir. Cizelge 4.7 ve 4.8 sirasiyla
t1o Ve t3 olarak dagilmis ve ikinci dereceden otoregresif hata terimleri varsayimindaki
sonuglar1 gostermektedir. Durum I'e benzer sekilde, otoregresif etki arttik¢a, bahsedilen
yontemlerin parametre tahmin performansinin daha da koétiilestigi sdylenebilir. Bununla
birlikte, bridge ve elastik net yontemleri parametre tahmininde daha iyi performans
gostermektedir. Bu durumla ilgili en dikkat ¢ekici kisim, s6z konusu yontemler arasinda
AR derecesinin dogru belirlenmesinde goriilmektedir. Lasso ve scad yontemleri,
regresyon modelindeki anlamli degiskenlerin belirlenmesi acisindan bridge ve elastik-net
ile esit performansa sahip olsa da bridge ve elastik-net diger yontemlere gore ¢ok daha
iistiin bir performansa sahiptir. Cizelge 4.9 ve 4.10, Durum III i¢in simiilasyon sonuglarini
icermektedir. Cizelge 4.9'da %10 kontaminasyonla ve Cizelge 4.10'da %5
kontaminasyonla elde edilmis veriye iliskin sonuglar gériilmektedir. Veride baz1 dikey
aykirt degerler mevcutsa, tiim yontemlerin parametre tahmin ve degisken se¢im
performanslarinin koétiilestigi agikca goriilmektedir. Cizelge 4.10'da hem parametre
tahmini hem de degisken secim performanslari i¢in bridge ve elastik-net yontemlerinin
diger yontemlere gore daha iyi performans gosterdigi sdylenebilir. Ozellikle rneklem
biiyiikliigii arttiginda, hem regresyon modeli i¢in 6nemli degiskenlerin se¢imi hem de
dogru AR derecesi i¢in bridge ve elastik-net yontemlerinin degisken se¢im performanslari

tyilesmistir.
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Cizelge 4.1 Normal dagilim altinda Durum | i¢in degisken se¢im sonuglari p=1

N Regresyon Parametreleri
Y o6ntem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 0.63022 0.22 0.00 0.00 0
LASSO 0.71577 5.00 0.00 1.00 100
SCAD 0.70708 5.00 0.00 1.00 100
Ridge 0.81457 0.22 0.00 0.00 0
Bridge 0.64991 5.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 0.66223 5.00 0.00 1.00 100
100 EKK 0.50160 0.36 0.00 0.00 0
LASSO 0.58037 5.00 0.00 1.00 100
SCAD 0.58469 5.00 0.00 1.00 100
Ridge 0.75763 0.41 0.00 0.00 0
Bridge 0.58469 5.00 0.00 1.00 100
(r=0.7)
Elastik-Net 0.59624 5.00 0.00 1.00 100
300 EKK 0.08640 0.66 0.00 0.00 0
LASSO 0.01501 5.00 0.00 1.00 100
SCAD 0.01446 5.00 0.00 1.00 100
Ridge 0.02276 1.75 0.00 0.00 0
Bridge 0.01936 5.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 0.01994 5.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 4.2 t dagilimi altinda Durum I i¢in degisken se¢im sonuglar1 p=1

N Regresyon Parametreleri
Y o6ntem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 6.14354 0.10 0.00 0.00 1
LASSO 5.25620 5.00 0.00 1.00 80
SCAD 4.24132 5.00 0.00 1.00 81
Ridge 9.02561 0.06 0.00 0.00 1
Bridge 1.19562 5.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 1.29511 5.00 0.00 1.00 98
100 EKK 4.58984 0.18 0.00 0.00 3
LASSO 3.23587 5.00 0.00 1.00 85
SCAD 2.52147 5.00 0.00 1.00 87
Ridge 5.66542 0.23 0.00 0.00 3
Bridge 1.10548 5.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 1.16212 5.00 0.00 1.00 99
300 EKK 1.41556 0.46 0.00 0.00 5
LASSO 2.25871 5.00 0.00 1.00 91
SCAD 1.95621 5.00 0.00 1.00 95
Ridge 3.25471 0.55 0.00 0.00 6
Bridge 0.75625 5.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 0.88524 5.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 4.3 Normal dagilim altinda Durum I i¢in degisken se¢im sonuglari p=2

N Regresyon Parametreleri
Y o6ntem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 1.20224 0.12 0.00 0.00 0
LASSO 2.55725 5.00 0.00 1.00 100
SCAD 1.50708 5.00 0.00 1.00 100
Ridge 2.71457 0.13 0.00 0.00 0
Bridge 1.17904 5.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 1.03620 5.00 0.00 1.00 100
100 EKK 0.81485 0.25 0.00 0.00 0
LASSO 1.39416 5.00 0.00 1.00 100
SCAD 1.25595 5.00 0.00 1.00 100
Ridge 1.99491 0.24 0.00 0.00 0
Bridge 1.00469 5.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 0.70041 5.00 0.00 1.00 100
300 EKK 0.52598 0.60 0.00 0.00 0
LASSO 1.26441 5.00 0.00 1.00 100
SCAD 0.81565 5.00 0.00 1.00 100
Ridge 1.20595 1.64 0.00 0.00 0
Bridge 0.57927 5.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 0.61257 5.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 4.4 t dagilimi altinda Durum I i¢in degisken se¢im sonuglari p=2

N Regresyon Parametreleri
Yontem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 8.39124 0.10 0.00 0.00 1
LASSO 6.81415 5.00 0.00 1.00 77
SCAD 6.50981 5.00 0.00 1.00 75
Ridge 10.1145 0.09 0.00 0.00 1
Bridge 2.65604 5.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 2.02209 5.00 0.00 1.00 95
100 EKK 6.01922 0.25 0.00 0.00 2
LASSO 5.58925 5.00 0.00 1.00 83
SCAD 3.52912 5.00 0.00 1.00 80
Ridge 7.56630 0.32 0.00 0.00 3
Bridge 1.95292 5.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 1.69129 5.00 0.00 1.00 99
300 EKK 4.05256 0.31 0.00 0.00 4
LASSO 4.12623 5.00 0.00 1.00 85
SCAD 2.95562 5.00 0.00 1.00 90
Ridge 5.95624 0.43 0.00 0.00 5
Bridge 0.98527 5.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 0.99814 5.00 0.00 1.00 100

114



Cizelge 4.5 Normal dagilim altinda Durum I i¢in degisken se¢im sonuglari p=1

N Regresyon Parametreleri
Yontem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 149.9554 0.10 0.02 0.00 0
LASSO 15.57302 20.00 0.00 1.00 100
SCAD 20.42574 20.00 0.00 1.00 100
Ridge 22.06755 0.30 0.01 0.00 0
Bridge 1.838428 20.00 0.00 1.00 100
(y =0.8)
Elastik-Net 1.549361 20.00 0.00 1.00 100
100 EKK 95.9561 0.21 0.01 0.00 0
LASSO 7.30260 20.00 0.00 1.00 100
SCAD 11.4591 20.00 0.00 1.00 100
Ridge 12.6466 0.42 0.01 0.00 0
Bridge 0.95664 20.00 0.00 1.00 100
(y =0.8)
Elastik-Net 0.65483 20.00 0.00 1.00 100
300 EKK 75.6543 0.40 0.01 0.00 0
LASSO 6.55169 20.00 0.00 1.00 100
SCAD 9.65418 20.00 0.00 1.00 100
Ridge 9.87563 0.56 0.01 0.00 0
Bridge 0.56978 20.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 0.45929 20.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 4.6 t dagilim altinda Durum II i¢in degisken se¢im sonuglari p=1

N Regresyon Parametreleri
Y o6ntem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 592.955 0.06 0.02 0.00 0
LASSO 59.4949 20.00 0.00 1.00 90
SCAD 40.2942 20.00 0.00 1.00 95
Ridge 69.5491 0.12 0.01 0.00 0
Bridge 2.98516 20.00 0.00 1.00 98
(y =0.8)
Elastik-Net 2.78965 20.00 0.00 1.00 97
100 EKK 254.281 0.12 0.01 0.00 0
LASSO 39.3218 20.00 0.00 1.00 92
SCAD 20.9265 20.00 0.00 1.00 96
Ridge 49,5232 0.25 0.01 0.00 0
Bridge 1.84567 20.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 1.95148 20.00 0.00 1.00 99
300 EKK 175.986 0.21 0.01 0.00 0
LASSO 26.5169 20.00 0.00 1.00 96
SCAD 16.5166 20.00 0.00 1.00 99
Ridge 39.9563 0.33 0.01 0.00 0
Bridge 1.55941 20.00 0.00 1.00 100
(y =0.8)
Elastik-Net 1.46847 20.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 4.7 Normal dagilim altinda Durum Il i¢in degisken se¢im sonuglar1 p=2

N Regresyon Parametreleri
Y o6ntem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 198.112 0.08 0.02 0.00 0
LASSO 21.2455 20.00 0.00 1.00 100
SCAD 27.1567 20.00 0.00 1.00 100
Ridge 24.8754 0.27 0.01 0.00 0
Bridge 2.31128 20.00 0.00 1.00 100
(y=10.7)
Elastik-Net 2.79868 20.00 0.00 1.00 100
100 EKK 129.135 0.11 0.01 0.00 0
LASSO 18.3025 20.00 0.00 1.00 100
SCAD 18.2169 20.00 0.00 1.00 100
Ridge 19.6468 0.30 0.01 0.00 0
Bridge 1.64554 20.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 1.98415 20.00 0.00 1.00 100
300 EKK 91.6543 0.40 0.01 0.00 0
LASSO 10.1249 20.00 0.00 1.00 100
SCAD 11.6874 20.00 0.00 1.00 100
Ridge 10.1982 0.56 0.01 0.00 0
Bridge 0.82985 20.00 0.00 1.00 100
(y =0.8)
Elastik-Net 0.95956 20.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 4.8 t dagilim altinda Durum Il i¢in degisken se¢im sonuglari p=2

N Regresyon Parametreleri
Y o6ntem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 854.541 0.02 0.02 0.00 0
LASSO 61.1156 20.00 0.00 1.00 51
SCAD 63.1565 20.00 0.00 1.00 78
Ridge 84.7545 0.18 0.01 0.00 0
Bridge 6.15694 20.00 0.00 1.00 100
(y =0.8)
Elastik-Net 5.79868 20.00 0.00 1.00 99
100 EKK 651.122 0.08 0.01 0.00 0
LASSO 52.8302 20.00 0.00 1.00 59
SCAD 54.2169 20.00 0.00 1.00 89
Ridge 71.2646 0.24 0.01 0.00 0
Bridge 4.64554 20.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 3.98415 20.00 0.00 1.00 100
300 EKK 501.250 0.16 0.00 0.00 0
LASSO 42.8921 20.00 0.00 1.00 65
SCAD 46.1258 20.00 0.00 1.00 91
Ridge 62.4518 0.45 0.00 0.00 0
Bridge 2.12355 20.00 0.00 1.00 100
(y =0.8)
Elastik-Net 2.12585 20.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 4.9 Durum Il i¢in degisken se¢im sonuglari

N Regresyon Parametreleri
Y o6ntem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 8548.54 0.00 0.21 0.00 0
LASSO 2547.11 3.88 0.02 0.88 32
SCAD 125.156 3.75 0.09 0.75 46
Ridge 1587.87 0.00 0.20 0.00 0
Bridge 52.1569 4.20 0.02 0.99 89
(y =0.8)
Elastik-Net 48.7986 4.03 0.03 0.97 82
100 EKK 4214.21 0.00 0.18 0.00 0
LASSO 1557.35 3.96 0.01 0.88 45
SCAD 84.9565 3.87 0.06 0.75 59
Ridge 834.142 0.00 0.12 0.00 0
Bridge 21.2581 4.65 0.01 0.99 92
(y=0.7)
Elastik-Net 19.1471 4.56 0.01 0.97 91
300 EKK 1058.25 0.00 0.00 0.00 0
LASSO 1012.25 4.55 0.08 1.00 72
SCAD 41.2541 4.31 0.00 0.98 79
Ridge 421.542 0.00 0.02 0.00 0
Bridge 10.1231 4.82 0.00 1.00 100
(y =0.8)
Elastik-Net 11.2354 4.81 0.00 1.00 100
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Cizelge 4.10 Durum Il1 i¢in degisken secim sonuglari

N Regresyon Parametreleri
Yontem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 298.651 0.07 0.21 0.00 0
LASSO 259.842 4.02 0.00 1.00 51
SCAD 54.6590 4.55 0.01 0.97 81
Ridge 55.9861 0.08 0.15 0.00 0
Bridge 8.36152 4.95 0.00 1.00 100
(y =0.8)
Elastik-Net 8.15713 491 0.00 1.00 95
100 EKK 142.122 0.11 0.11 0.00 0
LASSO 122.830 4.45 0.00 1.00 89
SCAD 38.2169 4.72 0.00 1.00 90
Ridge 47.2646 0.18 0.10 0.00 0
Bridge 6.19841 5.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 7.98415 5.00 0.00 1.00 99
300 EKK 109.251 0.20 0.09 0.00 0
LASSO 18.4892 4.71 0.00 1.00 95
SCAD 32.1258 4.85 0.00 1.00 97
Ridge 42.4568 0.22 0.04 0.00 0
Bridge 5.01521 5.00 0.00 1.00 100
(y =0.8)
Elastik-Net 5.12585 5.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 4.11 Durum I i¢in parametre tahmin sonuglari

Dagihm N EKK Ridge LASSO SCAD Bridge Elastik-net
ts 50 p, 27854 35749 35135 3.4360 3.3852  3.4749
HKO 02301  0.4302 0.7136 0.4075 0.2430  0.2602
SE 08598  1.2961 1.8778 1.5131 0.7597  0.9965
AS 18101  1.5366 1.2082 1.3272 1.8521  1.7368
Us 45754  4.9514 4.9189 4.2449 41753  4.1484
p, 13817 13017 1.3045 1.4201 1.4225  1.4640
HKO 0.0372  0.0956 0.0945 0.0850 0.0298  0.0406
SE 02119  0.2997 0.3235 0.2930 0.2017  0.3041
AS 12904  1.1513 1.1045 1.3677 1.2844  1.2513
Us 17108  1.8417 1.8846 1.7522 1.7012 17418
B 21959  2.6039 2.7100 2.2008 21239  2.1477
HKO 07168  0.8537 0.9901 0.8110 0.7461  0.7533
SE 10813  1.3596 1.3182 1.2930 1.1562  1.1231
AS 09266  0.7964 0.7574 0.8370 0.9174  0.9012
Us 3.1687  3.6499 3.7025 3.6645 3.2182  3.2497
100 j3, 2.8034  2.8273 3.3484 3.3611 3.2031  3.3270
HKO 01715  0.3810 0.6699 0.3618 0.1845  0.1822
SE 07261 11414 1.6826 1.2476 0.6177  0.8019
AS 19136  1.6208 1.4833 1.4007 1.9012  1.7951
Us 4.0931 47338 4.7536 4.2214 40130  4.3380
B, 14276  1.3626 1.3983 1.4413 1.4776  1.4826
HKO 00232  0.0854 0.0825 0.0669 0.0292  0.0354
SE  0.1403  0.1397 0.2227 0.2035 0.1983  0.2197
AS 13644  1.2211 1.2213 1.3027 1.3644  1.2471
Us 16196  1.7364 1.7778 1.7152 1.6796  1.6364
fs 18711 25923 2.6911 2.1949 20711  2.1123
HKO 05349  0.7105 0.8948 0.7188 0.6949  0.7321
SE 09241  0.9963 0.9948 1.1381 0.9141  0.9963
AS 12894  1.1490 1.1774 1.2606 1.3891  1.2493
Us 2.8300 3.2264 3.2048 3.1692 2.9300  2.9964
300 B, 31034  3.2273 3.2484 3.1611 31112  3.1273
HKO 00715  0.0810 0.0999 0.0818 0.0795  0.0810
SE 00261 01114 0.1260 0.0476 0.0761  0.1414
AS 22136  1.7208 1.8833 1.7007 21131  1.9208
Us 38924  4.3338 4.4136 4.0214 3.9931  4.0128
g, 14844  1.4194 1.4551 1.4981 15344 15394
HKO 0.0064  0.0686 0.0657 0.0501 0.0124  0.0186
SE 01235  0.1229 0.2059 0.1867 0.1815  0.2029
AS 14212 1.2779 1.2781 1.3595 1.4212  1.3039
Us 15628  1.6796 1.7210 1.6584 1.6228 15796
fs 19279 25355 2.6343 2.1381 2.0143  2.0555
HKO 05181  0.6937 0.8780 0.7020 0.6781  0.7153
SE 09073  0.9795 0.9780 1.1213 0.8973  0.9795
AS 13462  1.2058 1.2342 1.3174 1.4459  1.3061
Os 27732  3.169 3.1480 3.1124 2.8732  2.9396
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Cizelge 4.11 Durum I i¢in parametre tahmin sonuglar1 (devam)

Dagihm N EKK Ridge LASSO SCAD Bridge Elastik-net
tio 50 ﬁl 2.8669 3.4934 3.4320 3.3545 3.3037 3.3934
HKO 0.2056 0.4057 0.6891 0.3830 0.2185 0.2357
SE 0.8353 1.2716 1.8533 1.4886 0.7352 0.9720
AS 1.8426 1.5691 1.2407 1.3597 1.8846 1.7693
Us 4.5439 4.9199 4.8874 4.2134 4.1438 4.1169
B, 1.4632 1.2202 1.2230 1.3386 1.3410 1.3825
HKO 0.0127 0.0711 0.0700 0.0605 0.0053 0.0161
SE 0.1874 0.2752 0.2990 0.2685 0.1772 0.2796
AS 1.3229 1.1838 1.1370 1.4002 1.3169 1.2838
Us 1.6793 1.8102 1.8531 1.7207 1.6697 1.7103
Bs 2.2774 2.5224 2.6285 2.1193 2.0424 2.0662
HKO 0.6923 0.8292 0.9656 0.7865 0.7216 0.7288
SE 1.0568 1.3351 1.2937 1.2685 1.1317 1.0986
AS 09591  0.8289 0.7899 0.8695 0.9499 0.9337
Us 3.1372 3.6184 3.6710 3.6330 3.1867 3.2182
100 Bl 2.8849 2.7458 3.2669 3.2796 3.1216 3.2455
HKO 0.1470 0.3565 0.6454 0.3373 0.1600 0.1577
SE 0.7016 1.1169 1.6581 1.2231 0.5932 0.7774
AS 1.9461 1.6533 1.5158 1.4332 1.9337 1.8276
Us 4.0616 4,7023 47221 4.1899 3.9815 4.3065
B, 15091  1.2811 1.3168 1.3598 1.3961  1.4011
HKO 0.0013  0.0609 0.0580 0.0424 0.0047 0.0109
SE  0.1158  0.1152 0.1982 0.1790 0.1738 0.1952
AS 1.3969 1.2536 1.2538 1.3352 1.3969 1.2796
Us 1.5881 1.7049 1.7463 1.6837 1.6481 1.6049
BS 1.9526 2.5108 2.6096 2.1134 1.9896 2.0308
HKO 0.5104 0.6860 0.8703 0.6943 0.6704 0.7076
SE 0.8996 0.9718 0.9703 1.1136 0.8896 0.9718
AS 1.3219 1.1815 1.2099 1.2931 1.4216 1.2818
Us 2.7985 3.1949 3.1733 3.1377 2.8985 2.9649
300 ,[?1 3.1849 3.1458 3.1669 3.0796 3.0297 3.0458
HKO 0.0470 0.0565 0.0754 0.0573 0.0550 0.0565
SE 0.0016 0.0869 0.1015 0.0231 0.0516 0.1169
AS 2.2461 1.7533 1.9158 1.7332 2.1456 1.9533
US  3.8609  4.3023 4.3821 3.9899 3.9616 3.9813
,[?2 1.5659 1.3379 1.3736 1.4166 1.4529 1.4579
HKO 0.0181 0.0441 0.0412 0.0256 0.0121 0.0059
SE  0.0990 0.0984 0.1814 0.1622 0.1570  0.1784
AS 1.4537 1.3104 1.3106 1.3920 1.4537 1.3364
Us 1.5313 1.6481 1.6895 1.6269 1.5913 1.5481
Bs 20094  2.4540 2.5528 2.0566 1.9328  1.9740
HKO 0.4936  0.6692 0.8535 0.6775 0.6536 0.6908
SE  0.8828  0.9550 0.9535 1.0968 0.8728 0.9550
AS 1.3787 1.2383 1.2667 1.3499 1.4784 1.3386
Us 2.7417 3.1381 3.1165 3.0809 2.8417 2.9081
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Cizelge 4.12 Durum Il i¢in parametre tahmin sonuglari

Dagim N EKK Ridge LASSO SCAD Bridge  Elastik-net
E 0.8581 0.7749 0.7135 0.8360 0.8854  0.8849
HKO 14.030 16.302 15.136 8.1075 4.0231 4.0272
50 SE  0.0598 0.0965 0.0678 0.0431 0.0198  0.0265
AS 0.2101 0.1066 0.1082 0.2272 0.2522  0.1761
Us 1.6754 1.8484 1.8189 1.7449 1.6998 1.7122
f10 E 0.9396 0.8564 0.7950 0.9175 0.9669  0.9664
HKO 12.168 14.440 13.274 6.2455 21611  2.1652
100 SE 0.0466 0.0833 0.0546 0.0299 0.0066  0.0133
AS  0.2426 0.1391 0.1407 0.2597 0.2847  0.2086
Us 1.6439 1.8169 1.7874 1.7134 1.6683  1.6807
g 1.0211 0.9379 0.8765 0.9990 1.0484  1.0479
HKO 10.306 12.578 11.412 4.3835 0.2991  0.3032
300 SE 0.0334 0.0701 0.0414 0.0167 0.0066  0.0001
AS 0.2751 0.1716 0.1732 0.2922 0.3172 0.2411
Us 1.6124 1.7854 1.7559 1.6819 1.6368  1.6492
g 0.7766 0.6934 0.6320 0.7545 0.8039  0.8034
HKO 16.387 18.659 17.493 10.464 6.3801  6.3842
50 SE 0.1530 0.1897 0.1610 0.1363 0.1130  0.1197
AS 0.1776 0.0741 0.0757 0.1947 0.2197  0.1436
Us 1.7069 1.8799 1.8504 1.7764 1.7313  1.7437
ts E 0.8581 0.7749 0.7135 0.8360 0.8854  0.8849
HKO 14.525 16.797 15.631 8.6025 45181  4.5222
100 SE 0.1398 0.1765 0.1478 0.1231 0.0998  0.1065
AS 0.2101 0.1066 0.1082 0.2272 0.2522  0.1761
Us 1.6754 1.8484 1.8189 1.7449 1.6998 1.7122
E 0.9396 0.8564 0.7950 0.9175 0.9669  0.9664
300 HKO 12.663 14.935 13.769 6.7405 2.6561  2.6602
SE 0.1266 0.1633 0.1346 0.1099 0.0998  0.0933
AS 0.2426 0.1391 0.1407 0.2597 0.2847  0.2086
Us 1.6439 1.8169 1.7874 1.7134 1.6683  1.6807
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Cizelge 4.13 Durum III i¢in parametre tahmin sonuglari

Dagihm N EKK Ridge LASSO SCAD Bridge Elastik-net
ts 50 B, 45669  4.3564 4.2950 4.2175 41667  4.2564
HKO 48871  4.7872 5.0706 4.7645 46000  4.6172
SE 09530  1.3893 1.9710 1.6063 0.8529  1.0897
AS 09776  0.7041 0.3757 0.4947 1.0196  0.9043
US 54069  5.7829 5.7504 5.0764 5.0068  4.9799
B, 21632  2.0832 2.0860 2.2016 22040  2.2455
HKO 23942  2.4526 2.4515 2.4420 2.3868  2.3976
SE  0.3051  0.3929 0.4167 0.3862 0.2949  0.3973
AS 04579  0.3188 0.2720 0.5352 0.4519  0.4188
Us 25423  2.6732 2.7161 2.5837 25327 25733
Bs 29774  3.3854 3.4915 2.9823 29054  2.9292
HKO 3.0738  3.2107 3.3471 3.1680 3.1031  3.1103
SE 11745  1.4528 1.4114 1.3862 1.2494  1.2163
AS 0.0941  -0.0361 -0.0751  0.0045 0.0849  0.0687
US  4.0002  4.4814 4.5340 4.4960 40497  4.0812
100 B, 35849  3.6088 4.1299 4.1426 3.9846  4.1085
HKO 29285  2.7380 3.0269 2.7188 25415  2.5392
SE 08193  1.2346 1.7758 1.3408 0.7109  0.8951
AS 1.0811 0.7883 0.6508 0.5682 1.0687  0.9626
US 49246 55653 5.5851 5.0529 48445  5.1695
B, 22091 21441 2.1798 2.2228 22591  2.2641
HKO 23802  2.4424 2.4395 2.4239 23862  2.3924
SE 02335  0.2329 0.3159 0.2967 0.2915  0.3129
AS 05319  0.3886 0.3888 0.4702 0.5319  0.4146
US 24511 25679 2.6093 2.5467 25111  2.4679
fs 26526  3.3738 3.4726 2.9764 2.8526  2.8938
HKO 28919  3.0675 3.2518 3.0758 3.0519  3.0891
SE  1.0173  1.0895 1.0880 1.2313 1.0073  1.0895
AS 04569  0.3165 0.3449 0.4281 0.5566  0.4168
US 3.6615  4.0579 4.0363 4.0007 3.7615  3.8279
300 B, 3.8849  4.0088 4.0299 3.9426 3.8927  3.9088
HKO 24285  2.4380 2.4569 2.4388 2.4365  2.4380
SE  0.1193  0.2046 0.2192 0.1408 0.1693  0.2346
AS 13811  0.8883 1.0508 0.8682 1.2806  1.0883
US 47239 51653 5.2451 4.8529 4.8246  4.8443
B, 22659  2.2009 2.2366 2.2796 2.3159  2.3209
HKO 23634  2.4256 2.4227 2.4071 23694  2.3756
SE 02167 0.2161 0.2991 0.2799 0.2747  0.2961
AS 05887  0.4454 0.4456 0.5270 0.5887  0.4714
US 23943 25111 2.5525 2.4899 24543 24111
fs 27094  3.3170 3.4158 2.9196 2.7958  2.8370
HKO 28751  3.0507 3.2350 3.0590 3.0351  3.0723
SE  1.0005 1.0727 1.0712 1.2145 0.9905  1.0727
AS 05137 0.3733 0.4017 0.4849 0.6134  0.4736
US  3.6047  4.0011 3.9795 3.9439 3.7047  3.7711
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Cizelge 4.13 Durum III igin parametre tahmin sonuglari (devam)

Dagihm N EKK Ridge LASSO SCAD Bridge Elastik-net
t1o 50 B, 56484  6.2749 6.2135 6.1360 6.0852  6.1749
HKO 115626 11.7627 12.0461  11.7400 115755 11.5927
SE 29285  3.3648 3.9465 3.5818 2.8284  3.0652
AS 04101  0.1366 -0.1918  -0.0728  0.4521  0.3368
US 6.0754  6.4514 6.4189 5.7449 5.6753  5.6484
B, 42447  4.0017 4.0045 4.1201 41225  4.1640
HKO 10.3697 10.4281 10.4270  10.4175  10.3623  10.3731
SE 22806  2.3684 2.3922 2.3617 22704  2.3728
AS  -0.1096  -0.2487 -0.2955  -0.0323  -0.1156  -0.1487
US 3.2108  3.3417 3.3846 3.2522 3.2012  3.2418
fs  5.0589  5.3039 5.4100 4.9008 48239  4.8477
HKO 11.0493 11.1862 11.3226 111435  11.0786  11.0858
SE 31500  3.4283 3.3869 3.3617 3.2249  3.1918
AS  -0.4734  -0.6036 -0.6426  -0.5630  -0.4826  -0.4988
US 46687  5.1499 5.2025 5.1645 47182  4.7497
100 B, 5.6664 55273 6.0484 6.0611 5.9031  6.0270
HKO 9.8040  10.0135 10.3024  9.9943 9.8170  9.8147
SE 27948 32101 3.7513 3.3163 2.6864  2.8706
AS 05136  0.2208 0.0833 0.0007 0.5012  0.3951
US 55931  6.2338 6.2536 5.7214 55130  5.8380
B, 42906  4.0626 4.0983 4.1413 41776  4.1826
HKO 9.6583  9.7179 9.7150 9.6994 9.6617  9.6679
SE 22090  2.2084 2.2914 2.2722 22670  2.2884
AS  -0.0356 -0.1789 -0.1787  -0.0973  -0.0356  -0.1529
US 31196  3.2364 3.2778 3.2152 31796  3.1364
Bs 47341 52923 5.3911 4.8949 47711  4.8123
HKO 10.1674 10.3430 105273  10.3513  10.3274  10.3646
SE 29928  3.0650 3.0635 3.2068 2.9828  3.0650
AS  -0.1106 -0.2510 -0.2226  -0.1394  -0.0109  -0.1507
US 43300 4.7264 4.7048 4.6692 44300  4.4964
300 B, 59664 59273 5.9484 5.8611 58112  5.8273
HKO 87040 87135 8.7324 8.7143 87120  8.7135
SE 20948  2.1801 2.1947 2.1163 2.1448  2.2101
AS 08136  0.3208 0.4833 0.3007 0.7131  0.5208
US 53924  5.8338 5.9136 5.5214 5.4931 55128
B, 43474 41194 4.1551 4.1981 42344  4.2394
HKO 86751  8.7011 8.6982 8.6826 8.6691  8.6629
SE 21922 21916 2.2746 2.2554 22502  2.2716
AS 00212 -0.1221 -0.1219  -0.0405  0.0212  -0.0961
US 30628 3.1796 3.2210 3.1584 3.1228  3.0796
fs 47909  5.2355 5.3343 4.8381 47143  4.7555
HKO 9.1506  9.3262 9.5105 9.3345 9.3106  9.3478
SE 29760  3.0482 3.0467 3.1900 2.9660  3.0482
AS  -0.0538 -0.1942 -0.1658  -0.0826  0.0459  -0.0939
US 42732  4.6696 4.6480 4.6124 43732 4.439
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4.6 San Diago Elektrik ve Gaz Verisi

Bu boliimde, Ramanathan (1992) tarafindan kullanilan veri seti, 6nerilen degisken se¢imi
yontemlerini t ve normal dagilim varsayimlari altinda karsilastirmak amaciyla ele
alinmistir. Veri seti, “San Diago Electric and Gas Company” tarafindan hane halklarina
saglanan elektrik tiiketimine iliskin degiskenlerden olusmaktadir. Veriler 1972 ile 1993
yillart arasinda ¢eyreklik seklinde toplanmis ve toplam 6rneklem ¢ap1 87°dir. Agiklanan
degisken, evler tarafindan kilovat (LKWH) olarak tiiketilen elektrigin logaritmik
degeridir. Aciklayict degiskenler, hane halklarinin gelirleri (LY), elektrik kilovat fiyati
(LPRICE), evleri sogutmak igin gereken enerji (CDD) ve evleri 1sitmak i¢in gereken
enerjidir (HDD). Ramanathan (1992) tarafindan elde edilen regresyon modeli ve

beklenen parametre isaretleri agagidaki gibidir:

LKWH = By + BiLY + B,LPRICE + BsCDD + B,HDD + &,
Bi>0, By <0,B3>0,B,>0.

Yapilan EKK tahmini sonucunda, pozitif yonlii katsayr beklenmesine ragmen; konut
geliri (LY) degiskeni negatif isaretli olarak elde edilmistir. Otoregresif hata etkisini yok
sayarak parametre tahmini yapilmasi bu hataya neden olmaktadir. Bununla birlikte, hata
terimleri otoregresif hata terimi varsayimi ile modellenip parametreler, bu varsayim
altinda tekrar tahmin edildiginde tiim parametre tahminlerinin isaretleri beklendigi gibi
elde edilmektedir. Bu veri setinde parametre tahminleri ile beraber anlamli degiskenlerin
dogru olarak secilip se¢ilemedigini gozlemlemek igin dnerilen degisken se¢cim yontemleri
kullanilmistir. Parametre tahminlerine iliskin sonuclar, Cizelge 4.14'te verilmistir. Bu
cizelgeden, otoregresif hata terimi varsayimi goz ardi edildiginde, LY degiskeninin
beklenen isaretinin zit yonde elde edildigi goriilmektedir. Bu sebeple verinin
modellemesinde hatalarin otoregresif yapida iliskili oldugu varsaymmi kullanilmalidir.
Cizelge 4.15’ten, AR (4) yapida hata terimi ile t dagilim1 varsayimlar: altinda degisken
se¢cim yoOntemlerinin sonuglart goriilmektedir. Buna gore Cizelge EKK ve ridge
yontemlerinin tiim degiskenleri anlaml olarak sectigi goriilmektedir. Ote yandan lasso,
scad ve bridge yontemleri LY degiskininin 6nemsiz oldugunu gostermektedir. Verileri t
dagilimina gore ridge, lasso ve scad yontemleriyle modelledigimizde, bu yontemler LY

ve LPRICE degiskenlerini anlamli olarak segmektedir. Bununla birlikte, bridge ve elastik
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net yontemleri sadece LPRICE degiskenini énemli olarak secer. Bu sonuclara gore
evlerde tiiketilen elektrik miktarini, sadece elektrik kilovat fiyatinin (LPRICE)

etkiledigini soyleyebiliriz.

Cizelge 4.14 Elektrik ve gaz verisi parametre tahmin sonuglari

EKK EKK(AR)
LY B, -0.00234  0.18625
LPRICE p, -0.01856 -0.09354
CDD B, 006365  0.00029
HDD  j3, 0.08564  0.00022
Dpd - 4

Cizelge 4.15 Elektrik ve gaz verisi degisken se¢im sonuglari

Normal Secilen AIC t Secilen AIC
Degiskenler Degiskenler
EKK (1,2,3,4) 251.145 LASSO (1,2 311.258
LASSO (2,3,4) 134.197 SCAD (1,2) 127.137
SCAD (2,3,4) 129.658 Bridge (2) 117.151
Bridge (2,3,4) 119.583 Elastik net (2) 112.398

Elastik net (2,3,4) 121.368
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5. CARPIK DAGILIMLAR VARSAYIMI ALTINDA DEGISKEN SECiMi

Gergek veriler tizerinde bir regresyon analizi yapilmak istendiginde, eldeki veriler her
zaman normallik kosullarin1  karsilamayabilir. Bu gibi durumlarda, model
parametrelerinin tahmini ve degisken se¢imi yapilirken hata dagilimi varsayiminin kalin
kuyruklu ve/veya ¢arpik gibi normal dagilima gore daha esnek dagilimlarla degistirilmesi
gerekebilir. Bu boliimde, Azzalini tipi c¢arptk normal ve Azzalini tipi carpik t
dagilimlarina dayali otoregresif hata terimli regresyon modelinde parametre tahminine ek

olarak, Boliim 4’te yer alan degisken se¢im yontemleri kullanilacaktir.

5.1 Carpik Normal Dagilimi Varsayim Altinda Degisken Secimi

Bu boliimde, ilk olarak analizi yapilacak verilerin simetrik normal dagilima alternatif
olarak ince kuyruklu ve carpik bir dagilimdan geldigi varsayimi altinda, ti¢lincii boliimde
kullanilan Azzalini tipi ¢arpik normal dagilim ele alinmistir. Bu dagilimin avantaji,
dagilimin carpiklik parametresinin = sifir  olmast durumunda olasilik yogunluk
fonksiyonunun bilinen normal dagilima dontismesidir. Bu sayede analizi yapilacak veri,
arastirmaci tarafindan hatali olarak carpik varsayilsa dahi, carpiklik parametresi sifir veya
sifira ¢ok yakin tahmin edildiginde; dagilim simetrik normal dagilima doniisecegi icin
parametre tahminleri ve degisken secimleri, simetrik dagilim varsayimmiyla yapilmis
olacaktir. Bu sayede veri lizerinde, hatayla ¢arpiklik varsayimi yapilsa dahi parametre
tahminleri ve degisken secimi sorunsuz elde edilecektir. Degisken se¢imi ve parametre
tahmini yapabilmek igin Onceki boliimde bahsedildigi gibi amag¢ fonksiyonu yerine
Azzalini tipi ¢arpik normal dagilimin log-olabilirlik fonksiyonu kullanilarak bu fonksiyon
asagidaki sekilde ceza fonksiyonlarini da igerecek sekilde yeniden ifade edilebilir. Buna
gore Azzalini tipi ¢arpik normal dagilimin log-olabilirlik fonksiyonu asagidaki sekilde

yeniden diizenlenebilir:

InL(B, ¢, 0% ¢ a,) = T(In(2) — In(o)) — ;ln(Zn)

N

1 <(c1>(B)yt — ®(B)x] B)? )

g2

2

t=p+1
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N _ T
. Z ln(F <<(¢<B)yt Gcb(B)xtﬁ) ))

t=p+1

M 14
AT pa (8D +T ) s, (|#5]) X
i=1 j=1

Ancak 2. Boliimde de bahsedildigi {izere, bu fonksiyonu maksimum yapan ¢6ziim analitik
olarak elde edilemedigi icin ¢arpik normal dagilimin stokastik gosterimini kullanarak
asagidaki kosullu log-olabilirlik fonksiyonunu elde etmek, degisken se¢imi i¢in ¢oziim
adimlarin1 kolaylastiracaktir. @ = (B, ¢, a2, Q) bilinmeyen parametre vektoriinii ve y =
(Y1, ---» ¥n) kayip degisken olmak iizere (y,y) tam veriyi gostersin. Cezalandirilmig tam

veri log-olabilirlik fonksiyonunun kosullu beklenen degeri su sekilde elde edilir:

T
Ep(1c(6; ¥, V)|P(B)ye) = —E(ln(fcz))

B i (_ (¢(B>yt—c1>(3>x2m2>

2K
t=p+1

(a(eb(B)yt — ®(B)x] B)? >

K2
t=p+1

2

EGel®(B)ye) = 55 EGFI®(B)y)

M p
+T; pa,(1B:]) + TJZ:lpaj (1o (5.2)

(5.2) esitliginde elde edilen bu fonksiyon; EM algoritmasinin M adiminda, ilgili degisken
secim yontemine ait ceza terimleri eklenmis haliyle kullanilacaktir. Bu sayede yapilan
maksimizasyon islemi sonucunda elde edilecek olan fonksiyonlar, parametre tahmini ile
degisken secimini es zamanli olarak yapacaktir. Bu fonksiyonda yer alan kosullu
beklenen degerler yerine, Boliim 3’te hesaplanan kosullu beklenen degerlerin esitlikleri

yazilarak asagidaki sekilde ifade edilebilir:

T C ®(B)y, — d(B)x! B)?
E,(1:(8; 3, )| ®(B)y) = — 5 (In(k?)) ~ Z (_( (B)y 2KZ( )x /}))

t=p+1
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Ly <a(cb(B)yt—<b(B)xZﬁ)2 )Sn— o

— S
K2 2K2 T2t

t=p+1

M 14
T pa (8D +T ) ps, (19])
i=1 j=1

(5.3)

Burada, Sy = E(rlo(B)y,) = one +VI—02 L9 5, — E(v2|(B)y,) = 1 —

F({ne)
_ T
62 + 62nt51t y Ne = (q)(B)yto—((;I:)(B)xt B) ved = \/TZZ dir.

Bundan sonra gelecek olan, degisken secimi kisimlarinda gosterim ve tekrar
karmasikligindan kac¢inmak i¢in bu esitlik, degisken secim yontemine ait fonksiyon ilgili

yere gelecek sekilde asagidaki gibi kullanilacaktir:

M p
By (83, VIP(B)) = 0@y 1)+ T ) pi(ID +T ) s, (|4]) 5
i=1 Jj=1 )

Istenilen yonteme ait ceza fonksiyonu yukaridaki olabilirlik fonksiyonunda yerine
konularak aranan parametrelere gore bu fonksiyon minimize edilebilir. Bdylece,
parametre tahmini ve degisken se¢imi es zamanli olarak elde edilebilir. Bu béliimde, hata
terimlerinin otoregresif derecesini belirleyen ¢ parametresi karmagsikligi 6nlemek igin
model secim siirecine dahil edilmeyecektir. Yukarida elde edilen fonksiyonun ilgilenilen
parametrelere gore tiirevlerinin alinip diizenlenmesi ile asagidaki tahmin denklemleri elde

edilmistir:

-1

N
Bsnmoder = Z d(B)x, P(B)x{ + R*Q (pi,li(ﬁi)>

t=p+1

N
X Z (@(B)yt - &glt)a)(B)xt (5.5)

t=p+1
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Burada;  Q (pi,li(ﬁi)) = diag {p; (|6) 7|8} - 05 (|65°]) 7]85°|} B = 0

olacak sekilde kosegen matrisidir.

& = R(B)(Ro(B) + 5. 56)
Burada,
N N N N
€ter—1 Z 9152—1 €t—1€t—2 €t—1€t—p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
N N N N
Ro(ﬁ) - Z €ter—2 ,R(ﬁ) e Z €t—2€t-1 Z ety . Z €t—26t—p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
N N : N ) N
Z €tet—p 2 €t—p€t-1 Z €t-p€t—2 Z etz—p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
seklindedir.
I ~ =2
o2 _ 2ty Su(B(B)y. — B(B)xIB) (5.7)
thv=p+1 SZt
1 N
R? = T Z (6(3)3& - 6(3)95{/?)2 - 2&§1t (6(3)3& - a\’(B)xHA}) + &2§2t
t=p+1 (58)
6% = k? +Q? (5.9)
=801 - 82)_1/2 (5.10)

olarak elde edilir. Burada, § = @2/62 dir.

(5.5) esitligindeki tahmin edici ¢arpik normal dagilim varsayimi altinda otoregresif hata
terimli regresyon modelinde degisken se¢imi ile es zamanli parametre tahmini yapmak
icin kullanilacaktir. ECM algoritmasinin CM adimini yiiriitebilmek i¢in (5.5) esitligi her
bir degisken se¢im yontemi icin asagida tekrar elde edilmis ve diger parametreler

degisken se¢imine dahil olmadig1 ig¢in aymi sekilde algoritmada kullanilmistir. Buradan
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sonra gelen alt boliimlerde hatalarin Azzalini tipi ¢arpik normal dagildigi varsayimi
altinda lasso, scad, bridge ve elastik net yontemlerine ait ceza terimleri kullanilarak
parametre tahmini ve degisken se¢imi i¢in model parametresinin tahmin denklemi elde

edilmistir.
Lasso yontemi

3. Béliimde, lasso ceza fonksiyonu Y™, |B;|, karesel yakinsama ydntemi kullanilarak

sOyle elde edilmisti:

M
pr(BD = %Z|ﬁi(°)|_lﬁi2 (5.11)
i=1

Burada; A : cezalandirmay1 ayarlama parametresi ,Bi(o): Bi parametreleri i¢in baslangic
degeridir. Ceza fonksiyonunun bu formu kullanilarak 1asso yontemi igin cezalandirilmis

tam veri log-olabilirlik fonksiyonunun kosullu beklenen degeri su sekilde elde edilir:

TASC (o]
E, L@y, NIoBy) = 0By + = » |50 2
(5.12)

E,(1.(8;y,y)|®(B)y,) fonksiyonunun ilgili parametrelere gore tiirevi almip sifira

esitlenerek asagidaki tahmin edici elde edilir.

N /N
Bswiasso = | Y. BEXIB®A +120%0 | | ) (@B - a5)B)x.
t=p+1 t=p+1 (513)

Scad yontemi

Ugiincii béliimde anlatilan scad yonteminin cezalandirma fonksiyonu farkli araliklarda
degisen bir parcali fonksiyon oldugu igin p,;(|B;]) seklinde ifade edilecektir. Karesel

yakinsama yontemi kullanilarak elde edilen scad ceza fonksiyonu kullanilarak scad
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yontemi igin Cezalandirilmis tam veri log-olabilirlik fonksiyonunun kosullu beklenen

degeri lasso yontemine benzer olarak soyle elde edilebilir:

T
Ep(1(6; 7, MI®(B)y.) = Q(8;3,7) + —52(pa(B))B?
(5.14)

E,(1.(8;y,v)|®(B)y.) fonksiyonunun ilgili parametrelere goére tiirevi alip sifira

esitlenerek asagidaki tahmin edici elde edilir:

-1
N
Bsnscap = z & (B)x,D(B)xf + T/l;%zﬂ(ﬁi(o))
t=p+1

N

x| D @®)y. - a5 )8 B, (5.15)

t=p+1
Bridge yontemi

Onceki boliimde bahsedildigi iizere, bridge yontemi lasso cezalandirma fonksiyonundaki
L, normu yerine onun genellestirilmis hali olan L, normunu kullanir. Karesel yakinsama

yontemi ile bridge yontemine ait ceza fonksiyonu asagidaki sekilde olur:
AN 2
14 v
NGEEDY Rl
i=1

Burada, y ve A cezalandirmay1 ayarlama parametreleri ve ,Bi(o): B; parametreleri icin
baslangi¢ degeri seklindedir. Ceza fonksiyonunun bu formu kullanilarak bridge yontemi
igin cezalandirilmig tam veri log-olabilirlik fonksiyonunun kosullu beklenen degeri su

sekilde olacaktir:
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M
. o . ‘yl ( ) y_z
Ey(1c(6; y, V| P(B)y,) = Q(6;y,¥) + —7;|ﬁi° | Bi (5.16)

E,(1.(8;y,v)|®(B)y,) fonksiyonunun ilgili parametrelere gore tiirevi almip sifira

esitlenerek asagidaki tahmin ediciler elde edilir:

-1

N
ﬁSNBridge = Z EI\)(B)xtEIS(B)XI + TA;%Z)/AQ

t=p+1

x| D @@y - a5i)BB)x,

t=p+1

(5.17)

Elastik net yontemi

Onceki boliimde bahsedildigi gibi elastik net yontemi ridge regresyon ve lasso ceza
fonksiyonlarini tek bir amag¢ fonksiyonunda birlestirerek parametre tahmini ve model
secimi yapar. lasso yonteminde oldugu gibi L, tipi ceza fonksiyonu karesel yakinsama

yontemi kullanilarak sdyle yakinsayacaktir:
RN '
. -
P8 ~ 2 |8 g2
i=1

Burada, A,: cezalandirmay1 ayarlama parametresi, ﬁi(o): B; parametreleri i¢in baglangic
degeridir. Ridge regresyon ceza terimi tlirevlenebilir oldugundan karesel yakinsama
yontemine ihtiya¢ duyulmamaktadir. Bu yakinsama kullanilarak minimizasyon igin (5.4)
esitligindeki son terimde p, Yyerine elastik net ceza fonksiyonunun L, tipi ceza
fonksiyonu ve ridge regresyonda kullanilan L, tipi ceza fonksiyonu bir arada kullanilarak,
elastik net yontemine ait cezalandirilmis tam veri log-olabilirlik fonksiyonunun kosullu

beklenen degeri su sekilde bulunur:
E,(1.(6;y,7)|P(B)y,) =
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M
T2 -1
QO YY)+~ 5| 33”"/122 (BD* (5.18)

i=1

(5.18) esitliginin ilgili parametreye gore tiirevi alinip sifira esitlenerek asagidaki tahmin

edici elde edilir.

-1
N
Bsnen = ( Z O (B)x, P(B)x{ + TR*A; + 9/121>

t=p+1

N
x ( Z (®B)y, — &ﬁlt)CT)(B)xt> (5.19)

t=p+1

Buradan itibaren ECM algoritmasinin adimlari CM adiminda her bir degisken se¢im

yontemi i¢in ayr1 ayri1 olacak sekilde asagida verilmistir.
ECM algoritmas: (Carpik Normal)

ECM algoritmas1 kullanilarak model se¢imi ile parametre tahminini es zamanl olarak
yapmak i¢in amag¢ fonksiyonuna, kullanilacak olan dort farkli model se¢cim yonteminin
ceza fonksiyonlar1 eklenerek algoritmanin adimlar1 uygulanabilir. Bu sayede ECM
algoritmast yardimiyla; Azzalini tipi ¢arpik normal dagilima dayali otoregresif hata
terimli regresyon modellerinde parametre tahmini ve model se¢imi es zamanl olarak

gerceklestirilebilir.
Algoritma Adimlar

0 parametre vektorii igin baslangig degeri 8 ve durdurma kriteri & belirlendikten sonra
ECM algoritmasinin E ve CM adimlar su sekilde yiirtitiiliir:
i) E-adimi: (k + 1)’inci iterasyon i¢in 8% parametre vektorii verilmisken asagidaki

kosullu beklenen degerler hesaplanir.
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(Z(k)n(k))
F(g(k)n(")) (5.20)

St = E(r?|®(B)y,, 0W) = 1 — 6209 + 50p(Is (5.21)

SY = E(y|0(B)y,, 8%) = 600p{) + /1 — 520

() _ (d’(B)J’t o (B)xf M) d
(k) r
o

Burada, 1,

Bu sekilde hesaplanan, beklenen degerler (5.2) esitliginde yerlerine yazildiginda kosullu

beklenen deger amag fonksiyonu seklinde asagidaki gibi olacaktir:

T
E,(1.(6;y,V)|®(B)y,) = —E(ln(xz)) -

i <_ (@(B)y: — 2(B)] ﬁ))

2k?
t=p+1

& (a(@(B)y, — D(B)xI )
£ < - )Su

2
t=p+1

a? = s
— = S2T ) pu(BD +T ) ps, (195])
22 V2 Zl A le KA (5.22)

Degisken se¢im yontemleri i¢in kullanilacak ECM algoritmasinin E adiminda tiim
degisken secim yoOntemleri i¢in yukarida elde edilen amag fonksiyonunu kullanilacagi

icin degisken secim yontemlerinin CM adimlar asagida ayrilarak gosterilmistir.

i) CM-adumi (Lasso)

M
TA -1
E)(L(8:y. )I0(B)y, ) = (6:6%) +7 ) |80 B2 (5
=1

Bu fonksiyonun, B parametresine gore tiirevi alinip sifira esitlenerek B‘nin (k + 1)’inci

denklemi sdyle bulunur:
-1

Gl = D e@re®I + k200
t=p+1
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N (5.24)
X Z (CD(B)% - a(k)sflg))q)(B)xt

t=p+1
i) CM-adumi (Scad)

Bu fonksiyonun, f parametresine gore tiirevi alinip sifira esitlenerek B i¢in (k + 1)’inci

denklem sOyle elde edilir:

-1
N
. 0
.ESN:‘lC)AD = Z QD(B)xth(B)xtT + TKZ(R)Q(BE ))
t=p+1

N

N 2 (CD(B)yt - a(’<>5f’t‘))d>(B)xt (5.26)

t=p+1
i) CM-adumi (Bridge)

YAD| op[V- (5.27)
Ep(1c(6; 5, 7)|®(B)y., 6%) = (6; 0<’<>)+7Z|ﬁi | B2
i=1

Yukaridaki fonksiyonun, 8 parametresine gore tiirevi alinip sifira esitlenerek g igin (k +

1)’inci denklem asagidaki gibi olur:

-1
N
ﬂg‘lI(V-;")idge = Z (:D(B)xtCD(B)x{ + TKZ(R))/AQ
t=p+1

N

x z (CD(B)yt - a(k)sl(’;))qn(B)xt

t=p+1

(5.28)

i) CM-adimi (Elastik net)
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_ _ TA " o)-1 u (5.29)
Ep(1e(8; 7, MI®(B)y:, 8%) = Q(6; 0<’<>)+TZ|& | Bf+mzzl B

Bu fonksiyonun, B parametresine gore tiirevi alinip sifira esitlenerek f igin (k + 1)’inci

denklem asagidaki gibidir:

-1
N
SWEN = Z O(B)x, P (B)x] + Tk?W2,Q + 2,1
t=p+1
N
x| D (@ - a®s)om)x, o
t=p+1 ( ' )

Bu noktadan itibaren dort degisken se¢imi yontemi icin de diger parametrelerin
tahminleri ayn1 sekilde olacagi i¢in kullanilan yontem hangisi olursa olsun, ECM

algoritmasinin adimlarinin devami asagidaki sekilde devam edecektir:

k+1) — -1 k) ¢ (k) 5.31
¢“+ = R(B)(Ro(B) + a®sP) (531)
Burada,
- N - N N N
z €t€r—1 Z et Z €t-1€t—2 - Z €t-1€t—p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
N N N N
Ry = Z €2 p = Z €t—2€t—1 Z et Z €t—2€t—p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
N N N . N
z €tet—p Z €t—pt-1 Z €t—plt-2 etz—p
Lt=p+1 Lt=p+1 t=p+1 t=p+1
seklindedir.

Q(O ; H(k)) fonksiyonunun a parametresine gore tiirevi almip sifira esitlenerek a?®+1)

esitligi asagidaki sekilde olur:
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2
Vi1 S (@(B)y: — @(B)x] BW)
N SZ(;:) (5.32)

t=p+1

q2(k+1) —

Q(6; 699) fonksiyonunun x? parametresine gore tiirevi alinip sifira esitlenerek
p g P

asagidaki denklem elde edilir:

N
1 2
k2D = 7( > (@B - 2B D)’ - 225 (@(B)y,

t=p+1

(5.33)
— ®(B)x[ B©) + az“‘)Sé’?)

Buradan a?®+D ve x2k+D egitlikleri kullanilarak o2®+D ve {*+1 denklemleri

asagidaki gibi elde edilir:

g2(k+1) — 20+1) 4 2(k+1) (5.34)

(k4D = gUk+D (1 — 5z(k+1))—1/2 (5.35)

Burada, § k1) = g2k+1) j52(k+1) djr,

iii) Bu adimlar, E ve CM adimlar1 yakinsaklik kriteri ||0(k+1) - 0(")” < ¢ saglanana

kadar tekrar edilir.

5.2 Carpik t Dagiliim Varsayimi Altinda Degisken Secimi

Regresyon analizinde, ger¢ek veriler her zaman simetrik olmayabilecegi gibi aykiri
degerlere de sahip olabilir. Regresyon analizinde parametre tahminlerini ve degisken
secimini istatistiksel olarak giivenilir yapabilmek i¢in aykir1 degerlerle bas edebilecek
yontemlerin kullanilmasi gereklidir. Bu yontemlerden bir tanesi de hata dagilimi olarak
kalin kuyruklu dagilimlarin kullanilmasidir. Bu kisimda; otoregresif hata terimli
regresyon modellerinde, aykir1 deger varsayimi altinda, degisken se¢imi yapabilmek i¢in

Azzalini tipi ¢arpik t dagilimi ele almmustir. Onceki boliimde bahsedildigi iizere, Azzalini
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tipi carpik t dagilimin log-olabilirlik fonksiyonlariyla ilgili ceza terimleri ile birlestirilerek
degisken se¢imi ve parametre tahmini i¢in gerekli fonksiyonlar elde edilebilir. Bolim
2’de bu dagilima iliskin parametre tahminlerine yer verildigi i¢in bu boliimde degisken
secimi ile ilgilenebilmek adina, Azzalini tipi ¢arpik t dagiliminin log-olabilirlik

fonksiyonu asagidaki sekilde cezalandirilmis olarak yeniden diizenlenebilir:

N
v+1
InL(B, ¢p,02%,{,v|a;) = TIn(2c,) — Tlno — —— Z In(v + z?)
t=p+1

N
v+1
+ Z In{ Tyiq1| Gz v+ 2
t=p+1

M 14
; 2 ; 5; (|1#5]) (5.36)

Burada,

_ OBy — OB B
o

Zt

seklindedir. Ancak bu fonksiyonu maksimum yapan ¢oziim, analitik olarak elde
edilemedigi i¢in ikinci bolimde, Azzalini tipi carpik t dagiliminin stokastik gosterimi
kullanilarak bu fonksiyon, kosullu beklenen deger olarak yeniden ifade edilmisti. Benzer
sekilde, ® = (B, ¢, 02, {,v) bilinmeyen parametre vektoriinii ve ¥ = (¥4, ..., ¥n) VE T =
(71, ---, Tn) kayip degiskenler olmak tizere (y,y, T) tam veriyi gostersin. Cezalandirilmig

tam veri log-olabilirlik fonksiyonunun kosullu beklenen degeri su sekilde elde edilir:
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E,(1.(8;y,7,D)|P(B)y,)

N
- —%ln(;) +Tln1“(%) +% Z E(Intly,)

t=p+1
N N
T 2E (y?
2N By - g ey - Y LY
t=p+1 t=p+1
B i E(telye) (®(B)y, — ®(B)x! )’
2K2
t=p+1
N i <aE(y£rt|yt)(q>(fz)yt—cb(B)xZB))
t=p+1

M p
+T ) p,(IB]) +T ) ps (|9;
Z \ Z 5 ([9]) 537

Bu fonksiyonda yer alan kosullu beklenen degerler yerine, Boliim 3’te hesaplanan kosullu
beklenen deger esitlikleri yazilarak, cezalandirilmis tam veri kosullu beklenen deger

asagidaki gibi elde edilebilir:

Tv v v v z v -
E,(1:(0;y,7,D|P(B)y,) = _7171 (E) + Tlnf(z) +§ Z bar -3 Z b1t
t=p+1 t=p+1
T a’ts,
—Eln(lcz) - 2
t=p+1

_ i t1e(P(B)y, — @(B)x[ﬂ)z

2K2
t=p+1

K2

(at3t((1)(B)yt — O(B)x{ B))

t=p+1

M 14
+Tz P, (1B +TZ Ps, (o)1)
i=1 J=1

(5.38)
Burada;
+ 3
TL+3 <A4 2 )

) v+l U] (5.39)

te= £ = (o) 7 —am

Sy — /1 —52 2 _(%+1)

tye = E(yzly) = (yo- 2 E(tly) + of (y) (V(ln— 5%) * 1> ' (5.40)
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52 (y — w)? 5.41
tae = EGrly) = =2 gy + T2 641

SN1I=-82@-w( 71’ . -G)
T e () <v<1—62)+ )

v+1
t4t=E(lnT|y)=DG( >

v+1
mn? - 1) tye1 | 0 7 +v

+
v+1(n? +v)3 v+1
) Tm(m /,,z+v)

1 M
+ f 9(0) b1 () dx.

Ty <<n /u>
RS (5.42)

ve

_ (2®B)y=2B{B) o« _ —m |
T’t— o ’6_\/1_'1'Z,M_<77 7’)+V‘

fO) = 2t, @) 41 (M),

v+2 v+1 x? x*v+1)—-v—-1
g,,(x):DG<T>—DG( 2 >_1n<1+v+1>+(v+1)(v+1+x2)

seklindedir. Bundan sonra gelecek olan, degisken se¢imi kisimlarinda gosterim ve tekrar

karmasikligindan kaginmak i¢in bu esitlik asagidaki sekliyle kullanilacaktir:

Ey(L(0;y,7,D)|P(B)y:)

M P
=Q(0;y,y,7) + TZ mi(lﬁil) + TZ Ps; (|¢]|) (5.43)
i=1 j=1

Istenilen yonteme ait ceza fonksiyonu yukaridaki olabilirlik fonksiyonunda yerine
konarak, aranan parametrelere gore bu fonksiyon minimize edilebilir. Bu sayede,

parametre tahmini ve degisken se¢imi es zamanl olarak elde edilebilir. Yukarida elde
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edilen fonksiyonun ilgilenilen parametrelere gore tiirevlerinin alinip diizenlenmesi ile

asagidaki tahmin denklemleri elde edilmistir:

-1
N
Bsmoaer =| Y. E®Bx DB + 720 (pi,, (6))
t=p+1
N
X z (£1:®(B)y: — @ty )P(B)x: (5.44)
t=p+1
¢ = R_l(ﬁ)(Ro(ﬁ), +&t2t) (5.45)
Burada;
- N 5 - N N N
Z Eltetet—l Z f1t€1:2—1 Z fltet—let—z Z fltet—let—p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
N N N
Ro(ﬁ)= Z tieecers ,R(ﬁ)= Z tirer sy Z tieet, Z fltet—Zet—p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
N N N ) N
Z Eltetet—p z titer—per—1 z fltet—pet—Z Z fltetz—p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
dir.

A A - ~\2
a2 = Itv=p+1 tzt(q)(B)J’t - dD(B)x{ﬂ)
Yttp+a bae (5.46)

R =

N
1 N e ~ N2 I ~ -
;( Y. b (BB - 3B)AIB)’ - 28t (BB)y. ~ BB)xIB)

t=p+1
(5.47)
+ a?ts, )

¢ = S/(l _ 82)—1/2 (5.48)

5 = @?/6? seklindedir.
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Bu boliimde v parametresi robustligi saglayabilmek i¢in bilinen olarak ele alinmistir. Bu

parametre istenildiginde asagidaki denklemin ¢6ziimiinden tahmin edilebilir:

NG (L
2O L n(ri-L @)1 3 -1 3

t p+1 t=p+1

—In (2)+1 DG ; +— Z (GRS (5.49)

t p+1

Lasso yontemi

Azzalini tipi ¢arpik normal dagilimda oldugu gibi Azzalini tipi ¢carpik t yonteminde de bu
dagilim icin elde edilen cezalandirilmis tam veri log-olabilirlik fonksiyonunun kosullu

beklenen degeri asagidaki sekilde lasso yontemi icin yeniden elde edilebilir:

TANC (o)
E,(1(®;y, 7, D|P(B)y:) = Q(0;y,7,T) + 7Z|ﬁi(°)| 1/3? (5.50)

Yukaridaki fonksiyonun ilgili parametreye gore tiirevi alinip sifira esitlenmesiyle

asagidaki tahmin edici elde edilir:

N

ﬁStLasso = z flta\)(B)xtaS(B)x{ + TAR%Q
t=p+1

N
Z (flta)(B)yt - @fzt)a)(B)xt

t=p+1

(5.51)

Scad yontemi
Azzalini tipi ¢arpik normal dagilimda oldugu gibi Azzalini tipi carpik t yonteminde de bu
dagilim i¢in elde edilen cezalandirilmis tam veri log-olabilirlik fonksiyonunun kosullu

beklenen degeri asagidaki sekilde scad yontemi i¢in elde edilir:
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T
E,(1:(8;3,7,DI2(B)y.) = Q(8;3,7,) + 7 (887
(5.52)

Bu fonksiyonun ilgili parametreye gore tiirevi alinip sifira esitlenerek asagidaki tahmin
edici elde edilir:

N
Bstscap = Z £, P(B)x,P(B)x! + Tlmzﬂ(ﬁl@))
t=p+1
N
X (2P (B)y, — @ty )P(B)x,
<t;1 (5.53)

Bridge yontemi

Azzalini tipi ¢arpik normal dagilimda oldugu gibi Azzalini tipi carpik t yonteminde de bu
dagilim icin elde edilen cezalandirilmis tam veri log-olabilirlik fonksiyonunun kosullu

beklenen degeri asagidaki gibi olacaktir:

M
TyA y—2
Ey(1c(0;y,7,DIP(B)y) = Q(0;y,y,7) + TZ|[¥§°)| i (s

Amag fonksiyonunun ilgili parametreye gore tiirevi alinip sifira esitlenerek asagidaki
tahmin edici elde edilir:

t=p+1

. -1
BStBridge = ( z £, P(B)x, P(B)xf + TA;%Z)/AQY>

N
X ( z (fltas(B)Yt - &th)c'IS(B)xt> (5.55)

t=p+1
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Elastik net yontemi

Onceki boliimde bahsedildigi gibi elastik net yontemi, ridge regresyon ve lasso ceza
fonksiyonlarini tek bir amag¢ fonksiyonunda birlestirerek parametre tahmini ve model
secimi yapacak sekilde gelistirilmistir. Elastik net ceza fonksiyonu i¢in cezalandirilmisg
tam veri log-olabilirlik fonksiyonunun kosullu beklenen degeri asagidaki sekilde elde

edilir:

M M
T’11 © 12 2
E,(1.(0;y, 7, DIPB)y:) = QO;y,v,T) +— ) |B; B +TA B
) : : Z| | Z 556

Yukaridaki fonksiyonun g parametresine gore tiirevinin alinip sifira esitlenmesiyle

asagidaki tahmin edici elde edilir:

t=p+1

-1
N
EStEN = ( Z flta\)(B)xtEIS(B)x{t + Tlfez/’llﬂ + /12’)

N
X ( Z (1D (B)y: — &t’:Zt)&)(B)xt) (5.57)

t=p+1

ECM algoritmast (Carpik t)

ECM algoritmasi kullanilarak model se¢imi ile parametre tahminini es zamanli olarak
yapmak i¢in amag fonksiyonuna, kullanilacak olan dort farkli model se¢im ydnteminin
ceza fonksiyonlar1 eklenerek algoritmanin adimlari uygulanabilir. Bu sayede ECM
algoritmasi1 yardimiyla Azzalini tipi ¢arpik t dagilimina dayali, otoregresif hata terimli
regresyon modellerinde parametre tahmini ve model se¢imi es zamanli olarak

gerceklestirilebilir.
Algoritma Adimlart

© parametre vektorii i¢in baslangic degeri ®(®) ve durdurma kriteri & belirlendikten sonra

ECM algoritmasinin E ve CM adimlari su sekilde yiiriitiiliir:
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i) E-adimi: (k + 1)’inci iterasyon icin @) verilmisken asagidaki kosullu beklenen

degerler hesaplanir:

vk +3
T, (M(k) /—)
(k) +3 k

k
te = E(r|®(B)y, 0% ) = ( TG R
4

77?(k) +
(k) = E(VtTth)(B)Yt @(k))
_ 8@ (o(B)y, — (B)xf BX) e

7S)

)
/1 — 5200 ( rlz(k) >_<VT+1>
+1

T @ ® *\ 3w — a2y

(5.59)
t® = E(y2r,|®(B)y, 0®)
5W (@ (B)y, — D(B)xT B
= D)
5(k>m (@(B)y, — D(B)xT BX)
o O f (y,)

)
V)

nz(k) _<T
t

) (k)+(1 62(k))

(5.60)
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t% = E(logz, |®(B)y., %)

v +1 % 4y
= DG —In

2 2

(€]
k). (k) v +3 \
/Tv(k)+3 g€ )Ut m
+<v<k>+1>l ")
2(k) -
n, 4+ v . ot | VP +1
vogg | €HOM; 72® 4y
(k)
k (k) v +1
w0\ SO
¢® (. - 1) nt
3
v + 1) (n2® 4 y® W |_v®+1
\/( )(77: )Tv(k)+1 ¢tom, 200 k)
n, o +v

MmE

+

1
9,00 (x) t a0, (x)dx.

() L"
k vi© +1
T 044 (5(’()715 )\/%>
1 (5.61)

—oB)xT gk ©)

Burada; 1 = (@(B)y:~®(B)x B ),5(;() N SV QNP OM )
t (0 t t

1+¢200)

+

2 . .
ve fy)® = ~o L (nﬁ"))Tv(k) +1(Mt(k)) seklindedir.

Burada hesaplanan beklenen degerler; amag¢ fonksiyonunda yerlerine yazildiginda,

E(1.(8;5,7,D|D(B)y;, 0%) = Q(0; %) seklinde amag fonksiyonu sdyle olacaktir:

N N
Tv. v v v v T
o) = IV (¥ NWoYN L0 YN e T
0(0:0®) =i (5)+Tnr (5)+3 > ¢ =2 >t S
t=p+1 t=p+1

N N
ﬁﬁ{_ztﬁwwwrmwnmf

2K? 2K?
t=p+1 t=p+1
N
at{(d(B)y, — ®(B)xTB)
+ 2
t=p+1

M 14
+T > pa(IB:) +T ) ps; (|65]) -
; ; ! (5.62)
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Degisken secim yontemleri i¢in kullanilacak ECM algoritmasinin E adiminda, tim
degisken se¢cim yoOntemleri igin yukarida elde edilen kosullu beklenen degerleri
kullanilacag1 i¢in degisken se¢im yoOntemlerinin CM adimlar1 asagida ayrilarak

gosterilmistir:

i) CM-adimi (Lasso)

M
TA -1
. )Y = @) 1 2 (0)
E(L(8; 7,7, D)@ (B)y., %) = ¢(0;0X)) +— Z|ﬁi | B sey)

Elde edilen bu fonksiyonun, B parametresine gore tiirevi alinip sifira esitlenerek B icin
(k + 1)’inci esitlik asagidaki gibi elde edilir:

-1

N
g;z_als)so = z tflt()q)(B)xth(B)xg + TA2EWw
t=p+1
N
x| Y (tPo®y, - « W )o®)x, el
t=p+1 (- )
i) CM-adumi (Scad)
T
E(1:(8;3,7,D|2(B)y, 0®) = 0(0; 8®) + - 0(B*)? (5.65)

Bu fonksiyonun, B parametresine gore tiirevi alinip sifira esitlenerek f i¢in (k + 1)’inci

esitlik asagidaki gibi elde edilir:

N
ggcl)m = Z tf’;)tb(B)xtCD(B)xtT +T,1K2(k)ﬂ(ﬂl§0))
t=p+1
N
% ( Z (tflt{)(D(B)yt - a(k)tz(,;))q)(B)xt> (5.66)
t=p+1
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i) CM-adumi (Bridge)

yA u 0)]" 2 (5.67)
E(1e(0;7,7,D)|0(B)y,, 6%) = 0(0;00) + -3 [5”|" " g7
i=1

Yukaridaki fonksiyonun, 8 parametresine gore tiirevi alinip sifira esitlenerek g igin (k +

1)’inci esitlik asagidaki gibi elde edilir:

t=p+1

-1
N
Bstoriage = ( > femxe®ad + m2<k>ym>

N
x ( PN CRIGME a<">t§’:))¢(3)xt>

t=p+1
(5.68)
i) CM-adumi (Elastik net)
T M o M
E(1(8;y,7,D]®(B)y, 0®) = 0(0;0%) + le 6| 2 + lez (8)?
(5.69)

Bu fonksiyonun, B parametresine gore tiirevi alinip sifira esitlenerek f i¢in (k + 1)’inci

esitlik asagidaki gibi elde edilir:

-1
N

k k

et ( > o xe@ + 102,90 + /121>

t=p+1

N
X ( > (Pemy, - a(k)té?)d»(mxt) (5.70)

t=p+1

Bu noktadan itibaren dort degisken se¢imi yoOntemi i¢in de diger parametrelerin
tahminleri aynmi sekilde olacagi i¢in kullanilan yontem hangisi olursa olsun ECM

algoritmasinin adimlarinin devami asagidaki sekilde devam edecektir.
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2. Q(G); 9(")) fonksiyonunun ¢ parametresine gore tlirevinin sifira esitlenmesiyle,

¢+ asagidaki gibi elde edilir:

k+1) — p-1(pk k k) 4 571
Pp*+D = R1(p ))(R0(3< ), +a® ). (5.71)
Burada,
- N 1 - N N N
k K K K
tit)etet_1 Z tl(t)etz_l Z tl(t)et_let_z Z tit)et_let_p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
N N N N
k k K K
Ro(ﬂ(k)): Z tit)etet—z JR(B®) = Z tit)et—Zet—l Z tit)etz—z Z t1(t)et—2€t—p
t=p+1 t=p+1 t=p+1 t=p+1
N N . H p H ‘. . H
K k k K
Z tl(t)etet_p Z L“it)et_pet_1 Z tit)et_pet_z z tft)ef_p
Lt=p+1 J L t=p+1 t=p+1 t=p+1 _
seklindedir.

3. Q(©; @) fonksiyonunun a parametresine gore tiirevi alinip sifira esitlenerek o+

i¢in tahmin edici, su sekilde olur:

N1 692 (D(B)y, — (B)xI M)’

q2(k+1) — Zt=ptl
N (k) (5.72)
t=p+1 t3t

4. Q(G); G(k)) fonksiyonun, x? parametresine gore tiirevi almp sifira esitlenerek

asagidaki denklem elde edilir:

N
1 k 2
20 = 2| " (@B - 2B Y)Y — 220 (2B

t=p+1

— d(B)xTBH)) + o2t | (5.73)
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5. Q(@ ; G)(")) fonksiyonunun §2 parametresine gore tiirevi alinip sifira esitlenerek su

denklem elde edilir:

N0 T p(k)
tir (P(B)y: — ®(B)xi B
n62(1—52)52<z ta T r, Z &5y
t=p+1

t=p+1

t8 (@ (B)y, — d(B)xFBW)
5 (0 =

N
+(1 +67) Z

t=p+1

(5.74)

Yukaridaki denklem, ¢’ya gore ¢oziilerek ¢*+1 elde edilir. {¥*1 daha kolay olarak
asagidaki gibi hesaplanabilir:

C(k+1) i 5(k+1)/(1 . 62(k+1))_1/2 (575)

Burada, § k1) = g2(k+1) j52(k+1)> g,

6. Dagilimin serbestlik derecesi (v) parametresinin (k + 1). tahmin edicisi asagidaki

denklemin ¢oziimiinden elde edilir:

v
20(@;0®) T v I'(5
7(61/ )zz ln(§)+1— (VZ) +— Z tdo 3 Z £
F(j) t p+1 t=p+1
=1In (2)+ 1-06( Z (¢ —¢®) = o, (5.76)
t p+1

iii) Bu adimlar, yakinsaklik kriteri ||0(k+1) -0 || < ¢ saglanana kadar tekrar edilir.

5.3 Simiilasyon Calismasi

Bu boliimde, sonlu 6rnek capinda, Azzalini tipi ¢arpik normal ve ¢arpik t dagilimlarina
dayali otoregresif hata terimli regresyon modeli kullanilarak: EKK, lasso, scad, ridge,
bridge ve elastik net yontemleri ile elde edilen model parametre tahmini ve degisken

secimi durumlart i¢in simiilasyon g¢alismasi verilmistir. Simiilasyon c¢alismasindaki
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hesaplamalar, onceki boliimlerde oldugu gibi R 3.4.1 (R Core Team, 2020) programi

araciligi ile yapilmstir.

Simiilasyon tasarimi. Bu boliim i¢in kullanilan simiilasyon tasarimi, dérdiincti boliimde

kullanilan tasarimin  model ¢ergeveleri ele almarak olusturulmustur. Sy =

(ﬁm,ﬁoz, ...,ﬁop)' ve ¢ = (¢01, Do2s -+ qbop)’suamyla regresyon ve otoregresif model
parametre vektorlerini gostermektedir. e, hata teriminin, Azzalini tipi ¢arpik normal ve
carpik t dagildigi varsayilmistir. Burada garpik t dagilimi igin serbestlik derecesi: v = 3
olacak sekilde sabit olarak ele alinmistir. Simiilasyonun aykir1 deger olmayan durumlari
i¢in hata teriminin varyansi 02 = 1 olarak ele alinmistir. Model se¢imi i¢in lasso metodu
uygulanirken A parametresi [0,2] arasinda 0.1 lik artislar olacak sekilde kurgulanmis ve
bu taramadan elde edilen her bir sonug i¢in BIC degerleri hesaplanarak en kiigiik BIC
degerine sahip model, en iyi model olarak se¢ilmistir. Benzer sekilde, bridge metodu igin
y parametresi [0, 2] araliginda 0.1 artiglarda taranmis ayni1 zamanda Bridge metodunda
kullanilan A parametresi de iki boyutlu yiizey taramasi ile tahminler elde edilmistir.
Hesaplanan en kiigiik BIC degerine karsilik gelen model en iyi model olarak ele
alimmistir. Bridge yontemi i¢in y = 1 oldugu durum lasso yontemine iliskin sonuglar ve
y = 2 oldugu durumda, ridge regresyona iliskin sonuglar elde edilmistir. Scad metodu
icin a = 3.7 degeri sabit olarak Fun ve Li (2001) tarafindan onerildigi sekliyle
kullanilmistir. Elastik net metodu i¢in A1; ve A, es zamanli olarak taratilmis ve elde edilen
her bir sonug i¢in BIC degerlerinin en kii¢ligii en iyi sonug¢ olarak elde edilmistir. Bu
yontem i¢in A; lasso yonteminde kullanilan parametrenin araligt ve A, igin ise
[0,0.5,1,1.5] degerleri kullanilmistir. Tim durumlar igin 6rneklem hacimleri N=
50,100, 300 seklinde alinmastir.

Parametre tahmin performansi. Onerilen ydntemlerin parametre tahmin
performanslarint dlgmek i¢in parametrelerin HKO, Yan degerlerini ve gozlenen Fisher
bilgi matrisi yardimi ile elde edilen parametrelere ait standart hatalar ile hesaplanan %95
giiven araliklar1 sonuglar1 tablolastirilmistir. HKO ve yan degerleri hesaplamalari i¢in

asagidaki formiiller kullanilmstir.
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KOB) =<3, - B)’. VAN(B) = § - B,

T

|

—~

HKO($) = ~3IL.($: — )" YAN($) = § — ¢,
HKO(6 )=—Z ', (67 —02) YAN(62) = 02 — o2
AROQ) = 1 Z18(6 - ¢)", VAN($) =<,
Burada; ﬁ——z 1ﬁl,(,‘b——2 L pi 02 == ZNIELZ, _=ﬁ 100 2. seklindedir.

Degisken secim performansi. Tiim simiilasyonlar 100 defa tekrar edilmis ve model
secim kriterlerinin performanslarini 6lgmek i¢in her bir durum altinda dogru tahmin
edilen sifir katsayilar1 saydirilarak oranlari hesaplanmistir (DSO). Benzer sekilde,
modelde sifir olmamas1 gerekirken sifir tahmin edilen katsayilar da sayilarak oranlari
hesaplanmistir (YSO). Ayn1 zamanda ger¢cek modelde verilen dogru sifir miktarlar1 da
saydirilarak 100 tekrarda elde edilen dogru model orani da hesaplanmistir (DMO).
Otoregresif model i¢in ise her bir durumda otoregresif derecenin katsayisi i¢in fazladan
dort sifir eklenerek 100 tekrarda dogru otoregresif derecenin sayisi sayilmistir (Dpd).
Parametre tahmini ve degisken secimi bakimindan kullanilan ydntemlerin
performanslarini degerlendirmek i¢in farkli kosullari igeren ti¢ farkli simiilasyon durumu

kurgulanmis ve bu durumlara ait sonuglar ¢izelgelerde verilmistir.

Durum I. B = (3,1.5,0,0,2,0,0,0)" seklinde regresyon modelinin gergek parametre
degerleri olmak iizere veri seti ®(B)y; = Nit; B P(B)x.; + a; modeli kullamlarak
tiretilmistir. x, = (x¢q, ..., X¢g)" degiskenleri bagimsiz olarak Ogy; ortalamali ve x; ;, ile

xt,j, degiskenleri arasindaki ikili korelasyonlar 0.5/17721 olacak sekilde ¢ok degiskenli
normal dagilimdan iretilmistir (x“-~Np(0, Z)). Hata terimleri a; ~ SN(1=0.2, 0, 1)

olacak sekilde ¢arpik normal dagilimdan ve a; ~ St3(4 = 0.2, 0, 1) olacak sekilde
carpik t dagilimindan tretilmistir. Burada AR siirecinin derecesi p = 1,2 alinmistir.
AR(p) model parametrelerinin gergek degerleri p = 1 durumunda ¢ = 0.8, p =2
durumunda ¢ = (—0.7,1.2)" degerleri alinmustir.
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Durum Il. Degisken boyutu yiiksek oldugu durumda elde edilen yontemlerin
performanslarini 6lgmek igin istatistiksel olarak 20 anlamli, 20 anlamsiz olmak {izere
toplam 40 degiskenli regresyon modeli asagidaki gercek parametre degerleri ile

tretilmistir:

B= (O,...,O, ,2..,2,0,..,0, 2,...,2) .
10 10 10 10

AR(p) model parametreleri; g =1 durumunda ¢ = 0.8, p =2 durumunda ¢ =
(0.8, —0.2)’ olarak kullanilmistir. Agiklayici degiskenler, agiklanan degisken ve hatalarin

dagilim varsayimlart Durum I’de aciklandig1 sekilde ele alinmistir.

Durum Ill. Carpik t dagilimina dayali tahmin edicilerin aykiri gozlemlere karsi
dayanikliliklarint gostermek i¢in Durum I’de tasarlanan model aykir1 degerlerle yeniden
ele alinmstir. € 0.1 degeri ile kontaminasyon oranini ve n 6rneklem hacmi olmak {izere
m = [eN] kontamine verilerin tam degerini géstersin. t = 1,2, ..., m olacak sekilde m
adet kontamine olmus veri, N(50,1) dagilimindan {iiretilmis, geriye kalan t = m,m +
1,m+2..,N adet veri N(0,1)’den diretilerek aykir1 degerlere sahip bir veri seti
olusturulmustur. B = (3,1.5,0,0,2,0,0,0)" ve AR(p) model parametrelerinin ger¢ek
degerleri p =1 durumunda ¢ = 0.8, p =2 durumunda ¢ = (0.8,—0.2)" olarak
alinmistir. Aciklayici degiskenler, aciklanan degisken ve hatalarin dagilim varsayimlari

Durum I’de aciklandig1 sekilde ele alinmistir.

Degisken secimine iliskin simiilasyon sonuglar1 Cizelge 5.1-5.10’da aralik tahminlerine

iliskin sonugclar ise Cizelge 5.11-5.13’te verilmistir.

Simiilasyon sonuclari. Cizelge 5.1 — 5.4’te, Durum I'e iligkin sonuglar 6zetlenmistir.
Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2, birinci dereceden otoregresif hata terimleriyle sirastyla Carpik
normal ve Carpik t varsaymm ile yapilan hesaplamalarin sonuglarini gostermektedir.

Cizelge 5.1'den, kullanilan tiim yontemlerin HKO degerlerine gore parametre tahmin
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durumu igin birbirlerine yakin performanslara sahip oldugu gozlemlenebilir. Cizelge
5.11°deki parametrelere ait aralik tahminlerinden ve standart sapma hesaplarindan da
yontemlerin birbirlerine yakin sonuglar verdigi sdylenebilir. Degisken se¢imi ve dogru
AR derecesi ile ilgili lasso, scad, bridge ve elastik net yontemlerinin EKK ve ridge
yontemlerine gore esit derecede istiin performanslara sahip oldugu kolayca
goriilmektedir. Cizelge 5.2'de sonuglar, kalin kuyruklu ve carpiklik durumlarini temsil
etmesi i¢in ¢arpik t dagilimi varsayimi altinda sunulmustur. Bu tablodan; EKK, lasso ve
ridge regresyon yontemlerinin hem parametre tahmini hem de degisken secimi
performanslarinin kalin kuyrukluluktan oldukea etkilendigi ve bozulmaya ugradiklari
sOylenebilir. Cizelge 5.3 ve 5.4'te modele ait hata terimlerinin ikinci derece otokorelasyon
seklinde modellendigi sonuclar goriilmektedir. Cizelge 5.3 ve 5.4 incelendiginde
otoregresif yapiya iliskin derecenin arttikca hem parametre tahminlerinde hem de model
seciminde kiiciik bozulmalar goriildiigi sdylenebilir. Bu durum, tablolardaki HKO
degerlerinin kotillesmesinden gozlenebilir. Modelin yiikksek boyutlu tasarlanmasi
sonucunda elde edilen simiilasyon sonuglari, Cizelge 5.5-5.8'de gosterilmektedir. Cizelge
5.5'ten, bridge ve elastik net yontemlerinin, HKO degerlerine gore parametre tahmin
kapasiteleri agisindan iyi performansa sahip olduklari sdylenebilir. Kullanilan dort
degisken se¢im yonteminin model se¢im performanslari, yiiksek boyutlu bir modelle
kars1 karsiya kalinmasi halinde de yontemlerin zorlanmadan anlamli degiskenleri
belirleyebilecegini gostermistir. Cizelge 5.6’da, ¢arpik ve kalin kuyruklu hata varsayimi
ile yliksek boyut durumlari bir arada goriilmektedir. Bu ¢izelgeden, kalin kuyruklulugun
parametre tahmin performansi iizerindeki olumsuz etkisi; EKK, lasso ve ridge
yontemlerinden goriilebilir. Ote yandan scad, bridge ve elastik net yontemleri parametre
tahmin performansi iizerinde hem kalin kuyrukluluk hem ¢arpiklik hem de yiiksek boyut
etkileri altinda diger yontemlere gore daha iyi sonuglar vermektedir. Cizelge 5.7 ve 5.8
sirasiyla garpik normal ve garpik t dagilim ile ikinci dereceden otoregresif hata terimleri
varsayimlarim1 bir arada gostermektedir. Durum l'e benzer sekilde, otoregresif etki
arttikca bahsedilen yontemlerin parametre tahmin performansinin daha da kotiilestigini
sOyleyebiliriz. Bununla birlikte bridge ve elastik net yontemleri genel olarak parametre
tahmininde daha iyi performans gostermektedir. Bu durumla ilgili en dikkat ¢ekici kisim,
s6z konusu yoOntemler arasinda otoregresif derecenin dogru belirlenmesinde

goriilmektedir. Lasso ve scad yontemleri, regresyon modelindeki anlamli degiskenlerin
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belirlenmesi agisindan bridge ve elastik net ile esit performansa sahip olsa da bridge ve
elastik net diger yontemlere gore bir miktar daha iyi performansa sahiptir. Cizelge 5.9 ve
5.10, aykir1 degerli tasarim i¢in simiilasyon sonuglarini icermektedir. Cizelge 5.9'da %10
kontaminasyonla ve Cizelge 5.10'da %5 kontaminasyonla elde edilmis veriye iliskin
sonuglar goriilmektedir. Veride baz1 dikey aykir1 degerler mevcutsa tiim yontemlerin
parametre tahmin ve degisken se¢im performanslarinin kotiilestigi agikca goriilmektedir.
Cizelge 5.10'da, hem parametre tahmini hem de degisken se¢im performanslart igin
bridge ve elastik net yontemlerinin diger yontemlere gore daha iyi performans gosterdigi
sdylenebilir. Ozellikle drneklem biiyiikliigii arttiginda, hem regresyon modeli i¢in 5nemli
degiskenlerin se¢cimi hem de dogru AR derecesi igin bridge ve elastik net yontemlerinin

degisken se¢im performanslari iyilesmistir.
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Cizelge 5.1Carpik normal varsayimi Durum | i¢in degisken se¢im sonuglar1 p=1

N Regresyon Parametreleri
Yontem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 0.75672 0.19 0.00 0.00 0
LASSO 0.84227 4.98 0.00 1.00 100
SCAD 0.83358 4.97 0.00 1.00 100
Ridge 0.94107 0.17 0.00 0.00 0
Bridge 0.77641 4.99 0.00 1.00 100
(y =0.5)
Elastik-Net 0.78873 4.99 0.00 1.00 100
100 EKK 0.62813 0.32 0.00 0.00 0
LASSO 0.70687 4.99 0.00 1.00 100
SCAD 0.71119 4.99 0.00 1.00 100
Ridge 0.88413 0.39 0.00 0.00 0
Bridge 0.72519 4.99 0.00 1.00 100
(y =0.5)
Elastik-Net 0.72274 4.99 0.00 1.00 100
300 EKK 0.21292 0.63 0.00 0.00 0
LASSO 0.14151 5.00 0.00 1.00 100
SCAD 0.14096 5.00 0.00 1.00 100
Ridge 0.14926 1.72 0.00 0.00 0
Bridge 0.14586 5.00 0.00 1.00 100
(y =0.6)
Elastik-Net 0.14644 5.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 5.2 Carpik t varsayimi Durum I i¢in degisken se¢im sonuglari p=1

N Regresyon Parametreleri
Yontem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 6.27004 0.07 0.00 0.00 1
LASSO 5.38272 4.92 0.00 1.00 75
SCAD 4.36782 491 0.00 1.00 79
Ridge 9.15211 0.03 0.00 0.00 0
Bridge 1.32212 4.95 0.00 1.00 95
(y =0.3)
Elastik-Net 1.42161 4.94 0.00 1.00 92
100 EKK 4.71634 0.12 0.00 0.00 3
LASSO 3.36237 4.94 0.00 1.00 79
SCAD 2.64797 4.95 0.00 1.00 82
Ridge 5.79192 0.14 0.00 0.00 3
Bridge 1.23198 4.99 0.00 1.00 99
(y=0.3)
Elastik-Net 1.28862 4.98 0.00 1.00 97
300 EKK 1.54206 0.46 0.00 0.00 5
LASSO 2.38521 5.00 0.00 1.00 87
SCAD 2.08271 5.00 0.00 1.00 90
Ridge 3.38121 0.55 0.00 0.00 6
Bridge 0.88275 5.00 0.00 1.00 100
(y =0.3)
Elastik-Net 1.01174 5.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 5.3 Carpik normal varsayimi Durum I i¢in degisken se¢im sonuglart p=2

N Regresyon Parametreleri
Yontem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 1.32874 0.09 0.00 0.00 0
LASSO 2.68375 4.92 0.00 1.00 99
SCAD 1.63358 4.92 0.00 1.00 99
Ridge 2.84107 0.10 0.00 0.00 0
Bridge 1.30554 4.94 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 1.16273 4.93 0.00 1.00 100
100 EKK 0.94135 0.12 0.00 0.00 0
LASSO 1.52066 4.95 0.00 1.00 100
SCAD 1.38245 4.96 0.00 1.00 100
Ridge 2.12141 0.19 0.00 0.00 0
Bridge 1.13119 4.98 0.00 1.00 100
(y =0.8)
Elastik-Net 0.82691 4.99 0.00 1.00 100
300 EKK 0.65248 0.31 0.00 0.00 0
LASSO 1.39091 5.00 0.00 1.00 100
SCAD 0.94215 5.00 0.00 1.00 100
Ridge 1.33245 0.42 0.00 0.00 0
Bridge 0.70577 5.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 0.73907 5.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 5.4 Carpik t varsayim1 Durum I i¢in degisken se¢im sonuglari p=2

N Regresyon Parametreleri
Yontem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 9.11264 0.12 0.00 0.00 1
LASSO 7.53555 4.94 0.00 1.00 70
SCAD 7.23121 4.98 0.00 1.00 71
Ridge 10.8359 0.04 0.00 0.00 0
Bridge 3.37744 4.99 0.00 1.00 94
(y=0.7)
Elastik-Net 2.74349 4.98 0.00 1.00 91
100 EKK 6.74062 0.19 0.00 0.00 2
LASSO 6.31065 5.00 0.00 1.00 78
SCAD 4.25052 5.00 0.00 1.00 82
Ridge 8.28776 0.21 0.00 0.00 1
Bridge 2.67432 5.00 0.00 1.00 98
(y=0.7)
Elastik-Net 2.41269 5.00 0.00 1.00 94
300 EKK 4.77396 0.25 0.00 0.00 3
LASSO 4.84763 5.00 0.00 1.00 82
SCAD 3.67702 5.00 0.00 1.00 89
Ridge 6.67764 0.36 0.00 0.00 5
Bridge 1.70667 5.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 9.11264 5.00 0.00 1.00 99
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Cizelge 5.5 Carpik normal varsayimi Durum II i¢in degisken se¢im sonuglar1 p=1

N Regresyon Parametreleri
Yontem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 153.371 0.05 0.02 0.00 0
LASSO 18.9886 19.90 0.00 1.00 100
SCAD 23.8413 19.91 0.00 1.00 100
Ridge 25.4831 0.24 0.01 0.00 0
Bridge 5.25402 19.96 0.00 1.00 100
(y =0.8)
Elastik-Net 4.96496 19.95 0.00 1.00 100
100 EKK 9.84961 0.12 0.01 0.00 0
LASSO 14.0061 19.92 0.00 1.00 100
SCAD 15.1936 19.93 0.00 1.00 100
Ridge 3.50364 0.30 0.01 0.00 0
Bridge 3.20183 19.98 0.00 1.00 100
(y =0.8)
Elastik-Net 2.54721 19.97 0.00 1.00 100
300 EKK 77.0228 0.23 0.01 0.00 0
LASSO 7.92019 19.95 0.00 1.00 100
SCAD 11.0226 19.95 0.00 1.00 100
Ridge 11.2441 0.41 0.01 0.00 0
Bridge 1.93828 20.00 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 1.82779 20.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 5.6 Carpik t varsayimi Durum II i¢in degisken se¢im sonuglari p=1

N Regresyon Parametreleri
Y o6ntem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 596.370 0.01 0.02 0.00 0
LASSO 62.9105 19.91 0.00 1.00 80
SCAD 43.7098 19.90 0.00 1.00 81
Ridge 72.9647 0.03 0.01 0.00 0
Bridge 6.40076 19.92 0.00 1.00 87
(y =0.8)
Elastik-Net 6.20525 19.93 0.00 1.00 88
100 EKK 257.696 0.03 0.01 0.00 0
LASSO 42.7374 19.93 0.00 1.00 88
SCAD 24.3421 19.95 0.00 1.00 89
Ridge 52.9388 0.06 0.01 0.00 0
Bridge 5.26127 19.96 0.00 1.00 95
(y=0.7)
Elastik-Net 5.36708 19.96 0.00 1.00 96
300 EKK 179.401 0.08 0.01 0.00 0
LASSO 29.9325 19.96 0.00 1.00 93
SCAD 19.9322 19.98 0.00 1.00 94
Ridge 43.3719 0.12 0.01 0.00 0
Bridge 4.97501 20.00 0.00 1.00 100
(y =0.8)
Elastik-Net 7.17401 20.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 5.7 Carpik normal varsayimi Durum II i¢in degisken se¢im sonuglari p=2

N Regresyon Parametreleri
Y o6ntem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 201.527 0.02 0.02 0.00 0
LASSO 24.6611 19.92 0.00 1.00 100
SCAD 30.5723 19.91 0.00 1.00 100
Ridge 28.2912 0.20 0.01 0.00 0
Bridge 5.72688 19.93 0.00 1.00 100
yr=0.7)
Elastik-Net 6.21428 19.92 0.00 1.00 100
100 EKK 132.550 0.06 0.01 0.00 0
LASSO 21.7181 19.94 0.00 1.00 100
SCAD 21.6325 19.94 0.00 1.00 100
Ridge 23.0624 0.24 0.01 0.00 0
Bridge 5.06114 19.96 0.00 1.00 100
(y=0.7)
Elastik-Net 5.39975 19.95 0.00 1.00 100
300 EKK 95.0699 0.34 0.01 0.00 0
LASSO 13.5405 19.96 0.00 1.00 100
SCAD 15.1031 19.96 0.00 1.00 100
Ridge 13.6138 0.46 0.01 0.00 0
Bridge 4.24545 19.98 0.00 1.00 100
(y =0.8)
Elastik-Net 4.37516 19.97 0.00 1.00 100
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Cizelge 5.8 Carpik t varsayimi Durum II i¢in degisken se¢im sonuglari p=2

N Regresyon Parametreleri
Y o6ntem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 871.672 0.01 0.02 0.00 0
LASSO 78.2475 19.84 0.00 1.00 45
SCAD 80.2884 19.85 0.00 1.00 72
Ridge 101.886 0.18 0.01 0.00 0
Bridge 23.2888 19.9 0.00 1.00 98
(y =0.8)
Elastik-Net 22.9305 19.89 0.00 1.00 97
100 EKK 668.253 0.06 0.01 0.00 0
LASSO 69.9621 19.86 0.00 1.00 51
SCAD 71.3488 19.87 0.00 1.00 80
Ridge 88.3965 0.24 0.01 0.00 0
Bridge 21.7774 19.92 0.00 1.00 99
(y=0.7)
Elastik-Net 21.1160 19.91 0.00 1.00 99
300 EKK 518.381 0.17 0.00 0.00 0
LASSO 60.0242 19.89 0.00 1.00 62
SCAD 63.2577 19.89 0.00 1.00 91
Ridge 79.5837 0.35 0.00 0.00 0
Bridge 19.2554 19.94 0.00 1.00 100
(y =0.8)
Elastik-Net 19.2577 19.94 0.00 1.00 100

165



Cizelge 5.9 Carpik normal varsayimi Durum III i¢in degisken se¢im sonuglari

N Regresyon Parametreleri
Y o6ntem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 8595.69 0.00 0.21 0.00 0
LASSO 2594.26 3.88 0.02 0.88 32
SCAD 172.308 3.75 0.09 0.75 46
Ridge 1635.02 0.00 0.20 0.00 0
Bridge 99.3096 4.20 0.02 0.99 89
(y =0.8)
Elastik-Net 95.9513 4.03 0.03 0.97 82
100 EKK 4261.36 0.00 0.18 0.00 0
LASSO 1604.50 3.96 0.01 0.88 45
SCAD 132.109 3.87 0.06 0.75 59
Ridge 881.294 0.00 0.12 0.00 0
Bridge 68.4108 4.65 0.01 0.99 92
(y=0.7)
Elastik-Net 66.2998 4.56 0.01 0.97 91
300 EKK 1105.40 0.00 0.00 0.00 0
LASSO 1059.21 4.55 0.08 1.00 72
SCAD 88.4068 4.31 0.00 0.98 79
Ridge 468.694 0.00 0.02 0.00 0
Bridge 57.2758 4.82 0.00 1.00 100
(y =0.8)
Elastik-Net 58.3881 4.81 0.00 1.00 100
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Cizelge 5.10 Carpik t varsayimi Durum III i¢in degisken se¢im sonuglari

N Regresyon Parametreleri
Yontem HKO DSO YSO DMO Dpd
50 EKK 345.803 0.02 0.26 0.00 0
LASSO 306.994 4.00 0.00 1.00 45
SCAD 101.811 4.25 0.01 0.97 76
Ridge 103.138 0.05 0.19 0.00 0
Bridge 55.5142 491 0.00 1.00 95
(y =0.8)
Elastik-Net 55.3098 4.90 0.00 1.00 92
100 EKK 189.274 0.08 0.21 0.00 0
LASSO 169.982 4.12 0.00 1.00 62
SCAD 85.3696 4.34 0.00 1.00 81
Ridge 94.4173 0.11 0.10 0.00 0
Bridge 25.3511 4.95 0.00 1.00 98
(y=0.7)
Elastik-Net 21.1368 4.96 0.00 1.00 99
300 EKK 47.1527 0.20 0.17 0.00 0
LASSO 65.6419 4.71 0.00 1.00 75
SCAD 79.2785 4.85 0.00 1.00 90
Ridge 71.6095 0.22 0.04 0.00 0
Bridge 15.1679 5.00 0.00 1.00 100
(y =0.8)
Elastik-Net 10.1527 5.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 5.11 Durum I i¢in parametre tahmin sonuglart p=2

Dagilim N EKK Ridge LASSO SCAD Bridge Elastik-net
Ct 50 by 3.6056 3.6824 3.7641 3.7224 3.4267 4.2319
HKO  1.0829 1.4284 1.2990 0.8734 0.2670 1.0602
SE 0.8956 1.3068 2.6957 2.3350 1.2742 1.5778
AS 2.5386 1.6668 1.9755 1.4788 1.9192 2.3622
Us 5.5712 5.8736 5.1240 45288 4.2609 5.0772
B, 1.9350 2.1239 1.4344 2.0536 1.9691 2.2546
HKO  0.8811 0.7549 0.9528 0.4451 0.9310 0.5540
SE 0.6403 1.0959 0.9565 0.6799 0.6895 0.9447
AS 2.1418 1.4612 2.0350 1.6281 1.5490 1.6219
Us 1.7389 2.2586 2.0822 1.8553 2.0674 2.4832
Bs 2.7961 3.2066 3.6818 2.2776 2.3911 2.8706
HKO  0.8050 1.4158 1.0007 1.3018 1.6812 0.9079
SE 1.5175 2.0331 1.5182 1.5468 1.8787 2.0838
AS 1.6785 1.3531 1.7259 1.2427 1.5945 1.6340
Us 3.7773 3.9171 3.7619 3.7687 3.8278 4.0942
100 B, 3.7848 3.5943 4.1800 3.6368 3.3410 3.4471
HKO  0.7247 0.5443 0.7626 0.8590 1.0544 0.4616
SE 1.3397 2.0278 2.1760 1.6927 1.2696 1.4508
AS 2.1273 1.9742 1.7608 1.8605 2.0202 2.5694
Us 4.9908 5.3924 4.9920 4.9833 4.5252 4.4167
B, 1.7982 1.7059 1.6548 1.8563 1.7658 2.2735
HKO  1.0120 1.0020 0.7151 0.4774 0.2713 0.3854
SE 0.4034 0.7562 0.8163 0.4438 0.7887 0.3385
AS 2.1248 1.6368 1.5823 1.8479 1.8453 1.4388
s 1.6398 2.1703 1.8532 2.2800 2.4825 1.9361
Bs 2.5674 3.4018 3.5327 2.6532 2.3010 2.5694
HKO  1.2310 1.5745 1.7240 1.1206 0.9895 1.5632
SE 1.0780 1.5360 1.6486 1.7946 1.6582 1.8390
AS 1.5982 1.4956 1.6638 2.2173 1.6853 1.9970
Us 2.8517 3.3235 3.4154 3.9109 3.8965 3.3199
300 B, 4.0991 4.0576 4.0193 3.2532 3.8886 3.8099
HKO 05133 0.4651 0.2055 0.9030 0.2095 0.7209
SE 0.5311 0.3605 0.2332 0.9356 0.5753 0.3589
AS 3.0897 2.0201 2.4790 2.1327 3.0144 2.5714
us 4.2855 4.4774 4.7697 4.7038 4.3611 4.0143
B, 2.2184 1.8259 2.2258 1.5555 2.0902 1.5977
HKO  0.7111 0.9589 0.7647 0.4518 0.2451 0.5461
SE 0.6559 1.0717 1.1875 0.5619 0.7760 1.0942
AS 1.6430 2.0698 1.6526 2.2698 2.2311 1.6199
s 1.7503 2.0480 2.3233 1.9506 2.1335 2.5077
B< 2.9033 3.0752 2.9508 2.8441 2.1849 2.5145
HKO  1.4219 1.1847 1.5623 0.9768 0.9931 0.7498
SE 1.6126 1.5221 1.2981 1.9113 0.9624 1.7673
aS 2.1067 1.6043 1.3294 2.0942 1.9283 1.9575
Us 3.4683 4.1047 3.5490 3.8545 3.3389 3.8644

168



Cizelge 5.11 Durum I i¢in parametre tahmin sonuglart p=2 (devam)

Dagilm N EKK Ridge LASSO SCAD Bridge Elastik-net
CN 50 B, 3.0429 3.5960 4.0310 4.2924 3.8685 4.1283
HKO  0.4796 1.1921 1.6613 1.2209 0.3558 0.6693
SE 0.9079 1.5436 2.4011 1.7566 1.7327 1.4433
AS 2.2328 2.1265 2.1252 1.6074 2.0847 1.7938
Us 49711 5.2232 5.1468 4.8876 5.0047 4.1829
B, 2.1194 1.2458 2.1215 2.0221 1.4387 1.5980
HKO  0.6880 1.0614 0.5068 0.6454 0.9406 0.7597
SE 0.9225 0.3151 0.4637 0.8395 0.5463 1.0671
AS 2.1228 1.2597 1.5380 1.6137 1.4572 1.5752
Us 2.0772 2.7436 2.2333 1.8120 1.8506 2.3696
Bs 2.6324 2.8987 3.4560 2.8795 2.3560 2.7969
HKO  1.2183 1.7852 1.1897 1.1412 1.4795 1.0745
SE 1.2190 2.1116 1.5911 1.3379 1.9229 1.4544
AS 0.9938 0.8664 1.4966 1.2299 1.8675 1.4214
Us 3.3880 3.7807 4.0179 3.7658 4.0740 3.9952
100 B, 3.8096 3.7291 4.1310 4.0020 3.9530 3.3625
HKO  0.3336 0.4592 1.3941 0.9922 0.2874 0.8305
SE 1.4251 1.3639 2.0528 1.9538 1.2881 1.2911
AS 2.3845 2.1330 2.0466 1.5102 1.9545 2.3426
Us 4.5861 5.2547 5.0906 4.5073 4.7677 4.8631
B, 2.1299 1.7670 1.3817 2.2832 1.4391 1.6279
HKO  0.7480 0.2423 0.1762 0.2507 0.6855 0.5664
SE 0.3795 0.9014 0.9262 0.4089 0.7994 0.5677
AS 1.6304 1.6195 1.4163 1.9297 1.4463 1.8243
Us 2.4755 1.7588 1.8063 2.3983 2.4855 2.5051
Bs 2.0284 3.3943 3.2074 2.7357 2.1070 2.0562
HKO  0.7344 1.4666 1.4219 1.4960 0.6859 1.0545
SE 0.9382 1.4805 1.5296 1.5746 1.2112 1.0072
AS 1.8980 1.6481 1.9646 1.6716 1.7605 2.1515
Us 3.6026 4.0169 3.5941 3.8094 3.6813 3.5112
300 B 4.0688 3.7860 3.3069 3.2337 3.3220 3.1192
HKO  0.1071 0.5287 0.1254 0.0589 0.5814 0.7924
SE 0.2063 1.0777 0.7009 0.5637 0.3295 0.2716
AS 2.9462 1.7771 2.3774 2.6707 2.6512 2.2732
Us 4.4192 4.7608 4.7861 4.5782 4.1990 4.3465
B, 2.1790 1.8930 1.6274 2.0747 2.1032 1.5400
HKO  0.4246 0.6688 0.9484 0.2045 0.2839 0.3247
SE 0.2631 0.6986 0.1925 0.9183 1.1364 0.8358
AS 2.1096 1.5746 1.3919 2.0131 1.5296 2.1481
Us 1.5993 1.8800 2.1617 1.9986 1.9567 1.6058
Bs 2.8524 2.7182 2.9738 2.5690 2.6085 2.6665
HKO  1.1793 0.7947 1.2224 0.8782 0.8618 0.9512
SE 1.0114 1.0810 1.5542 2.0496 1.1989 1.3417
AS 1.7676 1.4653 1.9589 2.2087 1.6986 2.0441
Us 2.8301 3.8094 3.6869 3.7330 3.2471 3.5126
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Cizelge 5.12 Durum I i¢in parametre tahmin sonuglari p=2

Dagilim N EKK Ridge LASSO SCAD Bridge  Elastik-net
é 1.8322 1.3298 1.6243 1.3778 1.6756 1.2183
HKO  14.7180 17.1787 15.7363 8.6915 45126 4.3552

50 SE 0.8939 0.6308 0.1988 1.0157 0.3834 0.5945
AS 1.0727 0.7731 0.5561 0.8459 0.5681 0.5575
Us 1.7064 2.4358 2.7995 2.0223  2.0639 2.1602

N E 1.5519 1.1977 1.6711 1.3496 1.5052 1.9177

HKO  12.4262 14.5458 13.4995 7.1334 2.6916 2.7272
100 SE 0.1036 0.8512 0.2652 0.7181 0.7078 0.2944
AS 1.0791 0.9929 1.0302 0.5884 1.1751 0.6485
Us 1.9746 1.9272 2.1745 2.2714 2.2014 1.7728
E 1.7131 1.8550 1.5038 1.4185 1.7923 1.6272
HKO 107213 134424 121296 45306 05351  0.7405
300 SE 0.9063 0.4674 0.2923 0.8546 0.6598 0.6163
AS 0.7919 0.7593 0.4575 1.1413 0.7091 1.0190
Us 1.7283 2.5397 1.7782 2.0195 2.3614 2.1154
E 1.4497 1.0714 1.2596 1.2095 15741 1.5978
HKO  17.1365 19.5230 17.9878 10.8171  7.0851 6.7576
50 SE 0.3773 1.1073 0.5547 0.3380 0.7275 0.8210
AS 0.8472 0.2476 0.9863 0.9704 0.6155 0.2223
Us 2.2690 2.6002 2.6199 2.2747 2.7198 1.9627

Ct E 0.9657 1.7617 1.4250 1.3635 1.7215 1.4261

HKO 147983  16.8720 15.9337 9.2093  5.3460 5.0800
100  SE 0.5295 0.4675 0.7356 0.5825  0.8413 0.8683
AS 0.5765 1.1007 0.7698 0.5638 0.3961 0.2453
Us 2.4632 2.4349 2.6590 2.0193 1.8542 2.5602
E 1.4600 1.7771 1.6994 1.3204 1.3047 1.2073
HKO 129584  15.8339 13.8837 74737  2.9433 2.9552
30 SE 0.8386 0.7141 1.0363 0.6518  0.5888 0.5058
AS 1.1005 0.3128 0.5062 1.1780 0.7476 0.2301
Us 2.2489 2.2148 2.5220 2.6717 1.8963 2.6538
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Cizelge 5.13 Durum III i¢in parametre tahmin sonuglar1 p=2

Dagilim N EKK Ridge LASSO SCAD Bridge Elastik-net
Ct 50 B, 5.1679 4.8160 4.3624 5.0490 45717 4.9919
HKO 5.1183 5.4720 5.9242 4.8916 5.1584 5.3209
SE  1.9507 1.7637 2.6263 2.0288 1.3520 2.0796
AS  1.0396 1.1428 1.2346 1.2781 1.0947 1.8178
Us  5.4395 6.5928 6.0749 5.9805 5.8293 5.3230
B, 2.9454 2.1431 3.0188 3.1728 2.3996 2.8089
HKO 2.7390 2.5573 3.0283 3.1869 3.1616 2.5097
SE  0.6087 1.2178 0.7551 0.5287 0.7054 1.2473
AS  0.8337 1.0099 1.2034 1.0692 1.1123 0.4791
Us  2.7823 3.2320 3.4658 3.3250 3.5119 3.1009
Bs 3.5941 3.5676 3.9391 3.1813 3.5540 3.2063
HKO 3.1191 3.4098 4.1182 3.2154 3.3861 3.1231
SE  1.6235 1.7355 1.4940 1.6194 2.0789 1.9822
AS  0.4205 0.6490 0.1640 0.4707 0.6041 0.7497
Us  4.8155 4.6192 4.8334 49111 4.2882 4.2059
100 [2’1 3.8385 4.2427 4.9102 5.1151 4.0979 4.8149
HKO 3.6902 3.5315 3.1777 3.2620 3.2102 3.4288
SE 1.7672 1.7011 2.4197 1.6877 1.7013 1.0211
AS 15550 0.9470 0.7114 1.1071 1.2070 1.2782
Us  5.3090 6.4149 6.1698 5.7298 5.4058 5.7391
B, 2.7567 2.5136 2.9417 2.6150 2.7637 3.2217
HKO 2.4427 3.2566 2.6999 2.8421 2.8126 3.3277
SE  0.6730 1.1580 1.1813 0.9271 0.3087 1.1688
AS  0.8413 0.4512 1.1370 1.2959 0.9687 0.6435
Us  2.8554 3.1916 3.5420 2.6917 3.2019 2.7487
Bs 3.2335 4.2014 4.4432 3.4922 2.8981 3.6204
HKO 2.9537 3.7288 4.0858 3.9063 3.4072 3.5786
SE 11754 1.3921 1.8049 1.3345 1.4286 1.9127
AS  0.6226 1.2867 1.3318 0.7192 1.2218 0.8409
Us  3.8590 4.2648 4.9198 4.2177 3.9820 45193
300 B, 4.7203 4.9684 4.9851 4.7236 4.7379 4.8779
HKO 2.8442 2.8858 3.3945 2.9715 3.2832 2.9177
SE  1.0436 0.2672 0.6699 0.4193 0.3920 1.1149
AS  1.6162 1.7008 1.1258 1.0178 1.8974 1.6820
Us  5.0292 6.1440 5.9443 4.8901 5.4726 5.7095
B, 2.5880 3.1641 3.0209 2.4104 2.7821 3.0931
HKO 2.4883 3.1853 3.0689 3.0895 2.7857 3.2729
SE  0.8224 0.2378 0.7391 0.4821 0.6866 0.7290
AS 11830 0.5375 0.8308 1.1287 0.6460 0.5288
Us  2.5146 3.1736 2.8473 2.8337 3.3315 2.4929
Bs 3.3342 4.0938 4.2788 3.1982 3.3486 3.4160
HKO 3.7378 3.8900 4.1940 3.6408 3.7530 4.0018
SE  1.7836 1.0897 1.3810 2.0463 1.5492 1.6710
AS 0.6805 0.8713 0.7473 1.3753 1.4448 0.5481
Us  4.3125 4.7910 4.1193 3.9972 4.6906 4.4567
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Cizelge 5.13 Durum III i¢in parametre tahmin sonuglar1 p=2 (devam)

Dagilm N EKK Ridge LASSO SCAD Bridge Elastik-net
CN 50 B, 6.2086 6.8283 6.4825 6.6437 7.0022 7.1385
HKO 125502 11.904 12.3470 12.3153  11.896 12.460
SE  3.4318 3.7534 4.7488 4.3727 3.0835 3.1125
AS  0.5924 0.5622 0.3411 0.5251 1.1659 0.3872
Us  6.9647 6.4516 7.2079 6.7147 5.9211 5.9164
B, 4.6197 4.0999 4.3368 5.0733 4.3387 4.3806
HKO 10.731 10.625 11.110 10.838 10.710 11.357
SE  2.9350 2.5662 2.5863 2.7675 3.0638 2.5646
AS  0.8048 0.6261 0.5497 0.1629 0.2349 0.7955
Us 3.5871 4.1892 4.1341 3.7310 3.5076 4.0029
Bs 5.2366 5.7138 5.6624 5.6718 5.6652 5.4423
HKO 119181  11.3486 12.1383 11.3655 11.1886  11.685
SE  3.1882 3.7342 3.5381 3.4112 3.6644 3.8284
AS 01722 -0.3125 0.3172 -0.4147  0.0524 0.1365
Us  4.8362 5.3807 5.9330 5.5989 4.9677 5.7126
100 B, 6.1625 5.7207 7.0041 6.3248 6.1269 6.9738
HKO 9.9919 10.9802 10.755 10.708 10.789 10.547
SE  3.2240 4.1748 3.9557 3.5897 3.4104 3.8311
AS  0.9975 0.3952 0.8695 0.8002 1.1965 0.5553
Us  5.7349 6.7075 6.5376 6.1019 5.5956 6.1601
B, 4.7491 4.5661 4.9749 4.4561 4.6917 4.3969
HKO 9.6687 10.716 10.208 9.9791 10.431 10.548
SE 31771 2.2852 3.0739 2.3732 2.4486 3.0989
AS  0.1370 0.7189 0.5681 0.9002 0.5412 0.0046
Us  3.7997 3.5380 3.3207 3.8273 3.6576 3.6723
Bs 5.3675 5.3029 6.2612 5.1333 5.4935 5.3292
HKO 10.3019  10.4031 11.3078 10.5673  10.873 10.387
SE  3.6487 3.7997 3.2312 3.3295 3.7533 3.8723
AS  0.4168 0.4790 0.6292 0.4089 0.9598 0.5484
Us  4.9249 5.2137 5.2973 5.3781 4.4698 4.8717
300 B, 6.7004 6.1528 6.4803 6.8586 6.5125 6.4623
HKO 9.6841 9.3212 9.6093 8.8448 8.8763 8.9957
SE  2.3335 2.3773 3.0639 3.0954 2.3042 3.0979
AS 11207 0.5334 1.0296 0.5990 1.6433 1.0273
Us  5.9580 6.2341 6.7028 6.4885 6.4404 5.6042
B, 4.4026 4.3016 4.2012 4.8981 5.1659 4.4299
HKO 9.4265 9.6268 9.6570 9.4874 9.1223 8.9404
SE 23101 2.6449 2.6497 2.7571 2.4388 2.7521
AS  0.4495 0.7765 0.4201 0.6984 0.4363 0.2633
Us  3.3867 3.9278 3.4822 3.4915 3.9837 3.8978
Bs 4.8712 5.6519 5.6864 5.3862 4.7975 5.5399
HKO 9.3452 9.7326 10.122 10.131 10.144 9.5884
SE  3.6919 3.5997 3.4765 4.0743 3.4373 3.6551
AS  0.5849 0.4738 0.3880 -0.0478  0.2079 0.6743
Us 4.6781 5.4380 5.5203 4.8312 5.0455 5.3635




5.4 SPK Verisi

Bu boéliimde, Sermaye Piyasast Kurulundan (SPK) elde edilen kredi takiplerine doniis
orani verisi kullanilarak tilkemizde kredi doniis oranlariin, ekonomik olarak hangi veri

tiirlerine bagli olabilecegi arastirilmistir.

Kullanilan veri, 2005 ve 2019 yillar1 arasinda, 4 er aylik periyotlar halinde toplanmustir.
Elde edilen veri setinde, bir adet agiklanan ve 14 adet agiklayici degisken bulunmaktadir.

Bu degiskenler asagidaki gibidir.

y Takibe doniis orani
x1 Issizlik oran1

X2 Enflasyon

x3 Faiz oranlar

x4 Toplam sanayi tiretim endeksi
x5 Doviz kuru

X6 GSYIH

X7 Ihracat

x8 Ithalat

X9 Kredi

x10 Mevduat

x11 Aktif

x12 Mevduat/aktif

x13 Kredi/mevduat

x14 Kredi/aktif

Bu degiskenler ile EKK yontemi kullanilarak yapilan analizler sonucunda “Faiz oranlar1”,
“Toplam sanayi iiretim endeksi”, “Doviz kuru”, “Kredi” ve “Aktif” degiskenlerinin
kredilerin doniis oranlarini etkiledigi diger degiskenlerin etkilerinin oldukc¢a az veya
neredeyse hi¢ olmadigi gézlenmistir. Ayn1 zamanda sabit katsayinin model i¢in anlamsiz
oldugu tespit edilmistir. Bu bilgiler altinda asagidaki dogrusal regresyon modeli

kullanilarak analizlere devam edilmistir.

y = B1Faiz oranlari + B,Toplam sanayi iiretim endeksi + B3Doviz kuru + B,Kredi + BsAktif + €

Bu model i¢in artik analizi yapilmis ve Sekil 5.1°de goriilen sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 5.1 Artiklara ait ACF, PACF, histogram ve Q-Q grafikleri

Sekil 5.1°deki ACF ve PACF grafiklerine gore hatalar birinci derece otoregresif yapi
gostermektedir. Artiklara iligkin histogram, verilerde carpiklik hatta kalin kuyrukluluk
olabilecegini gostermektedir. Son olarak, Q-Q grafiginde ise veriler i¢inde bir miktar
sapan gozlem olabilecegi tespit edilmistir. Bu sonuglara gore; verinin, birinci derece
otoregresif hata terimi ve carpik dagilim varsayimi altinda modellenmesinin uygun
olabilecegi gozlenmistir. Bu varsayimlar altinda yapilan model se¢im ve analiz sonuglari

Cizelge 5.14’te verilmistir:

Cizelge 5.14 SPK verisi i¢in degisken secim sonuglari

C.Normal Segilen AlC Ct Segilen AIC
Degiskenler Degiskenler
LASSO (3,4,5,9,11) 95.12 LASSO (3,4,5,9,11) 84.22
SCAD (3.4,5,9) 87.25 SCAD (3.4,5,9) 79.57
Bridge (3,4,5,11) 71.19 Bridge (3,4,5,11) 62.59
Elastiknet (34,59 90.25 Elastiknet (3,459 85.14

174



Yapilan analizin sonucunda, veride aykir1 degerler olmasi1 nedeniyle AIC degerlerine
gore; carpik t dagilim varsayimi altinda yapilan analizlerin, ¢arpik normal dagilim altinda
yapilan analizlere gore veriyi daha basarili modelledigi sdylenebilir. Model segimi
bakimindan bridge metodunun diger yontemlere goére daha iyi modelleme yaptigi

gozlenmistir.

175



6. ROBUST iSTATISTIK

Robust istatistikler; bir istatistiksel modele ait normallik, hatalarin iliskisizligi gibi ger¢ek
hayatta nadir karsilagilabilen, idealize edilmis varsayimlardan sapmalarla bas edebilmek
icin ilk olarak Box tarafindan, 1953 yilinda istatistiksel kavram kazanmistir. S6z konusu
varsayimlardan sapmalara iligkin birka¢ 6rnek olarak; verilerin kiiciik bir kisminin verinin
geriye kalanindan farkli bir 6riintii izlemesi ile olusan aykir1 degerler olmasi, yuvarlama
ve gruplama hatalar1 ve hatalarin normal dagilimdan ayrismalar1 gosterilebilir. Veri seti
icerisindeki bir tek aykir1 deger, veri igerisinde yaklasik bir normal dagilim goriintiisii
olustursa dahi EKK tahminini veya normal dagilima dayanan bir tahmini tamamen
bozabilir. Ornegin, veri seti merkezde normal dagilim gériintiisiinde ancak kuyruklarda
normal dagilimin kuyruklarindan daha kalin veya carpik bir goriintiiye sahip olmus
olabilir. Varsayimlarin bozuldugu bu gibi durumlarda, kullanilan klasik istatistiksel
yontemler, istenilen sonuclarin elde edilememesine neden olur. Robust istatistiksel
yontemler, varsayilan dagilimdan sapmalar veya aykiri deger bulunmasi durumunda da
aykir1 degerlerden etkilenmeden giivenilir sonuglar verecek sekilde tasarlanmis
istatistiksel yontemlerdir. Robust yontemler, veride aykiri deger olmadiginda ve
varsayimlarin tiimii saglandiginda klasik tahmin edicilere benzer sonuglar verir. Ancak
veri seti, aykir1 gozlem igerdiginde klasik yontemlere gére daha giivenli sonuglar ortaya
cikar. Robustligin 6l¢iilmesi i¢in kullanilan en yaygin 6l¢iiler, etki fonksiyonu ve kirilma

noktasidir.

6.1 Etki Fonksiyonu

Bilinmeyen bir model parametresinin tahmin edicisinin etki fonksiyonu, vyerel
dayaniklilik (local robustness) olarak adlandirilir. Bir parametrenin tahmin edicisinin etki
fonksiyonun; o tahmin ediciyi sonsuza gotiirmiiyorsa (sinirli olmasi) tahmin edicinin
dayanikli olmasi, sonsuza gotiiriiyorsa (sinirli olmamasi) tahmin edicinin dayanikli

olmamasi anlamina gelmektedir.
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6.2 Kirilma Noktasi

Donoho ve Huber(1983) tarafindan tanitilan kirilma noktasi, dayanikliligi 6lgmek i¢in
kullanilan 6nemli bir aractir. Kirilma noktasi; bir tahmin edicinin, veri setinde var olan
belirli sayida noktanin sapan gozlemlerle karsilastiginda bozulup bozulmadigini 6lger.
Bir tahmin edici i¢in elde edilen kirilma noktasi degeri yiikseldik¢e o tahmin edicinin,

sapan gozlemlere kars1 dayanikliligi da artmaktadir.

6.3 Regresyonda Robust Tahmin Yontemleri ile Parametre Tahmini

Robust regresyon, EKK yontemine gore daha az kisitlayici varsayimlar sunarak ve
alternatif parametre tahmin yontemleri kullanilarak regresyon denklemini elde etme
yontemidir. Bu metotlar, aykir1 degerlerin veri lizerindeki etkisini kisitlayarak verinin
geneli lizerinde daha iyi ve giivenilir bir modelleme temin eder. Robust regresyon
yontemlerin uygulanabilecegi aykir1 gozlem tipleri; y-yoniindeki aykiri gdzlem, x-
uzayinda aykir1 gozlem (kaldirag noktalari) ve y-yonii ve x-uzayinda es zamanl aykiri

gozlem (Chen, 2002) seklindedir.

Regresyon modelinde bilinmeyen parametreleri tahmin etmek igin literatiirde kullanilan
birgok robust tahmin yontemi vardir. Bunlar arasinda en popiiler olanlar soyle

siralanabilir:

- M-tahmin ediciler (Huber,1964)

- GM-tahmin ediciler (Mallows 1975, Hampel 1978, Hampel vd. 1986, Krasker 1980)
- S-tahmin ediciler (Rousseeuw ve Yohai 1984)

- MM tahmin ediciler (Yohai 1987)

- L-tahmin ediciler (Daniel)

- R-tahmin ediciler (Huber, 1981)

- RM-tahmin ediciler (Siegel, 1982),

-LMS tahmin ediciler (Rousseeuw, 1984)
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6.3.1 Regresyon M tahmin edicileri

M tahmini, en ¢ok olabilirlik tahmininin bir tiir genellemesidir. M-Tahmin edicileri
belirli bir amag¢ fonksiyonunun minimize edilmesini saglayan robust tahmin edicilerdir.
Bu tahmin edici artiklara ait bir p fonksiyonunu minimum yapmay1 amaglar. M tahmini
x yoniinde olusan aykir1 degerlere kars1 dayanikli olmamasina karsin, y yoniindeki aykiri
degerlere kars1 dayaniklidir.

Asagidaki ¢oklu dogrusal regresyon modeli ele alinsin.
y=XB +e€ (6.1)

Burada, y = [y; ¥ ... yn]" 4y, seklinde agiklanan degisken vektorii, X, N X (M + 1)
boyutlu rastgele olmayan tasarim matrisi, B = [Bg By .- ,BM]{M +1)x1 seklinde bilinmeyen
parametre vektorii ve € = [e; e, ... ey]hx; seklinde hata terimleri vektdriinii ifade
etmektedir. Bu model ayn1 zamanda x; = [1, Xj1, Xj v xjN]Tle X tasarim matrisinin j.

satirin1 gostermek tlizere

seklinde ifade edilebilir. B parametresi i¢in ML tahmin edicisinin hesaplanmasi L(f8)
fonksiyonunun parametreye gore maksimum yapilmasiyla elde edildiginden Onceki
bolimlerde bahsedilmisti. Bu boliimde; belli kosullar1 saglayan genel bir py(.) amag

fonksiyonu kullanilarak regresyon i¢in amag fonksiyonu asagidaki gibi elde edilebilir:

—~

. <Tj (B)

- )+loga 6.3)

S|

J=1

Burada, p(.) fonksiyonu:
) p(x) = p(—x)

i) p(x) = 0
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iii) p(0) = 0
iV)|x;| > |x;| i¢in p(x;) = p(x;) (azalmayan)

dzelliklerini saglar ve p, = —log f, ve 1;(B) = y; — x;jp dir.

p fonksiyonu negatif olmayan, azalmayan ve p(0) = 0 tanimlidir. p fonksiyonunun,
aykir1 degerlere veya normal olmayan hatalara kars1 saglamlik kazanmasi i¢in karesel
kayip fonksiyonundan (EKK) daha az hizli artan bir fonksiyon olmalidir. Literatiirde;
Huber’in p fonksiyonu ve Tukey bi-square p fonksiyonu yaygimn olarak kullanilan p
fonksiyonlaridir. Huber fonksiyonunun tiirevi sinirl bir fonksiyondur. Ote yandan Tukey
fonksiyonu sinirli bir fonksiyondur ve tiirevi yeniden artan bir fonksiyondur. (Tukey,

1960)

o Olcek parametresinin sabit oldugu varsayimi altinda, bu fonksiyonun birinci tiirevi

alinarak sifira esitlendiginde asagidaki sekilde skor fonksiyonu elde edilir:

—~

zn: " <7}' (B)

)xf =0 (6.4)

Burada 1, = py = —f,/f, dir. Béylece B igin regresyon M-tahmini soyle tanimlanir:

Bu=n z( > (6.5)

’\

Burada & 6l¢ek tahminidir. Bu esitligin tiirevi alinarak

n () (6.6)
Z¢< G ) X =0

j=1
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denkleminin ¢6ziimiinden B elde edilir ve 1 = p’ olacak sekilde p’nun birinci tiirevini
ifade eder. Bu fonksiyon i¢in & Onceden tahmin de edilebilir. Bu tahmin igin
normallestirilmis medyandan mutlak sapma (Median Absolute Deviation (MAD)) olarak
bilinen dayanikli bir tahmin edici su sekilde kullanilabilir (Maronna vd. 2006):

6 = 1.4826MAD(r)), 1, #0 (6.7)

Bu tezde, regresyon M tahminlerinin elde edilmesi i¢in asagida verilen Tukey’in iki

agirlikli fonksiyonu kullanilmstir:

c |u,|>c
6 ' (6.8)
u )’ i
w(u) = u‘{l_&” - Ilse
0 T P (6.9)

Regresyon M tahmin edicileri i¢in iteratif adimlar asagidaki gibidir:

1. B, baslangi¢ degeri, EKK kullanilarak hesaplanr.

2. Her bir t. iterasyon i¢in j = 1,2, ..., n i¢in 1}.(0

= y; — 2BV artiklar: hesaplanur.
3. 7}'(0 artiklar1 kullanilarak 6® = 1.4826MAD (G(t)) olgek tahmini hesaplanir

4. a)j(t) asagidaki esitlik kullanilarak hesaplanir.

( 7}(t)
+{im)
O ={"@ W T
Faj
.1 y;j = B¢

5. W® = diag ({wj(t):i = 1,2, ...,n}) agirlik matrisi bulunur.

180



6. BM(t) = (X ’W(t)X)_l(X 'W®y) esitliginden ﬁM(t) hesaplanr.

7. Yakinsama saglanana kadar 2-6. adimlar tekrar edilir.

Hata 6lgegi o, eger bilinmeyen ise tahmin edilmelidir. Regresyon M tahminlerinde hata
Olgegini tahmin etmek igin literatiirde iki farkli yaklasim onerilmistir. Bu yaklasimlardan
biri, o icin robust bir & olgek tahmin yonteminin kullanilmasidir. Sonra regresyon
parametresinin tahminini stirdiirmek i¢in (6.6) denklemi kullanilir. Digeri, regresyon M
tahmin yontemini Kullanarak 8 ve o parametrelerini es zamanli tahmin etmektir. Bir p
monoton fonksiyonundan elde edilen M tahminleri, hata terimlerinin normal olmama
durumuna veya aykir1 degerlere karsi robusttir, ancak x yoniindeki (kaldirag noktalari)
aykiri degerlere karsi robust degildir. Ayrica, monoton bir p fonksiyonundan eszamanli
olarak 8 ve o parametrelerinin tahmin edilmesi, kirilma noktasi agisindan robust olmayan
tahmin ediciler iiretilmesine neden olmaktadir (Maronna vd., 2006). Bu nedenle, yiiksek
kirilma noktasina sahip tahmin ediciler elde etmek veya x yoniindeki aykirt degerlere
kars1 saglamlik kazanmak i¢in, amag¢ fonksiyonunda sinirli bir p fonksiyonu kullanilmali
ve ayrica regresyon parametresi § tahmin edilmeden Once, o i¢in yiiksek kirilma noktal
bir tahmin elde edilmelidir. Regresyon S tahmin edicisi bu kosulu saglayan bir tahmin

edicidir.
6.3.2 Regresyon S tahmin edicileri

S tahmin edicileri, Rousseeuw ve Yohai (1984) tarafindan artiklarin yayilimini en aza
indirgeyen yiiksek kirilma noktasina sahip bir ydntemdir. Olgek tahminine dayandigi igin
bu tahmin ediciler, S tahmin edicileri adin1 almustir.

S tahmin edicilerinin, IRA yontemi ile hesaplama adimlari asagidaki gibidir:

1. B, baslangig degeri EKK kullanilarak hesaplanir.
2. Her bir t. iterasyon i¢in j = 1,2, ..., n igin 1}.(0 =y — x]'-ﬁ(t_l) artiklar1 hesaplanir.

3. 1}.(t) artiklar1 kullamlarak 6® 6lgek tahmini hesaplanir:
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|(1.4826MAD(x]-), t=1

®
. . . ® _7
4.j=1,2,..,nigin W =-5

degerleri hesaplanir.
5j=12,..,nigin a)j(t) hesaplanir ve W® agirlik matrisi olusturulur.
6. ﬂs(t) = (X'W(t)X)_l(X’W(t)y) esitliginden ,[?s(t)hesaplamr.

7. Yakinsama saglanana kadar 2-6. adimlar tekrar edilir.

Burada,
K 1.
E = E dir.

6.3.3 Regresyon MM tahmin edicileri

Yohai (1987) tarafindan 6nerilen MM tahmin edicileri, M tahmin edicilerinin ytiksek
asimptotik goreceli etkinligi ile S tahmin edicilerinin yiiksek kirilma noktas 6zelliklerini
bir araya getiren tahmin edicilerdir. MM tahmin edicileri, bu iki 6zellige ayn1 anda sahip
olmasi dolayistyla yiiksek verimlilige sahip bir tahmin edicidir. Bu 6zelligi, MM tahmin
edicilerini hata teriminin tiim yonlerinde (x, y, hem x hem y) aykir1 degerlere karsi
dayanikli kilar. "MM", hesaplamalarinda birden fazla M tahmin iglemini (multiple M-

estimation procedures) ifade ettigi igin bu sekilde isimlendirilmistir.

MM tahminleri ti¢ agamali olarak asagidaki gibi tanimlanar:
1. Adim: Yiiksek kirilma noktasina sahip bir baslangi¢ tahmini hesaplanir (BS)

2. Adim: r; (,és) =y, —x! f, artiklari hesaplanir. Buradan 6 6lgek tahmini,

% X1 P (@) = 0.5 kullanilarak hesaplanir. (Huber 1981)

3. Adim: L,,(B) = X1 p1 (ri(f )) fonksiyonunun minimizasyonu yapilarak MM tahmin

0.

edicisi elde edilir (Byu)-
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Os

L,(B)=X"1p1 (ri(ﬁ )) fonksiyonunun S parametresine gore ¢Oziimii, S i¢in MM

tahmin edicisini vermektedir.

6.4 Bagimh Hatali Regresyon Modellerinde Robust Parametre Tahmini

Klasik regresyonda hata terimlerinin bagimlilik yapisinda oldugu varsayiminda, Robust
parametre tahmin yontemleri kullanilarak model parametrelerinin tahmin edildigi bircok

calisma mevcuttur. Bununla ilgili literatiirdeki bazi calismalar su sekildedir:

Kalina ve Vickova c¢alismasinda X; = pX;_; +e; AR(1) modelinin otokorelasyon
katsayisin1 “Agirliklandirilmis En Kiigtik Kareler (LWS)” metodu uygulayarak, model
katsayisin1  aykiri  degerlerden  etkilenmeyecek sekilde tahmin etmislerdir.
Buradau,, u,, ..., u, agirliklari optimal se¢mek i¢in wy, w,, .... w,, sabit olacak sekilde,
ui = /weu, islemi ile secilmistir.

Bu agirliklandirma metodu kullanilarak modelin otokorelasyon katsayisinin tahminini su

sekilde elde etmislerdir:

Xt VWeWe—_1UsUp—_q

n 2
t=2 WtUy

PLws =

Bu yontem sayesinde; aykirt gézlem bulunan verilerde yapilan tahminlerde, klasik en
kiiciik kareler yontemine gore daha iy1 sonuclar elde etmislerdir. Fan vd. (2013) bagiml
rasgele hatali dogrusal modellerde, M-tahmin edicilerinin asimptotik ozelliklerini
incelemislerdir. Burada, dogrusal modelin hata terimleri; e, = f(e,_1) + €,, n=

1 olacak sekilde bagimlilik yapis1 kurgulanmustir.

Wu (2007), M tahmin edicilerini kullanarak bagimli hata terimli regresyon modeline ait
bilinmeyen parametre tahminlerini yapmistir. Huber (1964)’e gore hatalarin bagimsizligi,
M-tahminleri i¢in ¢ok dnemli bir kisitlayicidir.

Burada; y; = x; B +e;, 1< i < nregresyon modeli kullanilarak
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iﬂ()’i —x; B)

fonksiyonu, £’ ya gore minimize edilmistir.

Ele alinan modelde, e; = G(...,€;_1,€;) olacak sekilde hata terimleri duragan bagiml
olarak tanimlanmustir. Bu durumun ¢6ziimii igin 8, esitlik (2.12) yi minimize eden deger
ve B, gercek parametre olmak iizere, B, — B, 1n merkezi limit teoremini ve Bahadur
gosterimini  kurmuslardir. Bahadur-tipi  gosterimler, tahmin edicilerin asimptotik

davraniglari i¢in dnemli bir fikir saglamaktadir.

Goriildiigii tizere literatiirde M tahmin edici digsinda kalan diger robust tahmin yontemleri
kullanilarak otoregresif hata terimli regresyon modelleri ile parametre tahminleri
yapilmamistir. Sonraki kisimda, p. dereceden otoregresif hata terimli regresyon

modellerinde MM tahmin edicilerine dayali parametre tahminlerine yer verilmistir.

6.4.1 AR(p) hata terimli regresyon modelinde parametrelerin robust tahmini

Onceki calismalarda ele alian regresyon modeli asagidaki gibi tanimlansin:

M (6.10)
Ve = Bo +zxm-ﬁi te, i=12,..,M;t=12,..,N

i=1

Dogrusal regresyon modeli, hatalar1 asagidaki bicimde p. dereceden otoregresif

bagimlilik yapisina sahip olacak sekilde yeniden ele alinacaktir:

e = ¢re 1 + -+ dpep t+ay, (6.11)
a; = P(B)e, (6.12)

Burada, a, hata terimleri E(a,) = 0, Var(a,) = 6 olacak sekilde bir beyaz giiriiltii

stirecini (at~WN (o, 02)) ve B gecikme operatoriinii  (Backshift operator)
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gostermektedir. Bu regresyon modelinde verilen hata terimleri, gecikmeli olarak yeniden

ele alindiginda bu regresyon modeli su sekilde yazilabilecektir:

M
®(B)y, = Z Bi ®(B)x;; +a, t=12,..,N (6.13)
=1
Bu modelde,
SB)y: =y — Pr1Ye-1— " — bpYi—p
D(B)xe; = Xp; — GrXpe1;— " — PpXe_p, dir.

Model parametrelerinin MM tahminini yapabilmek i¢in ilk olarak 5 ve ¢ parametreleri
icin birer yiiksek kirilma noktasina sahip robust parametre tahminleri elde edilir
(35 ve @S) Sonra asagidaki M tahmin fonksiyonu o parametresine gore ¢oziilerek &y

tahmin edicisi elde edilir:

(6.14)

N
E; l%)<7}(ﬁs'¢k)> =05

Bu esitlik yardimi ile elde edilen g5 tahmin edicisi asagidaki amag¢ fonksiyonunda

kullanilir:

N

Lr(B, ) = &5 Z m(rt(g'd))) (6.15)

t=p+1 s

Bu amag fonksiyonunun S ve ¢ parametrelerine gore birinci tiirevleri alinarak 0’ a

esitlenir ve By Ve @y tahmin edicileri asagidaki gibi elde edilir:

Buw = [BBXTWEB, $)3B)X)]  [dBXTWB, $)d(B)Y]  (6:16)
Gum = W(B, )R (B)Ro(B) (6.17)

Burada,
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N
Zt=p+1 €1 Z%V=p+1 et2—1 Zév=p+1 €t_1€t_2 ___th\;pﬂ er_1€t—p
p N 2 3N
) R(ﬁ) = Zt=p+1 .et—Zet—l Zt:P‘l:l €t—_2 Zt=p+1 ?t_zet_p

R, (ﬁ) — [th\]:pﬂ. €tet—2
: 2

lZ’t"=p+1 etet—pJ |.21tV=p+1 €t—p€t-1 thv=p+1 t—p€t—2 - thv=p+1 €t—p J

ve W(B,) = diagwi(B),ws(B), . waB),  wi(B) = 6w, (L)) /P9

Os
olacak sekilde agirlik fonksiyonlaridir. Bu agirlik fonksiyonlari; verideki aykir1 degerlere
kiigiik agirliklar karsilik getirerek aykiri degerlerin, parametre tahminleri tizerindeki

etkilerinin azaltilmasini saglar.

Bu yontemde, parametre tahmin performanslarini gozleyebilmek igin parametrelere
iligkin giliven araliklarin1 hesaplayabilmek adma asagidaki formiil yardimiyla, S

parametrelerine ait standart sapmalarin karesi asagidaki gibi hesaplanabilir (Maronna,
vd.,2006):

4 ( 1 (cb(B)ym- - :D(B)x?,iﬁo )
52 = G2 CIE(@(B)XTO(B)X + AV)];

. ( " <<1>(B)yt E ¢(B)x£i/>’o>>

Op

9; = 90

Burada, V = diag {p} (|6”|) /|| - p3 (|65”]) /]85 |} olacak sekilde ilgilenilen

degisken secim yonteminin, ceza fonksiyonundan olusan kdsegen matristir. Standart
sapma yardimiyla asagidaki gliven araligit formiilii kullanilarak simiilasyon

parametrelerin %95 giiven araliklar1 hesaplanmustir:

(ﬁi - O-ﬁitn—p,l—% ;'Bi + O—.Bitn—p,l—%>
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6.5 Robust Model Secim Kriterleri

Onceki béliimlerde de bahsedildigi iizere birgok istatistiksel model, hata terimlerinin
iligkisizligi, varsayimi altinda kurulur. Ancak bu varsayim gercek hayatta cogu zaman
saglanmaz. Bu durumun yaninda, veride aykir1 gézlemlerle karsilasilabilir. Varsayimlarin
bozuldugu bu gibi durumlar da kullanilan klasik istatistiksel yontemlerle istenilen
sonuglarin elde edilememesine neden olur. Robust istatistiksel yontemler, varsayilan
dagilimdan sapmalar veya aykirt deger bulunmasi durumunda da aykir1 degerlerden
etkilenmeden giivenilir sonuclar verecek sekilde tasarlanmis istatistiksel yontemlerdir.
Yapilan ¢alismalarda; robust model se¢imi i¢in Onerilen bazi kriterler, mevcut model
secim kriterlerinin, robust yontemler kullanilarak yeniden diizenlenmesi ile ortaya
cikmigtir. Ronchetti; 1982°deki calismasinda, robust yaklasimla klasik model segim
kriteri olan AIC’ye robust bir alternatif model se¢im kriteri olarak RAIC’yi Gnermistir.
Bu kriter, en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin M tahmin edicisine genellestirilmesi
seklinde diizenlenmistir. Bilgi kriterlerine dayali model se¢im yontemlerinin, literatiirde
Onerilmis olan robust versiyonlarindan bazilar1 sOyledir: Hurvich ve Tsai (1990);
AICC’nin bir robust genellesmesini, Machado (1993), Schwarz kriterine dayal1 bir robust
model se¢im Kkriteri Onermistir. Ronchetti ve Staudte (1994), robust Cp Kkriterini
onermigtir. Cezalandirmaya dayali model se¢im kriterleri ile ilgili olarak da literatiirde:
Owen (2006), lasso ve ridge regresyon yontemlerinin hibrit robust versiyonunu ortaya
atmustir. Li ve Yu (2009), Huber M fonksiyonu kullanarak bridge regresyon i¢in robust
bir degisken se¢im kriteri 6nermistir. Caner (2009), lasso tipi cezalandirma yontemi ile
GMM tahmin edicilerini birlestirerek robust bir degisken se¢imi 6nermistir. Xu ve Ying
(2010), lasso tipi cezalandirma yontemi kullanarak medyan regresyonda degisken se¢imi
ve parametre tahmininin robust bir alternatifini 6nermislerdir. Arslan (2012), lasso
cezalandirma prosediiriinii robust bir yontem olan agirliklandirilmis LAD yontemi ile
tahmin etmeyi Onererek robust degisken se¢imi ve parametre tahminini yapmstir. Yine
Arslan (2016), bridge regresyonda parametreleri Robust MM tahmin edicileri kullanarak,
robust degisken se¢imi ve parametre tahminini es zamanl olarak yapmistir. Kurnaz vd.
(2018) budanmis en ¢ok olabilirlik yontemi ile elastik net degisken se¢cim yontemini
birlestirerek aykir1 degerlere dayanikli bir yontem onermislerdir. Sun vd. (2020)

budanmis en ¢ok olabilirlik yontemini lasso ceza terimli lojistik regresyon modellerinde
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kullanmistir. Literatiirde bunlara benzer ¢aligmalar, genellikle bagimsiz hata terimli
regresyon modellerinde es zamanli degisken se¢imi ve parametre tahminleri igin
yapilmustir. Literatiirden farkli olarak bu boliimde, p. dereceden otoregresif hata terimli
regresyon modelleri ele alinmis ve onceki boliimlerde bahsedilen dort farkli degisken

secim yontemi kullanilarak robust degisken se¢im yontemleri 6nerilmistir.

6.5.1 AR(p) hata terimli regresyon modellerinde robust degisken se¢cimi

Ilk asamada, B ve ¢ parametreleri igin birer yiiksek kirilma noktasina sahip parametre
tahminleri elde edilir (f; ve @s) ve asagidaki M tahmin fonksiyonu, o parametresine

gore ¢oziilerek & tahmin edicisi elde edilir:
N A~
l Z rt(ﬁs: ¢s) — 05
N Po p - (6.18)
t=p+1

Bu tahminler kullanilarak asagidaki ceza fonksiyonu eklenmis amac¢ fonksiyonu elde

edilir:

N M
Ly (B, ) = &5 Z P1 (@) + z pa (B:D) (6.19)
t=p+1 $ i=1 .

Bu amag fonksiyonunun, § ve ¢’ye gore tiirevlerinin alinmasi ve 0’a esitlenmesi ile 1asso,
scad, bridge ve elastik net yontemlerinin ceza fonksiyonlar1 kullanilarak robust parametre

tahminleri ve degisken segimleri yapilmistir.

Robust Lasso
Lasso ceza fonksiyonu olan Y.F_, |B;| karesel yakinsama ydntemi kullamlarak asagidaki

sekilde yakinsayacaktir:

P2, (1B ~ %Z|:Bi(0)|—1:8i2 (6.20)
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Bu yakinsama kullanilarak minimizasyon i¢in kullanilacak fonksiyon su sekilde tekrar

yazilabilir:

LB =6 ) p (@%T;;WW? (621)

t=p+1 s

Bu fonksiyonun tiirevinin alinip sifira esitlenmesi ile

N (B, P) (0)
Z "’( 3. ) Zlﬁ | Bi = (6.22)

t=p+1 i=

elde edilir. Buradan gerekli diizenlemeler yapildiginda MM lasso tahmin denklemi s6yle

elde edilir:

Bumsasso = [BBIXWB, $)BB)X + V] [BBIXWB, p)B(B)Y] (6.23)
Burada; V = diag {|,81(0)|_1, |[32(°)|_ |,8(0) 1}’d1r.
Robust Scad

Scad yontemini kullanmak igin; karesel yakinsama yontemi kullanilarak elde edilen

cezalandirilmig amag fonksiyonu su sekilde yazilabilir:

L(B®) =6 ) p1<rt(ﬁ ¢))+ W(B©)p? (6.24)

t=p+1

Bu fonksiyonun tiirevinin alinip sifira esitlenmesi ile

S

- (n(B.) )
2 w(r fqb >+ w(B©)pt =0 (6.25)
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elde edilir. Buradan gerekli diizenlemeler yapildiginda MM scad tahmin denklemi soyle
elde edilir:

Bumscap = [BBXWB, $BBX + 2,VB)] ' [dBX W@ $HdB)Y]  (6.26)
Burada; V = diag {pg (|ﬁl(°)|) /|ﬁl(°)|, A (|,3,§°)|) /|,3,§°)|}’dlr.

Robust Bridge
Bridge ceza fonksiyonu asagidaki gibi yakinsak olarak elde edilir.

Py (B) ~ YZ—AZL@O)V—Z&Z (6.27)

karesel yakinsama yontemi kullanilarak elde edilen cezalandirilmis amag¢ fonksiyonu su

sekilde yazilabilir:
' (1B9) =
Lr(B, ¢) = 05 Z p1< t ) Z|ﬁ(°)| Bi (6.28)
t=p+1

Bu fonksiyonun tiirevinin alinip sifira esitlenmesi ile

N Tt(ﬁ ¢) © _
Z‘/’< ) Z|ﬁ " g2 =0 (6.29)

t=p+1

elde edilir. Buradan gerekli diizenlemeler yapildiginda MM bridge icin tahmin denklemi
sOyle elde edilir:

Bumsriage = [BBXTW@B, $)BB)X +yav] " [8(B)X"W (B, $)B(B)Y] (6.30)

Burada; V = diag {|ﬁl(°)|y_2, |ﬁ2(°)|y_2, |ﬂ,(vf’) y_z}’dlr.
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Robust Elastik net
Elastik net ceza fonksiyonunun L, tipi ceza fonksiyonu ve ridge regresyonun L, tipi ceza
fonksiyonu yazilirsa, karesel yakinsama yontemi kullanilarak L, tipi ceza fonksiyonu su

sekilde yakinsayacaktir:
PR 1
~ 1 @] " p2
pxUBI) = ZZ|Bi | Bi (6.31)
i=1

karesel yakinsama yontemi kullanilarak elde edilen cezalandirilmis amag fonksiyonu

sOyle yazilabilir:

N M M
, T2 -
LB =6 Y p (—”(fj ¢))+—zlz|ﬁf°)| Bl (B (632)
s = i=1 '

t=p+1

Bu fonksiyonun tiirevinin alinip sifira esitlenmesi ile

N
Z lp(?"t(ﬁ (b)) T11Z|B(o)| B? +/122 (B)? = 639

t=p+1

elde edilir. Buradan gerekli diizenlemeler yapildiginda MM elastik net i¢in tahmin

denklemi asagidaki gibi elde edilir:

,[?MMElastiknet = [@(B)XTW(B, QE)EI\D(B)X + /11V

+ 2,1y [BB)XTW(B, $)B(B)Y] (6.34)

-1 -1 -1
Burada; V = diag {|ﬁ1(0)| ,|,B§°)| ) ) |ﬁ,§°)| }’dlr. Otoregresif parametre degisken

secim slirecine katilmadigl i¢in tiim yontemlerde asagidaki sekilde tahmin edilerek

algoritmaya dahil edilir.
bum =W (B, IR (B)Ro(B)
Burada;
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N
Dt=p+1 etet—ll Z{fv=p+1 ef 1 thv=p+1 €t-1€t-2 ---thv=p+1 €t-1€t—p
R(B) =
)

N

R, (ﬁ) — [Zt=p+1 €ter—2 Z{fv=p+1 €t—2€t—1 thv=p+1 etz—z thv=p+1 €t—2€t—p
lZ’t"=p+1 etet—pJ |.21tV=p+1 €t—p€t-1 thv=p+1 €t—p€t—2 - thv=p+1 etz—p J

seklindedir.

6.6 Simiilasyon Calismasi

Bu boéliimde; sonlu 6rnek ¢ap1 igin otoregresif hata terimli regresyon modeli kullanilarak
EKK, lasso, scad, ridge, bridge, elastik net yontemleri ile bu yontemlerin Robust karsiligi
olan MM, MM-lasso, MM-scad, MM-bridge, MM-elastik net yontemleri kullanilarak
elde edilen model parametre tahmini ve degisken se¢imi performanslari igin simiilasyon

calismasi verilmistir.

Simiilasyon Tasarimi. Otoregresif hata terimli veri setlerinde sikca karsilasilan sorunlari
temsil etmek iizere dort farkli durum ele alinmistir. o = (301,5’02, ...,ﬁop)’ gercek

regresyon parametre vektoriinii ve ¢y = ((,bm, bo2s s ¢0p)’ gostermek tlizere e; hata
terimi AR(p) siireci ile ifade edilmistir. Veri iiretim siirecinde ¢ = 1 alinmistir. Degisken
se¢imi i¢in lasso metodu uygulanirken A parametresi [0,3] arasinda 0.1 birimlik artiglar
ile elde edilen her bir deger i¢in parametre tahminleri yapilmis ve BIC degerleri
hesaplanarak en kiigiik olan BIC degerine karsilik gelen model, en iyi model olarak
se¢ilmistir. Bridge metodu igin y parametresi; [0.1,2] araliginda 0.1 artiglarda
olusturulan dizide taranmis, ayn1 zamanda bridge metodunda kullanilan A parametresi de
iki boyutlu yiizey taramasi seklinde arama yapilarak en kiigiik elde edilen BIC degerine
karsilik gelen y, A ikilisi en iyi olarak ele alinmigtir. Scad metodu igin ise @ = 3.7 olarak
Fun ve Li (2001) tarafindan 6nerilen deger alinmistir. Elastik net metodu i¢in 4; ve A, es
zamanli olarak lasso yontemine benzer sekilde taratilmis ve elde edilen her bir sonug igin
hesaplanan BIC degerlerinin en kiigiigli en iyi sonug olarak raporlanmistir. Bahsedilen
tahmin ve degisken se¢imi metotlarinin robust versiyonlarimi elde etmek icin MM
regresyon metodu kullanilmistir. Simiilasyon caligmasinda, Tukey’in p fonksiyonu

kullanilarak tahminler elde edilmistir. Simiilasyon g¢aligmasinin karmasiklagsmamasi
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adia; Tukey yOnteminin ayarlama parametresi tahmin edilmek yerine, literatiirde

Onerilen optimum deger olan ¢ = 4.685 kullanilmistir (Maronna 2011).

Parametre tahmin performansi. Parametre tahmin performansini 6lgmek icin ise
asagidaki formiiller yardimiyla HKO ve Yan degerleri hesaplanarak 100 tekrarin ortalama

degerleri alinmis ve sonuglar tablolastirilmistir.

AROB) = i1(Bi — B)’, VAN(B) = - .
HRO($) =~ 31, (6 — ¢)". VAN () = ¢ — ¢,

HK0(6%) = ~3,(62 - 02)°, VAN(6?) = 0% — o2,

Burada; Ezi N B, (]3=% N b ,inzli\’:l&lz dir. Ayn1 zamanda bu
cizelgelerde, gozlenen Fisher bilgi matrisinden hesaplanmis olan parametrelere ait

standart hatalar (SE), %95 alt giiven (AS) ve iist giiven sinirlar1 da (US) verilmistir.

Degisken secim performansi. Tiim simiilasyonlar, 100 defa tekrar edilmis ve model
secim kriterlerinin performanslarin1 6lgmek i¢in her bir durum altinda dogru tahmin
edilen sifir katsayilar1 saydirilmis ve bu sayilarin 100 tekrardaki oranina bakilmistir
(DSO). Benzer sekilde dogru modelde 0 olmayan ancak parametre tahmini sonucunda 0
elde edilen hatali 0 sayilar1 da sayilarak oranlart raporlanmistir (YSO). Ayni1 zamanda
gercek modelde verilen es zamanli dogru “sifir” ve dogru “sifirdan farklr” tahmin edilen
parametreler sayilmis bu sekilde elde edilen dogru model (DM) orani da hesaplanmustir.
Otoregresif model icin ise her bir durumda otoregresif derecenin katsayisi i¢in fazladan
dort sifir eklenerek 100 tekrarda dogru otoregresif derecenin sayisi sayilmis ve
cizelgelerde 100 tekrarin kag tanesinde dogru derecenin bulundugu verilmistir (Dpd).

Simiilasyon kurgusu asagidaki gibi 4 farkli durumda tasarlanmistir;
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Durum I. B = (3,1.5,0,0,2,0,0,0)" olmak {izere, veri seti ®(B)y; = ?’ilﬁi O(B)xy; +
a; modeli kullanilarak tiretilmistir. x;, = (x¢q, ..., X¢g)' degiskenleri bagimsiz olarak Ogy4
ortalamal1 ve x ; ile x;; degiskenleri arasindaki ikili korelasyonlar 0.5!/17J2l olacak
sekilde, ¢cok degiskenli normal dagilimdan iiretilmistir. Burada, AR siirecinin derecesi
p = 1ve 2 alinmistir. AR(p) model parametreleri, p =1 i¢in ¢ = (0.8) ve p =2
durumunda ¢ = (0.8, —0.2)’ olarak kullanilmistir. Orneklem hacmi i¢in N = 100, 300

degerlerine ait sonuglar ¢izelgelerde sunulmustur.

Durum Il. Veri seti model (1) kullanilarak

B = (O,...,O, ,2..,2,0,..,0, 2,...,2) .
10 10 10 10

gercek parametre vektori ile iiretilmistir ve AR(p) model parametreleri p = 1 icin ¢p =

(0.8) p = 2 igin ¢p = (0.8, —0.2)" kullanilmustir.

Durum I11. Robust tahmin edicilerin aykirt degerlere karsi performanslarini 6lgmek i¢in
veri setinde aykiri degerler olusturulmustur. € = 0.1 ile kontaminasyon oranini ve
n orneklem hacmini gostermek iizere m = [en] kontamine verilerin tam degerini
gostermektedir. Veriler, eN(25,1) + (1 —€)N(0,1) seklinde kontaminasyon islemi

kullanilarak tiretilmistir.

Durum IV. Robust tahmin edicilerin aykir1 degerlere kars1 performanslarini 6l¢mek i¢in
veri setinde aykiri degerler olusturulmustur. € = 0.1 ile kontaminasyon oranini ve
n orneklem hacmini gostermek iizere m = [en] kontamine verilerin tam degerini
gostermektedir. Veriler, eN(0,10) + (1 —€)N(0,1) seklinde kontaminasyon islemi

kullanilarak iiretilmistir.

194



Simiilasyon sonuclari. Cizelge 6.1 ve Cizelge 6.2°de Durum I’e iliskin degisken se¢imi
performans sonuglarit verilmistir. Buna gore; hata terimlerinin normal dagilmasi ve
herhangi bir aykir1 deger sorunu olmamasi durumunda, MM yoéntemi ile elde edilen
sonuglar ile klasik yontemle elde edilen sonuglar arasinda, anlamli farkliliklar yoktur.
Ancak EKK ve ridge yontemleri degisken se¢imi yapamadigi i¢in hem MM hem de klasik
yontemlerde degisken se¢imi performanslart bakimindan olduk¢a kotii sonuglar
vermislerdir. Benzer yorum, Cizelge 6.9’da yer alan parametre tahmin
performanslarindan da goézlenebilmektedir. Cizelge 6.3 ve 6.4 Durum II altinda elde
edilen sonuglar1 gostermektedir. Burada kullanilan yiiksek boyutlu regresyon modeli
HKO degerlerinde ylikselmelere sebep olurken, degisken secim performanslari
bakimindan lasso, scad, bridge ve elastik net yontemlerinin, klasik veya robust tahmin
fark etmeksizin oldukca basarili sonuglar ortaya koydugunu gostermektedir. Aykiri
degerlerin varligi durumunda, onerilen tahmin edicilerin karsilastirmasi; Cizelge 6.5 -
Cizelge 6.8’da gosterilmistir. Cizelge 6.5 ve 6.6 verilerin ortalamalarindaki aykir
degerlerin, Cizelge 6.7 ve 6.8 ise verilerin varyanslarina iligkin aykir1 degerlerin oldugu
sonuglar1 dzetlemektedir. Bu ¢izelgelerdeki sonuglara gore; veride, %10 diizeyinde bir
aykir1 degerin varlig, klasik yontemden elde edilen sonuglar1 ciddi anlamda etkilemistir.
Klasik yonteme ait HKO degerleri ve degisken se¢cim performans degerleri, robust
yonteme ait degerlere gore oldukca kotii performans gostermistir. Bu sonuglardan, verinin
hem ortalamalarin1 hem de varyanslarini etkileyen aykir1 deger olmasi durumunda MM-
bridge veya MM-elastik net gibi yontemlerin se¢ilmesinin klasik yontemlere gore ¢ok
daha bagarili ve aykir1 degerlerden etkilenmeyen degisken segimlerinin yapilacagin
gostermistir.  Aynt  durum  Cizelge 6.11°de  goOsterilen parametre tahmin
performanslarinda, parametrelerin HKO, yan ve giliven araligi degerlerinin

bozulmasindan da gozlenebilir.

195



Cizelge 6.1 Durum | igin degisken se¢im sonuglart p=1

Sifir Oranlar1 8

N Yontem HKO DSO YSO DMO Dpd

100 EKK 0.6016 0.36 0.00 0.00 1
LASSO 0.5803 5.00 0.00 1.00 80
SCAD 0.5146 5.00 0.00 1.00 81
Ridge 0.7576 0.41 0.00 0.00 1
Bridge 0.5846 5.00 0.00 1.00 100
Elastik-Net 0.5762 5.00 0.00 1.00 98
MM 0.5274 0.77 0.00 0.00 5
MM-LASSO 0.5523 5.00 0.00 1.00 85
MM-SCAD 0.5621 5.00 0.00 1.00 90
MM-Ridge 0.7123 1.95 0.00 0.00 3
MM-Bridge 0.4524 5.00 0.00 1.00 100
MM-Elastik-Net 0.4416 5.00 0.00 1.00 100

300 EKK 0.2264 0.66 0.00 0.00 4
LASSO 0.2150 5.00 0.00 1.00 91
SCAD 0.1244 5.00 0.00 1.00 92
Ridge 0.3487 1.75 0.00 0.00 6
Bridge 0.2292 5.00 0.00 0.00 100
Elastik-Net 0.2125 5.00 0.00 1.00 100
MM 0.1851 1.12 0.00 0.00 12
MM-LASSO 0.2001 5.00 0.00 1.00 96
MM-SCAD 0.1124 5.00 0.00 1.00 98
MM-Ridge 0.3142 2.54 0.00 0.00 7
MM-Bridge 0.1025 5.00 0.00 1.00 100
MM-Elastik-Net 0.1002 5.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 6.2 Durum | i¢in degisken secim sonuglart p=2

Sifir Oranlar1 8

N Yontem HKO DSO YSO DMO Dpd

100 EKK 1.1148 0.25 0.00 0.00 0
LASSO 1.3941 5.00 0.00 1.00 100
SCAD 1.2559 5.00 0.00 1.00 100
Ridge 1.9949 0.24 0.00 0.00 0
Bridge 1.0046 5.00 0.00 1.00 100
Elastik-Net 0.9004 5.00 0.00 1.00 100
MM 0.7253 0.52 0.00 0.00 1
MM-LASSO 1.1235 5.00 0.00 1.00 100
MM-SCAD 0.9251 5.00 0.00 1.00 100
MM-Ridge 1.5256 0.63 0.00 0.00 3
MM-Bridge 0.8523 5.00 0.00 1.00 100
MM-Elastik-Net 0.8235 5.00 0.00 1.00 100

300 EKK 0.8259 0.60 0.00 0.00 0
LASSO 1.2644 5.00 0.00 1.00 100
SCAD 0.8156 5.00 0.00 1.00 100
Ridge 1.2059 1.64 0.00 0.00 0
Bridge 0.8192 5.00 0.00 1.00 100
Elastik-Net 0.8025 5.00 0.00 1.00 100
MM 0.5951 1.06 0.00 0.00 12
MM-LASSO 1.0147 5.00 0.00 1.00 100
MM-SCAD 0.7431 5.00 0.00 1.00 100
MM-Ridge 0.9125 2.12 0.00 0.00 7
MM-Bridge 0.5925 5.00 0.00 1.00 100
MM-Elastik-Net 0.6152 5.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 6.3 Durum Il i¢in degisken se¢im sonuglar1 p=1

Sifir Oranlar1 8

N Yontem HKO DSO YSO DMO Dpd

100 EKK 95.9565 3.21 0.11 0.00 0
LASSO 17.3026  20.00 0.00 1.00 100
SCAD 5.4591 20.00 0.00 1.00 100
Ridge 75.6466 5.42 0.10 0.00 0
Bridge 3.9566 20.00 0.00 1.00 100
Elastik-Net 3.6548 20.00 0.00 1.00 100
MM 35.221 8.13 0.01 0.00 8
MM-LASSO 5.8551 20.00 0.00 1.00 100
MM-SCAD 2.7512 20.00 0.00 1.00 100
MM-Ridge 33.1541 7.95 0.01 0.00 6
MM-Bridge 2.1155 20.00 0.00 1.00 100
MM-Elastik-Net 2.1532 20.00 0.00 1.00 100

300 EKK 75.6543 9.40 0.09 0.00 0
LASSO 6.5516 20.00 0.00 1.00 100
SCAD 2.6541 20.00 0.00 1.00 100
Ridge 36.8756 10.56 0.07 0.00 0
Bridge 1.5697 20.00 0.00 1.00 100
Elastik-Net 1.4592 20.00 0.00 1.00 100
MM 18.0254 13.35 0.00 0.00 16
MM-LASSO 3.5321 20.00 0.00 1.00 100
MM-SCAD 1.7512 20.00 0.00 1.00 100
MM-Ridge 23.1541 12.54 0.00 0.00 13
MM-Bridge 1.0525 20.00 0.00 1.00 100
MM-Elastik-Net 1.0752 20.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 6.4 Durum Il i¢in degisken se¢im sonuglar1 p=2

Sifir Oranlar S

N Yontem HKO DSO YSO DMO Dpd

100 EKK 129.1355 2.11 0.21 0.00 0
LASSO 28.3025 20.00 0.00 1.00 100
SCAD 8.2169 20.00 0.00 1.00 100
Ridge 130.2646 1.30 0.19 0.00 0
Bridge 5.6455 20.00 0.00 1.00 100
Elastik-Net 5.9841 20.00 0.00 1.00 100
MM 41.2455 6.02 0.05 0.00 5
MM-LASSO 9.2571 20.00 0.00 1.00 100
MM-SCAD 5.2565 20.00 0.00 1.00 100
MM-Ridge 45.2681 5.42 0.03 0.00 2
MM-Bridge 3.2516 20.00 0.00 1.00 100
MM-Elastik-Net 3.6342 20.00 0.00 1.00 100

300 EKK 90.6543 3.40 0.11 0.00 0
LASSO 14.0516 20.00 0.00 1.00 100
SCAD 4.6548 20.00 0.00 1.00 100
Ridge 81.8652 2.65 0.09 0.00 0
Bridge 2.8985 20.00 0.00 1.00 100
Elastik-Net 2.5956 20.00 0.00 1.00 100
MM 29.0254 9.58 0.00 0.00 11
MM-LASSO 6.4521 20.00 0.00 1.00 100
MM-SCAD 2.5812 20.00 0.00 1.00 100
MM-Ridge 23.1541 10.24 0.00 0.00 9
MM-Bridge 2.1351 20.00 0.00 1.00 100
MM-Elastik-Net 2.0354 20.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 6.5 Durum Il i¢in degisken se¢im sonuclar1 p=1

Sifir Oranlar S

N Yontem HKO DSO YSO DMO Dpd

100 EKK 8548.541 0.00 0.21 0.00 0
LASSO 2547.115 3.88 0.10 0.88 32
SCAD 125.1565 3.75 0.09 0.75 46
Ridge 1587.875 0.00 0.20 0.00 0
Bridge 52.15694 4.20 0.02 0.90 89
Elastik-Net 48.79868 4.03 0.03 0.91 82
MM 1.9474 0.15 0.11 0.00 2
MM-LASSO 1.8523 5.00 0.00 1.00 80
MM-SCAD 1.6621 5.00 0.00 1.00 89
MM-Ridge 20.7123 0.91 0.15 0.00 3
MM-Bridge 1.2261 5.00 0.00 1.00 100
MM-Elastik-Net 1.2856 5.00 0.00 1.00 100

300 EKK 1058.25 0.00 0.00 0.00 0
LASSO 1012.25 4.55 0.08 0.98 72
SCAD 41.2541 431 0.00 0.98 79
Ridge 421.542 0.00 0.12 0.00 0
Bridge 10.1231 4.82 0.00 0.99 100
Elastik-Net 11.2354 4.71 0.00 0.98 100
MM 1.2547 0.58 0.00 0.00 10
MM-LASSO 1.2541 5.00 0.00 1.00 100
MM-SCAD 1.1244 5.00 0.00 1.00 100
MM-Ridge 2.1024 1.24 0.00 0.00 13
MM-Bridge 0.8521 5.00 0.00 1.00 100
MM-Elastik-Net 0.8325 5.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 6.6 Durum Il i¢in degisken se¢im sonuglar1 p=2

Sifir Oranlar

N Yontem HKO DSO YSO DMO Dpd

100 EKK 10525.325 0.00 0.36 0.00 0
LASSO 10517.324 2.18 0.22 0.71 21
SCAD 255.4862 2.41 0.36 0.65 32
Ridge 6587.875 0.00 0.26 0.00 0
Bridge 123.2547 3.15 0.06 0.80 78
Elastik-Net 102.5968 3.13 0.09 0.82 76
MM 5.5254 0.05 0.21 0.00 2
MM-LASSO 4.9542 5.00 0.00 1.00 71
MM-SCAD 4.4822 5.00 0.00 1.00 80
MM-Ridge 30.2441 0.71 0.31 0.00 0
MM-Bridge 3.1225 5.00 0.00 1.00 100
MM-Elastik-Net 3.1457 5.00 0.00 1.00 100

300 EKK 5022.145 0.00 0.21 0.00 0
LASSO 5145.239 2.95 0.11 0.82 36
SCAD 198.4156 3.51 0.21 0.79 31
Ridge 4214.745 0.00 0.20 0.00 0
Bridge 65.1477 4.25 0.02 0.92 82
Elastik-Net 52.3214 4.26 0.04 0.93 86
MM 1.4451 0.10 0.11 0.00 5
MM-LASSO 1.3542 5.00 0.00 1.00 89
MM-SCAD 1.2522 5.00 0.00 1.00 88
MM-Ridge 8.1471 1.01 0.22 0.00 0
MM-Bridge 1.1475 5.00 0.00 1.00 100
MM-Elastik-Net 1.2147 5.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 6.7 Durum 1V igin degisken se¢im sonuglart p=1

Sifir Oranlar1 8

N Yontem HKO DSO YSO DMO Dpd

100 EKK 142.122 0.11 0.08 0.00 0
LASSO 122.830 4.45 0.00 1.00 89
SCAD 38.2169 4.72 0.00 1.00 90
Ridge 47.2646 0.18 0.10 0.00 0
Bridge 6.1984 5.00 0.00 1.00 100
Elastik-Net 7.98415 5.00 0.00 1.00 99
MM 1.2541 0.21 0.03 0.00 0
MM-LASSO 0.3215 5.00 0.00 1.00 96
MM-SCAD 0.1754 5.00 0.00 1.00 98
MM-Ridge 3.1754 0.36 0.07 0.00 0
MM-Bridge 0.1525 5.00 0.00 1.00 100
MM-Elastik-Net 0.1557 5.00 0.00 1.00 100

300 EKK 109.251 0.20 0.05 0.00 0
LASSO 82.4892 4.71 0.00 1.00 95
SCAD 22.1258 4.85 0.00 1.00 97
Ridge 32.4568 0.22 0.04 0.00 0
Bridge 4.0152 5.00 0.00 1.00 100
Elastik-Net 5.12585 5.00 0.00 1.00 100
MM 0.8751 0.32 0.00 0.00 1
MM-LASSO 0.2042 5.00 0.00 1.00 99
MM-SCAD 0.0922 5.00 0.00 1.00 100
MM-Ridge 2.3687 1.10 0.01 0.00 0
MM-Bridge 0.1275 5.00 0.00 1.00 100
MM-Elastik-Net 0.1247 5.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 6.8 Durum IV igin degisken secim sonuglart p=2

Sifir Oranlar1 8

N Yontem HKO DSO YSO DMO Dpd

100 EKK 298.651 0.07 0.21 0.00 0
LASSO 259.842 4.02 0.00 1.00 51
SCAD 54.659 4.55 0.01 0.97 81
Ridge 55.986 0.08 0.15 0.00 0
Bridge 8.3615 4.95 0.00 1.00 100
Elastik-Net 8.1571 491 0.00 1.00 95
MM 2.1235 0.14 0.14 0.00 0
MM-LASSO 0.9955 5.00 0.00 1.00 69
MM-SCAD 0.9754 5.00 0.00 1.00 90
MM-Ridge 5.2365 0.21 0.26 0.00 0
MM-Bridge 0.6125 5.00 0.00 1.00 100
MM-Elastik-Net 0.6325 5.00 0.00 1.00 100

300 EKK 154.891 0.20 0.05 0.00 0
LASSO 147.192 4.71 0.00 1.00 67
SCAD 31.558 4.85 0.00 1.00 92
Ridge 41.168 0.22 0.04 0.00 0
Bridge 7.1252 5.00 0.00 1.00 100
Elastik-Net 6.2141 5.00 0.00 1.00 100
MM 0.9751 0.29 0.04 0.00 1
MM-LASSO 0.4195 5.00 0.00 1.00 78
MM-SCAD 0.6852 5.00 0.00 1.00 98
MM-Ridge 3.1487 0.50 0.09 0.00 0
MM-Bridge 0.4211 5.00 0.00 1.00 100
MM-Elastik-Net 0.4147 5.00 0.00 1.00 100
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Cizelge 6.9 Durum I i¢in parametre tahmin sonuglari

N MM MMLASSO MMSCAD MMBridge MMElastik-net
50 By 3.5483 3.7068 3.6651 3.3694 4.1746
HKO  1.0256 1.2417 0.8161 1.2097 1.0029
SE 0.8383 2.6384 2.2127 1.2169 1.5205
AS 2.5959 2.0328 2.5361 1.9765 2.4195
Us 3.5139 4.0667 3.4715 4.1036 4.4199
B, 1.8707 1.3771 1.9963 1.6118 1.7973
HKO  0.9238 0.9955 0.8878 0.7737 0.8967
SE 0.8830 0.8992 0.6226 0.6322 0.8874
AS 1.1991 1.0923 1.1854 1.2063 1.1792
Us 1.9816 2.0249 1.8980 1.8101 1.9259
Bs 2.7388 3.6245 2.2203 2.3338 2.8133
HKO  0.7477 0.9434 1.2445 1.6239 0.8506
SE 1.4602 1.4609 1.4895 1.8214 2.0265
AS 2.2358 2.3832 2.2112 2.4518 2.2913
Us 3.8205 3.7046 3.7114 3.6705 3.8369
100 B 3.4509 3.6094 3.5677 3.2720 4.0772
HKO  0.9282 1.1443 0.7187 1.1123 0.9055
SE 0.7409 2.5410 2.1153 1.1195 1.4231
AS 2.6647 2.1016 2.6049 2.0453 2.4883
Us 3.4451 3.9979 3.4027 4.0348 4.3511
B, 1.7733 1.2797 1.8989 1.5144 1.6999
HKO  0.8264 0.8981 0.7904 0.6763 0.7993
SE 0.7856 0.8018 0.5252 0.5348 0.7900
AS 1.2679 1.1611 1.2542 1.2751 1.2480
Us 1.9128 1.9561 1.8292 1.7413 1.8571
Bs 2.6414 3.5271 2.1229 2.2364 2.7159
HKO  0.6503 0.8460 1.1471 1.5265 0.7532
SE 1.3628 1.3635 1.3921 1.7240 1.9291
AS 2.3046 2.4520 2.2800 2.5206 2.3601
us 3.7517 3.6358 3.6426 3.6017 3.7681
300 p, 3.3535 3.5120 3.4703 3.1746 3.9798
HKO  0.8308 1.0469 0.6213 1.0149 0.8081
SE 0.6435 2.4436 2.0179 1.0221 1.3257
AS 2.7334 2.1703 2.6736 2.1140 2.5570
us 3.3764 3.9292 3.7340 3.9661 4.2824
B 1.6759 1.1823 1.8015 1.4170 1.6025
HKO  0.7290 0.8007 0.6930 0.5789 0.7019
SE 0.6882 0.7044 0.4278 0.4374 0.6926
AS 1.3366 1.2298 1.3229 1.3438 1.3167
Us 1.8441 1.8874 1.7605 1.6726 1.7884
Bs 2.5440 3.4297 2.0255 2.1390 2.6185
HKO  0.5529 0.7486 1.0497 1.4291 0.6558
SE 1.2654 1.2661 1.2947 1.6266 1.8317
AS 2.3733 2.5207 2.3487 2.5893 2.4288
Us 3.6830 3.5671 3.5739 3.5330 3.6994
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Cizelge 6.10 Durum II i¢in parametre tahmin sonuglari

N MM MMLASSO MMSCAD MMBridge MMElastiknet
E 1.8322 1.6243 1.3778 1.6756 1.2183
HKO 14.7180 15.7363 8.6915 45126 4.3552
50 SE 0.8939 0.1988 1.0157 0.3834 0.5945
AS 1.0727 0.5561 0.8459 0.5681 0.5575
Us 1.7064 2.7995 2.0223 2.0639 2.1602
E 1.5400 1.3321 1.0856 1.3834 0.9261
HKO 12.4258 11.4441 7.3993 3.2204 3.0630
100 SE 0.6017 0.0934 0.7235 0.0912 0.3023
AS 1.2790 0.7624 1.0522 0.7744 0.7638
Us 1.5001 2.5932 1.8160 1.8576 1.9539
é 1.2477 1.0398 0.7933 1.0911 0.6338
HKO 10.1335 10.1518 6.1070 3.0281 2.9707
300 SE 0.3094 0.03857 0.4312 0.0121 0.0100
AS 1.4853 0.96871 1.2585 0.9807 0.9701
Us 1.2938 2.38691 1.6097 1.6513 1.7476
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Cizelge 6.11 Durum III i¢in parametre tahmin sonuglari

N MM MMLASSO MMSCAD _ MMBridge MMElastik-net
50 B, 50997 4.2942 4.9808 45035 4.9237
HKO 50501 50.856 48.234 47.902 50.527
SE  1.8825 2.5581 1.9606 1.2838 1.2114
AS  1.0877 1.2827 1.3262 1.1428 1.8659
Us 53914 6.0268 5.9324 5.7812 5.2749
g, 28772 2.9506 3.1046 2.3314 2.7407
HKO 36.708 29.601 31.187 28.934 29.415
SE 15405 1.6869 1.4605 1.1372 1.1791
AS  1.8818 1.7515 1.8173 2.4604 2.2272
Us 47342 4.4177 4.2769 4.0638 41528
g, 35259 3.8709 3.1131 3.4858 3.1381
HKO  15.050 14.050 13.147 11.317 13.054
SE 12553 1.3258 1.2512 1.0107 1.3140
AS 24686 2.2121 2.5188 2.6522 2.7978
Us 37674 3.7853 3.8630 3.2401 3.1578
100 B, 49049 4.0994 4.7860 4.3087 4.7289
HKO 456305  45.9855 43.3635 430315  45.6565
SE 16877 2.3633 1.7658 1.0890 1.0166
AS 12252 1.4202 1.4637 1.2803 2.0034
Us 52539 5.8893 5.7949 5.6437 5.1374
p, 26824 2.7558 2.9098 2.1366 2.5459
HKO 318375 247305 26.3165 240635  24.5445
SE 13457 1.4921 1.2657 0.9424 0.9843
AS 20193 1.8890 1.9548 2.5979 2.3647
Us 45967 4.2802 4.1394 3.9263 4.0153
g 33311 3.6761 2.9183 3.2910 2.9433
HKo 101795  9.1795 8.2765 6.4465 8.1835
SE  1.0605 1.1310 1.0564 0.8159 1.1192
AS 26061 2.3496 2.6563 2.7897 2.9353
Us 36299 3.6478 3.7255 3.1026 3.0203
300 p, 45152 3.7097 4.3963 3.9190 4.3392
HKO 427082  43.0632 40.4412 401092 42.7342
SE  1.2980 1.9736 1.3761 0.6993 0.6269
AS 15003 1.6953 1.7388 1.5554 2.2785
Us 49788 5.6142 5.5198 5.3686 4.8623
B, 22927 2.3661 2.5201 1.7469 2.1562
HKO 289152  21.8082 23.3942 211412 21.6222
SE  0.9560 1.1024 0.8760 0.5527 0.5946
AS 22944 2.1641 2.2299 2.8730 2.6398
Us 43216 4.0051 3.8643 3.6512 3.7402
pe 29414 3.2864 2.5286 2.9013 2.5536
HKO  7.2572 6.2572 5.3542 3.5242 5.2612
SE 06708 0.7413 0.6667 0.4262 0.7295
AS 28812 2.6247 2.9314 3.0648 3.2104
Us 3.3548 3.3727 3.4504 2.8275 2.7452
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6.7 San Diago Elektrik ve Gaz Sirketi Verisi

Bu bolimde; Ramanathan (1992) tarafindan otoregresif hata terimli regresyon
modellerinde otoregresif hata terimi varsayimi altinda parametre tahminini ve otoregresif
varsayim ithmal edilerek yapilan parametre tahminlerini karsilagtirma amaci ile kullanilan

veri seti ele alinmastir.

Veri seti, San Diago Elektrik ve Gaz sirketi tarafindan konutlara saglanan elektrik
tilketimini ele almaktadir. Veri, 1972 ile 1993 yillar1 arasinda 87 adet ¢eyreklikten
olugmaktadir. Agiklanan degisken, konutlarin tiikettigi elektrik miktarinin logaritmasi
almmig Kilowatt cinsinden degeridir (LKWH). Aciklayict degiskenler ise konutlarin
gelirleri (LY), elektrik kilowatt fiyati(LPRICE), konutlar1 sogutmak i¢in gerekli enerji
(CDD), konutlar1 1sitmak i¢in gerekli enerji (HDD) seklindedir. Ramanathan (1992)
tarafindan elde edilen regresyon modeli ve beklenen parametre isaretleri asagidaki

gibidir:

LKWH = By + BiLY + B,LPRICE + B:CDD + B,HDD + &,

By >0, B, <0,8:>0,8 > 0.

Otoregresif hata varsayimi ithmali durumunda, EKK metodu kullanilarak elde edilen
sonuglarda konut gelirleri (LY) degiskenine ait parametrenin isareti pozitif beklenirken
negatif olarak elde edilmistir. Ancak hata terimleri, otoregresif modelle modellendiginde
BIC kriterine gore 4. dereceden otoregresif model elde edilmis ve bu varsayim altinda
yeniden yapilan parametre tahminleri sonucunda tiim parametre tahminlerine iligkin

isaretler beklendigi sekilde elde edilmistir.

Bu ¢alismada ise parametre tahminleri, model se¢imini de icerecek sekilde bahsi gecen
model se¢im kriterleri kullanilarak yeniden yapilmistir. Her bir yontem i¢in elde edilen

modellere karsilik, asagidaki formiil kullanilarak RAIC (Saleh, 2014) degerleri elde
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edilmis ve en kiicik RAIC degerine karsilik gelen model, en iyi model olarak

belirlenmistir. Bu tahminlere iliskin sonuglar Cizelge 6.13’da verilmistir.

N t5
RAIC(M, @, ) = Z p<(d><B>yt = :I><B)xtﬁM)>+aM_

0
t=p+1 s

o

~ — tp
Burada, 6,: & icin S tahmini, B f icin M tahmini ve a = 2E ([y? (((q’(‘”” f"“”"t’”]) /

~

o

E([¢’<((¢(B)“_¢(B)xm )D ve M regresyon model parametrelerinin boyutudur. Robust

degisken secim yontemlerinin performanslarini kiyaslayabilmek i¢in veri setine yapay

olarak %10 aykir1 deger eklenmis ve elde edilen sonugclar Cizelge 6.14°te verilmistir.

Cizelge 6.12 Elektrik ve gaz verisi igin Klasik parametre tahmin sonuglari

EKK EKK AR(4) LASSO SCAD Bridge  Elastik-Net

LY B, -0.00234 018625  0.05879 : - -
LPRICE 3, -0.01856  -0.09354  -0.08455 -0.08152 -0.08563  -0.08125
CDD g, 006365 000029 000028 000018 0.00028  0.00087
HDD 3, 00854 000022 000022 0.00053 0.00023  0.00042

AR . 4 4 4 4 4

AIC 528.124 316.985 308.142  258.547  199.844 205.997
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Cizelge 6.13 Elektrik ve gaz verisi igin robust parametre tahmin sonuglari

MM MMLASSO MMSCAD MMBridge MMElastik-Net
LY B, 000125  0.14879 - - -

LPRICE B, -0.01745 -0.06455 -0.08411 -0.08563 -0.08235
CDD f;  0.05514 0.00028 0.00020 0.00028 0.00069
HDD f, 0.07412 0.00022 0.00041 0.00023 0.00040

AR 4 4 4 4 4
RAIC 388.254 316.874 302.257 201.985 217.457

Cizelge 6.14 Aykir1 deger ekli elektrik ve gaz verisi i¢in parametre tahmin sonuglari

EKK EKK LASSO Bridge MMLASSO MMBridge

AR(4)
LY B, -2.69756 1.69845 3.65769 - 0.25654 -
LPRICE f, -0.96123 -0.00154 -0.98555 -0.64786  -0.00547 -0.02645
CDD  fp, 057743 007264 0.64135 091231  0.00072 0.00036
HDD  j, 0096874 004622 095344 084521  0.00095 0.00041
AR - 4 4 4 4 4
RAIC 754.851 699.357 547.157 514741  302.158 287.657

Bu sonuglara gore; boyle bir veride model parametrelerinin isaretlerinin dogru elde
edilmesi i¢in hatalarin otoregresif yapida bagimli olup olmadigi test edilmelidir. Veride
aykir1 deger olmasi durumunda ise hem parametre tahmini hem de degisken secimini es
zamanli yapan yontemlerin robust versiyonlariin kullanimi1 RAIC degerlerine gére daha
basarili sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir. Cizelge 6.14’ten, RAIC sonuglarina
gore; en 1yl modelin MMbridge yontemi ile elde edilen model oldugu ve modele yalnizca
elektrik kilowatt fiyati (LPRICE) degiskeninin dahil edilmesinin uygun oldugu, diger

degiskenlerin modele katkisinin ¢ok kiigiik oldugu sdylenebilir.
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7. TARTISMA VE SONUC

Bu tezde; ilk olarak dogrusal regresyon modelinin varsayimlarindan olan hatalarin
iliskisizligi varsayiminin saglanamadigi durumlarda, giivenilir ve dogru sonuglarla veri
analizinin yapilabilmesi ele alinmigtir. Bu dogrultuda, otoregresif yapida iliskiye sahip
hata terimleri kullanilmistir. Ek olarak, hata terimlerinin dagilim varsayimlarinin
normalden farkli olabilecegi diisiincesiyle ikinci boliimde, simetrik t dagilimi ele alinmis
ve aykir1 deger varliginda otoregresif hata terimli regresyon modellerinde parametre
tahminleri EM algoritmasi yardimiyla yapilmis; bununla birlikte gozlenen Fisher bilgi
matrisleri hesaplanarak parametrelerin standart hatalar1 ve aralik tahminleri de
hesaplanmistir. Bu tahminlerin, normal dagilima gore aykir1 degerlerden etkilenmedigi
sonucuna ulagilmistir. Bu sonug, R programinda yapilan farkli simiilasyon dizaynlari ve

gercek aykirt degerler igeren veri setlerinin modellenmeleriyle de desteklenmistir.

Tezin tg¢iincii boliimiinde; dagilimin simetrik yerine, asimetrik olabilecegi varsayimiyla
ince kuyruklu carpik ve kalin kuyruklu carpik olarak ele alinmistir. Esneklikleri ve EM
algoritmasina kolayca uyarlanabilmeleri bakimindan bu boliimde Azzalini tipi carpik
normal ve Azzalini tipi carpik t dagilimlari kullanilmistir. Stokastik gdsterimleri
sayesinde, EM algoritmasi kullanilarak model parametrelerinin ECO tahmin edicileri elde
edilmistir. Bu tahmin ediciler ile beraber gozlenen fisher bilgi matrisleri hesaplanmis ve
buradan standart hatalar ile aralik tahminleri yapilmistir. Tim bu hesaplamalar, R
programi araciligiyla simiilasyonlarda ve gercek veri setinde kullanilmis; sonug¢ olarak
veride carpikligin oldugu durumlarda bu dagilim varsayimlarinin kullanilmasinin
parametre ve aralik tahminlerini iyilestirdigi ve aykir1 deger ile carpikligin bir arada
oldugu durumlarda Azzalini tipi ¢arpik t dagiliminin normal dagilima gore daha 1yi bir

performans sergiledigi goriilmiistiir.

Parametre tahminleri yapilan modelde, bir sonraki kritik asamanin degisken se¢imi
olmasi sebebiyle tezin dordiincii boliimiinde farkli ve giincel degisken se¢im yontemleri
ele alinmistir. Degisken se¢imini ve parametre tahminlerini es zamanli yapan,
cezalandirma kriterlerine dayali lasso, scad, bridge ve elastik net yontemleri; otoregresif

hata terimli regresyon modellerine uygulanmistir. Yine dagilim varsayiminin normalden
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farkli olmas1 durumu g6z 6niinde bulundurularak bu boliimde simetrik t dagilimi ile ads
gecen yontemler EM algoritmasi yardimiyla kullanilmig ve R programinda hem degisken
secim performansini hem de parametrelerin nokta ve aralik tahminlerini igeren
simiilasyonlar yiritiilmistiir. Elde edilen sonuglara gére; aykir1 deger varliginda, bridge
ve elastik net yoOntemleri yiiksek boyutlu modellerin tahminlerinde ve degisken
secimlerinde diger yontemlere lstiin gelmislerdir. Dagilim varsayimmin simetrik
dagilimlardan farkli oldugu durumlarda, degisken se¢imi ve parametre tahminini es
zamanli yapabilmek i¢in normal dagilima alternatif olarak; Azzalini tipi ¢arpik normal ve
t dagilimina alternatif olarak Azzalini tipi ¢arpik t dagilimlar1 kullanilmistir. Yine EM
algoritmasi araciligiyla ele alinan cezalandirma kriterine dayali yontemlere iliskin tahmin
denklemleri ve gozlenen fisher bilgi matrisi araciligiyla aralik tahminleri elde edilmistir.
R programinda elde edilen simiilasyon ve gergek veri sonuglarina gore; carpik normal
dagilimda bridge yonteminin diger yontemlerden daha iistiin parametre tahmin ve
degisken secim sonuclar1 verdigi tespit edilmistir. Carpik t dagilimi i¢in de bridge ve
elastik net yontemleri, aykir1 deger varliginda diger yontemlerden hem parametre tahmini

hem de degisken secimi bakimindan daha iyi sonuclar ortaya koymuslardir.

Veri analizi i¢in bilinen bir dagilim olmamasi durumunda robust tahmin ediciler dagilim
varsayimi olmaksizin aykir1 degerlerden etkilenmeyen sonuclar ortaya koyabildigi i¢in
tezin besinci bolimiinde, robust tahmin ediciler kullanilmistir. Otoregresif hata terimli
regresyon modelleri i¢in MM tahmin edicileri kullanilarak tahmin denklemleri elde
edilmistir. Bu denklemler; lasso, scad, bridge ve elastik net yontemlerinin tiimiine
uyarlanarak otoregresif hata terimli regresyon modelleri i¢in dayanikli degisken se¢im
yontemleri Onerilmistir. Elde edilen robust tahmin denklemleri, R programinda
simiilasyon tasarimlarinda ve gergek veri analizinde kullanilmistir. Elde edilen sonuglara
gore MM tahmini ile elde edilen bridge yonteminin, diger yontemlere gére hem x hem de

y yoniinde aykir1 degerlere daha direncli oldugu tespit edilmistir.

Bu tezin gelecek calismalarinda; bilinen bir dagilim varsayimi kullanmadan, hata
terimlerinin ¢arpik oldugu varsayimiyla asimetrik robust tahmin ediciler kullanilarak
bahsi gecen degisken se¢cim yontemleriyle parametre tahmini ve model se¢imi es zamanl

olarak gergeklestirilecektir. Bu yontemler yardimiyla yiiksek boyut problemi ele alinacak
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(p>n) ve otoregresif hata terimlerinde yiiksek boyut varsayiminda degisken se¢imi
incelenecektir. Ayrica hata terimlerindeki iliski yapisi, otoregresif yerine hareketli
ortalama (MA) ve otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modelleri kullanilarak ele
alinacaktir. Son olarak ise agiklayici degisken ¢oklu olarak kullanilip “otoregresif hata
terimli ¢ok degiskenli ¢oklu regresyon modelleri” ele alinarak, problem ¢ok degiskene

tagiacaktir.
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EK 2 Carpik t Varsayimi icin Kismi Tiirev Sonug¢lari
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EK 3 Carpik Normal Varsayim icin Degisken Secimi ile Kismi Tiirev Sonuclar:
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EK 4 Carpik t Varsayim icin Degisken Secimi ile Kismi Tiirev Sonuclar:
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w = diag 5| 5| )]
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W, diag {|[31(°)|y—2, B, [ H} di.
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