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ONSOZ

Bu tez ¢aligmasinda, yansiz tahmin yontemlerinden biri olan ridge regresyon incelenmisgtir.
Oncelikle, dogrusal regresyon modeli ve en kiiciik kareler yontemi ele alinmistir. Ridge
regresyon ile birlikte, dogrusal olmayan regresyon ve dogrusal olmayan ridge regresyon
modelleri incelenmistir. Ridge ve en kiigiik kareler yonteminden elde edilen analiz sonuglar
kargilagtirlmigtir.  Bu caliyma igin ridge regresyona alternatif olabilecegi diisiiniilen
yontemlerden zaman serileri analizi ve temel bilesenler regresyon analizinden elde edilen
sonuglar 15181nda modeller elde edilmistir. Elde edilen analizlerin sonucunda tiim modeller
karsilastirilmigtir.

Bazi kavramlarin, Tiirk¢e’de tam karsiliklari olmadig: i¢in ya da birden fazla karsiliklar
oldugundan, bu sézciiklerin yanina parantez icerisinde Ingilizce kargiliklari da yazilmugtir.

Bu tezin hazirlanmasinda yardimlar: i¢in degerli hocam ve danigmanim Yrd. Dog. Dr. Atif
EVREN’e tesekkiirii borg bilirim.

Tiim bunlarin yaninda, tez ¢aligmam sirasinda, maddi ve manevi hic¢bir yardimi esirgemeyen
sevgili esim Adem SONUVAR’a ve aileme tesekkiir ederim.

Esra TOKUR SONUVAR

viil



OZET

Esra TOKUR SONUVAR
[statistik, Yiiksek Lisans Tezi

Yanli tahmin yontemlerinden Ridge Regresyon ve Temel Bilesenler Regresyon; yansiz
tahmin yontemlerinden En Kiigiik Kareler metodu ve zaman serileri analizi yontemleri
elimizdeki ekonometrik modele uygulanmistir. Elde edilen sonuglarin giivenilirligini anlamak
icin sonuglar birbirleriyle kargilagtirilmigtir. Veri kiimesinden, oncelikle En kiigiik kareler
yontemi ile bir model elde edilmistir. Uygulama sirasinda, ¢oklu baglanti problemi oldugu
saptanmustir. Veri kiimesinin ¢oklu baglanti problemi oldugundan, ridge regresyon analizi
uygulanmigtir. Elde edilen model ile en kiigiik kareler yontemiyle elde edilen modeller
karsilagtirilmigtir. Daha sonra aymi veri kiimesi i¢in zaman serisi analizi ve temel bilesenler
regresyon analizi yapilmistir. Ridge regresyon analizi sonucunda elde edilen sonuglar ile
temel bilesenler regresyon analizi sonuglarinin birbirleriyle paralellik gosterdigi goriilmiigtiir.
Ridge regresyon analizi sonuglar1 ve diger analizlerden elde edilen sonuglar birbirleriyle
karsilagtinlmigtir. Ridge regresyon analizi sonuglarmin iktisat teorisini destekledigi
goriilmiistiir. Sonug¢ olarak elde edilen analizler sonucunda nispi fiyatin, ithalati 6nemli
miktarda etkilemedigi goriilmiistiir. Bu uygulamalar i¢in, Excel 2003, SPSS 11.5, Eviews 5 ve
NCSS 2007 kullanilmagtir.

Eldeki veri seti i¢in uygulanan ridge regresyon analizinin sonucunda ithalatin, nispi fiyattan
cok etkilenmedigi goriilmiistiir. Ayn1 zamanda temel bilesenler regresyon analizi sonuglariyla
da benzerlik gosterdigi ve dolayisiyla sonuglarina giivenilebilecegi seklinde yorumlanmugtir.

Anahtar kelimeler: Ridge regresyon, ¢oklu baglanti, en kiiciik kareler yontemi, dogrusal
regresyon, dogrusal olmayan regresyon, zaman serileri, temel bilesenler regresyon
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ABSTRACT

Esra TOKUR SONUVAR
Statistics, M.S. Thesis

Ridge regression and principal component regression as biased estimation methods have been
applied to data at hand as well as time series methodology. To confirm the reliability of all the
results of obtained by all methodologies mentioned above, a comparison between all
application results have been made. First of all, a model has been reached from the data with
least of square. During the application the multicollinearity problem has been figured out.
Since the data has a multicollinearity problem, the ridge regression analysis has been applied.
Its results and least square model has been compared to each other. After that, for the same
data, time series analysis and principal component regression analysis have been executed.
Both the results of ridge regression and principal componment regression analysis have had
an parallelity. Then the results of ridge regression and other analysis have been compared to
each other. Finaly it has seen that the results of ridge regression supports the economical
theory. At the end of the all analysis and comprasions; it has been revealed that the relative
price doesn’t affect the import too much. Excel 2003, SPSS 11.5, Eviews 5 and NCSS 2007
have been implied for these applications.

As a results of ridge regression analysis which has been applied for handled data set, it has
been seen that import isn’t affected by the relative price. At the same time has been
interpreted that these results can be reliable.

Key words: Ridge regression, multicollinearity, least of square (LS), linear regression,
nonlinear regression , time series, principal component regression



1. GIiRiS

Cok degiskenli regresyon analizi ekonometrik verilerin analizleri i¢in ¢ok genis bir alanda
kullanilan ekonometrik araglardan birisidir. Regresyon analizi birden fazla degisken ve bunlar
arasindaki bagmntilarin incelenmesinde kullanilan bir yontemdir. (Anderson, T. W. , 2003)
Regresyon analizindeki standart yaklagim; bir veri setindeki iligkileri 6zetlemek, tanimlamak,
katsay1 tahmininde bulunmak, bir sistemin kontrol ve gozetimini yapmak, degisken se¢cmek
gibi amagclarla bir regresyon esitligi arastirmak seklindedir. Bu amagla regresyon analizinin
kullanim1 i¢in bazi varsayimlarin gergeklesmesi gereklidir. Tahmin edicilerin sonuglarinin
tatmin edici olup olmadig t, F testleri gibi testlerle sianir. Belirlilik katsayis1 R* elde edilir.

(Draper, N.R., H. Smith, 1981)

Bu tezin amaci, yanli tahmin yontemlerinden Ridge Regresyon (RR), Temel Bilesenler
Regresyon (PC); yansiz tahmin yontemi olan En Kiigiik Kareler (EKK) ve zaman serileri

analizi yontemlerinin elimizdeki ekonometrik veriye uygulanmasidir.

Problem olarak Tiirkiye ithalati fonksiyonunun tahmini secilmistir. Coziimiine ge¢ilmeden
once problemle ilgili istatistik yontemleri anlatilmisg ve bazi 6zel durumlar agiklanmigtir. Bu
istatistik yontemlerinden ¢oklu dogrusal regresyon, EKK, ridge regresyon, dogrusal olmayan
regresyon, kanonik yontem, Bayesgil istatistik ¢ikarsama, zaman serileri analizi ve temel

bilesenler regresyon analizleri ele alinmigtir.

Ikinci boliim ¢oklu dogrusal regresyon modelinin genel yapisi hakkinda bilgi vermektedir. Bu
boliimde ¢oklu dogrusal regresyon modelinin varsayimlari, matris notasyonu ve varyans

analizi incelenmigtir.
Uciincii boliimde EKK yontemi genel olarak ele alinmustir. Varsayimlari incelenmistir.

Dérdiincii boliimde yukarida bahsedilen 6zel durumlardan biri olan ¢oklu baglanti problemi
incelenmigtir. Bu boliimde ¢oklu baglantinin saptanmasi ve probleminin ¢6ziimii hakkinda

bilgi verilmigtir.

Besinci boliimde ridge regresyon modelinin genel yapisi incelenmistir. Ridge tahminleri ridge

izi ayrintili olarak ele alinmustir.

Altinci boliimde dogrusal olmayan regresyon modeli genel olarak ele alinmistir. Bu boliimde
dogrusal olmayan ridge regresyon, ridge regresyonun kanonik ve Bayesgil formlar

incelenmistir.



Yedinci boliimde zaman serileri ve temel bilesenler regresyon modelinin genel yapilari ele

alinmigtir. Zaman serileri ve temel bilesenler regresyonun varsayimlari incelenmistir.

Sekizinci boliimde uygulama igin segilen veri setine ilk 6nce EKK uygulanmig ve bu analiz
sonucu model hakkinda bilgiler elde edilmigtir. Daha sonra ayni veri setine ridge regresyon
analizi uygulanmistir. Bu iki analizin sonucu kargilastirilmistir. Ayni sekilde veri setine 6nce
zaman serileri analizi, sonra temel bilesenler regresyon analizi yapilmustir. Tiim analizlerden

elde edilen sonuglar birbirleri ile karsilagtirilmistir.

Bu uygulamalar sirasinda, Excel 2003, SPSS 11.5, Eviews 5 ve NCSS 2007 paket programlari

kullanilmugtir.




2. COKLU DOGRUSAL REGRESYON MODELIi

Coklu dogrusal regresyon (MLR) bagimli bir degiskenle bir ya da daha fazla bagimsiz
degiskenler arasindaki dogrusal iligkiyi modellemek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bagimh
degisken tahmin edilen, bagimsiz degiskenler ise tahmin edici degiskenler olarak da

adlandirlir. k sayida bagimsiz degiskeni ve bir bagimli degiskeni olan modeli;
Yi=P0+B|X1 +B2X2+...+kak+8 (2.1)
seklinde ifade edilebilir.

Modelde Y bagimh degiskeni ve X, Xy, ....., Xix bagimsiz degiskenleri gosterir. Bo, Bi, ..., Bk
terimleri ¢oklu dogrusal regresyonun katsayilar1 olup alacaklari degerler sabittir. €, sifir
etrafinda normal dagildig1 kabul edilen bir rassal degiskendir. “Burada bagimsiz degisken

sayis1 k, parametre sayist ise k+1” dir. (Draper, N.R., H. Smith, 1981)

Coklu regresyonun temel amaglarindan biri bagimsiz degiskenler yardimi ile bagimh
degiskenin tahminidir. Bu tahminlerde coklu regresyonun iki hedefi vardir. Birinci hedef
rastlant1 degiskeni gibi varsayillan bagimsiz degiskenlerin, toplam tahmin edici giiciinii
maksimize etmektir. Tahmin edicinin dogrulugunun Olgiisii, tahmin edicinin giicilini
ogrenmeye iligkin onemlilik istatistik testleri yapilarak olugturulur. Biitiin 6rneklerde tahmin
edicinin ilk odak noktasi olsun olmasin, regresyon analizi uygulamalarinda, tahmin edicinin
dogrulugu kabul edilebilir diizeyde basarili olmalidir. Analizi yapan kisi, Onemliligi hem
istatistiksel olarak hem de pratik olarak tetkik ederek saglamalidir. (David Birkes, Y. Dodge,
1993)

Coklu regresyonda ikinci bir hedef iki ya da daha fazla bagimsiz degiskenler dizisinin,
rastlant1 degiskenlerinin tahmin edici giicliniin arastirilmasidir. Bu analiz tipinin Oncelikli
odak noktasi, herhangi bir durumda se¢ilen modelin tahmininde hem istatistiksel hem de
pratik de 6nemliligin gosterilmesine ragmen, modeller arasinda goreceli tahmin edici giiciiniin

olmasidir. (Anderson, T. W. , 2003)

Sonug olarak, coklu regresyon bagimli degiskenin tahmininde, bagimsiz degiskenler

arasindaki iligkilerin i¢ine niifuz etmesini saglar. (Stein, C. M., 1960)

Coklu regresyon modelinin geometrik olarak agiklamasi asagidaki gibidir.



Sekil 2.1 Coklu dogrusal regresyon modelinin geometrik agiklamasi

Bagimsiz degiskenlerde meydana gelen bir birimlik degisim, bagimli degiskende sabit bir
degisiklik meydana getiriyorsa; bu degiskenlerin etkisi ¢oklu dogrusal regresyonla
degerlendirilir. (Stein, C. M., 1960)

2.1 Coklu Dogrusal Regresyon Modelinin Varsayimlari

CDDRM (¢cok degiskenli regresyon modeli) c¢esitli varsayimlara dayanir. Regresyon
tahminleri varsayimlar1 saglandiginda yansizlik, etkinlik (efficiency) ve tutarlilik gibi
tahminin optimal olmasin saglayacak kriterlere de uymasi gerekmektedir. (Anderson, T. W. ,
2003)

Yansizlik, tahmin edicinin beklenen degerinin, parametrenin dogru degerine esit olmasi
anlamimna gelmektedir. Etkinlik, tahmin edicinin diger tahmin edicilerin varyansindan daha
kiiciik bir varyansa sahip olmas1 demektir . Tutarliligin anlami, tahmin edicinin yanli olmasi
ve tahmin edicinin varyansinin sifira yaklagsmasi, ornek boyutunun sonsuza yaklagmasi
demektir. Tutarlilik asimptotik bir ozelliktir. n arttik¢a sistematik hata azaliyorsa tahminci
tutarhidir. (Seber, G. A. F. , 2003)

Ostrom (1990), regresyon modeli i¢in 6 temel varsayim listelemigtir:

1. Dogrusallik: Tahmin edici ve tahmin edilen arasindaki iligki dogrusaldir. CDDRM dogrusal

iligkiler igin varsayilir. Eger iliskiler dogrusal degilse, iki yonteme bagvurulur:
a. Aradaki iliskiyi dogrusal yapmak i¢in verileri doniigtiirmek,
b. Alternatif bir istatistiksel yontem kullanmak.

Cizilen sa¢ilim grafigi incelenerek agiklayici degiskenin dogrusalligi kontrol edilmelidir.



2. Coklu Dogrusal Baglanti (Multicollinearity): Coklu dogrusal baglanti terimi, bagimsiz
degiskenler gozlem matrisinin (X) siitunlarimin dogrusal bagimlihig1 seklinde tanimlanabilir.

Bagimsiz degiskenler arasindaki ¢oklu baglant1 problemi;
a. Veri toplama yonteminin yanlig olmas,
b. Orneklemde veya modelde yapilan kisitlamalar,
¢. Modelin tanimlanmasindaki hatalar,
d. Model se¢iminde yapilan hatalar,

gibi nedenlerden kaynaklanabilir. Verideki bu problem, regresyon katsayilarina ait en kiigiik
kareler tahmincilerinin varyans ve kovaryans degerlerinin biiyiik olmasina, buna bagl olarak
da regresyon modeline dayanan yorumlarin hatali olmasina neden olabilir. (Ostrom, C.W., Jr.,
1990)

Bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu baglanti problemi olup olmadiginin belirlenmesi i¢in
bir¢cok yontem Onerilmektedir. Bu problemin tespiti i¢in 6nerilen yontemlerin ¢ogunlugu X
bagimsiz degisken matrisi ile ilgilidir. Bunlar arasinda en ¢ok kullanilan istatistiklerle ilgili

ozet bilgiler Cizelge 2.1°de verilmistir. (David Birkes, Y. Dodge, 1993)

Bagimsiz degiskenler arasinda tespit edilen birlikte degisim probleminin ¢oziimii i¢in modeli
yeniden tanimlamak, konu ile ilgili ek veriler toplamak ve en kii¢iik kareler yontemi yerine

ridge regresyon yontemi onerilmektedir. (Seber, G. A. F. , 2003)



Cizelge 2.1 Coklu baglanti ¢6ziim istatistikleri

Istatistik Formiili | Deger Istatistiklerin Onemli Ozellikleni
(Used Statistic) | (Formiila) | (Critical | (Some Important Proporties of Statistics)
Value)
F vet - - Her zaman gegerli bir yol degil.
istatistikler:
Korelasyon B - Sadece ikili bagimliligi belirler, ¢oklu bagimlilikta vetersiz
Katsayisi(r;) kalir.
Varvans Sisme Birlikte degisim nedeniyle j'nci regresyon katsayisinm koti
Faktorii a-RH 1| 10 bir tahminin vapildigini ifade eder
(VIF) Bagimsiz degiskenin birlikte degisime katkisinin derecesini
olcer
- Birlikte degisimin hangi degiskenler arasinda oldugunu
det(X°X) | XX | belirlemevip sadece bagimliligin varligi ile ilgili genel sonug
Verir.
Durum Sayist Hesaplanan Gzdegerlenin en buyiigiinii diger Ozdegerlere
(%) r S P 100 bolmek suretivle hesaplandigindan belli bir degisken ile diger
degiskenler arasindaki bagimliligi belirler.
Durum Indekst | Lo / 1 iki degisken arasindaki ikili bagimliligi belirledigi gibi, ¢oklu
(n.) 30 bagimliligi da belirler.
iki degisken arasindaki ikili bagimliligi belirledigi gibi, coklu
Varyans | (via/ud) | 05 bagimliligi da belirler..
Avnisim Oram Iigili j'inct bagimsiz degiskenler arasinda birlikte degisim
(m) VIF; oldugunu ve birlikte degisim ile ilgili olan j'nci tekil degerin
(), Var(B1)'vi onemli derecede etkiledigini ifade eder.
En fazla dnerilen istatistikiir.

3. Sifir Ortalama: E[ g, ] =0. Distiirbanslarin beklenen degeri sifirdir. Bu bir problem degildir,

¢iinkii en kiiciik kareler metoduyla tahmin edilen regresyon denklemlerinin ortalamasi sifirdir.

(David Birkes, Y. Dodge, 1993)

4. Sabit Varyans: E(g} )= o’. Distiirbanslarin varyans: sabittir. Sabit varyans varsayimu,

regresyon analizinde temel varsayimlardan birisidir. Bu nedenle, distiirbanslarin sabit
varyansa sahip olup olmadiklarinin belirlenmesi ve dogrulanmasi énemlidir. Eger bu problem
¢oziilmezse, en kiigiik kareler tahmincileri yine sapmasizdirlar, fakat minimum varyans
ozelligine sahip olmayabilirler. Diger bir ifade ile katsayilar gerekenden biiyiik standart
hatalara sahip olacaklardir. (David Birkes, Y. Dodge, 1993)

Distiirbans gozlemlenmeyebilir ama artiklar elde edilebilir. Problemin varliginin incelenmesi

icin en c¢ok kullanilan yontem, artiklarin, tahmin degerlerine karsi grafiklerinin

olusturulmasidir. Bu problemin ¢oziimii i¢in Onerilen en etkili yontem, Y degiskenine
doniigiim uygulamaktir. Yapilan doniisiim sekli o’ ile E(y) arasindaki iligkiye baglidir. Buna
gore doniisiimler asagidaki Cizelge 2.2.’de verilmistir. (Anderson, T. W. , 2003)



Cizelge 2.2 Doniisiim sekilleri

o ile E(v) arasindaki 1liski Onerilen Transformasyon
(Relationship between & and E(v)) (Suggested Transformation)
" = sabit bir savi yok

o = E(y) o \/T

o = EiyXl-=o)) y=sin"Jy,0<y<1

o = EW) y' = In(y)

¢ = (EW)’ y =y

o = E)' y=y"

5. Otoregresyonun Olmamas:1 Varsayimi (Nonautoregression): E(g,,€_,)= 0, mz0.

Distiirbanslar rasgeledir ya da iligkisizdir. Bu varsayim zaman serileri uygulamalarinda

bozulmasi en muhtemel varsayimlardan birisidir. (David Birkes, Y. Dodge, 1993)

6. Normallik Varsayimi: Distiirbans normal dagilir. 6,.~N(O,0'2); i=1,2,...,n. Bu varsayim,

regresyon denkleminin gegerli olmasi igin, katsayilarin onemliligini test eden geleneksel

testlerden birisidir. (Scott M. Kowalski, 2001)

2.2 Coklu Dogrusal Regresyonun Matris Notasyonu ile Anlatim

Coklu dogrusal regresyon modelleri i¢in istatistiksel sonuglar, parametre tahmini, istatistiksel
testler gibi bagimsiz degiskenler iki ya da daha fazla oldugunda ¢ok karmagik olabilmektedir.
Matris notasyonunda kullanilan karmagik ifadeler sadelestirilebilir. Genel olarak bir vektor ya
da bir matris koyu renklerle gosterilir X, € gibi. Vektorlerin ve matrislerin elemanlar x;j, £,

formunda gosterilirler. (Seber, G. A. F. , 2003)

Y ve e elemanlari y; ve €; ‘lerden olugan n x 1 ‘lik bir vektordiirler.

Vi £

&

y=|2 e=| 2
y" E"

B, (p+1) x1 boyutlu /3, kesim noktasim da igeren vektor parametresi olarak tanimlanir.



A,
P,

L'Bl’

Ve X nx(p+1) boyutlu bir matristir;

1 % x; .o %,
| [ el - x
21 22 2
=i 3
__1 xnl an xnp 3

X matrisi gozlenen tahmin edici degiskenlerin gdzlemlerini icermektedir ve en soldaki siitun
birlerden olusur. Birlerden olusan bu siitun sabit terimi hesaba katacak sekilde eklenmis
nx(k+1) boyutlu bir matris; Y, Y nin gozlenen degerlerinden olusan nx1 boyutlu matris (ya

da siitun vektorii); [ ,da, regresyon katsayilarinin en kiigiik kareler tahminlerinden olusan

(k+1) x 1 boyutlu bir matristir (ya da siitun vektoriidiir). (Seber, G. A. F. , 2003)

Yukaridaki matrisleri kullanarak ¢oklu dogrusal regresyon denklemini matris terimi olarak

asagidaki gibi yazilabilir.

Y=XB + ¢ (2.2)
i 1 i Xip B, £
¥, O NS g AR LR £,
% = . : Y 1 N
y,, _1 xnl an xnp i pr gn

Modelin formiilasyonunu yaklagik olarak su sekilde yapilabilir;

¥, = Byt Pix, wBaxy diiit Pixy + & a2 ., mn2k+l) (2.3)
£~ N0,07%)

[ ’nin en kiigiik kareler tahmin edicisi olan ,B ‘nin se¢imi artik kareler toplaminin minimize
edilmesi ile segilir. Varsayalim ki x , X vektoriiniin i. satirmi olustursun, i=1,2,...n; x; devrik

yapmamizin sebebi; biitiin vektorlerin siitun vektorleri olmasidir.

A

/’y1 minimize eden fonksiyon;



RSS(B)=Y.(y,—x/ B)" = (Y - XB)" (Y - XB) (2.4)
Buradan da f 'nin en kiigiik kareler tahmin edicileri
B=(XTX) XX 2.5)

seklinde bulunur. ,B tahmin edicisi sadece (X" X) ve (X'Y)istatistiklerine baglidir. Bunlar

diizeltilmemis kareler toplamlarinin matrisleri ve ¢apraz ¢carpimlaridir.

2. =% o 2 (X = X)(x, —X,)
X'X = : :
PAMEFEr S ¢ iy = Bl i 31 ¢ e 0
D (X =%, =)
X'y =

> (X, =%,y - )
E(€)=0 ve Var(&)=0"1, ise 0 zaman /3 yansizdir, E( 3 )=/, ve
Var( f)=0*(X"X)™" olur. (2.6)
o’ "nin tahmini

2 _ RSS

at= -, p=p+l
n—p

olarak elde edilir. (John Fox, 1991)

2.3 Varyans Analizi Sonuclar
Varyans analizi degiskenleri bolmek i¢in kullanilacag: gibi, farkli degisken gruplarini igeren

modellerin karsilastirilmasinda da kullanilir. Varyans analizinin genel olarak tam modeli;
Y=X [ +e 2.7
olarak gosterilir. Eger modelde X degiskeni yoksa

Y=/, I+e (2.8)

olarak gosterilir. Burada I nx1’lik bir vektordiir.
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Model i¢in f,=y ve SYY A, icin artik kareler toplamidir. Diger yandan £ 'nin artik kareler
toplami ise RSS dir. A¢ik¢a RSS<SY'Y olmasi gerekir ve aralarindaki fark ise;

S8 rec = SYY-RSS’dir. Bu Y’nin kareler toplamina uymaktadir ancak biiyiik modeller igin
aciklanabilirken, kii¢iik modeller i¢in agiklanamamaktadir. (Sanford Weisberg, 1985)

Cizelge 2.3 Varyans analizi tablosu

Varyans Analizi Tablosu

VK S.D.(D.F) | K.T |K.O

(Degisim Kaynag) (SS) |[(MS)

Regresyon p SSreg | SSreg/p

Hata n-p RSS | RSS/(n-p')=6"
n-1 SYY

Eger S8y, F(p, n-p’) dagilmlio? 'nin  regresyonu igin, ortalama karenin oranini

karsilagtirabilecek kadar biiyiikse, X’in regresyonunun onemliligi degerlendirilebilir. Eger

hesaplanan F degeri uygun bir kritik degeri asarsa o zaman, X’in énemlilik degerine bakarak

modelin iyi bir model oldugu sdylenir. Eger hatalar N(0,0* ) dagilirsa, hesaplanan oran tam

bir F dagilimina sahip olacaktir. F-testinin hipotezleri:
Ho=ﬂ1 =p,=..= ﬂp—l=0
H, = f, ’lardan en az biri #0

olarak gosterilir. (Sanford Weisberg, 1985)
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3. ENKUCUK KARELER TEKNiGi (EKK)

En kiigiik kareler teknigi giiniimiizde yaygin olarak kullanilan regresyon tekniklerinden bir
tanesidir. Bu teknik 1795 yilinda Alman Carl Frederich Gauss ve 1805 yilinda Fransiz Adrien
Marie Legendre tarafindan birbirinden habersiz olarak gelistirdikleri bir tekniktir. Teknige
iliskin ilk uygulamalar astronomi ve yerbilim verilerinin analizinde kullanilmustir. (Sanford
Weisberg, 1985) En kiigiik kareler teknigi ilk olarak 1805 yilinda Legendre tarafindan

yayinlanan bir kitapta kuyruklu yildizlarin yoriingelerinin hesaplanmasinda kullanilmugtir.

(Vijay Mahajan, Arun K. Jain, M. B. , 1986).
Y=/0,+BX+¢€ G.1)

dogrusal iligkisi X ve Y degiskenlerinin ana kiitleleri i¢in gecerlidir. Istatistiksel ¢aligmalarin
cogunda oldugu gibi regresyon analizinde de ana kiitleye ait verilerin tiimiine
ulagilamadigindan bu ana kiitleden segilen 6rneklem verileriyle analiz yapilir. Orneklem

verileri kullamlarak ana kiitle parametreleri olan £, ve /,’in kestirimlerini elde edilebilmek
icin en kiiciik kareler tekniginden yararlanilir. X ve Y degerleri i¢in (X ,,Y)), (X,.,Y,),...,
(X,,Y,) ikili gozlemleri bir orneklem olusturur. Bunlar yardimiyla Y = S, + f X,

denkleminin katsayilarin1 bulma olanag1 yoktur. Ornekten hareketle bunlar tahmin edilebilir.

(Montgomery, D.C. , E. A. Peck, 1992)

Regresyon modelin de yer alan S, ve S, terimlerinin regresyon denklemindeki karsiliklar
BO ve ,B, olarak ele alindiginda, regresyon dogrusunun denklemi; Y =,BO+ ,Bl X seklinde

olacaktir. Denklemde yer alan ,BO ve ,Bl terimlerinin degerlerini bulmak i¢in en kiigiik kareler
teknigi kullanilir. Bu teknigin temelinde, toplam sapmalarin karelerinin toplaminm en kiigiik
yapacak degerlerin bulunmasi yatmaktadir. Burada Y, X degiskeninin bir X degerine karsilik
gelen Y degiskeninin hesaplanan degerini; ,BO ve ,B, ise B, ve B, icin hesaplanan kestirim

degerlerini gostermektedir. Y kestirim degeriyle Y gozlem degerleri arasindaki farklar hata

terimlerini olusturur. (Marquardt, D.W. 1963)
e=Y-Y (3.2)

seklinde hesaplanan hata terimleri ‘pozitif’, ‘negatif’ veya ‘sifir’ degerine sahip olurken; bu

farklarin toplamu sifira esittir.
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k k

e =) (-Y)=0 (3.3)

i=l i=l

En kiigiik kareler yonteminin esas1; £, ve f, parametre tahmincilerinin kestirimleri olan ,BO

ve ,Bl "y1 s6z konusu fark en kiiciik yapacak sekilde belirlemektir. Yani,
B 5
Y e = (Y, -Y,) =enkigik (3.4)

olacak sekilde belirlemektir. Burada regresyon katsayilarinin en kiigiik kareler tahminlerini

elde edebilmek igin,

- B A b
DX =(B+BX ) =q (3.5)
i=1

esitliginde Bo ve ,B, "ya gore kismi tiirevler alimp sifira esitlendiginde;

k ~ A
9 _ Y (Y, - (B + BX)1=0 (3.6)
B, 5
ve
k ~ ~
;g = Y (DX, - (B + BX)I=0 3.7)
1 i=1

esitlikleri ve buradan da;

k o L i
ﬁ:x =pn+ B X, (3.8)
= i=1
ve
k ok Tk 5
inYizﬂO X, + lzxi- (3.9

normal denklemler olarak isimlendirilen esitliklere ulasilir. (Marquardt, D.W. 1963)

p, formiilii ise;




B =—"— e aE RE (3.10)

,Bl = =l i=l = )7_5!)? (3.11)

olarak bulunur. Burada X ve Y sirasiyla X ; ve Y degerlerinin ortalamalarini

gostermektedir.

Genellestirilmis dogrusal regresyon modeli i¢in en kiigiik kareler normal denklemi:
X'Xb=X'Y (3.12)
ve

en kiictik kareler tahmin edicisi denklemi

b=(X'X)"(X'Y) (3.13)

2 pxp pxl

seklinde gosterilir. (Marquardt, D.W. 1963)

3.1 En Kiiciik Kareler Tekniginin Varsayimlari
E.K.K. tekniginin gerek degiskenler gerekse hata terimine ait bir takim varsayimlari

bulunmaktadir. Bu temel varsayimlar su sekilde 6zetlenebilir.
1. Distiirbans stokastik (tesadiifi) bir degiskendir.

Hangi deger veya sonucu olacagi onceden bilinmeyen, aldigi degerler sansa bagli olarak

ortaya cikan rassal bir degiskendir. &, ’ler siirekli ayn1 yonde bir sapma gostermeyip, diizensiz

bir dagilim gosterirler. (Raymond H. Myers, 1990)
2. Distiirbansin ortalamasi (beklenen degeri) sifirdir.

X’in aldig: farkli degerler i¢in €, ’de arti, eksi ve sifir gibi ¢esitli degerler almaktadir. Bu

degerlerin ortalamasi sifira esittir. (Tathdil Hiiseyin, 1996)
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E(¢)=0,i=1,2,...,n
3. Distiirbans normal dagilimla dagilir.

Distiirbans normal dagilimla dagilir. “Yani bagimsiz degiskene ait her bir distiirbans degerleri
kendi ortalamalar etrafinda normal dagilim egrisi seklinde simetrik bir dagilim gosterir.”

(Raymond H. Myers, 1990)

E(e,)=0

Sekil 3.1 Hata terimi ve hata terimi dagiliminin grafigi

4. Distiirbans sabit varyanshidir. (Tathdil Hiiseyin, 1996)

Distiirbanslarin varyansi sabittir. Yani degisen varyanshiligin olmamas: varsayimi olarak da

ifade edilebilir. Bu varsayima gore, distiirbans varyanslari, bagimsiz degiskendeki

degismelere gore degismeyip sabit kalmaktadir. Yani, >, X, ’nin bir fonksiyonu degildir.
LX)

Var(g,)=0"

5. Distiirbanslar arasinda bir iliski (otokorelasyon) yoktur. (Sanford Weisberg, 1985)

Bu varsayima gore, distiirbanslar birbirinden bagimsiz olup, birbirlerini etkilememektedirler.

Bu durum, ¢, ve £, ’nin ortak varyanslarinin (kovaryanslarinin) sifira esit olmasin1 gerektirir.
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Kov(e,.,ej)=E{[e,—E(ej)][ej—E(e,.)]} (3.14)
E(¢,) =E(€;) =0 oldugundan,
Kov (€;,€,)=E(¢g;,€,)=0,i#]
olmaktadir.

6.Bagimsiz degisken ile hata terimi arasinda bir iligki yoktur. (Raymond H. Myers, 1990)

Bagimsiz degiskene ait degerler daha onceden bilinen degerlerdir ve ana kiitleden cekilecek

her bir 6rneklem i¢in bu degerler degismez.
7.Bagimsiz degiskenler arasinda bir iliski (¢oklu dogrusal bagint1) yoktur.

Boliim 4’de ayrintili olarak ag¢iklanmstir.

8.Bagiml degisken (Y) ile distiirbans (&,) arasinda korelasyon yoktur. (Raymond H. Myers,
1990)

Kov(g,,Y,)=0.
Yukarida sayilan varsayimlarin diginda asagidaki varsayimlarda mevcuttur:

e Dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenler sabit olmasina ragmen, bagimli

degisken tesadiifidir.
e Degiskenler hatasiz dl¢iilmiistiir.

e Bagimlh ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusaldir. Fakat bu dogrusallik
kosulu kuskusuz modelin parametreleri i¢in gereklidir (degiskenler dogrusal

olmayabilir).
e Birim degerleri sayisi (n), degisken sayisindan (p) biiyiik olmalidir: n>p.

e Bagimsiz degiskenlerin (X,) varyans: sifirdan biiyiik olmalidir. Degiskenlerin tiim
gozlem degerleri birbirine esit ise, X, = X olacagindan, regresyon dogrusunun egimi
tanimsiz olmaktadir.

e Model dogru tanimlanmig olmalidir. Iliskiye uygun fonksiyonun ve dahil edilmesi

gereken tiim degiskenlerin dikkate alinmasi gerekmektedir. (Stein, C. M., 1960)



16

Yukaridaki varsayimlardan birisinin saglanmamasi durumunda EKK tahmincileri yanl
(biased), tutarsiz veya etkisiz olmaktadir. S6z konusu tahminciler asagidaki ilk lic kosulu
saglamasi1 durumunda en iyi dogrusal tahminciler olarak kabul edilmektedir. § tahmin edilen

degeri gosterirse; (Stein, C. M., 1960)

¢ Tahmin edilen istatistigin beklenen degeri bilinmeyen anakiitle parametresine esitse,

buna yansiz (unbiased) tahmin denilmektedir:

E(8)=6

e Diger tekniklerle elde edilen sonuglarla kiyaslandiginda minimum varyansa sahip

tahmine etkili tahmin denilmektedir:

Var(8,)<Var(, )<Var(6,)...Var(8, ) ise

6,, € 'nn en etkin tahmincisi olur.

e Tahmin, 6rnek terimlerinin dogrusal bir fonksiyonu ise bu tahmine dogrusal tahmin

denilmektedir.
s :
Y =_Z =(LJ(YI +Y,+...)=—YL+—Yi+... (3.15)
N N “ N N

Burada Y , sirasiyla Y,,Y,,...,Y, degerlerinin dogrusal bir fonksiyonu olmaktadir.

e Tahmin, Ornek biiyiikliigii artarken gercek degerine yaklasiyorsa tutarlidir
denilmektedir. (Stein, C. M., 1960)

lim P60 -6)=0}=1 (3.14)

n—ee

Bu varsayimin birden c¢ok bagimsiz degiskeni olan regresyon modelleri icin gecerlidir.
Degiskenler arasindaki iliskinin derecesi korelasyon katsayis: ile ifade edilir. Korelasyon
katsayis1 O ile 1 arasinda degerler alir. Korelasyon katsayisinin O degerini almas: degiskenler
arasinda bir iliskinin olmadigini, 1 degerini almasi ise degiskenler arasinda gii¢lii bir iligkinin

varhgini gosterir. (Tatlidil Hiiseyin, 1996)
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4. COKLU BAGLANTI PROBLEMI

Bir regresyon modelindeki tahmin ediciler bagimsiz degiskenler olarak adlandirilirlar. Fakat
bu terim, elimizdeki tahmin edici degiskenlerin istatistiki manada birbirinden bagimsiz
oldugu anlamina gelmemektedir. Normalde tahmin ediciler birbirleriyle yiiksek iligkili
olabilirler. Bir regresyon modelinin amaci veri setinden en uygun ve etkin tahminleri segerek
bir model olusturmaktir. Eger degiskenler arasinda iligski yoksa bu degiskenlere ortogonal
denir. Regresyonda baz1 degiskenler arasinda yiiksek iligki oldugu zaman ise bu duruma ¢oklu
baglant1 sorunu denir. “Coklu baglant1” terimi tahmin ediciler arasinda yiiksek iliski oldugu
durumlarda kullanilir. Coklu baglanti regresyon modelini gegersiz kilmaz. Ama regresyon
modelinin faydasina etkisi diisiiniildiigiinde ciddi bir problemdir. (David Birkes, Y. Dodge,
1993) Aymi ¢ok degiskenli uzayda denklemin kullanimini ayarlamak icin tahmin edici
kombinasyonlarina dayanmasi sartiyla denklemin tahmin degeri iyi olabilir. Fakat coklu
baglantinin ¢esitli negatif etkileri vardir. Birincisi, regresyon katsayisinin varyansi
biiyiitiilmiis olabilir. Ayn1 zamanda bu regresyon katsayilar1 istatistiksel olarak anlaml
degildirler.  Ikincisi, goreli/nispi ©nem ve katsayilarin isaretleriyle  beraber
yorumlanamayabilir. Ugiinciisii, regresyon katsayilarinin degeri tahmin edici denklemlerin
denkleme eklenmesi ya da cikartilmas: ile kokten degistirilebilir. Aslinda fegresyon

katsayisinin 6nemini baglayicidir. (Marquardt, D.W. , Snee, Ronald D. 1975)
Regresyon analizinde ¢oklu baglanti asagidaki problemlere yol agmaktadir:

1. Tam c¢oklu dogrusal baglanti durumunda regresyon Kkatsayilar1 belirsiz ve bu

katsayilarin standart hatalar1 biiyiik olmaktadir.

2. Coklu baglanti halinde regresyon katsayilarinin varyans ve kovaryanslar1 artmaktadir.

3. Modelin R? agiklama degeri yiiksek, ancak bagimsiz degiskenlerden hig biri veya ¢ok

az1 kismi t testine gore anlamlidir.

4. llgili bagimsiz degiskelerin bagimli degiskenle olan iligkilerinin yonii kuramsal ve

ampirik beklentilerle ¢elismektedir. (Vijay Mahajan, Arun K. Jain, M. B. , 1986)

4.1 Coklu Baglantinin Saptanmasi

Coklu baglantimn olup olmadigim asagidaki belirleme yontemlerinde goriildiigi gibi 10

bagliga ayrilabilir:
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ikiger ikiger tahmin edici degiskenler arasindaki yiiksek korelasyon oldugunda,

Regresyon katsayilarimin 6nemi ya da miktarinin fiziksel anlamda iyi olmadigi

durumda,

Onemli tahmin ediciler iizerinde, istatistiksel olarak onemli olmayan regresyon

katsayilar1 oldugunda,

Regresyon katsayilarinin 6nemini ve miktarinin degismesi, tahmin edici degiskenlerin

silinmesi ya da eklenmesi gerektigi durumlarda ,
VIFs degerinin en biiyiigii 10’un iistiinde oldugu durumlarda,

Hoerl ve Kennard'n (1970) Onerdigi ridge izinde katsayilarin grafiginde

dalgalanmalar oldugunda,
En biiyiik 6zdegerin en kii¢iik 6zdegere boliimii 30'un tizerinde oldugunda,
Standartlagtirilmig matrisinin determinant1 sifir veya sifira ¢ok yakin oldugunda,

j'nci bagimsiz degiskenin ¢oklu belirlilik katsayis1 degeri 1'e yakin oldugu durumlarda,

10. Ozdegerlerinin terslerinin toplami bagimsiz degisken sayisindan ¢ok biiyiik,

oldugunda ¢oklu baglantinin 6nemli oldugunu sdylenebilir. (Neter, J. , W. Wessarman, M. H.

, Kutner Terry Sincich, 1996)

4.2

Coklu Baglanti Probleminin Coziimii

Coklu baglanti probleminin ¢oziim yollar1 agsagida verilmektedir:

Bir ya da daha c¢ok bagimsiz degisken modelden g¢ikartilmaktadir. Fakat hangi
degiskenler ¢ikartilacaktir? Boyle bir yaklagim modeli yanliy tanimlamaya
gotiirebilmektedir. (Vijay Mahajan, Arun K. Jain, M. B. , 1986)

Farklar alinarak degiskenler doniistiiriilebilir. Fakat bdyle bir donligiim hatalar
arasinda otokorelasyon problemine yol agabilir. Ayrica bdyle bir yontem sadece
zaman serilerine uygulanirken, kesit verilerine uygulanmamaktadir.( Obeuchain, R. L.,

1975)

Bazen yeni gozlem degerlerinin elde edilmesi ile ¢oklu baglanti problemi ortadan
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kaldirilabilir. Fakat her zaman Ornegi biiyiitmek miimkiin olmamaktadir. (Vijay
Mahajan, Arun K. Jain, M. B. , 1986)

e Birbiriyle iliskili iki degisken yerine bu iki degiskenin toplamu (tek bir degisken
olarak) alinmaktadir. (Hongehang Hu, 2005)

* Birbirinden bagimsiz bilesenler tiireten “Temel Bilesenler Regresyon Analizi” veya
EKK tekniginin diizeltilmis sekli olan ve yanli standartlastirilmis regresyon

katsayilarin1 tahmin eden “Ridge Regresyon” teknikleri kullanilmaktadir. (Obeuchain,
R.L., 1975)

Ozetle ¢oklu baglanti sorunu oldugunda elimizdeki tahmin edici yansiz ama varyansi biiyiik
bir deger olacaktir. Bunu 6nlemek i¢in kiigiik bir yana sahip ama kiigiik varyansli yanl1 tahmin
edicilerden “Ridge Regresyon” ve “Temel Bilesenler Regresyon” kullanilabilir. (Hongehang

Hu, 2005)

4.2.1 Varyans Biiyiitme Faktorii VIF (Variance Inflation Factor)

VIF degeri istatistiki olarak bir matristeki tahmin edici degiskenlerdeki ¢oklu baglantinin
tanimlanmasinda kullanilir. VIF degeri, tahmin edilen regresyon katsayisinin varyansindaki
coklu baglantinin etkisini gosterir. Coklu baglanti, sadece tahmin ediciler arasindaki ikili
korelasyonlara degil, ayni zamanda bir tahmin ediciden bir diger tahmin ediciye ¢ok

degiskenli tahmin edilebilirligine de baghdir. Dolayisiyla VIF, cok degiskenli dogrusal
regresyonda her bir tahmin edicinin belirlilik katsayisina ( R*) dayanr. (Jiirgen Grob, 2003)

1
1-R

VIF, =
Burada R’ i. tahmin edicinin diger biitiin tahmin ediciler iizerindeki belirlilik katsayisidur.
Eger i. tahmin edici diger tahmin edicilerden bagimsiz ise VIF, bir tanedir. Eger i. tahmin

edici diger tahmin ediciler tarafindan miikemmele yakin bir gekilde tahmin edilebilirse, bu

durumda VIF, yaklasimi sonsuzdur. Bu durumda belirlilik katsayis1 sinirsizdir. (Neter, J. , W.

Wessarman, M. H. Kutner Terry Sincich, 1996)

Bir ya da daha fazla VIF, degeri biiyiikk degerlere sahip oldugu zaman, bu durumda goklu

baglanti sorunu oldugu soylenir. Oznel bir karar nasil biiyiik olarak goriiliir. Bazi
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aragtirmacilar kritik deger olarak VIF,’nin %5’lik ya da %10’luk kritik baslangi¢ degerini
kullamirlar. VIF, degerleri her biri ayr1 ayn olarak R’ 0,80 ve 0,90 degerleri igin uygun bir

degerdir. Baz1 hesaplamalarda, biitiin tahmin ediciler i¢in ortalama VIF, degeri 6nemli

miktarda biiyiikse bir tane belirtilmis ¢oklu baglantiy1 ifade eder. Durum ne olursa olsun
onemli olan ¢oklu baglanti i¢in tahmin ediciler arasinda giiclii iliski olmalidir. Sadece

aralarinda giiclii iligki varsa ¢oklu baglant1 vardir anlamina gelmez. (Vijay Mahajan, Arun K.
Jain, M. B. , 1986)

VIF, yine bir istatistik terimi olan tolerance (dayaniklilik) ile yakindan iligkilidir ve tolerance

1 /VIF, olarak gosterilir. Istatistik paket programlarmin bazilari VIF,’yi, bazilar1 ise

tolerance’yi raporlarinda verirler. (Anderson, T. W. , 2003)

Eger X diger degiskenlerle dogrusal bilesen ise 0 zaman R’=1 ve VIF, = o’dur. Eger X i

diger degiskenlerle tam olarak iliskisizse o zaman R’=0 ve VIF,=1"dir.

X ;’nin VIF, degeri ile X ’nin regresyon katsayisinin en kiigiik kareler tahmin edicisinin

standart sapmas1 arasinda dogrudan bir baglant1 vardir.:
p o
SD(,Bj)=,/VIFj(S—j)/\/n—1 4.2)

Burada ,Bj = st, ve s;, X, nin gozlenen degerinin standart sapmasidir. (Anderson, T. W. ,

2003)
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5. RIDGE REGRESYON

Coklu dogrusal regresyon probleminde bagimsiz degiskenler, deney diizenlemesi yardimi
olmadan verilerin toplanmasi veya sadece deney diizenleme yoluyla veriler toplansa dahi bu
kez de olayin yapisindaki fiziksel ve matematiksel kisitlar nedeniyle birbirleriyle iliski halinde
olabilirler. Regresyonda c¢oklu baglantinin ortaya ¢ikmasi ile problemdeki sebep-sonug
iligkisini ortaya koyan parametrelerin tahmininden duyarli sonuglar elde edilemez.

(Hongehang Hu, 2005)

Korelasyon matrisinin birim matrise yakin olmasi durumunda EKK yontemi giivenilir
sonuglar vermektedir. Ancak korelasyon matrisinin birim matris olmaktan uzaklagmasi, EKK
tahminlerinin VIF degerlerinin de biiylimesine neden olmakta ve dolayisiyla parametre

tahminlerinin hatalarini artirmaktadir. (Hoerl, A.E., KENNARD, R.W. , 1970)

Bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiler, EKK katsayr tahminlerin varyanslarini
azaltmaktadir. Modeldeki her bir degisken icin VIF degerleri; regresyon katsayilarinin
varyanslar1 {izerindeki basit korelasyonlarin toplam etkisini gosterir. Coklu baglanti
durumunda, korelasyon matrisinin tersinin kosegen elemanlar1 VIF degerleri; her bir tahminin
diger tahminlerle olan ¢oklu korelasyonunda sonsuz hale gelir. Bu durumda EKK tahminleri
yansiz tahmin ediciler sinifinda en kiigiik varyansh tahminler olma 6zelliklerini kaybederler.

Ciinkii coklu baglant1 gercek degerler arasinda sapmaya neden olur. (Ryan, Thomas P. , 1997)

Coklu baglantinin olmasi1 durumunda EKK yontemiyle ¢oziim yapildifinda, parametre
tahminlerinin Hata Kareler Toplami (SSE), 6zdegerlerden yararlanilarak hesaplanirsa, bir ya
da daha fazla ozdegerin sifir veya sifira yakin olmasi sapmalarin beklenen degerini

artiracaktir. (Ferreira. Eurico J.,Sirmans. G. Stacy 1988)

Bu nedenle regresyon katsayilarinin tahmini i¢in, bagimsiz degiskenlerin birbirleri lizerindeki
etkilerini minimum yapmak ve kararli katsay: tahminleri elde edebilmek i¢in yanli regresyon
yontemlerinden birisi olan Ridge Regresyon yontemi kullanilmalidir. (Ferreira. Eurico

J..Sirmans. G. Stacy 1988)

Ridge regresyon 1962 yilinda bir kimya miihendisligi dergisine Arthur Hoerl tarafindan

yazilan bir makale ile girmistir. (Ryan, Thomas P. , 1997)

Ridge tahmini ¢oklu baglanti problemi ortaya giktiginda uygulanabilir. Eger degiskenlerden
biri diger degiskenlerin dogrusal fonksiyonu ise bu degisken seti tam olarak bagimlidir. Eger

degiskenlerden biri hemen hemen diger degiskenlerin dogrusal fonksiyonu ise veri seti de
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hemen hemen bagimhdir. Eger iki degisken yiiksek derecede iliskili ise ayn1 zaman da

collinear (bagimh) dir. (S. H. Ngo , S. Kemeny, A. Deak. 2003)

Yanh tahmin, regresyon katsayisindaki kararliligin artisi ile birlikte varyansta énemli bir
azalmaya sebep olarak kullanilir. Katsayilar yansizdir. Varyanstaki azalma tahmin edicinin

yanindaki azalmadan daha 6nemli ise o zaman bagarili bir tahmin yapilmig olur. (John Fox,
1991)

Ridge regresyonu etkili olarak kullanmanin gegitli yollar1 vardir. Pek ¢ok yaklasimda
regresyon sonuglarinda  X'X matrisinin  6zdegerlerinin etkilerinde azalma meydana
gelmektedir. Bilindigi gibi kiigiik 6zdeger iiretmek demek biiyiik varyans demektir. Bu da
agikca goriildiigii gibi X'X matrisinin tersinin kdgegen elemanlar olan VIFs gibi degerlerle

regresyon katsayisi tahmini ¢ok etkisizlestiren bir yontemdir. (Hoerl, A.E., KENNARD, R.W.
, 1970)

Diger yandan ¢oklu baglanti durumunda kosegen elemanlart durum iizerinde hakim
degildirler. Kosegen elemanlarinin duruma hakim olmadig1 zamanlarda en az bir tane 6zdeger

kiigtiktiir. ( Ryan, Thomas P. , 1997)

5.1 Yanh Tahminler

Ridge regresyon, ¢oklu baglanti probleminin ¢oziilmesi igin en kiigiik kareler metodu ile
bulunan regresyon katsayisinin yanh tahminini degistirmek i¢in 6nerilen gesitli yontemlerden
birisidir. Bir tahmin edici sadece kiigiik bir yan, yansiz bir tahmin ediciden daha dogru bir
sonug verir. Bu sekilde daha biiyiik bir olasilikla dogru parametre degerine yaklasilir. (S. H.
Ngo, S. Kemeny, A. Deak. 2003)
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«—

Yanli tahmin
edicib ® 'nin

orneklem dagilimi

Yansiz tahmin edici b’nin

orneklem dagilimi

E(b) EM®)  Istatistik

,B Parametre

b"®’nin yan1

Sekil 5.1 Yanli ve yansiz tahmin edici

Sekil 5.1°de de goriildiigii gibi b tahmin edicisi yansizdir. Fakat kesin olarak dogru bir tahmin
degildir. Oysa ki »* tahmin edicisinin dogrulugu daha kesindir ama kiigiik bir yana sahiptir.
(Neter, J. , W. Wessarman, M. H. Kutner Terry Sincich, 1996)

Yanin (bias) ve orneklem degisikliginin birlesik etkisinin Olgiisii, ortalama kare hatadir.
Burada ortalama kare hata, /[ parametresinin dogru tahmin edicisi olan 5 yanl tahmin

edicisinin, standart sapmasinin beklenen degeridir. Bu beklenen deger, tahmin edicinin

varyansinin ve yanin karesinin toplamidar:

Ep* - B F =t }+ (Ep"}- B (5.1)
Siral1 en kiigiik kareler i¢in verilen normal denklem:

X'X)8=X"Y (5.2)

dir. (Hoerl, A.E., KENNARD, R.W. , 1970)
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Korelasyon doniigiimii ile biitiin degiskenler doniistiiriildiigii zaman doniistiiriilmiis regresyon
denklemi:

1= B X'y 4B, X+ + :Bp-l ' X'i.p——l +€;' (5.3)
olarak verilir.

Ve en kii¢iik kareler normal denklemi
rycb =y

burada ry, X degiskeninin korelasyon matrisi ve r,, ise Y ile her bir X degiskeni arasindaki

basit korelasyonun katsayilarinin vektoriidiir. (Hoerl, A.E., KENNARD, R.W. , 1976)

Standartlagtirilmig ridge regresyon tahmin edicileri sabit bir yan k>0 ile en kiigiik kareler

normal denkleminden (5.2)’den elde edilir.
(rey +kDb" = 1,y (5.4)

Burada b®, b standartlagtirilmus ridge regresyon katsayisinin vektoriidiir.

;e
bl
R
bR Sy bl
(p-)x1 — ’
R

_b,,_,_

I (p-1)X(p-1)’lik birim matristir. (5.4)’nin ¢Oziimiinden standartlagtirilmig regresyon

katsayisi:
bR = (ry +kI) ' 1y (5.5)

olarak elde edilir. (Hoerl, A.E., KENNARD, R.W., 1976)

Tahmin edicilerde yanin miktar1 k sabitine yansimaktadir. k=0 oldugunda (5.4) denkleminde
siral1 en kiiciik kareler tahmin edicisi azalir. k>0 olduunda ridge regresyon katsayisi yanl
olur. Fakat sirali en kiigiik kareler tahmincisinden daha kararli (stabil) bir egilime sahiptir.

(Ferreira. Eurico J.,Sirmans. G. Stacy 1988)
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5.1.1 Yanh k Sabitinin Se¢imi

Ridge regresyon tahmin edicisi »* ‘nin toplam ortalama kare hatasnin yan bilesenleri k
gittikce artarken artmaktadir ve varyans bilesenleri kiigiilmektedir. Ridge regresyon tahmin
edicisi »", sirali en kiigiik kareler ortalamasi tahmin edicisinden daha kiiciik bir toplam
ortalama kare hataya sahiptir. Bu kosulu saglayan daima bir k sabiti vardir. Isin zor kismu ise

optimal k degerini bulmaktir. (Hoerl, A.E., KENNARD, R.W. , 1976)

Yanl: k sabitinin bulunmasi i¢in yaygin olarak kullanilan yontemler ridge izi ve VIFs’dir.
Ridge izi es zamanl olarak k’nin farkli degerleri icin, genellikle O ile 1 arasindadir, p-1 tane
tahmin edilmis standartlagtirilmis ridge regresyon katsayisinin degerleridir. Yapilan
caligmalar gosteriyor ki; k'nin hafifce degismesi icin tahmin edilmis regresyon katsayis1 b,
genellikle degisir. Ridge izi ve VIFs degerleri icin en kiiciik k degeri segilir. Regresyon

katsayis1 seciminde ridge izi degismez ve VIFs degeri yeteri kadar kiiciik olmalidir.

A+ Kb +ryby +..+1, b, =1,

rbf + A+ k)by +...+ rz‘,,_,b,’f_, =Ty 56

R R
r,,_l.lblR +r,by .. +(1+kb, =1,

Burada r, i. ve j. X degiskenleri arasindaki basit korelasyon katsayisidir. r; ise Y degiskeni
ile j. X degiskeni arasindaki basit korelasyon katsayisidir. (Hoerl, A.E., KENNARD, R.W. ,
2000)

b ridge regresyon katsayisinin VIF degeri sirali en kiigiik kareler regresyon katsayisininkine
benzerlik gostermektedir. Yani b, 'min VIF degerinin 6lgiisii eger tahmin edici degiskenlerle

iliskisiz ise, b 'min varyansinin ne kadar biiyiik oldugu ile iligkilidir. Bu da gosteriyor ki VIF

degerleri (p-1)x(p-1) boyutlu matrisin kosegen elemanlaridir:
(re HAD ™ 1y (ryy + kI (5.7)

En kiiciik kareler icin verilen R* ¢oklu belirlilik katsayisi:
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e seklindedir.
O

2=1_

Ridge regresyon i¢in de benzer sekilde tamimlanir. Olaylar basitlestirilirse, Y bagiml

degiskeninin korelasyon doniisiimii i¢in kareler toplaminin toplamu :
SSTO, =) (¥, -Y')* =1 (5.8)
dir. (Ryan, Thomas P. , 1997)

Ridge regresyon ile uygun degerler

Bb X, £ ¥ X, (5.9)

burada X, X degiskenlerinin korelasyon déniisiimiine gore doniistiiriilmiis halleridir. Hata

kareler toplamu ise:

SSE, = (Y, -Y,") (5.10)
bu toplamda );, (5.7)’de verilen denklemdir. Buradan ise ridge regresyonun R*’si

R; =1-SSE, (5.11)

olur. (John Fox, 1991)

Ridge regresyon tahmini, veriler iizerindeki ufak degisikliklerde kararli olma egilimindedir.
En kiiciik kareler tahmincisi ise bu durumun tersine tahmin ediciler arasinda ¢oklu baglanti
sorunu yiiksek oldugu zaman yiiksek diizeyde degisiklik gostermektedir. (Ryan, Thomas P. ,
1997)

Ridge regresyonun biiyiik kisitlamalar1 vardir, sirali ¢ikarsama usulleri uygulanabilir degildir
ve tam dagilim Ozellikleri bilinmiyordur. Ridge regresyonun diger bir kisitlamasi ise yanl k

sabit degerinin tartigilabilir olmasidir. (John Fox, 1991)

Ridge regresyon ridge izi analizi ile gozleme dayali aragtirma c¢aligmalarinda potansiyel
tahmin edici degiskenlerin sayilarim azaltmak igin yardimer olabilir. Iki durum vardir.
Degiskenlerin ridge izi sabit degildir, katsayilarin egilimi sifir ¢evresindedir. Degiskenlerin
ridge izi sabittir fakat ¢ok kiigiik bir degerde diiser. Sonug olarak degiskenlik gostermeyen
ridge izi ile degiskenler sifir ¢evresinde bir egilime sahip degildirler. (David Birkes, Y.
Dodge, 1993)
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5.2 Genellestirilmis Ridge Regresyon Denklemi

X'X =G'AG burada G bir ortogonal matris ve Aise/L,...,/lp 0z degerlerini igeren bir
kosegen matristir. Ridge parametresinin K = diag(k,,....k ,) bir  kosegen matrisidir.
(Hongehang Hu, 2005)

P (X +GEG Y
B =( + X'y 5.12)

5.3 Standartlastirma

Aciklayic degiskenler ridge tahmini yapilmadan 6nce genellikle standartlastirilirlar. Ridge
tahmininin hesaplanmasinda, biitiin agiklayic1 degiskenler, ayn1 sekilde islenirler. Bu nedenle
degiskenlerin standardize edilmis degiskenler olabilmesi i¢in, 6l¢iimiin onlarin birimlerinde

karsilastirilabilir olmas1 gerekmektedir. (Ferreira. Eurico J.,Sirmans. G. Stacy 1988)

Baz istatistikg¢iler en kii¢iik kareler regresyonu yapmadan 6nce de standartlagtirmay: tavsiye
etmektedirler. Standartlagtirmanin 3 yolu vardir. Birincisi, X’ X matrisinin tersini alarak hatayi
azaltir. lkincisi, regresyon katsayilarini ve degiskenlerin degerlerinin artirir. Ugiinciisii

standardizasyon, direk olarak farkli degiskenlerin regresyon katsayilar1 ile
karsilastirilabilmesini  saglamaktadir. Ornek olarak Y = -171+192X, +0,286X, Y=
Santilitre olarak akcigerin hacmi X, = santilitrede yiikseklik ve X, =santilitrede agirlik
olarak regresyon denkleminde bir denklem almir. 1,92 ve 0,286 olan katsayilar
kargilagtirilamaz. Agiklayici degiskenler standartlagtirilir. Standartlastirilan degiskenlere Z,
ve Z, denilirse ve regresyon denklemindeki tahminleri Y =193+12,9Z, +3,28Z, olur. Simdi

12,9 ve 3,28’i karsilastirilir ve sonuglandirildiginda akciger kapasitesindeki farkliliklarda,
yiikseklikteki farkliligin agriliktaki farkliliktan daha fazla etkili oldugundan kaynakladigini
goriilmektedir. (Draper, N.R., H. Smith, 1981)

X degiskeni standardize edildiginde, z, = (x, —X)/s, olur burada X ,x, lerin ortalamasi, s,

ise x, ’lerin standart sapmasidir.

Standardize edilmemis X basit dogrusal regresyonda Y =a+ X +¢& olarak gosterilirken;
standardize edildikten sonra Y =y + )Z + € olarak gosterilir. (Hoerl, A.E. , KENNARD,
R.W., 2000)
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5.4 Ridge Tahminleri
M ve y 'nin en kiigiik kareler tahminleri formiilden elde edilebilir. z, standardize edildiginde,
Z =0 olur ve bu nedenle formiiller basitlestirildiginde:

_Zziyi

Vis, = 3 (5.13)

5

Ridge tahminlerinde 2 = y’dir. Ve

o Zziyi

AR (5.14)

burada k=67, /77, "dir ve &}, o'nun en kiigiik kareler tahminidir. (S. H. Ngo , S. Kemeny,

A. Deak. , 2003)

5.5 Ridge Varyans

Yan(BR) = -k(X'X +kI)™' (5.15)
Var(B*)=0*(X'X +kI)' X' X (X' X +kI)™ (5.16)
Var(f)=0?(X'X)" En kii¢giik kareler tahmin edicisinin varyansi (5.17)

(John Fox, 1991)

5.6 Ridge Regresyonun Ortalama Kare Hatasi

Eger 7 ile y arasindaki mesafe kiiciik ise 7 'nin dogru bir tahmin edici oldugu sdylenebilir.
Bu fikrin sayisal hale getirilmesindeki genel yol 7 tahmin edicisinin ortalama kare hatasinin
miktarim bularak MSE(7)= E[(7- 7)*] 7 ile y arasindaki mesafenin karesinin beklenen
degerini almaktir. Ve MSE(#) en kiigiik ise 0o zaman J en dogru tahmindir denilir. Bu

ifadenin daha pratik bir hali

MSE(#)= Var(§) + [E(§)- 7 | (5.18)
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ya da

MSE(z,) = Variance(z, ) + Bias(z,) (5.19)

Egerk<k, =20°/B'B ise MSE(f)- MSE(S) <0
negatif tanimlidir. . (Vinod, H.D., 1976)

Bu ifade 7 'nin ortalama kare hatas1 varyansi art1 yaninin karesidir. Bu nedenle ortalama kare
hatas1 kii¢lik bir tahmin i¢in, aym1 anda kiigiik varyansa ve kiigiik yana sahip olmalidir.En

kiiciik kareler tahmini J,¢ yansizdir E( 7, )=y . Ridge tahmini yanhdir. Ancak daha kiigiik

varyansa sahip olma egilimindedir. Varyansin azalisgindan daha az bir sekilde yanin karesinin
artmas1 umulur, bu nedenle ridge tahmini daha kii¢iik ortalama kare hataya sahiptir. (Vinod,

H.D., 1976)

5.6.1 5.14 denkleminin gerekcesi

Ridge regresyon hakkinda diisiinmenin tek yolu 7, degerinin dogrulugunu ve azalan bir
deger oldugunu gostermektir. Azalan 7, degeri O ile 1 arasinda degisen c gibi bir deger ile

carpimina esittir 7,; =c. 7, . Buna “shrinking” yani daralma denir. Ciinkii |C7ml =|}715| "dir.

7,5 "min ortalama kare hatasi yant sifir oldugu igin kendisinin varyansina esittirv = 6°/» 2 .

c¢J,s 'nin ortalama kare hatasi
MSE(c7,5)= c*v+(c=1)’y* dur. (5.20)

¢’nin tiiretilmesi ile ilgili 0’a egit olmas1 igin ¢ ¢dziiliir ve en kiiglik ortalama kare hata elde
edilirc = */(y* + v) . Bu ifade c igin, bilinmeyen y ve o parametrelerinin 7,; ve &, olarak
degistirilerek ¢'nin  elde edilir.  Kiigiik bir cebir uygulamasi yapildiginda
¢=Y22 /(> 2z} +67517,s) ifadesini bulunur ve ridge tahminiyle c7,; elde edilir. (Ferreira.

Eurico J.,Sirmans. G. Stacy 1988)

5.7 Ridge Parametresinin Optimal Degeri

En kii¢iik kareler tahmin edicisinin optimal degerine dogrusal yansiz tahmin ediciler
sinifindaki minimum varyanstan ulagihr. Ciinkii tahmin edici yansizdir ve varyansin

minimum olmasi ortalama kare hatanin da minimum olmasin saglar. Bu durumda varyans
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E[ﬁp - E( Bp)]z ve aym sekilde ortalama kare hata ise E[,Bp - ,Bp]z seklindedir. (Obeuchain, R.
ey 1973)

Fakat ridge tahmin edicisi yanlidir. Bu durum en kiigiik kareler tahmin edicisinin dogrusal bir

doniisiimii olan ridge tahmin edicisinde kolayca goriilmektedir. Asagida goriildiigii gibi:

ﬂR =(X'X +k1)‘lx'y

. (5.21)
=(X'X +kI)" x'x

denklemdeki ,B en kiiciik kareler tahmin edicisi ile elde edilir.
B=XxX'X)"'x'Y
X’X terimine kI terimini bir ekleyip bir ¢ikarirsak ;

BR=(X'X +kI)'[(X'X + k) - kI]f

5.22
=lr-kx x +k0)' |3 ol

ve B"’in beklenen degeri;

EB®)=|1-k(X' X +kD)|B (5.23)
olur. (Obeuchain, R. L. , 1975)

Bu nedenle yan;

E(B*) - B=—k(X'X +kI)"' (5.24)

yanli bir tahmin edici oldugu zaman 6rnegin /3 % gibi, en uygun optimal deger ortalama kare
hatadir. A" n ortalama kare hatasini incelemek i¢in regresyon modelinin kanonik formunun

yeniden parametre edilmesi gerekir. (Jiirgen Grob, 2003)
y=XB+u=20+u (5.25)

burada



31

Z=PX
O=Ppf

ve
P'P=PP=]
p=p

olarak tanimlanir.

P matrisi XX vektoriiniin normalize edilmis karakteristik matrisidir. Ornegin;
Z'Z=P’X’XP=D=diag( 4,, L_,...,/lp )

Burada 4,,4,....,4, X’X’nin P tane karakteristik kokiidiir.

Kanonik formda modelin en kiigiik kareler tahmin edicisi;

O=(z2)"

ve ,B "'nin dogrusal dontigiimii

O=(Z2'2)"'Z'y=(P'X'XP)"'P'X'y
=(P"X'XP)"PX'y=P'(X'X)"'PP'X’y
=P'f

seklindedir. (Obeuchain, R. L. , 1975)

5.8 Varyans, Yan ve k (ridge parametresi) Arasindaki liski

Ridge MSE(Ortalama Kare Hata) Ridge yanliik (bias)
miktar

+

EKK MSE (En kiglk kareler
Ortalama Kare Hata)

Ridge Varyansi

k

Sekil 5.2 Ridge parametreleri grafigi

(5.26)
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Grafikte goriildiigii gibi en kiigiik kareler ortalama kare hatas1 k’y1 etkilemeyen yatay bir ¢izgi
olarak goriilmektedir. Diger iki kesiksiz ¢izgi ise ridge siirecinin yanliigi ve varyansim
gostermektedir. k>0 olarak kabul edidiginde kiigiik bir yan ve azalan varyansa sahip tahmin
ediciler elde edilir. (Marquardt, D.W. , 1970)

f 'min m katsayisinin bir fonksiyonu olarak / 'min ortalama kare hatas, i¢in yan ve varyansa

katkis1 asagidaki sekilde goriilmektedir. (Marquardt, D.W. , 1970)

m=sabit terim

20k
Yan * U‘“‘\ ’

2
Varyans = meo F

Sekil 5.3 Ridge yan-varyans grafigi

5.9 Ridge izi

Ridge regresyonun diger yontemlerden farki k degerinin se¢imidir ve varyans terimi yanin
karesinin artisindan daha az bir sekilde artmaktadir. Hoerl ve Kennard k’nin degerinin sifirdan
farkli olmasinin en kiiciik kareler tahmincisinin varyansindan daha az bir MSE’ye sahip
olacagim savunmuslardir. (Marquardt, D.W. , 1970) k’nin degerine karar verme ile ilgili farkli
soylemler vardir. Ridge izi Hoerl ve Kennard tarafindan k degerinin uygun bir sekilde karar
verilmesi i¢cin kontrol yontemi olarak belirlenmigtir. Ridge izindeki k degeri [0,1] arasinda
degismektedir. Eger bir veri setinde ¢oklu baglanti varsa, regresyon Katsayilar izde kararl
olmayacaklardir. k’nin bazi degerlerinde ridge tahmini kararlidir. k’'nin en kiigiik olarak

secilmesinin gayesi yanl parametrenin kararli olmasidir. (Pierre Druilhet, Alain Mom , 2006)

Coklu dogrusal regresyon problemlerinde ¢oklu baglanti oldugunda katsayr tahminleri
duyarlidir. Yani veri kiimesine birkag gozlemin ilave edilmesiyle bu tahmin edicilerde

degisikliklerin oldugu goriiliir. Boéyle durumlarda regresyon katsayilar genellikle kararsiz
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katsayilar olarak bulunur. Bu kararsizliklar: izleyebilmek ve ¢oklu baglantinin etkisini agik¢a
gorebilmek i¢in grafiksel anlatim olan Ridge izinden yararlanilir. ( Raymond H. Myers, 1990)
Ridge regresyonun grafiksel bir gosterimi olan Ridge izi, regresyon katsayilari, katsayilar
diisey eksende, k* degerleri yatay eksende olacak sekilde iki boyutlu uzayda grafik elde edilir.
(Marquardt ve Snee 1975) Ridge izi arastirmaciya hangi katsayilarin verilere duyarl oldugu
konusunda yardimci olur. Ridge izi karsi gelen her bir katsay1 degerinin grafigidir. Her bir
katsay1 i¢in bir egri ya da iz olugur. Ridge izinde ama¢ EKK'dan daha kii¢iik MSE'yi veren k*
degerini bulmak ve kararli katsayilar kiimesini olusturmaktir. Kararli katsayilar kiimesinin
anlami; verideki kiiciik degisikliklere kars: katsayilarin duyarli olmamasidir. Eger bagimsiz
degiskenler yiiksek iliskili iseler k*'nin kiiciik degerleri i¢in katsayilar ¢ok hizli degisecek ve
k*nin daha biiyiik degerlerinde derece derece kararli olacaktir. Katsayilarin kararli oldugu k*

degeri katsayilarin istenen kiimesini verecektir. (Obeuchain, R. L. , (1975).)

—

Ssia
"""" - zé
— 7

sS4
et 243

Ridge

deta

Sekil 5.4 Ridge izi grafigi

5.10 Ridge Parametresinin Secimi
Hoerl ve Kennard ( 1970 ) k*'nin tek bir deger olmadigini ancak k*'dan daha iyi olan k*'in her
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zaman bulunabilecegini ifade etmiglerdir. Ridge parametresi k*'min sec¢imine iliskin ¢ok

sayida teknik olmasina karsin, burada birkag tanesi verilmistir.
1. Hoerl ve Kennard (1976); k*'nin se¢imini ridge izinden elde etmislerdir.

2. Marquardt ve Snee (1975), VIF'in 1 ile 10 degerleri arasinda oldugunda k*'min

secilebilecegini belirtmiglerdir.
3. Hoerl, Kennard (1976); k*'nin se¢imi i¢in asagidaki esitligi onermislerdir.
k=p6’/pB (527)
4. Vinod (1976) ridge izinin dikey skalasimi degistirmeyi Onermistir. Eger regresyon
katsayilarina kargilik m ¢izilirse;

m=p-3% /(4 +b) (5.28)
i=l

daha kararh bir yap:1 olacagimi One siirmiistiir. Ayn1 zamanda Vinod m-6lgegi olarak
bilinen, “Index of Stability of Relative Magnitudes” (ISRM)’yi gelistirmistir. Bu katsayi

m<p i¢in tammlanir ve

ISRM= i[( pA [(A +k)*S)—=1]" seklindedir. (5.27)
=
Burada
S = Zp‘,zi J(A +k)* (5.28)
p=
olarak gosterilir.

Bu nedenle her bir m (ve bu nedenle k) i¢cin ISRM hesaplanir ve m degeri i¢in hesaplanan
en kiiciik ISRM degeri, en kararli deger olarak bulunur. (Vinod, 1976)

5. Obenchain (1975) k*'min degerine karar vermenin iki yolu oldugunu belirtmistir.

.....

gecebilmek igin ilgili verilerin minimumlarindan b"'nin hesaplanmasidir. Bu 6lgiit
prediction oriented criterion (yéneltilmig tahmin kriteri) olarak da adlandinlir ve k’nin en
kiigiik degerine egilimli sonuglar elde edilir, Ikinei dlgiit ise control oriented criterion
(yoneltilmis kontrol kriteri) olarak adlandirihir ve k'nmin en biiyiik degerine egilimli
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sonuglar verir.

5.11 Ridge Regresyonun Yapilan Diger Cahsmalarla iliskisi

Ridge regresyonun diger regresyon analizleri yaklagimi ile aymi hedefleri paylasan temas

noktas1 / noktalar1 vardir. Ug yaklasimdan s6z edilebilir.

e Stein ve James (1960,1961) 0<C<1 C,B formunda B “ya bir doniisiim uygulayarak,

ortalama kare hatadaki gelismeyi incelemislerdir. Bu durum ,B vektoriiniin kisaltilmig

halidir. Onlar C>0 oldugunda daima bir sonug bulabildiklerini ve hesaplayabildiklerini

gostermislerdir.

e Schlaifer ve Raiffa (1961) tarafindan bulunan Bayesgil yaklagim bunlardan birisidir.

Bu yaklasim ilerleyen konularda ayrintili olarak ele alinmistir.

e Balakrishnan (2006) regresyon da yapay tahmin ediciyi bulmustur. Model i¢in £ ’y1
ele aldigimizda; /3, yapay, C konveks setinde sinirli, 6rtiilii ve C’de bir hiper kiirenin
R yaricapmna sahiptir. Tahmin edici Olgiitii minimum artik kareler ortalamasidir.
¢ =(Y — XB)'(Y — XB)burada B minimum olarak verilen degerdir. ,B B < R? kisit1
aluinda B, f olarak segilir aksi halde B, A* olarak ve k ise (3%) " = R den

secilir.

5.12 Sirah Ridge Tahmin Edicisi

Hoerl ve Kennard (2000) biitiin k,’ler igerisinden tek bir k secilmesini saglayan bagka bir

yontem oOnermislerdir. Bu yontem “sirali ridge tahmin edicisi” olarak adlandiriimaktadir.

Genellestirilmis ridge metodunu temel alr ve minimum ortalama kare hata degeri
k, =0’/ oldugu zaman elde edilir. Bu yolla tek bir k degeri elde edilirse, sirali bir
ortalamadan bir tane kullanilmasi istenmez. Ciinkii c¢ok kii¢lik bir ¢, tahmin giiciinii

etkileyecegi gibi biiyiik bir k ve biiyiik bir yan demektir.
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6. DOGRUSAL OLMAYAN REGRESYON MODELI

Bir ¢ok dogrusal olmayan fonksiyonun logaritmik doniigiimii yapilarak dogrusal hale
doniistiiriilebilir. Bu durumda doniistiiriilmiis fonksiyonun parametreleri, EKK teknigi ile
tahmin edilebilmektedir. Dogrusal olmayan regresyon modelinin yapist dogrusal regresyon

modelinin yapisina benzemektedir. Dogrusal regresyon modeli asagidaki sekilde yazilabilir:
Y =xp+e,. (6.1)

Burada x,, n tane gozlemin i. tahmin ediciler satir vektoriidiir. £ tahmin edilecek regresyon

parametrelerinin vektoriidiir. £ beklenen degeri O ve sabit varyansa sahip & ~N(0,0°)hata

terimidir. (Bates, Douglas. M. , 1988)

Dogrusal olmayan regresyon modeli ise asagidaki gibi yazilabilir:

y; = f(B.x,)+& i=l,...0 (6.2)
Yukaridaki denklemde;
& Yo
X 4
; — . ve }/ ——3
gxl . px1
_Xiq = }’,,

ve Y, gozlemi, dogrusal olmayan f (X .»¥) fonksiyonu ve & hata terimlerinin toplamudr.

Hata terimlerinin dogrusal regresyon modelindeki gibi, beklenen degerlerinin sifir, sabit

varyansli ve korelasyonsuz oldugu varsayilir. f(X,,7) fonksiyonu ise, Y bagimh

degiskeninin, X bagimsiz degiskenlerinin bir fonksiyonu oldugunu gosterir. (Goron K.

Smyth, 2002)
3 bagimsiz degiskenli bir denklem ornegi asagidaki gibidir.
y, = B+ Byl1—exp(f;x)]+ € (6.3)

Bu modelde A ii¢ boyutludur. Dikkat edilirse bu model f;parametresinde dogrusal degildir.
Eger f3,<0 igin, x tahmin edicisi gittikge bilyiirken, y ise B, + B, ye yaklasir. Eger x=0 i¢in,

y /3 ’e yaklagir. Bu nedenle model tasvirindeki bir iligki, x git gide biiyiicken S, ve S, + /3,
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degerlerinin bu duruma tepkisi baslamaktadir. Analizlerin bu durumu dogrusal olmayan
regresyonda olduk¢a ortaktir ve sik sik x=0 veya x gittikce biiyiirken fonksiyonlarin ve

parametrelerin nasil etkilendigi tartisilabilir. (Anderson, T. W. , 2003)

Dogrusal olmayan regresyonda denklem tahmini dogrusal olmayan bir ya da birden fazla
bilinmeyen parametrelere bagli olarak tanimlanmaktadir. Dogrusal olmayan regresyonda
genellikle tahmin edilen ile tahmin edici degiskenler arasindaki iligski fiziksel bir sonucu

ortaya koymaktadir.( Raymond H. Myers, 1990)

6.1 Dogrusal Olmayan Regresyonda Parametre Tahmini

Uygun bir regresyon modeli formiil halinde yazilmadan 6nce verilerden parametre tahmini ve
baz1 ¢ikarsamalar yapilir. Parametre tahmini, dogrusal olmayan regresyon ig¢in, dogrusal
regresyondan daha zor ve hassastir. Istatistik analizleri yapilirken bazi varsayimlarda
bulunulur. Toplam kare hatanin kii¢iilmesi ya da olabilirlik fonksiyonunun maksimum olmasi

gibi baslangic varsayimlar1 saglandigi zaman, parametre degerinin veya £ ’min bulunmasi

icin bazi istatistik programlar kullanilir. Toplam kare hata minimum seg¢ilecektir. Bunun

anlami £ ’nin potansiyel degerlerinin bilgisayarda hesaplanarak Z( y; — f(x,,0))*

i=1

formiiliiniin minimize edilmesidir. (S. H. Ngo , S. Kemeny, A. Deak. , 2003)

[ degerinin minimize edilmis kareler toplam: p boyutlu bir vektordiir ve Bolarak

adlandirilir. Tahmin edilen varyans-kovaryans matrisi:
Var(B) =s*W'W)™ (6.4)

seklinde yazilir. Burada W, B ’dan hesaplanan f’nin birinci tiirevlerinin olusturdugu nxp’lik
bir matris ve s’=RSS/(n-p), artik kareler toplaminin n-p’ye boliinmesi ile elde edilir. Bu
matrisin kosegen elementleri B ‘min bilesenlerinin varyans tahminleridir. Ayn1 zamanda

kosegen olmayan (off-diyagonal) elementler tahmincilerin kovaryans tahmin edicileridir.

Artik kareler toplamimin minimize edilmis olan parametre vektoriinde, B varyans-kovaryans
matrisi o>(W'W)™" olan yaklasik olarak bir normal dagilimla dagilmaktadir. (S. H. Ngo , S.
Kemeny, A. Deak. , 2003)

Dogrusal olmayan bir regresyon modelinin parametre tahmini genellikle dogrusal regresyonda

da oldugu gibi, en kiigiik kareler metodu ya da en ¢ok olabilirlik metodu ile yapilabilir.
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Dogrusal olmayan regresyon modelinde hata terimleri sabit varyansla bagimsiz normal

dagildigi zaman, bu yontemlerin ikisi de ayni parametre tahminini yapabilmektedirler.
(Marquardt, D.W. 1970)

Dogrusal olmayan regresyon modelinde en ¢ok olabilirlik ve en kiigiik kareler yontemleri igin
analitik bir ifade genellikle yoktur. Bunun yerine sayisal aragtirma siiregleri, yogun hesaplama
gerektiren tahmin edici prosediirler kullanilir. Dogrusal olmayan regresyon modellerinin

analizinde bu ylizden genellikle standart bilgisayar programlart kullamlir. (SAS,

STATISTICA, vs.) (Stein, C. M., 1960)

6.2 Dogrusal Olmayan Ridge Regresyon Modeli

Dogrusal olmayan bir regresyon modeli dogrusal regresyon modeline benzer,
y=f(@)+e€. (6.5)

PLS fonksiyonu ele alindiginda,
PLS@)=|y-fO)| +6'> 6, (6.6)

burada Z p X p’lik pozitif yar belirli (positive semi definite) bir matristir. Bir ridge tahmin

edicisi olan 8, PLS(6)’nin minimumuna karsilik gelen degerdir. (Seber, G. A. F. And
Wild,C. J. , 1989)

Dogrusal olmayan bir regresyon modelinde parametre tahmini i¢in ridge regresyon metodu
uygulanmasinin iki amaci vardir: Daha kararli niimerik prosediirler yapmak ve ayni zamanda
ortalama kare hatas1 daha kiigiik tahmin ediciler bulmaktir. (S. H. Ngo , S. Kemeny, A. Deak.
2003) Diger dikkat edilecek nokta ise bu yontem Levenberg-Marquardt yontemi ile iliskili
olmasidir. Dogrusal regresyon problemlerinin bir serisinin ¢6ziimii i¢in Levenberg-Marquardt
yontemi esdegerdir. Bunun anlami bu yontem en kiiciik kareler yontemi ile birbirlerine
yakinsamaktadir. Levenberg-Marquardt yontemi dogrusal olmayan fonksiyonlarin kareler

toplamini minimum yapan popiiler alternatif yontemlerden birisidir. (Marquardt, D.W. 1963)

Ceza (penalty) parametresinin (PLS) amac: istatistiksel 6zelligi daha iyi olan parametrelerin

tahmin edicilerini bulmaktir. (Seber, G. A. F. And Wild,C. J. , 1989)

6 *nin kiiciik bir komsusu olan & dogrusal bir Taylor serisinin genigletilmesidir:

y=FO+e¢, e~N(0,07)I, (6.7)
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B=X'X)"'X'Y
=TA"’H'Y
ve
Var=0*(X'X)™ (6.11)
=*TA'T"

4
2 -1 '
=0 E A7 vy,
i=l

olur.
p parametresi kanonik forma doniistiiriildiigiinde:

a=T'p

ve

Y=X"a+E
burada X" = XT
ve

X" X = A dir

Bu ylizden OLS tahmin edicisi & doniistiiriilmiis parametresi i¢in verilen denklem

e=Tp (6.12)
ve

Var(@)=o*(X*"'X")™

¥ (6.13)
=g’A"

seklinde kosegen bir yapiya sahipti. Bu durum birbiri ile iligkisiz & 'nin
a,,a,,...,a , elemanlar i¢cin bu parametrelerin ne kadar 6nemli oldugunu gostermektedir.
(6.12) denklemi

B=Ta

seklinde gosterilebilir.

Bu nedenle, «; B’min iliskisiz bilesenlerinde biri olabilir. j. element olan g,
d,,dz,...,c%p "larin agirhign ile T'nin j. satirlarmin agirliklarinin toplamidir. (Bates, Douglas.

M., 1988))
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14
B; = Zvj,.a[ (6.14)
i=l

6.4 Ridge Regresyonun Kanonik Formu

Ridge regresyon tahmin edicileri B R, a*iliskisiz bilesenlerine déniistiiriilebilir.

(6.15)
A=T'X'XT
a 'nin en kiiciik kareler tahmin edicisi ise:

X' X)e= XY
vada (6.16)
&=A"X"Y

ve en kiiglik karelerin orijinal regresyon katsayilar
B=Té (6.17)
seklinde gosterilir. (Marquardt, D.W. , 1970

Benzer sekilde ridge tahmin edicisi

A+K)@a*=Xx"Y
vada (6.18)
&t =(A+K)'X"'Y

burada K, k,k,,...k, kosegen elementleri ve ridge tahmin edicisinin orijinal formunun

kanonik formuna doniistiiriilmesi ile bir kosegen matristir. (S. H. Ngo , S. Kemeny, A. Deak.

2003)

BF =Ta" (6.19)

6.5 Bayesgil Istatistiksel Cikarsama
Cok genel bir yaklasim olan regresyona prior bilginin eklenmesi ile Bayesgil istatistiksel
yontemlere gegilebilir. Bayesgil ¢ikarsamanin temeli Bayes teoremine dayanmaktadir.

Posterior (art¢il) olasilik yogunluk fonksiyonu ve prior (6nciil) olasilik yogunluk fonksiyonu
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en ¢ok olabilirlik (likelihood) fonksiyonu yardimu ile hesaplanabilir. (Zellner Arnold, 1971)
Posterior (oyf)e< prior (oyf) X en ¢ok olabilirlik fonksiyonu (6.20)

En ¢ok olabilirlik fonksiyonu biitiin 6rneklem bilgisini igerirken; prior olasilik yogunluk
fonksiyonu da biitiin prior bilgisini igermektedir. Bu yiizden Bayesgil yaklagim, posterior

dagilim ile prior dagilimin Orneklem bilgisi ile olusturduklar1 bir kombinasyondur. [

parametre vektoriiniin posterior dagilimin ortalamasi, S Bayesgil tahmin edicisi olarak

verilmektedir (David G. T., Denision, 2002)
Dogrusal regresyon modelini tahmin probleminde Bayesgil yaklagim uygulandiginda:
y=XB+u

[ i¢in posterior dagilim, £ igin piror dagilim ve en ¢ok olabilirlik fonksiyonu elde edilir.

Dogrusal regresyon modeli i¢in 6rneklem bilgisi agiklayict degiskenler ve bagimli veriler yolu

ile elde edilir. Veri D matrisi tarafindan elde edilir. (Zellner Arnold, 1971)

D= (y : X)
x(Pxh Tl IxPF

Eger x ortalamas1 4 ve varyansit o ile normal dagiliyorsa ya da x~N(u ,0") ise 0 zaman

x’in olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanir.

} (6.21)

p(x)= ,——

En ¢ok olabilirlik fonksiyonu ise:

j ¥

1
L(u,o H J——TCXP['T,z(Xf —#)2}
;o
XP{_E%Z_,()C’ —ﬂ)z]

(6.22)
= (2”0.2 )T/Z ¢
[ 'nin Bayesgil tahmin edicisini bulmak i¢in; dogrusal regresyon modelinde u~N(0,0°1) ve

u; bagimsiz rasgele degiskenlerden olugmakta varsayimlar altinda, 6rneklem degeri i¢in en

¢ok olabilirlik fonksiyonu:
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(5]

1 1
| B,O' = -
( /y) (2 !!73)7/2 exp|: 2

{ ]
u ll}

yada (6.23)
1 1
L(/J’,Cf/y)x;;ew[— - (y—Xﬂ)'(y—xﬂ)}

20

seklinde gosterilir. (David G. T., Denision, 2002

En ¢ok olabilirlik fonksiyonundaki iistel terim, 4 sirali en kiiciik kareler tahmin edicisindeki

terim gibi yazilabilir. Bazi islemler yapildiginda:

(Y=xB)(y=xp)=y'y=(B'x'y)-f'x'y+ f'x'xp

elde edilir. X’y’nin yerine x'x,B konuldugunda :

(y=xB)(y=xB)=y'y= B xxB-Bxxp+pxxp

ve B'x'xf-B'x'y ile B'x'xB—y'x terimleri eklendiginde elde edilen denklem
=3By =3B = (y=xBY = xB)+ (B~ B x (B~ )

seklindedir. En kii¢iik karelerden hareketle

§*=(y—-xp)(y—xP)/n (6.24)
burada n=T-P dir. Bu nedenle

(y=xB) (y=xp) =ns’ +(B=Pyxx(B~ ) (6.25)

ve en ¢ok olabilirlik fonksiyonu ise

L(B,0]y) = %CXP{— 2;2 [ns2 ~-(B-BX'X(B- ﬁ)]} (6.26)

seklindedir. (James, W. and Stein, C. 1961)

Posterior (art¢il) dagilimi elde edilebilmesi igin prior yogunluk fonksiyonu belirtilmelidir.
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Eger #'nin prior bilgisi f,ortalama vektorii ile normal dagilmis olarak tamimlanirsa ve

kovaryans matrisi v’A™' yada B ~N(f,,v*A™") ise o zaman prior yogunluk fonksiyonu:
1 1 -
8(B.0) < —-expl=— (S-S Alv* (B~ o) 6.27)

seklinde yazilir. (Zellner Arnold, 1971)

Prior yogunluk fonksiyonu ve en ¢ok olabilirlik fonksiyonu etkilesiminden

p(Bla) e vicT exp{ 2[ns +{f— ,B)XX(,B B (ﬂ_ﬁo)'%(ﬂ_ﬁo)}} (6.28)

o’

elde edilir ve ikinci dereceden (quadratik) formu genisletildiginde:

_l{ 2 X 2X + AZ)IB + diger terimler} (6.29)
2 o Y

(6.29) denklemi asagidaki sekilde de yazilabilir: (Zellner Arnold, 1971)

: G ¢ o
—1{ns- +(/3—ﬂ)'(£2—+—2)(ﬂ—ﬂ)}
2 o v
burada
3= f_X Ay ,BO (6.30)

Bu yiizden, /3 'mn posterior yogunluk fonksiyonunun analizine gore;

1 X'X A
p(Blo)<vic™ exP_%{—E[ e —2 WG - ,B)+,Bz§ermeyenterzmler]}

Bu ortalamasi ? ve varyans-kovaryans matrisi [X 'X/o*+Al vzr olan bir normal dagilima

sahiptir. Bu nedenle —,_5 , B ’nin Bayesgil tahmin edicisidir. (Zellner Arnold, 1971)

(6.30) denkleminde £, sagdan bir eklenip bir ¢ikarildiginda, asagidaki sonuca ulasilir.
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xx A xx A
vg)ﬂo 6.31)

Bu durum (6.30) denklemi i¢in ikinci matris a¢iklamasina imkan vermektedir ve A/v? terimi

¢ikarilir. (David G. T., Denision, 2002) Sonugta,

—(B-B) =B +W(B-B) (6.32)

burada W = A X A,)" S ,X "dir.
V- (625
Sonug olarak
B=U-W)B, +Wp (6.33)
elde edilir.

Bundan dolay1 _,B— , B, ve ,B "nin agirlikli ortalamasidir. (David G. T., Denision, 2002)

6.6 Bayesgil Cikarsama ve Ridge Regresyon

Bir 6nceki boliimde £ 'nin Bayesgil tahmin edicisi gosterilmistir.

A

X XX
X - )_I (—— =) (6.34)
o v

=
o’

=

Eger f,=0 ve A=I olarak segilseydi bu durumda,

-3 R T
+2

:(?

=

5 (6.35)
s ' o -1 '

seklinde bir denklem elde edilir.
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Bilindigi gibi A 'min prior dagilhminin ortak varyansi v**dir. k = o*/v? oldugu zaman

B=p"=(X'X+KD)' X'y (6.36)

ulasilir. (David G. T., Denision, 2002)

Elde edilen fya da B"ridge tahmin edicisidir. Bundan dolay1 k = o /v? igin ridge tahmin
edicisi, Bayesgil bir tahmin edicidir, denir. Eger f,=0 varsayimi yapilirsa o zaman biitiin

regresyon katsayilarinin ortak bir varyansa sahip oldugu soylenebilir. (Zellner Arnold, 1971)

Bayesgil tahmin edici ile ridge tahmin edicisi arasindaki yakin iligki, ridge tahmin edicisinin
bilinmeyen [ parametreleri hakkindaki, prior bilgisini birlestirmeye yonelik bir tesebbiis

oldugunu gosterir. (David G. T., Denision, 2002)

Coklu baglanti durumunda, arastirmacilar genellikle orneklem bilgisinin dogrulugundan
siiphelenirler. Arastirmacilar elde edilen Orneklem sonuglarini bazi prior bilgilerle
karsilastirirlar. Ozellikle arastirmacilar dogru parametrelerin érneklem tahmin edicisinden

sifira daha yakin olduguna inanmaktadirlar. (James, W. and Stein, C. 1961)
vive f,’m ozellikleri ¢ok az smurlandinlabilmektedir. Eger her bir katsayr igin

(v +v; +...+v?) farkli bir prior varyans segilirse,

k, =0’/v}
k =o?[v}

elde edilir. (Zellner Arnold, 1971)
Ridge tahmin edicisinin genellestirilmis hali
B*=B; =[X'X+QI"'X'y 6.37)

dir. Burada
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k, 0 0
Q=0 &, 0
0 0 k

olarak gosterilir. (David G. T., Denision, 2002)

Buna ilaveten [ sifirdan farkli olarak segilirse Bayes tahmin edicisi olarak kullanilan (6.34)

numarali formiil elde edilir. (David G. T., Denision, 2002)
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7. ZAMAN SERILERI ve TEMEL BiLESENLER REGRESYON

7.1 Zaman Serileri Analizi

Bir zaman serisi, ilgilenilen bir biiyiikliigiin zaman igerisinde siralanmig Olgiimlerinin bir
kiimesidir. (MADDALA, G.S. and Inn-Moo Kim, 2002) Zaman serisi ile ilgili bu analizin
yapilma amaci ise, gozlem kiimesince temsil edilen gercegin anlagilmasi ve zaman serisindeki
degiskenlerin gelecekteki degerlerinin dogru bir sekilde tahmin (forecast) edilmesidir.
Ekonometrik yontemlerin zaman serileri i¢in uygulanmasina gegmeden 6nce zaman serilerini

olusturan farkli unsurlar: incelemek gerekmektedir.

Zaman serileri dort bilesenden olusur;

1. Trend (Genel Egilim) bileseni; Zaman serilerinin uzun siirede gosterdigi diisme ve
yiikselme siireclerinden sonra olugan kararli durumdur. Zaman serileri uzun donem agisindan
kararli alcalma ya da yiikselme seklinde bir egilime sahiptir.

2. Mevsim Bileseni; Zaman serilerinde mevsimlere gore degismeyi ifade eder. Zaman
serileri agisindan kullanilan verilerin kimi donemleri diger donemlere gore farklilik gosterir.

3. Cevrimsel Bilesen; Ekonomide, mevsimsel degismeler ile ilgili olmayan donemsel
degismelerdir. Ornegin, ekonomide genel egilimden bagimsiz kisa siireli genisleme ya da
daralma durumu ¢evrimsel siireci tarif eder.

4. Diizensiz Bilesen; Diger unsurlar gibi belirli olmayan, hata terimi ile ifade edilebilecek
degismelerdir.

Zaman serileri tiim bu kendilerini olusturan bilesenlere ayristirildiktan sonra, bilesenlerin
toplami seklinde, Y, =7, + S, + C, +1,ya da ¢arpma yontemi ileY, =7,S,C,I, seklinde belli
bir t doneminde Y zaman serisi ifade edilebilir. (KUTLAR Azia, 2000)

7.1.1 Otoregresif (AR) Siire¢
Bir AR modelinde, bagiml degisken ge¢misteki de@erinin bir fonksiyonudur. Bir ¢ok zaman

serisi verisi de bu siireci igermektedir. Bu durum agagidaki gibi bir denklemle ifade edilebilir.
- % . 5 ... B8 7:1
b e e L e L R R (7.1)
Burada, a, sabit terimi temsil ederken al ..... gibi katsayilarda gecikmeli degerlerin simdiki
degerle olan iliskisini temsil eder. Ayrica € hata terimi de rassal soklar1 tanimlamaktadir.

Genel bir sekilde AR(p) seklinde ifade edilir. (MADDALA, G.S. and Inn-Moo Kim, 2002)
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AR siireci i¢in agagidaki durum aktarilabilir:

“Bir limonata saticis1 oldugunuzu ve her saat bes bardak limonata sattiginiz1 diisiiniirseniz;
eger siz limonata sattifimiz yeri kapatmak ve limonata bittigi i¢in satmaktan vazge¢cmek
istemiyorsaniz, her saat bagina tiikenen limonata yerine yeni limonata doldurmaniz gerekir.
Boylece her saat bes bardak limonata satisa da siz her zaman yerine yenisini ilave
ettiginizden siz bir kaza gecirmediginiz siirece asla limonata satisinizda bir aksama olmaz. Bu
bir otoregresif siireci tarif eder. Ciinkii daha az ya da daha fazla limonata satmaniz seklinde

bir sok belli bir saatteki limonata seviyesini etkiler. “(Kutlar Azia, 2000)

7.1.2 Hareketli Ortalama (MA) Siireci
Eger serinin gecikmeli hata terimi, simdiki hata terimini etkiliyorsa hareketli ortalama siireci
tanimlanir. Bir hareketli ortalama siirecinde degiskenin tahmin degeri hata terimlerinin tahmin

degeri ile ilgilidir.
Bir hareketli ortalama siireci,

X =€ ~ae ~. il 2 .0 (7.2)

seklinde ifade edilebilir. Genel sekil olarak MA(q) seklinde ifade edilir.

Hareketli ortalama siirecinde, her bir gecikmeli hata terimi onun simdiki degerini

etkilemektedir. (Kutlar Azia, 2000)

Hareketli ortalama siireci i¢in agagidaki durum aktarilabilir:

"’yolda kalan kamyonlar1 ¢ekmek iizerine uzmanlasmis olan bir sirkete sahip oldugunuzu
diisiiniirseniz, her bir yolda kalan aracin ¢ekilmesi bir bagimsiz olay olacaktir. Deneyimleriniz
aracin bozuldugu yere ve araca sahip olan sirketin bir tamir girketinin tamirhanesinin oldugu
yere bagl olarak, bir aracin ¢ekilmesi ve onun tamirhaneye gotiiriilmesi i¢in {i¢ giiniin gerekli
oldugunu gostermistir. Eger siz yeterli gekiciye sahip olmazsaniz aracin sahipleri bu isi
baskasina verecektir. Bir giindeki tamir edilmek i¢in ¢ekilmesi gerekli arag sayisi size gerekli
olan cekici igin bilgi vermektedir. Ug giin 6tesinde, bu giinkii tercihler size gelecekte olanlar

hakkinda bir sey sdylemez. Bu siire¢ bir hareketli ortalama siirecidir.” (Muammer SIMSEK,
2003)

7.1.3 ARMA ve ARIMA Siireci

Cogu zaman serisi gerek AR ve gerekse de MA siirecini igermektedir. Ayrica I duragan
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(integrated) ise serisinin igerdigi trendi ifade etmektedir. ARIMA olarak ifade edilen siire¢
degerlendirilecek olursa, ARIMA(p.d,q), zaman serisinin p dereceden kendisinin gecikmesi
ile iligkisini ifade eden AR(p) siirecini igerdigini, q ile ifade edilen ve hata terimlerinin ge¢mis
degerleri ile iligkisini ifade eden ve rassal siireci yansitmasi agisindan hata terimlerinin
diizlestirilme yontemlerinden olan MA(q) siirecini ifade etmektedir. Zaman serilerinde
genelde oldugu gibi bir duragan olmama durumunun olmasi ya da duragan bir zaman serisi ile
karsilasmamiz d ile ifade edilir. Zaman serisi hangi diizeyde duragan (integrated) ise belirtilir.
(Kutlar Azia, 2000)

S0z konusu denklem,

Yt=m+alyt-1.......cccccucue.. apyt-p+ut-but-1-.......... -bqut-q (7.3)
ARIMA(p.d,q) siirecini ifade eder.

AR ve MA ig¢in bir 6rnek olarak,

“Ulusal park yakininda bir otele sahip oldugunuzu diisiiniin, Otel defteri baz1 rezervasyonlari
icermektedir. Yani, miisterilerin bazilar1 otelinizde bir giinden daha fazla zaman harcamakta
ve ayrica miisterilerden bazilari da ulusal parkta bir haftalik tatil gecirirken ayn1 zamanda
evlerine donmeden Once gece kalmak igin sizin otelinize gelmektedirler. Belli bir giinde
meydana gelecek sok otelde siirekli kalan miisterileri artan-birden fazla dénem- bir sekilde
etkileyecektir. Ancak bu sokun, ulusal parkta bir tatil gecirdikten sonra gece i¢in kalmaya
gelenler iistiinde bir hafta sonra tek bir etkisi olacaktir” verilebilir. (Muammer SIMSEK,

2003)

Box-Jenkins yonteminin temeli ARIMA(p,d,q) paradigmasina dayanir. Otoregresif ve
hareketli ortalamaya sahip zaman serilerini incelemekte ve bu yonteme gore zaman serilerinin
duraganligi korelogram ile tespit edilmekte ve yine zaman serisinin ne tiir bir siire¢ icerdigi de
korelasyon fonksiyonlar1 ile analiz edilmektedir. Zaman serilerinde durafan olmama
durumunda farki alinarak duraganlagtirllmakta, ancak eger yine duraganlik ile kargilagiimaz
ise bu sefer verilere yine geri doniilmektedir. Ancak eger duraganlik saglanmig ise bu

durumda model ARMA ile tahmin edilip, ongorii iglemi yapilmaktadir. (Kutlar Azia, 2000)

7.2 Zaman Serilerinde Duraganhk ve Trend

Zaman serilerinin duragan olmasi olarak ifade edilen gey, zaman iginde varyansin ve

ortalamanin sabit olmasi ve gecikmeli iki zaman periyodundaki degigkenlerin ko-varyansinin
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degiskenler arasindaki gecikmeye bagli olup zamana bagl olmamasidir.
Ortalama=E(Yt)=pn
Varyans=var (Y, — )’ =0~
Kovaryans= yk=E((Y, - u)(Y_, — )

Zaman serilerinin duragan olmamasi durumunda, zaman serileri trend icerebilir. Bu durumda
zaman serilerinin kullanilacag: 6ngorii ve regresyon denklemlerinde sahte regresyon benzeri
durumlar ortaya ¢ikacaktir. Zaman serileri duragan degillerse, stokastik ya da deterministik
trend icermektedirler. Ancak seri lizerinde uzun dénemde deterministik bir trendin varlig: ile
diizensiz modellerde zaman i¢inde ortaya c¢ikan ve bir miiddet sonra kayip olan trendler,

birbirinden farklidir. (MADDALA, G.S. and Inn-Moo Kim, 2002)

Deterministik trend, olduk¢a uzun bir donemde ortaya ¢ikan ve yiikselis ve algalis zikzaklar
arasinda belli bir yondeki uzun donemdeki egilimi ifade etmektedir. Zaman serisi icerisinde
trendin  biitiinii  ile kestirilebilir olusu deterministik trende isaret etmektedir.
(GUJARATI,Damodar, 1995)

Yt=a+Bt +€ (7.4)

S6z konusu denklem duragan olmayan bir zaman serisi igerisindeki deterministik trendi tarif

etmektedir. Eger rassal yiiriiylig(random walk) modeli,

Yt=YH+ € (7.5)

stokastik bir trendi ifade etmis oluruz. Yine stokastik ve deterministik trendle birlikte
gosterimi de miimkiindiir. Ayrica s6z konusu denklemde yer alan sabit terimde, zaman serileri
belli bir baslangi¢ degerine sahip olmasi gerektiginden ve bu sabit degerinin anlamsizda olsa
denkleme dahil edilmemesi durumunda duragan olmama durumlarinin = ortaya
cikabileceginden dahil edilmektedir. Durumu, trend duragan siire¢ (trend stationary process)
ve fark duragan siire¢ (difference stationary prosess) acisindan incelendiginde zaman serisine
yapilacak dogrusal trend ilavesi ile yani trendden arindirma sonucunda eger zaman serisi
duragan hale geliyorsa bu zaman serisinin deterministik bir trende sahip oldugunu, ancak eger
dogrusal bir trend ilavesi eger zaman serisini duragan hale getirmiyorsa bu durumda fark
alinarak zaman serisi duragan hale getirileceginden stokastik bir trend gegerlidir.

(MADDALA, G.S. and Inn-Moo Kim, 2002)
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7.3 Duraganhgin Tespiti

7.3.1 Gorsel Saptama -Korelogram

Bu duraganlik testi otokorelasyon fonksiyonuna (ACF) dayanir. Otokorelasyon fonksiyonu
serinin bazi degerleri ve gecikmeli degerleri arasindaki iliskinin boyutunu belirler. Degisik
zaman araliklar1 (k) i¢in bulunacak ACF(k) katsayisi degerleri iliskilendirildiginde,
korelogram elde edilir. ACF(k) degerleri 1 ve -1 arasinda yer almaktadir.
(GUJARATI,Damodar, 1995)

S( Xt _Xbur)(Xl—k —Xhar)

BTN i oy it e

"

S(Xr—-k —Xbar)h

Duraganlik tespiti i¢in korelogramdan su sekilde yararlanilir: ACF eger c¢ok yiiksek bir
degerden baslayip ¢ok yavas kiigiiliiyorsa, bu serinin duragan olmadiginin bir gostergesidir.
S6z konusu hipotez testi her bir ACF(k) degeri igin +-1.96(1/\n) degeri bulunarak yaplir.
Eger ACF(k) degeri giiven aralifn sinirlar1 diginda kaliyorsa otokorelasyon vardir. Kismi
korelasyon fonksiyonu gecikmeli degiskenler arasindaki iligkiyi ifade eder. Kismi korelasyon

fonksiyonu ile korelasyon Y ve Y, , degerleri arasindaki terimlerin etkisi ¢ikarilarak bulunur.

(MADDALA, G.S. and Inn-Moo Kim, 2002)

Biitiin bu ACF(k) degerlerinin esanli olarak sifira esit oldugunun testi i¢in diger bir yontemde,
Box-PierceQ ve Ljung-Box istatistiginin kullanilmasidir. (GUJARATI,Damodar, 1995)

n, orneklem biiyiikliigii, m gecikme sayis1 iken Q ve LB istatistigi ki-kare dagilimindan

yararlanilarak test edilir.
H =Biitiin ACF(k) lar sifira esittir.
0

H =Biitiin Acf(k) lar sifirdan farklidur.

Hipotezleri gegerli iken eger hesaplanan Q ve LB degeri ki-kare cizelgesindeki egik

degerinden biiyiikse H red edilir. Yani seri duragan degildir denir. (KUTLAR Azia, 2000)

7.3.2 Dickey-Fuller Testi
Dickey-Fuller testi, gozlenen serilerde birim kokiin var olup olmadiginin belirlenmesinde

kullamilan bir testtir. Ancak yapilan uygulamalarda serinin birim kok tasiyip tasimadiginin
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saptanmas1 i¢in mutlak suretle DF (Dickey-Fuller) testinin yapilmasi sart niteliginde

bulunmaktadir. (GUJARATI,Damodar, 1995)

Testin kullanimini a¢iklamak i¢in asagidaki veri iireten siire¢ kullanilir:
Model: Y, =pY,_, + u,

u, = stokastik hata terimi

Esitligi asagidaki gibi gosterilir.

L-Y.=@DY, +u (7.6)

Denklemin her iki tarafindan Y, ; ¢ikarildiginda, (p-1) = y olmak iizere denklem asagidaki
sekle gelir:

AYI =YY1—1 i ur
H, :p=1, H,:p<l

(p-1) = 0 veya y = 0 durumunda Y, serisi bir birim kok igermektedir. Ancak |p|< 1

durumunda seri duragan olur. Burada Dickey ve Fuller’in Monte Carlo uygulamasinda ortaya

cikarilan ‘T’ (tau) istatistigi kullanilmaktadir.

Hesaplanan ““T"’ degerinin mutlak degeri Dickey-Fuller veya McKinnon Dickey-Fuller kritik
degerlerinin mutlak degerini agiyorsa, zaman serisinin duragan oldugu hipotezi reddedilmez.

‘H,: p=1’ reddedilirse zaman serisi duragandir.
Dickey-Fuller’in ortaya koydugu ii¢ denklem tiirii bulunmaktadir ;

Sabitsiz trendsiz Dickey-Fuller denklemi :AY, =yY, | +u,

Sabitli trendsiz Dickey-Fuller denklemi :AY, =a+yY, | +u,

Sabitli trendli Dickey-Fuller denklemi: AY, =a+bt+yY, | +u,

Birim kokiin varliginin sinanmas: i¢in kullanilan iki hipotez kullanilmaktadir. Bunlar;
H,: y<0 (p<1) (seride birim kdok yoktur.) (seri duragandir.)

H, : y=0 (p=1) (seride birim kok vardir.) (seri duragan degildir.)

hipotezlerinin olusturulduktan sonra mevcut model i¢inde sinanmas: su sekilde olmaktadir;
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Dickey-Fuller testinin uygulanmasinda *‘AY, = yY,, + u,” regresyonunda yer alan y

t t
parametresinin sahip oldugu ‘t’ degerinin, Dickey-Fuller’a 6zel olarak hazirlanan “‘T”’

istatistik tablo degeri ile karsilagtirilarak, 6nceden hazirlanan H, ve H, hipotezlerine gore

birim kokiin varlig: tespit edilmektedir. (MADDALA, G.S. and Inn-Moo Kim, 2002)

7.4 Granger Causality Nedensellik Testi

Engle-Granger (E-G) yontemi basit bir analize dayanmaktadir. Buna goére (7.4) numaral
denklem en kiiciik kareler (EKK) yontemi kullanilarak tahmin edildikten sonra, bu
regresyonun hata terimi c¢ekilerek duraganliginin aragtirnlmasina dayanmaktadir. Engle-
Granger yonteminde onemli olan, Y, =+ fX, +¢,iliskisi €, =Y, —a— X, seklinde ifade
edildiginde &, hata terimlerinin I(0) ve dolayisiyla duragan olup olmama hususudur. Eger

g, terimleri duragan ise iki zaman serisi arasinda es-biitiinlesme var demektir. Bu amagla iki

serinin uzun donem iligkisine sahip olup olmadiklar iki agamali E-G yontemiyle su sekilde

analiz edilmektedir:

Y =a+ BX, +¢ icin );, =a+bX, regresyonu ve bunun yardimi ile e, =Y, — )9, hata terimleri
bulunur. Ae, = de, | +v, iliskisi ele alinir. Burada v, bir hata terimidir. Bunun i¢in regresyon

t-istatistigi(ADF test istatistigi) bulunur ve Mac-Kinnon kritik degerleri cercevesinde ADF-
testi yapilir. Yapilan ADF testi sonucunda elde edilen t-istatistiZi(ADF test istatistigi) mutlak

deger olarak tablo degerinden biiyiikse, yani, e hata terimi I(0) ise iki zaman serisi arasinda

uzun donemde bir iliski s6z konusudur. Degiskenlerin her ikisi de aynm seviyede duragan ise,
Engle-Granger es biitiinlesme regresyonu agagidaki denklemlerle ifade edilir. (KUTLAR
Azia, 2000)

7.5 Esbiitiinlesme (Koentegrasyon)

Birim kok testlerinde serilerin diizeyde duragan olmadiginin ortaya ¢ikmasindan sonra sahte
regresyon probleminden kagimnmak i¢in daha once yapilan is, regresyon analizinde serilerin
duragan hale geldikleri diizeyde kullaniimalaridur. Ancak Gujarati’nin deyimiyle bu, kas
yaparken goz c¢ikarmaya benzemektedir. Ciinkii duragan hale getirmek igin serilerin
farklarinin alinmasi, 6zgiin diizeylerince belirlenen uzun dénem iligkisinin yitirilmesine neden

olabilmektedir. (GUJARATI,Damodar, 1995)

Bu sorunun ¢oziimii Engle ve Granger tarafindan gelistirilen esbiitiinlesme (cointegration)
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testi sayesinde bulunmustur. Esbiitiinlesme testi diizeyde duragan olmayan serilerin uzun
donemde birlikte hareket edip etmediklerini ortaya koymaktadir. Eger seriler arasinda bir
esbiitiinlegme iligkisi varsa yani uzun dénemde birlikte hareket ediyorlarsa, diizey degerleriyle
yapilacak analizde sahte regresyon problemiyle karsilagilmayacaktir. (MADDALA, G.S. and
Inn-Moo Kim, 2002)

7.6 Var Analizi

VAR yontemi modellerde yer alan degiskenlerin bir sistem olarak birbirleriyle etkilesimlerini
gostermesi agisindan oldukg¢a énemli bir ekonometri teknigidir. VAR sisteminden elde edilen
katsayilarin dogrudan yorumlanmasi zor olmasina karsilik F testi sonuglari sag tarafta yer alan
degiskenlerin beklenen etkileri konusunda bilgi verdiginden oldukga yararlidir. Beklenmeyen
soklarin makro degiskenler lizerindeki etkilerini incelemek i¢in Sims (1980), VAR modelinin
hareketli ortalamalar boliimiinden elde edilen etki tepki analizlerinin ve varyans

ayristirmalarinin yapilmasini 6nermektedir.

VAR sistemi i¢inde yer alan degiskenlerin duragan olup olmamasi geregi tartigma konusudur.
Fark alimina kars:1 temel tartigma, verilerdeki birlikte hareketle ilgili bilgilerde bir kayba yol
agmasidir. Bu konuda yaygin goriis sistemdeki degiskenlerin gercek veri tiiretme
prosediiriinden elde edilmesi seklindedir. Son zamanlardaki gorgiil (ampirik) c¢aligmalar,
model tahmininde veri setinin ilk farklarinin veya seviye degerlerinin kullanilmasinin daha
uygun olup olmadigin test etmeye yonelmistir. (MADDALA, G.S. and Inn-Moo Kim, 2002)
[statistiksel teknikler, zaman serisi degiskenlerinin seviye degerlerinin kullanilmasinin daha
uygun olup olmadigini, yani verilerin zaman siireci i¢inde degisip degismedigini belirlemeye
yoneliktir. Serilerin bu 6zelliginin belirlenmesi olduk¢a 6nemlidir. Ciinkii duragan olmayan
serilerle yapilan tahminlerin analizi, duragan seriler kullanarak yapilan tahminlerden farkli bir
sekilde degerlendirilmelidir. Bir¢ok durumda, duragan olmayan seriler kullanilarak yapilan
tahminler, istatistiksel agidan dogru olmayan sonuglar ortaya koyabilmektedir. Sims (1980) ve
Doan (1992) birim kok igerseler bile fark alimina kars1 goriis belirterek, VAR analizinin
amacinin parametre tahmini olmadigini, fakat degiskenler arasi iligkilerin belirlenmesi
oldugunu ifade etmektedirler. (Sims, C. 1980, Doan, T., 1992) Aym sekilde Cooley ve Roy
(1985)’e gore de VAR analizinin amaci, parametre tahmininden ziyade degiskenler arasindaki

iliskileri bulmaktir. (Cooley, T.F. and Roy, S.F,1985)
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7.7 Temel Bilesenler Regresyonu
Y=X[+¢

Y, bagimh degiskeni; X, bagimsiz degiskenleri; S, regresyon katsayilarimi ve &, hata

terimini gostermektedir.

Temel bilesenler (PC) analizinde ilk olarak hem bagimli hem de bagimsiz degiskenler
ortalamadan farklar1 alimip standart sapmalarina béliinerek standartlastirilmaktadir. Nihai
regresyon katsayilar1 gosterildiginde ise, degiskenler orijinal 6lgegine doniistiiriilmektedir.
Daha oOnce belirtildigi gibi EKK teknigiyle regresyon katsayilari asagidaki esitlikle
hesaplanmaktadir: (Hawkins, D.M. 1973)

B=X'X)"'X'Y

Degiskenler standartlagtinlldigindan X’ X = R’ dir. Burada R, bagimsiz degiskenler i¢in
korelasyon matrisini gostermektedir. Bu analizi gerceklestirmek icin bagimsiz degiskenler

temel bilesenlere doniistiiriiliir. Bu matematik olarak asagidaki gibi yazilmaktadir:
X'X=PDP'=2ZZ (7.7)
Esitlikte PC modelini tanimlayan D, X’X 6zdegerlerinin kdsegen matrisini; P, X’X 6zvektor

matrisini ve Z, veri matrisini (X yapisina benzer) gostermektedir. Temel bilesenler (P)

ortogonal oldugundan P’P = I dir. .(GUJARATI,Damodar, 1995)

Boylece orijinal degiskenlerin (X) agirlikli ortalamalarini ifade eden yeni degiskenler (Z)
tiiretilmektedir. Bu durum, regresyon analizine baglamadan 6nce degiskenlerin logaritmik
veya karekok doniigiimlerinin alinmasindan farkli bir sey degildir. Bu yeni degiskenler temel
bilesen oldugu icin, bu bilesenler arasindaki korelasyonlar sifirdir. X1, X2, X3 gibi
degiskenlerle analize baslanmissa, Z1, Z2 ve Z3 gibi doniistiiriilmiiy degiskenler elde

edilmektedir. (GUJARATI,Damodar, 1995)

Cok kiigiik 6zdegerler hesaplanmasi durumunda ¢ok gii¢lii ¢oklu dogrusal baglanti (severe
multicollinearity) sorunu s6z konusu olmaktadir. Bu sorunun Ustesinden gelebilmek igin
diisiik 6zdegerlerle 6zdeslesen bilesenler analizden ¢ikartilmaktadir. Genelde goreceli olarak
ozdegeri kiigiik bir veya iki (en ¢ok) temel bilesen elde edilmektedir. Ornegin ii¢ degiskenli
bir modelde 6zdegeri kiigiik sadece bir temel bilesen elde edilmigse, Z3 (iigiincii temel

bilesen) analizden gikartilmaktadir. .(GUJARATI,Damodar, 1995)

Béylece Y degiskeni bagimli ve Z1 ve Z2 bilesenleri ise bagimsiz degiskenler olarak alinan
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modelde artik ¢oklu dogrusal baglanti s6z konusu olmamaktadir. Daha sonra sonuglar X
olgegine geri doniistiiriilerek B’nin tahminleri elde edilir. Bu tahminler yanl olacaktir. Fakat
bu yanlihgm biiyiikligii varyansin azaltilmasiyla dengelenecegi umulmaktadir.
(GUJARATI,Damodar, 1995) Diger bir anlatimla PC tahminlerinin hata kareleri

ortalamasinin EKK tahminlerinden daha kii¢iik olmasi1 beklenmektedir. (Hawkins, D.M.
1973)

Matematik olarak, asal bilesenlerin 6zel dogasi geregi, regresyon katsayilarinin tahmini
asagidaki gibidir :
A=(Z'ZY'Z'Y=D"'Z¥ (7.8)
Artik bu esitlik, degisik bagimsiz degisken seti iizerine uygulanan EKK regresyonudur.
Boylece Ave 1§gibi iki regresyon katsayilar1 seti arasindaki iligkiler ise asagidaki gibi
yazilmaktadir:

A=PB

ve

B=PA

A ‘nim ilgili elementi sifira esitlenerek ilgili temel bilesen analizden gikartilabilir. Boylece PC

regresyonu asagidaki adimlarla 6zetlenebilir:
X matrisi i¢in PC analizi uygulanarak temel bilesenler (Z) elde edilir.

A Katsayilar matrisinin en kiiiik kareler tahminlerini elde etmek i¢in Y ile Z arasinda EKK

regresyonu uygulanir.

~

A ‘nin en son elementi sifira esitlenir.

Son asamada B esitligi kullamilarak hesaplanan katsayilar orijinal Olgegine
doniistiiriilmektedir. (Hawkins, D.M. 1973)

Son olarak, RR tekniginde k yanlilik sabitinin se¢iminde yaganan belirsizligin aksine, PC
analizinde ortadan kaldirilacak temel bilesenlerin sayis1 goreceli olarak daha kesindir. Diger
bir anlatimla ¢oklu dogrusal baglanti sorununu ¢6zmek igin 6zdegeri goreceli olarak kiigiik
olan bilesenlerin analizden ¢ikartilmasi gerektigi hususu daha kesindir. Goriildiigii gibi PC
tekniginde, RR teknigindeki k yanlilik sabitinin se¢imi gibi bir belirsizlik s6z konusu degildir.
(David G. T., Denision, 2002) (David G. T., Denision, 2002) '
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8. UYGULAMA

8.1 Tiirkiye ithalatimin Ridge Regresyon ile Analizi
Bu boliimiin amaci gergek bir veri analizinin ridge regresyon ile yapilmasim bir 6rnek olarak

gostermektir.

Gergek bir veri seti kullanilarak elde edilen deneysel sonuglardan ekonomik teori i¢in 6nemli

bir sonug elde edilmemistir.

Bu boliim, tahmin igleminde kullamilan veri ve modelin tartisiimasi, ¢oklu baglantinin
olctilmesi ve en kiigiik kareler metodunun gelistirilmesi, ridge regresyon tahminleri, ridge izi
k’'nin se¢im metodunun sunulmasi, temel bilesenler regresyon analizinin yapilmasi, zaman

serileri analizinin yapilmas1 ve modelin tahmin edilmesi seklinde islenmistir.

8.2 Veriile Ilgili Bilgi

Bu uygulama Tiirkiye ekonomisindeki ithalat hareketi ile ilgili toplanilan verileri temel alan
bir ornek iizerinde yapilmistir. Bagimli degisken ve iki agiklayici degiskenler arasinda
dogrusal bir iligkinin bulundugu varsayilmistir. Hata terimi olan u’nun rastlantisal bir sayisal
deger ve ortalamasi sifir, varyansi o olan bir terim oldugu diisiiniilmektedir. Degiskenler

agsagidaki tabloda goriilmektedir.

Cizelge 8.1 Degiskenler tablosu

Degiskenler

Degisken Sembol | Tanim

[thalat RIMP |Ithalat 1985 fiyatlari ile Dolar
Gelir RGDP |Gayri safi yurt i¢i hasila (GSYIH)

Nisbi Fiyat (Relative Prices) | RP Ithalat Birim Degeri / GSYIH Deflatorii

1985 =100

Nisbi Fiyat (RP) degiskenin formiilii su sekilde tanimlanmaktadr:
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Ithalat Birim Degeri
GSYIH Deflatorii
Standartlagtinlmamis degiskenleri ele aldigimizda modeller:

Nisbi Fiyat =

Model : log RIMP= S, + B3, log RGDP + [3,log RP +u
ve standartlastirilmis degiskenler i¢in ise:
Model : log SRIMP= f, log SRGDP + S, log SRP +u

Standartlagtirilmis her bir z degiskenin i. gozlemi, standartlagtirilmamis x degiskeninden

tiiretilmigtir ve agagidaki gibi gosterilir.

X, =X

Z, =

i

(8.1)

Iktisat teorisine gore, agiklayic1 degisken olan gayri safi yurt ici hasila ithalati pozitif olarak
etkilemelidir. Bunun aksine, ithalat nispi fiyatin (RP) azalisin1 arttirmalhidir. Bunlarin

matematiksel olarak ifade edilisi:

ORIMP ORIMP ORIMP ORIMP
>0 ——>0 <0,
JdRGDP ORGDP oRP ORP

4 ’

seklindedir. (William H. Greene, 2000)

Aciklayici degiskenlerin katsayilari olan £, ’ler x,’lerin formiilleri:

5 S
%8 De (8.2)
B =B, 5

X

Cizelge 8.2 Tiirkiye ekonomisinin yillik verileri; ithalat verileri ($)

UVIMP
RGSYIH ithalat (ithalat GSYIH Deflatérii Nisbi Fiyat
(RGDP) (IMP) Birim  (GDP Deflator) (RP)
Degeri)

1985-01 159,058 112,50 86,6 54,987 2,0509381

1985-02 160,579 113,10 87,3 55,068 2,0588244



1985-03

1986-01

1986-02

1986-03

1987-01

1987-02

1987-03

1988-01

1988-02

1988-03

1989-01

1989-02

1989-03

1990-01

1990-02

1990-03

1991-01

1991-02

1991-03

1992-01

1992-02

1992-03

1993-01

1993-02

1993-03

1994-01

163,570

175,148

174,298

178,695

198,254

197,546

198,731

208,579

209,346

211,163

217,687

218,349

218,167

245,346

247,564

246,364

256,479

257,468

258,987

278,452

277,157

279,845

308,493

309,012

309,678

299,657

113,59

110,74

110,93

111,51

139,68

140,92

141,96

142,60

143,10

143,53

156,98

156,39

157,98

222,67

223,03

223,01

209,57

210,03

210,98

227,89

228,06

228,97

293,82

293,94

294,59

231,90

60

87,8

85,9

86,3

86,9

89,6

90,0

90,3

89,6

90,4

90,8

91,6

92,4

92,6

94,7

95,0

95,6

84,9

85,0

85,9

88,7

89,1

89,8

91,6

92,6

92,8

86,7

55,397

74,985

75,069

75,364

99,014

99,947

101,014

164,977

165,164

165,397

287,345

288,346

288,294

468,970

469,641

468,123

768,476

769,246

769,648

1269,547

1270,342

1270,856

2138,641

2139,534

2139,103

4394,301

2,055472

1,4818287

1,4827072

1,4846189

1,4157096

1,4149473

1,4103795

0,8693387

0,8714116

0,8727908

0,5513119

0,5473692

0,5529823

0,4798065

0,4798947

0,4813919

0,2777086

0,2780336

0,2791253

0,184505

0,1845265

0,1851699

0,1423863

0,1423851

0,1427166

0,0577729



1994-02

1994-03

1995-01

1995-02

1995-03

1996-01

1996-02

1996-03

1997-01

1997-02

1997-03

1998-01

1998-02

1998-03

1999-01

1999-02

1999-03

2000-01

2000-02

2000-03

2001-01

2001-02

2001-03

2002-01

2002-02

2002-03

300,579

300,999

327,571

328,627

328,942

356,238

357,158

357,247

389,579

390,579

390,987

406,981

407,413

407,589

392,567

393,873

393,994

431,573

432,015

432,195

408,579

408,983

409,957

447,967

448,104

448,998

231,89

232,97

356,84

356,92

357,33

435,61

436,12

436,34

484,98

485,31

485,96

458,70

459,10

459,36

405,68

405,98

406,89

544,90

544,23

545,30

412,58

412,97

414,06

514,09

514,93

515,98
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87,6

87,7

115,1

116,9

116,4

103,6

103,9

104,8

94,7

94,9

95,1

90,8

91,1

91,2

85,9

86,0

86,3

89,5

89,9

90,4

88,1

88,9

90,0

87,6

88,1

88,7

4394,398

4394,891

8095,348

8096,001

8096,649

13666,314

13677,697

13677,035

25498,971

25499,001

25499,961

46094,015

46095,008

46095,697

75192,698

75193,069

75193,290

107622,971

107623,137

107623,460

171214,638

171215,305

171215,148

234701,569

234702,978

234702,002

0,0577695

0,0580093

0,0490796

0,049086

0,0491331

0,0368747

0,0368855

0,0369031

0,0240196

0,0240325

0,0240573

0,0149513

0,0149599

0,0149654

0,0103952

0,0103992

0,0104113

0,010063

0,0100568

0,0100667

0,0074097

0,007412

0,0074184

0,0071904

0,007194

0,0071984
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2003-01 482,900 692,83 99,9 285849,002 0,0074238
2003-02 483,103 693,30 99,2 285850,301 0,0074254
2003-03 483,981 693,89 100,9 285850,108 0,0074275
2004-01 528,348 972,51 114,9 314801,697 0,0080893
2004-02 528,512 973,40 115,1 314802,231 0,0080921
2004-03 529,891 973,81 116,0 314802,458 0,0080934
2005-01 569,540 1164,81 123,9 339985,147 0,0084261
2005-02 569,503 1164,90 122,7 339986,200 0,0084263

2005-03 570,997 116596 123,9 339986,648 0,0084294

Kaynak: International Monetary Fund, TCMB Dis Ticaret Istatistikleri, TUIK Veritabani

Az Once deginildigi gibi iktisat teorisine gore, tahmin edilecek modellerde katsayilardan;

RGDP’nin katsayilarinin art1 igsaretli ve RP’nin katsayilarinin eksi isaretli olmalar1 beklenir.

Modeldeki S, ve [, katsayilarinin, her biri ayr1 ayr1 olmak sart: ile gelir ve fiyat iizerinde
elastikiyetleri vardir. Bu ifade matematiksel olarak:

dlog RIMP
E pivp ropp = m

dlog RIMP
RIMP.RP — W

seklinde de gosterilir. (Sims, C. 1980)

International Monetary Fund, TCMB ve TUIK web sitelerinden elde edilmis olan, Cizelge
8.2°de verilen veriler kullanilarak analizler yapilmistir. Yukaridaki zamana endeksli veriler,
bagimh degisken olan Ithalat (IMP), GSYIH, RGSYIH ve UVIMP agiklayici degiskenlerin
1985 ile 2005 arahgindaki 4 ayhk donemler halinde elde edilmis olan degerlerinden

olusmaktadir.

8.3 Coklu Baglantinin Olciilmesi ve Betimsel istatistikler

Biitiin degiskenlerin betimsel istatistikleri agagidaki ¢izelgede goriilmektedir.
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Cizelge 8.3 Betimsel istatistikler

IMP RGDP RP

N Deger 63 63 63
Ortalama 395,6343 | 338,6851 [ 0,237536
Ortanca 357,09 | 328,071 |0,014429
Standart Sapma 277,6455(117,8039(0,443613
Minimum 111,05 | 161,069 | 0,00035
Maksimum 1165,37 | 570,748 | 1,58509

25 189,815 | 243,742 |0,000761

Ylzde 50 357,09 | 328,071 |0,014429

75 507,645 | 424,955 |0,301919

Coklu baglantinin varlig1 aragtirllmadan once degisen varyanslilik varsayimi White Testi ile
test edilmistir. P anlamlilik derecesi 0,29 olarak elde edilir. %95 giivenirlilik ile yapilan bu

calismada p> a oldugu i¢in degisen varyanslilik olmadig: sdylenir.

Bagimli degisken ile agiklayic1 degiskenler arasindaki korelasyon tablosu ise:

Cizelge 8.4 Korelasyon tablosu

Korelasyon IMP RGDP RP
Correlation

Spearman's rho Coefficient 1,0000 0,979 -0,920

IMP
Sig. (2-tailed) : 0,0000 | 0,0000
N 63 63 63
Correlation
Coefficient 0,979 1,0000 -0,964
RGDP

Sig. (2-tailed) 0,0000 : 0,0000
N 63 63 63
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Correlation

Coefficient -0,920 -0,964 1,0000
RP e .

Sig. (2-tailed) 0,0000 | 0,0000

N 63 63 63

Degiskenler arasindaki en kiiciik iliski miktar1 %92 olarak tabloda gériilmektedir. Ithalat ile
Reel Gayri Safi Yurti¢i Hasila arasinda %97,9’luk pozitif yonde bir iliski bulunurken, Reel
fiyatla arasinda %92’lik negatif yonde bir iligki bulunmaktadir. Reel fiyat ile Reel Gayri Safi
Yurti¢i Hasila arasinda ise %96,4’liik pozitif yonde giiglii bir iliski bulunmaktadir.

Korelasyonun 6zdegerlerine baktigimizda:
A, =2,756 A, =0243 L =11178.30"

Buldugumuz 6zdegerler ¢coklu baglantinin seviyesini agiklamak i¢in yardimci olacaklardir.

Regresyon katsayilarinin tahmininde coklu baglantinin belirlenmek i¢in tahmin ediciler
arasindaki yiiksek iligkinin onemli oldugu bilinmektedir. Coklu baglantiy1 en iyi belirleme

yontemlerinden birisi ise VIF (varyans biiyiitme etkeni )degerlerine bakmaktir.

VIF eopp = 133971 VIF,p =133971

VIF degerleri 10’dan biiyiik ise ¢coklu baglantinin varligindan sz edilebilir. Yukaridaki VIF
degerlerine bakildiginda iizerinde caligilan verilerde bir ¢oklu baglanti sorunu oldugunu

sOylenebilir.

8.4 Ridge Regresyon (RR) ve En kiiciik kareler (LS) Yontemi ile Elde Edilen Sonuclar
Agiklayic1 degiskenler arasinda giiglii dogrusal bir iligki var ise, regresyon Katsayilarinin en
kiiciik kareler ile tahminin degeri kararsiz bir yapiya sahip olmaktadir. Coklu baglantinin
derecesi ve en kiiciik kareler tahmin metodundaki tahmin edicinin giici model i¢in regresyon
sonuclarmm gosterir. En kiigiik kareler uygulandiginda ithalat ile agiklayici degiskenler
arasindaki dogrusal iliskinin %99 oldugu ve ithalatta meydana gelen degisimlerin yaklasik

%98,1’inin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklandig1 anlagiimaktadir [Cizelge 8.5].

Ayrica EKK teknigiyle elde edilen ANOVA tablosu incelendiginde %5 veya %1 geleneksel
anlamlilik diizeylerinde modelin anlamli (giivenilir) oldugu (F=1524,60 ; p=0,000)
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goriilmektedir [Cizelge 8.6]. Modelin yiiksek belirlilik (R*=%98,1) ve korelasyon katsayisinin
(R=%99) aksine katsayilar tablosu incelendiginde higbir degiskenin kismi t testine gore

anlamli olmadig: goriilmektedir [Cizelge 8.7]. Bu durum daha &nce belirtildigi gibi, coklu

dogrusal baglant1 probleminin bir gostergesidir.

Ayni sonuca ¢oklu dogrusal baglant: ile ilgili istatistiklerin incelenmesiyle de varilmaktadir
[Cizelge 8.8]. burada bafimsiz degiskenler ic¢in hesaplanan korelasyon matrisi ve VIF
degerleri verilmektedir [Cizelge 8.7]. Korelasyon matrisi incelendiginde X1 ve X2
degiskenleri arasinda ¢ok yiiksek bir iligki (%98,0) goriilmektedir. X1ve X2 degiskenleri igin
hesaplanan VIF’ler sirasiyla yaklagik olarak 133,971 ve 133,971 olarak elde edilmis ve bu
degerler kritik VIF degerinin (10) oldukga iistiinde oldugu goriilmektedir.

Hesaplanan korelasyonlara ait 6zdegerlerden yararlanarak elde edilen kosul sayis1 kritik deger
olan 1000’den biiyiiktiir [Cizelge 8.8]. Bu istatistiklerin tamami verilerde ¢ok giiclii bir

dogrusal baglanti problemi oldugunun bir kanitidir.

Ridge regresyon analizi sonuglarinin birinci kisminda belirli yanlhilik katsayilarina gore R’
standartlagtirilmis ridge regresyon katsayilar1 verilmektedir [Cizelge 8.13]. Bu verilerden
yararlanarak optimum k sabiti standartlastirilmig ridge regresyon katsayilarini
duraganlagsmaya bagladig1 ve bu katsayilara ait VIF degerlerinin birlikte 1’e yaklastig1 noktada
(k=%?2) secilir. Yanlilik sabiti (k) ile yanl standartlagtirilmis regresyon katsayilar1 arasindaki
grafige bakildiginda ¢ok kiiciik (k=0,02) bir yanllik sabitinden sonra regresyon katsayilarinin
duragan hale geldigi goriilmektedir. [Sekil 8-1]. Yanlilik sabiti ile modelin R degerleri
arasindaki iligki incelendiginde k, O ile 1 aralifinda degisim gosterirken; R?, %84,17 ile
%97,36 araliginda degismektedir [Cizelge 8.13]. Logaritmik Olcekli  grafikte
standartlagtirilmig ridge re;gresyon katsayilarinin nasil duraganlagtigi ¢ok acgik bir sekilde

goriilmektedir. [Sekil 8-1].

EKK tekniginde oldugu gibi RR sonuglar1 da %5 ve %1 anlamlilik diizeylerinde anlaml
(F=248,496 ; p=0,000) oldugu goriilmektedir [Cizelge 8.10]. Diger bir anlatimla ithalat
(Y)'daki degisim, agiklayici degiskenler tarafindan anlamli bir gekilde agiklanmaktadir.
Beklendigi gibi tahmincilerin standart hatalar da kiigiilmiistiir. [Cizelge 8.10].

EKK teknigi ile yanlh tahmin tekniklerinin sonuglari arasindaki en 6nemli geliski ise, X2
degiskenine ait regresyon katsayisin isaretinde goriilmektedir. Diger bir anlatimla, EKK
tekniginde kuramsal beklentilerin aksine ithalat (Y) ile nisbi fiyat (X2 ) degiskeni arasinda

pozitif yonlii bir iliski s6z konusu iken, yanli tahmin teknigi olan ridge regresyon ile elde
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edilen sonugta kuramsal beklentilere uygun (negatif) yonlii bir iliski elde edilmistir.

Goriildiigii gibi yanli tahmin teknikleri kuramsal yaklagimi dogrulamaktadir.

En kii¢iik kareler (LS) regresyonu ve ridge regresyon (RR) teknikleriyle elde edilen sonuglar
Cizelge 8.14’te dzetlenmektedir. Cizelge 8.14 dikkatle incelendiginde yanli tahmin teknigiyle
(RR) elde edilen sonucun en kiigiik kareler (LS) teknigiyle elde edilen sonuglar arasinda bazi

tutarsizhiklarin ve katsay: biiyiikliiklerinin de onemli diizeyde farkliliklarin oldugu agik bir

sekilde goriilmektedir.
Cizelge 8.5 Model 6zeti (LS)
R R-Kare Dduzeltiimis R Kare Tahminin Standart Hatasi Durbin-Watson(d)
0,990 0,981 0,980 0,09350 0,658
Cizelge 8.6 ANOVA (LS)
Kaynak SS DF MS F p
Regresyon 4,848 2 2,424 1524,600 0,000
Hata 0,078 60 0,0013
Toplam 4,926 62

Cizelge 8.7 Tahmin edilen regresyon katsayilar1 ve giiven araliklar

b icin %95 Guven Aralig

B SH Beta t p Alt Ust
Sabit -269,548 182,146 -1,665 0,179  -351,256 -1752,005
X1 15,719 11,349 1,511 1,253 0,205 2,351 128,537

X2 3,004 1,031 0,482 1,257 0,129 -3,007 15,269
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Cizelge 8.8 EKK ¢oklu dogrusal baglantinin saptanmasi

Korelasyon Matrisi

X1 X2
X1 1,000 0,983
X2 0,983 1,000

VIF

133,971

133,971

Cizelge 8.9 Korelasyonlarin 6zdegerleri

No Ozdeger Kosul sayisi Varyans Oranlari
Sabit X1 X2
1 2,756 1,000 0,000 0,000 0,001
2 0,243 3,365 0,000 0,000 0,06
3 0,000 1570,31 1,000 1,000 0,94

Cizelge 8.10 k=%2 Yanlilik sabitiyle ridge regresyon sonuglari

Coklu R 0,983
R-Kare 0,978
Dizeltilmis R-Kare 0,975

Standart Hata 0,069

Cizelge 8.11 ANOVA tablosu

Kaynak DF SS MS
Regresyon 2 1,546 0,773
Hata 60 0,08 0,0013
F Degeri 265,386

F-Anl.(p) 0,000
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Sekil 8.1 Logaritmik dl¢ekli ridge regresyon grafikleri (ridge izi)
Cizelge 8.14 EKK- RR sonug kargilagtirma tablosu
B SH Beta B/SH(B) VIF
EKK RR EKK RR EKK RR EKK RR EKK RR
Sabit -269,548 -19,745 182,146 20,348 0,00 0,000 -1,479 -0,970
X1 15,719 4,518 11,349 1,567 1,511 0,971 1,385 2,883 133,971 1,478
X2 3,004 -0,003 1,031 0,069 0,482 -0,015 2,913 0,0434 133,971 1,478
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EKK: y, =-269,548+15,719x, +3,004x, (8.3)
R*=0981  F=1524,600  SH=0,09350

RR: y, =-19,745+4,518x, —0,003x, (8.4)
R*=0978  F=265386  SH=0,069

Bagimsiz degiskenlerin ¢oklu baglant1 ile ilgili istatistikleri incelendiginde verilerde ¢ok
giiclii dogrusal baglant1 probleminin oldugu anlagilmaktadir. Bu nedenle EKK teknigiyle elde
edilen sonuglar gegerliligini kaybetmektedir. Diger bir anlatimla, ¢oklu dogrusal baglantili
verilerde regresyon Katsayilarinin standart hatalari, biiyiikliikleri ve isaretleri uygun bir
bicimde tahmin edilememektedir. Verilerde ¢oklu dogrusal baglanti olmasi durumunda
tahmin edilememektedir. Verilerde ¢oklu baglanti olmasi durumunda RR teknigi EKK
teknigine gore daha duragan ve kuramsal (veya ampirik) beklentilere uygun sonuglar
saglamaktadir. Her ne kadar EKK ve yanli tahmin tekniklerinden (RR) birisinin se¢imi, yanli
veya yansiz tahmincilerden birisinin se¢imi anlamina gelse de, gercekte durum bu degildir.
Bilindigi gibi, pratik anlamda, EKK tahmincileri sadece modelin hatasiz tanimlanmasi
durumunda yansizdirlar. Bu nedenle pratikte EKK tahmincilerinin genelde yanli olacag: kabul
edilmektedir. Kisaca yanli tahmin teknikleriyle, coklu dogrusal baglant1 sorununu azaltmak
amaciyla, birbirleriyle anlamli iligki icinde olan agiklayici degiskenler birlikte analiz

edilmektedir.

Aragtirmamizda ¢oklu dogrusal baglant1 probleminin bir sonucu olarak tahmincilerin standart
hatalarinin yiiksek ve X2 degiskenine ait katsayinin igareti kuramsal ve ampirik beklentilerle
celistigi goriilmektedir. Ayrica regresyon katsayilarinin biiytikliikleri de ¢oklu dogrusal
baglantidan olumsuz bir sekilde etkilenmektedir. Bu olumsuzluklar1 ortadan kaldirmak igin
uygulanan yanli tahmin tekniklerinin birbirleriyle tutarli ve kuramsal beklentilere uygun
sonuglar verdigi goriilmektedir. Optimum yanlilik sabitini aragtirmak amaciyla ridge izi
grafiginden yararlanarak, yanli regresyon katsayilarinin duraganlagtigi bolgede yaklagik bir k
degeri segilerek iterasyonlara baglanmaktadir. Iterasyonlar sonucunda RR i¢in segilen
optimum 0,02 yanhlik sabiti (k=%2) ile elde edilen sonuglarda X2 degiskenine ait katsaymin
isareti degismekte ve tahmincilerin standart hatalar1 kiiglilmektedir. Tahminler yanli
oldugundan RR teknigi i¢in F testi gegerli degildir. Burada F istatistigi sadece bir endeks

gorevi gordiigiinden ihtiyath bir sekilde yorumlanmalidir.

Sonug olarak, ithalati agiklayan degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti oldugundan,
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Ridge Regresyon En kii¢iik kareler teknigine gore daha tutarli, gegerli, duragan ve kuramsal

beklentilere uygun tahminler sagladig: goriilmektedir.

8.5 Zaman Serisi Uygulamasi
Bu calijmada kurulan VAR modelinde yer alan degiskenlerdeki duraganhigin tespiti
Geligtirilmis Dickey Fuller (ADF) birim kok testi ile gergeklestirilmistir. VAR analizindeki

degiskenler duragan olduklar: seviyede kullanilmistir.

ADF testi sonuglar1 agagidaki tabloda verilmistir:

Cizelge 8.15 Gelistirilmis Dickey — Fuller (ADF) birim kok test sonuglari

Sabit Sabit ve Trendli
Degigkenler Gecikme = Gecikme
Kritik Deger Kritik Deger
ADF Sayisi ADF Sayisi
ITHALAT -8,308 1 %1 -3,542 -8,778 1 %1 -4,115
RGSYiH (RGDP) -9,361 1 %1 -3,542 ~7,797 1 %1 -4,118
RP -18,772 0 %1 -4,348 9,538 0 %1 -5,743

RGSYIH:Reel Gayri Safi Yurt I¢i Hasila

RP:Nispi Fiyat

Cizelge 8.15°den de goriildiigii gibi ithalat ve reel gayri safi yurt i¢i hasila (RGSYIH)
degiskenlerinin duragan olmadigi, nispi fiyat (RP)’'nin duragan oldugu belirlenmistir. Bu
durumda duragan olmayan degiskenlerin birinci farklar1 alinip, duraanlik testi trendsiz

modele gore yapilmistir.

Degiskenlere iliskin serilerde ithalat ve RGSYIH serileri ayn1 seviyede duragan olduklar igin
esbiitiinlesme analizi bu iki seri arasinda yapilmistir. Ancak nispi fiyat (RP) serisi igin
esbiitiinlesme analizinin gergeklestirilememis olmasi nispi fiyat (RP) ile degiskenler arasinda

uzun dénem iligkinin olmadigin gostermektedir.

Seriler arasinda k=2 gecikme igin Granger nedenselligi ile ilgili degerler asagidaki tabloda
verilmektedir. Degiskenlerin kargihkli Granger nedenselligi tasimadiklart goriilmektedir.

Degiskenler arasinda cift yonlii nedensellik iliskisi bulunmamaktadir. Bundan dolay:
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degiskenler arasinda kisa donem iligki olmadig1 soylenebilir.

Cizelge 8.16 Granger nedensellik testi

Sifir Hipotezi F p
RGSYIH Ithalatin Granger nedeni degildir. 1,5812 0,193
thalat RGSYIH'In Granger nedeni degildir. 0,6257 0,646
RP Ithalatin Granger nedeni degildir. 0,0406 0,996
ithalat RP'In Granger nedeni degildir. 0,0881 0,985

Cizelge 8.17 Esbiitiinlesme (Koentegrasyon) testi

Oz deger
(4)  Horrank=p  m o 95% rrace b 95%
0.969471** r=0" 6.534.147** 0.0000"* 20,51423  8.011.143* 0.0000"*  28,96402
0424136 r < 1 1042167 0.1785  13,92601  1.005.284 02130  14,99113
0003145 r <2 0.065704 07331 341717 002495  0.6947 351493

Koentegre vektor sayisin1 bulmak i¢in yapilan koentegrasyon testinde koentegre vektoriin
olmadig: Cizelge 8.17’de goriilmektedir. Bu durum degiskenler arasinda uzun dénem iligkinin

olmadigimi gostermektedir.

VAR analizinde ise, degiskenler duragan olduklar1 seviyelerde, yani, reel gayri safi yurt igi
hasila ile ithalat birinci farklarinda, nispi fiyat ise seviye degerlerinde kullanilmigtir. VAR
modelinde uygun gecikme uzunlugu belirlenirken LR (Log Likelihood), AIC (Akaike
Information Criterion) ve SIC (Schwarz Information Criterion) test sonuglarindan
faydalanilmigtir. Bu test sonuglarina gore LR, AIC ve SIC dort gecikme uzunlugunu %35

anlam diizeyinde vermislerdir.
VAR analizi sonucunda elde edilen denklem asagida verilmistir:

ithalat= 1,0147 ithalat(-1) — 0,02302 Ithalat(-2) - 0,66759 RGDP(-1) +0,81939 RGDP (-2)
- 1,54705 RP(-1) + 4,90266 RP(-2) -23,466 (8.5)
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Etki-tepki fonksiyonlari, sistemde yer alan degiskenlerden birine bir birimlik sok
uygulandiginda; diger degiskenlerin bu degisime gosterdikleri tepkiyi verir. Iktisadi
degiskenlerin maruz kaldiklari soklar genellikle iki kategoride toplanabilir. Bir kisim soklar
“kalic1” (permanent) bir karaktere sahiptir ve iktisadi degiskenler iizerindeki etkileri uzun siire
devam eder. Diger bir deyisle, bu tiir bir sok sisteme girdigi anda sadece o donemi degil daha
sonraki uzunca bir donemi etkileyebilmektedir. Teknolojik nitelikteki soklar bunlara iyi bir
ornek olusturur. Gegici (transitory) nitelikteki diger bazi soklar ise sisteme girdikleri anda
onemli bir etkiye sahip olmakla birlikte bu etki kalic1 bir nitelige sahip degildir ve takip eden

birka¢ donem i¢inde etkileri yok olur.

Tahmin edilen etki-tepki katsayilar1 ¢ercevesinde giiven sinirlarinin da yer almasi, etki-tepki
fonksiyonlarinin istatistiksel olarak anlamli olup olmadiginin analiz edilebilmesi ig¢in
gereklidir. Diger bir ifade ile degiskenlerin birbirlerindeki soklara gosterdikleri tepkiler,
giiven smirlarinda anlamli (anlamsiz) ise, ithalat1 azaltmay1 amaclayan reel gayri safi yurt ici
hasila ve/ veya nispi fiyat degisimleri etkin degildir (etkindir) denir. Runkle (1987) etki-tepki
fonksiyonlarinin istatistiksel olarak anlamli olup olmadiginin analiz edilmesi i¢in giiven
siirlarinin olusturulmasi gerektigini vurgulamaktadir. Istatistiksel bakimdan anlamli iligkiler
sunan ve amag agisindan da onem arz eden etki-tepki fonksiyonlarina ait grafiklerden bazilar
asagida verilmistir. Grafiklerdeki diiz ¢izgi nokta tahminlerini, kesikli ¢izgiler ise bir standart

hatalik giiven sinirlarini ifade etmektedir.

lthalatin Tepkisi Nispi Fiyatin (RP )Tepkisi
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Sekil 8.2 Reel Gayri Safi Yurt I¢i Hasilaya (RGDP) bir standart hatalik gok kargisinda
gosterilen tepkiler
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Sekil 8.2, reel gayri safi yurt ii hasila serisindeki bir standart hatalik sok karsisinda, ithalat ve

nispi fiyat serilerinde meydana gelen degisimleri gostermektedir. Buna gore, reel gayri safi

yurt ici hasila serisindeki bir standart hata kadar soka, her iki sektériinde yaklasik ilk bes

donem boyunca tepkisi belirsiz kaldigi daha sonra negatif ve pozitif yonlerde ufak etkiler

yaptig, giiven siurlari dikkate alindiginda ise etkinin hicbir dénemde anlam kazanmadig1

goriilmektedir.
tthalatin Tepkisi Reel Gayri Safi Yurt Ici Hasilanin Tepkisi
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Sekil 8.3 Nispi Fiyata (RP) bir standart hatalik sok kargisinda gosterilen tepkiler

Sekil 8.3, nispi fiyat serisindeki bir standart hatalik sok karsisinda reel gayri safi yurt ici

hasila ve ithalat serilerinin gosterdigi tepkiler goriilmektedir. Buna goére giiven sinirlar

dikkate alindiginda sektorler tarafindan uygulanan bir birimlik soka reel gayri safi yurt ici

hasila ve ithalatin hicbir donemde anlamli bir tepki vermedigi goriilmektedir.

Cizelge 8.18 Ithalat i¢in ortalama varyans ayrigtirmasi

Degisim Kaynaklari

Degisim ithalat Gayri Safi Yurt Igi Hasila Nispi Fiyat
Ithalat 87,3 13,71 0,015
Gayri Safi Yurt Igi Hasila 85,17 12,61 0,071
Nispi Fiyat 64,48 7,5 27,78
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Varyans ayristirmasi, bir de@iskende meydana gelen degismelerin kaynaklarinin
aragtirllmasinda kullanilan bir yontemdir. Yapilan varyans ayristirmasi analizinin sonucunda
ise ithalat incelendiginde, on donem boyunca da %87,3 gibi oranlarda kendi kendini

agikladigini, diger degiskenlerdeki degisimin de ithalat iizerinde 6nemli etkisinin oldugu

goriilmektedir.

Es biitiinlesme ve VAR analizi sonucunda elde edilen bulgular, ithalat ile Reel Gayri Safi
Yurt i¢i Hasila ve Nispi Fiyat arasinda bir nedensellik iligkisi gostermemektedir. Yapilan
duraganlik testi sonucunda sadece iki degisken aym seviyede duragan oldugu igin, es
biitiinlesme analizi bu iki degisken arasinda yapilmistir ve degiskenler arasinda uzun donem
iligkinin olmadi1 saptanmistir. VAR analizinde ise degiskenler duragan olduklar
seviyelerde, yani, nispi fiyat seviye degerinde, ithalat ve reel gayri safi yurt i¢i hasila ise
birinci farklarinda kullanilmistir. VAR modelinde uygun gecikme uzunlugu belirlenirken LR,
AIC ve SIC test sonuglarindan faydalanilmigtir. Bu test sonuglarina gére LR, AIC ve SIC dort
gecikme uzunlugunu %35 anlam diizeyinde vermislerdir. Granger nedensellik test sonucuna

gore herhangi bir nedensellik iligkisi saptanamamustir.

VAR analizinden elde edilen etki-tepki fonksiyonlar1 ve varsayim ayristirmalar1 s6z konusu
seriler arasinda uzun donemli bir etkilesimin s6z konusu olmadigina isaret etmektedir.
Tahmin edilen etki-tepki katsayilar1 cercevesinde, etki-tepki fonksiyonlarinin istatistiksel
olarak anlamli olmasi i¢in giiven sinirlar1 da ¢izilmis, ancak degiskenlerin birbirlerindeki bir
standart hatalik soklara gosterdikleri tepkilerin anlamli olmadigi goriilmiistiir. Varyans
ayristirmasi analizinden elde edilen sonuclarda, s6z konusu degiskenlerde meydana gelen
degisimlerin nerede ise tamaminin kendisindeki soklardan kaynaklandigi goriilmektedir. Bu
analizlerin 15131nda, ne reel gayri safi yurt i¢i hasilanin ne de nispi fiyatin, ithalatin uzun

donem dengesi iizerinde bir etkinligi olmadig1 sonucuna ulagiimistir.

8.6 Temel Bilesenler Regresyon Analizi Uygulamasi

Temel Bilesenler (PC) Regresyon Raporu:
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Cizelge 8.19 Regresyon katsayilar sonuglari

b SH Vi

Degisken VIF
Sabit 125,925
X1 1,014 0,096 0,4302 0,2848
X2 -201,493 19,094 -0,4302 0,2848
Cizelge 8.20 Varyans (ANOVA) analizi
Kaynak DF SS MS E ¢]
Sabit 1 9844907 9844907
Model 2 3006779 1503390 55,6776 0,000000
Hata 60 1620102 27001,7
Toplam 62 4626881 7462711
Standart Hata (SH) 164,3219
R-Kare 0,6499

Cizelge 8.21 LS, RR ve PC teknikleriyle elde edilen sonuglarin kargilagtirilmasi

B SH Beta B/SH(B) VIF
EKK RR PC EKK RR PC EKK  RR PC EKK RR RO SERK Rl PG
Sabit -269,548 -19,745 125,925
X1 15,719 4,518 1,014 11,349 1,567 1,511 0971 0947 -0,4302 1,385 2,883 5,525 133,971,4780,284
X2 3,004 -0,003 -201,493 1,031 0,069 0,482 -0,015 -0,018 0,4302 2,913 -0,0434 -5514 133,971,4780,284

Cizelge 8.21 ‘de goriildiigii gibi yanli tahmin tekniklerinin (Ridge Regresyon ve Temel

Bilesenler Regresyon (PC)) sonuglar1 birbirini dogrulamaktadir. X2 degiskenine bakildiginda
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Ithalat ile aralarinda kuramsal olarak negatif bir iliski beklenirken EKK’de bunun aksine
pozitif bir iliski elde edilmigtir. Oysa Ridge regresyon ve Temel Bilesenler regresyon

analizleri sonuclari birbirleri ile ortiigmektedir.
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SONUC
Tiirkiye'nin ithalat verileri ile yapilan bu ¢alismada kullanilan yontemler; en kiiciik kareler,
ridge regresyon, zaman serileri ve temel bilesenler regresyon yontemleridir. Bu yontemlerden

ridge regresyon ve temel bilegenler regresyon yontemleri, yanli tahmin yéntemlerdir.

Ridge regresyon, regresyon analizinde karsilagilan ve "goklu baglanti" diye adlandirilan,
agiklayicr degiskenlerin bagimsizlik varsayiminin bozulmasi sorunundan kurtulabilmek
amaciyla gelistirilen bir regresyon yontemidir. Coklu baglanti varliginin, regresyon
katsayilarinin en kiiciik kareler tahminleri iizerinde énemli etkileri mevcuttur. Bu sorunun en
onemli etkisi, regresyon katsayilarinin en kiigiik kareler tahminlerinin biiyiik varyansa sahip

olmalarina yol agmasidir. Coklu baglanti sorununu giderme yollarindan biri, £ 'nin yansiz

olma gerektirimini géz ardi etmektir. Ridge modeli, tahminlerin varyanslarini azaltabilmek
icin regresyon denklemindeki katsayilar1 yanli olarak tahmin eder. Bu ¢aligmanin amaci,
coklu baglant1 sorununu inceleyip, ¢oziim yollarindan biri olan ridge regresyon modelini
ithalat verisine uygulamak ve ridge metodunun 6zelliklerini ve performansim1 EKK, zaman
serileri, temel bilesenler regresyon ile karsilagtirmaktir. Caligma kapsamina ridge izi, basit,
genellestirilmig, sirali, Bayesgil, kanonik ridge olmak iizere alt1 farkli ridge yaklagimi
alinmistir. Her bir tahmin degeri biiyiikliik, isaret ve istatistiksel anlamlilik acisindan
karsilagtirilirken, modeller ise dogruluk dereceleri acisindan kargilagtirilmigtir. Gergek veri
lizerinde yapilan uygulama sonucu, ridge yaklagimi ve temel bilesen yaklagiminin bu veri i¢in

EKK ve zaman serilerinden iistiin oldugu goriilmiistiir.

Sonug olarak, ithalati agiklayan degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglant1 oldugundan,
Ridge Regresyon ve Temel Bilesenler Regresyon analizlerinin, En kiiciik kareler teknigine
gore daha tutarli, gecerli, duragan ve kuramsal beklentilere uygun tahminler sagladig

goriilmektedir.
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