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Bu ¢alismada Stevens’ i (1991), Friedman (1991) tarafindan gelistirilen ¢ok degiskenli
uyarlamali regresyon egrileri (MARS) algoritmasin1 kullanarak gelistirdigi uyarlanabilir egri
esik degerli otoregresyon (ASTAR) modeli ve ikinci dereceden konik karesel programlama
(CQP) kullanilarak elde ettigimiz konik ASTAR (C-ASTAR) modeli ele alinmaktadir.

Istatistiksel 6grenmede modern bir yontem olan MARS, hem smiflandirma hem de
regresyonda ¢ok buyik bir 6neme sahiptir. Cok boyutlu problemlerin ¢ézimunde oldukca
elverigli olan MARS, dogrusal olmayan ¢ok degiskenli fonksiyonlara uygunluk bakimindan da
blyuk bir olanak saglamaktadir. MARS teknigi, bagimsiz degiskenlerle bagimli degiskenler
arasinda belirli bir iliski bi¢cimi 6ngdrmez. Bir baska deyisle, bagimli degiskeni tanimlamak igin
bagimsiz degiskenlerin eklemeli ve etkilesimsel katkilarina yer vermektedir. Bu ise MARS’ 1n
Oonemli bir avantaji olan, temel fonksiyonlarmn katkisin1 tahmin etme yetenegini ortaya
koymaktadir.

MARS algoritmasinda bagimsiz degiskenlerin yerine zaman serisi sisteminin Onceki
degerleri yerlestirildiginde Tong (1983) tarafindan gelistirilen esik degerli otoregresyon (TAR)
modelinin bir uzantisi olan ASTAR modeli elde edilmektedir. Model fonksiyonunu tahmin
etmek igin ASTAR algoritmasi da MARS algoritmasi gibi, modelde yer alacak temel
fonksiyonlar1 belirleme ve en iyi modelin elde edilmesini saglayan iki asamali bir algoritmadan
olusur.

Calisgmada ASTAR algoritmasinin ikinci asamasi i¢in Taylan ve ark. (2010) tarafindan
gelistirilen yeni bir yaklagim uygulanmustir. Bu yaklasim ile Tikhonov diizenlemesi seklini alan
ASTAR modeli ikinci dereceden konik karesel programlama (CQP) problemine
doniistirtilmiistir. Bu optimizasyon problemindeki smirlarin ¢ok amagli optimizasyon
yaklagimi kullanarak belirlenmesiyle ¢ok sayida secenek ¢ozim elde edilebilmektedir. Boylece
kullanicinin amacina en uygun ¢6ziime ulagmasi hedeflenmektedir.

Calismada ayrica bagimsiz degisken degerleri arasindaki i¢ iliski giderilerek (People
Emich 2010) zaman serisine dogrusal regresyon modeli uygulanmustir.

Sonug olarak, iki ayr1 veri klimesine dogrusal regresyon modeli, ASTAR algoritmasi ve
Konik ASTAR (C-ASTAR) algoritmasi1 uygulanarak, ¢ yaklasimin basarimlar gesitli olgiiler
kullanilarak karsilagtirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Zaman serileri, Cok degiskenli uyarlamali regresyon egrileri (MARS),
Uyarlanabilir egri esik degerli otoregresyon (ASTAR), Tikhonov diizenlemesi, Cok amagh
optimizasyon, Konik karesel programlama (CQP)
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This dissertation investigates the use of adaptive spline treshold autoregression
(ASTAR), due to Stevens (1991), which was developed using multivariate adaptive regression
splines (MARS), due to Friedman (1991), and use of conic ASTAR (C-ASTAR) which was
obtained using conic quadratic programming (CQP).

MARS, a modern technology in statistical learning, has importance in regression and
classification. MARS is very useful for high dimensional problems and shows a great promise
for fitting nonlinear multivariate functions. MARS technique does not impose any particular
class of relationship between the predictor variables and outcome variable of interest. In other
words, a special advantage of MARS lies in its ability to estimate the contribution of the basis
functions so that both the additive and interaction effects of the predictors are allowed to
determine the response variable.

By letting the predictor variables in the MARS algorithm be lagged values of a time
series system, one obtains a univariate ASTAR model for nonlinear autoregressive threshold
modeling and analysis of time series, thereby extending the threshold autoregression (TAR)
time series methodology developed by Tong. ASTAR consists of two complementary
algorithms as MARS. To estimate the model function, as MARS algorithm, ASTAR has two
stepwise algorithms which provide to determinate basis functions stand in the model and to get
best appropriate model. Because the model obtained with forward stepwise algorithm used in
the first step has very complex structure in the second step using backward stepwise algorithm
basis functions remove in turn to reach optimum model.

In this study a new approach developed by Taylan ve ark. (2010) was applied for the
second stepwise algorithm of ASTAR. With this approach ASTAR model turned to Tikhonov
regularization problem was transformed to CQP problem. When bounds of this optimization
problem are determined using multiobjective optimization approach, too many solutions can be
obtained. Thus, it is aimed to attain optimum solution.

Moreover, in this study, regression model for time series is emphasized and is supplied
to apply time series by deleting deficiencies of it (People Emich 2010).

In conclusion, regression model, ASTAR algorithm and C-ASTAR algorithm were
applied to two different data sets and these three approaches performances were compared by
using different measures.

Key Words: Time series, Multivariate adaptive regression splines (MARS), Adaptive splines

treshold autoregression (ASTAR), Tikhonov regularization, Multiobjective optimization, Conic
quadratic programming (CQP).
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1. GIRIS

Zamanin fonksiyonu olarak elde edilmis verilerin olusturdugu seriler olarak
bilinen zaman serileri, gelecege yonelik tahminler yapmanin en 6nemli yollarindan
biridir. Bircok arastirma ve uygulamada zaman serileri modelleri ve analizi dogrusal
modellerle iliskilendirilmektedir. Bu, dogrusal zaman serisi teorisinin yeterli olgunluga
ulasmig ve bir¢ok istatistiksel paketin dogrusal zaman serileri modelleri igin
olusturulmus olmasindan kaynaklanmaktadir. Ancak genellikle, dogrusal olmayan
zamana bagli sistemler dogrusal modeller ile agiklanamadigindan bu modeller

tarafindan ele alinamaz.

Istatistiksel dgrenme igin modern bir metot olan ¢ok degiskenli uyarlamali
regresyon egrileri (MARS), simiflandirma ve regresyonda ¢ok onemli bir yere sahiptir.
Temel fonksiyonlarin katkisini ve tahmin edicinin katki ve etkilesim etkisini tahmin
etme yetisi bakimindan 6zel bir avantaja sahip olmast MARS’ 1 ¢ok boyutlu problemler
icin kullanigh bir ara¢ yapmaktadir. MARS algoritmas1 iki asamadan meydana
gelmektedir (Friedman 1991). ilk asamada uygunlugun eksikligi dl¢iitiine dayali olarak
kullanilan ileriye dogru adim algoritmasiyla elde edilen model istenilenden daha
karmagik bir yapiya sahip oldugundan dolay: ikinci asamada geriye dogru adim
algoritmasi ile hata karelerinin toplamima en az katida bulunan temel fonksiyonlar

modelden c¢ikarilarak en 1yi modele ulagilmaktadir.

Bu calismamizda, sistematik otoregresif modelleme ve dogrusal olmayan tek
degiskenli zaman serisi sistemleri igin MARS kullanilarak elde edilen uyarlanabilir egri
esik degerli otoregresyon (ASTAR) modeli kullanilmis ve ASTAR’1n ikinci agsamasini
olusturan geriye dogru eleme yontemi yerine Taylan ve ark. (2008)’den faydalanilarak
penaltt yontemi kullanilmistir. Bu amacla bir Tikhonov diizenleme problemi olarak
ASTAR i¢in cezalandirilmis hata kareler toplami olusturulmustur. Bu problem ele
alinirken geriye dogru eleme yontemine bir alternatif ve 6nemli bir tamamlayici teknik
olarak disiiniilen sirekli optimizasyon teknikleri (Nemirovski 2001) kullanilmistir.
Ozellikle, iyi yapilandirilmis, dogrusal programlamaya benzeyen ve bundan dolay da ig
nokta yontemlerini kullanmaya olanak saglayan ikinci dereceden konik karesel
programlama (CQP) kullanilmistir (Nemirovski 2001). Bu optimizasyon problemindeki

kisitlarin ¢ok amagli optimizasyon yaklasimi kullanarak belirlenmesiyle ¢ok sayida



1. GIRIS

secenek ¢6zum elde edilebilmektedir. Boylece kullanicinin amacina en uygun ¢éziime

ulagsmasi hedeflenmektedir.

Calismada ayrica dogrusal regresyon, ASTAR algoritmas: ve Konik ASTAR (C-
ASTAR) algoritmasi iki ayr1 veri setine uygulanarak, U¢ yaklasimin basarimlari cesitli

oOl¢iiler kullanilarak karsilagtirilmigtir.



Secil TOPRAK

2. KAYNAK OZETLERI

Aster ve ark. 2004 isimli kitapta; singiiler deger ayrisimi ve Tikhonov

diizenleme problemi hakkinda bilgi verilmistir.

Box ve Jenkins 1976 isimli Kitapta; zaman serileri ele alinmistir. Zaman serileri
cesitli basliklar altina ayrilarak her bir basliga uygun zaman serisi modeli tanitilmistir.
Bu modellerin ne zaman ve nerde kullanilmasi gerektigini belirtmek amaciyla gerekli
aciklamalar yapilirken modelin tanimlanmasi ve tahminlenmesi i¢in ayrica boliimlere
yer verilmistir. Zaman serilerinin tahmin etme ve kontrol amaciyla nasil kullanildig1 da

kitabin ana temasi olarak islenmistir.

Charles ve Ostram 1990 isimli kitapta; zaman serileri igin regresyon teknikleri

uzerinde durulmaktadir.

Friedman 1991 isimli makalede; ¢ok degiskenli uyarlamali regresyon egrileri
(MARS) ele alinmistir. MARS’1in en ince ayrintisina kadar incelendigi makalede
MARS’1n her iki agamas1 da ayr1 ayr1 agiklanmis ve drnekler lizerinde etkinlikleri g6z

Oniine serilmistir.

Hansen 1998 isimli kitapta; rank yetersizligi ve kesikli kotii kosullu problemler

uzerinde durulmaktadir.

MATLAB isimli bilgisayar programinda; ¢esitli matematiksel formiillerin
¢Oziimii i¢in kodlar yazilarak zamandan tasarruf edilmesi ve olasi hatalarin Oniine

gecilmesi s6z konusudur.

MOSEK isimli bilgisayar programinda; konik karesel problemlerin ¢bzimu igin

MATLAB ara yiizii yardimiyla kodlar yazilmaktadir.

Nemirovski 2005 isimli kitapta; ikinci dereceden konik karesel programlama
(CQP) hakkinda bilgi verilmistir.

Nesterov 1993 isimli kitapta; konveks problemlerin ¢6zimu igin i¢ noktalar

metodu anlatilmaktadir.



2. KAYNAK OZETLERI

Salford Systems isimli bilgisayar programinda; eldeki veri setleri icin MARS
algoritmasi uygulanmakta ve ileriye dogru adim algoritmasi ile elde edilen temel
fonksiyonlardan en az katkiya sahip olanlar geri adim algoritmasiyla elenerek optimum

modele ulasilmaktadir.

STATA isimli bilgisayar programinda; zaman serileri igin regresyon
uygulamasinda ardisik hatalar arasindaki otokorelasyonu diizeltmek i¢in kullanilan

Prais-Winsten regresyonu bulunmaktadir.

Stevens 1991 isimli tezde; sistematik otoregresif modelleme ve dogrusal
olmayan tek degiskenli ve yari-¢cok degiskenli zaman serisi sistemleri i¢in MARS
kullanilarak ASTAR ve SMASTAR modelleri olusturulmustur. Elde edilen yeni
modeller i¢in Fortran programi ile kodlar yazilarak ¢alistirilmis ve veri setleri tizerinde

denenerek bu yeni modellerin etkinlikleri diger yontemlerle karsilastirilmistir.

Taylan ve ark. 2010 isimli makalede; Tikhonov dizenlemesi ve surekli
optimizasyon teknikleri kullanilarak MARS algoritmasi yeniden diizenlenerek MARS

modeline yeni bir katki saglanmustir.

Yerlikaya 2008 isimli tezde; MARS 1 ikinci agamasini olusturan geriye dogru
eleme yontemi yerine penalti yonteminin kullanilmasi 6nerilmektedir. Bu amagla bir
Tikhonov diizenleme problemi olarak MARS i¢in cezalandirilmis hata kareler toplami
olusturulmugstur. Bu problem ele alinirken geriye dogru eleme yontemine bir alternatif
ve Onemli bir tamamlayict teknik olarak diisiiniilen siirekli optimizasyon teknikleri
kullanilmugtir. Ozellikle, iyi yapilandirilmis, dogrusal programlamaya benzeyen ve
bundan dolay1 da i¢ nokta yontemlerini kullanmaya olanak saglayan ikinci dereceden

konik karesel programlama (CQP) kullanilmistir.

Burada belirtilen makale, kitap, tezler ve bilgisayar programlari disinda
kaynaklar bolumunde yer alan internet ¢iktilari, makaleler, kitaplar ve tezler de bu

calismada kullanilan metot ve denklemlerin incelenmesinde yol gésterici olmustur.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1 Materyal

Bu Yuksek lisans Tez Calismasi, gelecege yonelik Ongérii yapmak igin
gecmisteki verileri kullanan ve istatistiksel bir seri olan zaman serilerinin, istatistiksel
ogrenmenin veri uyumlu tekniklerinden MARS ve modern sirekli optimizasyon
tekniklerinden CQP ile modellenmesi tizerine kurulmustur. Zaman serilerinin tanim ve
modelleri verilerek secilen modele dogrusal regresyon uygulanacak ve sistematik
otoregresif modelleme ve dogrusal olmayan zaman serisi sistemleri i¢in MARS
kullanilacaktir. Ayrica olusturulan bu yeni model istatistikte Ridge regresyonu olarak
bilinen Tikhonov dizenlemesi problemi seklinde yazilarak CQP ile ¢6zim elde

edilecektir.

Materyal olarak kullandigimiz “zaman serileri” kavramu ile ilgili olarak ¢esitli
kaynaklar arastirilmig, genel tanimlarin yaninda zaman serilerine MARS uygulandigi
goriilmiistiir. Ancak MARS uygulanmis zaman serilerine Tikhonov regresyonu ve CQP

uygulandigina rastlanmamustir.

Temelde ne oldugu hakkinda fikir sahibi olduktan sonra elde ettigimiz sonuglar

acik bir dille anlatilmustir.

3.2 Metot

Zaman serilerinin MARS ve CQP ile modellenmesinin anlasilabilmesi adina 6n
hazirlik olarak dogrusal regresyon ve en kii¢iik kareler yontemi, otokorelasyon, singiiler

deger ayrisimi, Tikhonov regresyonu ve CQP tanitilmigtir.

Zaman serilerinin en bilinen tanimlar1 ve bilinmesi gereken ana bagliklari

anlatilarak MARS’a gecis i¢in temel olusturulmustur.

3.2.1 Zaman Serileri

Zamanin fonksiyonu olarak elde edilmis verilerin olusturdugu seriler zaman
serileri olarak bilinir. Gelecege doniik tahminler yapmanin en 6nemli yollarindan biri
olan zaman serilerinde birbirini izleyen gozlem degerlerinde zamana gore bagimlilik s6z

konusudur. Seriye uyum saglayacak bir fonksiyon ile gelecek goézlemler tahmin
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edilebilir. Zaman serileri uygulama alanlar igerisinde ekonomik zaman serileri en basta
gelen konular igerisindedir. Milli gelir, iiretim, tiiketim, satislar, ihracat, ithalat ve
bunlarin zamana goére degisiminin incelenmesi, gelecek i¢in tahmin edilmesi; ayrica
meteorolojik, sosyolojik, demografik, saglik ve kalite kontrolde zaman serisi

analizlerinden oldukca yogun bir sekilde yararlanilmaktadir.

Incelenen bir zaman serisi trend, konjonktiirel dalgalanma, devresel hareketler
ve rasgele etkiler gibi faktorler igerebilir. Faktorler arasinda zaman disindaki diger
etkiler icin hesaplanan endeksler ile gdzlemlerden séz konusu etkiler yok edilir. Bu

islem sonucunda zaman serisi analizleri uygulanabilir.

Uygulamada ¢esitli tiirde zaman serileri vardir. Eger bir zaman serisi kesin
olarak tahmin edilebiliyorsa deterministik zaman serisi olarak isimlendirilir. Zaman
serilerinde gozlemlerle elde edilen degerler olasilik kurallar igerisinde saptanabiliyorsa

bu tip serilere stokastik zaman serileri denir.

Incelenen gozlemler belirli zaman araliklarinda elde ediliyorsa, bu tiir serilere
kesikli zaman serileri ad1 verilir. Bu tiir seriler genellikle esit zaman araliklari ile elde
edilen verilerden olusur. Bagka bir deyisle ele alinan gozlemler zaman iginde belirli
periyotlara gore belirlenmis ise bu tip serilere kesikli zaman serileri denir. Ginlik,
haftalik, aylik ve yillik zaman dilimlerine gore elde edilen g6zlemlerden olusan seriler

kesikli zaman serilerine drnek olarak verilebilir.

Zaman serisi analizinin yapilabilmesi igin, parametre tahminlerinde yanliliga
sebep olan, bir bagka deyisle ileri siiriilen duraganlik gibi varsayimlarin géz Oniinde
tutulmasina yol acan trend, konjonktiirel dalgalanma, mevsimlik etki ve rasgele
degiskenlerin kontrol edilmesi gerekmektedir. Burada zaman serilerinin duragan olmasi
olarak ifade edilen sey, zaman i¢inde varyansin ve ortalamanin sabit olmasi ve
gecikmeli iki zaman periodundaki degiskenlerin ko-varyansinin degiskenler arasindaki
gecikmeye bagli olup zamana bagli olmamasidir (Gujarati 1995). Zaman serilerinin

duragan olmamasi1 durumunda, zaman serileri trend igerecektir.

Bir zaman serisinin uzun dénemde bir yone dogru gosterdigi egilime trend denir.
Nispeten mantiksal ve basit fonksiyonlarla ifade edilen diizenlilikler giivenli bir bicimde

uzatilabilir. Bu durum; niifus artisi, gocler, tiretim artis1 gibi artislarla ilgilidir.
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Mal ve hizmetlerin iiretim, satig, tiiketim ve fiyatlarinda iklime bagimliliktan
dolay1 baz1 degisimler s6z konusu olabilir. Bu tip hareketler her y1l ortaya ¢ikar. Bu tiir

mevsimsel etkinin varlig1 aylik periyotlarda da gorulebilir.

Gergek gozlemler etrafinda 3-5 yilda ya da daha uzun zaman periyotlarinda
goriilen degisimler konjonktlrel dalgalanmalar olarak bilinir. Daha agik bir ifade ile
tiretim, satiglar, gelirler ve yatirimlar gibi iktisadi olaylarda bir siire artig gordlebilir. Bu
artisin maksimuma ¢iktig1 anda bir ekonomik kriz baslar, bu diisiisten bir siire sonra
faaliyetler tekrar canlanir ve ayn1 olaylar tekrarlanir. Bu sathalar ilgili zaman periyotlari
iginde tekrarlanir. Zamanin fonksiyonu olarak elde edilen degerlerin trendi artarken
konjonkturin de artmasi degerlerin artisini hizlandirir. Aksine konjonktiiriin azalmasi

artig egilimini hafifletebilir.

Yukarida agiklanan dalgalanmalar disinda ekonomik olaylara etki eden bazi
hareketler s6z konusu olabilir. Bunlar; savas, deprem, grev, sel, don, dolu, siyasi
karigikliklar ve dis ticaret giigliikleri gibi ne zaman nasil tekrarlanacagi belli olmayan

hareketlerdir. Bu hareketler bircok ekonomik degeri biiyiik dl¢iide etkileyebilir.

O halde belirli bir olay hakkinda gozlemlerin kronolojik olarak siralanmasindan
dogan bir zaman serisi kesin olmamakla birlikte dort ayri temel faktor tarafindan
etkilenir. Bu faktorler; trend, mevsimlik degisimler, devresel degisimler ve sayilan {i¢
etkiden kaynaklanmayan degisimlerden kaynaklanan ve hata degisimleri olarak bilinen

degisimlerdir.

Zaman serileri baslica; zaman serisini unsurlarina ayirmak, zaman serileri
arasindaki iliskiyi agiklamak, stire¢ kontroli, gelecege yonelik tahmin yapmak amaciyla

analiz araci olarak kullanilirlar.

Zaman serilerinin gelecege yonelik tahmin yontemleri iki grupta toplanabilir.

Bunlar ¢ok degiskenli ve tek degiskenli zaman serileri ile ilgili tahmin yontemleridir.

Cok degiskenli zaman serileri ki veya daha fazla zaman serisi arasindaki sebep-
sonug iligkisini tanimlayan ve daha sonra tahmin ve kontrol amaciyla kullanilan
serilerdir. Uzerinde durulan degisken ile bu degiskeni agiklayan diger degiskenler
arasinda mantiksal iliskiler varsa ve bu degiskenlerin zaman araliklariyla aldig sayisal

degerler mevcut ise bir iliski modeli kurulur.
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Cok degiskenli zaman serileriyle ilgili modeller, tahmin sistemiyle ilgili her
seyin bilindigini dikkate alir ve birbiriyle iligkili olaylarin tahmin edilmesini saglar.
Iliski modellerine dayanarak yapilan tahminlerin hatas1 diisiik olabilir. Ancak tahmin
sistemiyle ilgili her seyin bilinmesi ¢ogu zaman miimkiin olmayabilir veya miimkiin
olsa bile analiz icin uygun olmayabilir. Bu nedenlerden dolayr zaman serilerinin
gelecege yonelik tahmininde tek degiskenli zaman serileriyle ilgili tahmin yontemleri

yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Tek degiskenli zaman serileri ile ilgili tahmin yontemleri, zamana baglh tek bir
degiskene ait verilerin mevcut olmasi durumunda kullanilan ve sadece gelecege yonelik
tahmin yapmaya olanak saglayan istatistiksel yontemlerdir. Bu yontemler zaman
serilerinin bu giinkii ve gecmis donem gozlem degerlerini kullanarak, gelecek donem

tahmin degerlerinin elde edilmesini saglar.
Bu grupta toplanan yontemlerin dayandigi varsayimlar sunlardir:

1) Bir zaman serisinde mevcut olan zaman serisi unsurlariin gelecek dénemde de
aynm kalacagi kabul edilir. Bu varsayim nedeniyle ge¢mis donem goézlem
degerlerine dayanarak gelecek donem tahmin degerleri elde edilir.

i) Yontemler, zaman serisini meydana getiren unsurlari birbirlerinden ve tesadufi
unsurlardan ayirmak suretiyle serinin gelecekte alabilecegi degeri tahmin etmeyi
amagclar.

iii) Bu yontemler, esit zaman araliklartyla elde edilen gozlem degerlerinden

meydana gelen kesikli zaman serilerine uygulanir.

Tek degiskenli zaman serileriyle ilgili temel analiz yOntemleri asagidaki
sekildedir:
(i) Trend analizi,
(i1) Hareketli ortalamalar analizi,
(iii)Ussel diizleme analizi,

(iv) Uyarlayict arindirma analizi.

Gelistirilen analiz yontemleri arasinda en ¢ok bilineni trend analizi yontemidir.
Hesaplanmasi ve anlagilmasi kolay olan bu ydntem, giiniimiizde orta ve uzun dénem
tahmin amaciyla yogun bir sekilde kullanilan sayisal tahmin yontemlerinden biridir.

Trend analizinin esasi, zamana bagli herhangi bir olaya ait degerlerin serpilme



Secil TOPRAK

diyagraminda gostermis olduklar1 serpilmeye uygun matematiksel bir fonksiyon
belirlemek ve bu fonksiyonla ilgili olayin zamana gore nasil bir egilim gosterdigini
tespit etmektir. Trend analizi; biri agiklayict zaman, digeri aciklanan iki degisken ile
kurulan matematiksel esitlik {izerinde yapilan bir analiz yontemi olarak ifade edilir.
Yontemde sakinca olarak goriilebilecek unsurlardan biri, tahmin isleminde sadece iki
degiskenin dikkate alinmasidir. Oysa bu olusumun meydana gelmesinde etken olan ¢ok

sayida faktor bulunur.

Hareketli ortalamalar analizinin esasi, bir zaman serisindeki gozlem degerlerini
belirli biytklukteki kimeler halinde toplamak, her kiime igin aritmetik ortalama
hesaplamak ve bu ortalamayi ait oldugu kiimenin en yeni terimini izleyen terimin
tahmin degeri olarak kabul etmektir. Hareketli ortalamalar tahmin ydntemi gozlem
degerlerinin olusumunda rasgeleligin yiiksek oldugu, buna karsilik birbirini izleyen
gozlem degerleri arasindaki otokorelasyonun diisiik oldugu zaman serilerinde uygulanir.
Kisa donem tahmin amaciyla kullanilabilecek olan bu yontemin uygulanabilmesi igin
cok sayida gozlem degerine gereksinim vardir. Hareketli ortalamalar yontemine yapilan
en ciddi elestiri, bu yontemin sadece hareketli ortalama donemindeki tarihi verilere esit

agirlik vermesi, eski donemleri bituntyle gérmezden gelmesidir.

Ussel dizleme y6ntemi, mevsim ve trend unsuru icermeyen basit formdaki
zaman serileri i¢cin uygulanir. Bu yontemlerin her biri kendinden 6nce gelistirilmis olan
yontemlerin dezavantajlarin1 avantaja doniistiirmeyi amag edinmistir. Bu nedenle tssel
duzleme yontemlerinin (Extrapolation of trend curves, Exponential smoothing, The
Holt-Winters forecasting v.b.) bazilar1 digerlerine oranla daha ¢ok yonli, bazilar
hesaplama agisindan karmasiktir. Bazilariin analizi igin ise oldukga fazla bilgisayar
zamanma ihtiyag duyulur. Ussel dizleme yontemleri, temel 6zellik olarak hareketli
ortalama tahmin yoOntemine benzemesine karsin, zaman serilerinin tim gozlem
degerlerini gbz oOniinde bulundurduklari ve seri degerlerine buglnki dénemden
uzakliklarina gore azalarak agirlik verdikleri igin hareketli ortalama yodnteminden

ayrilirlar.

Uyarici arindirma yontemi ise, zamana bagli ilgili tahmin modeli belirlendikten
sonra, bu olay1 meydana getiren unsurlarda meydana gelebilecek degisiklikleri yeniden

bir tahmin modeli belirlemeye gerek birakmadan dogrudan tahmin degerlerine yansitma
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imkani olan bir yontemdir. Bu modeller tahmin isleminde de arastirmacinin
mudahalesini en az diizeye indirir. Uyarict arindirma tahmin yontemine gore herhangi
bir gelecek donemin tahmin degeri, hareketli ortalamalar ve issel duzleme
yontemlerinde oldugu gibi gecmis donem gozlem degerlerinin toplami alinarak elde
edilir. Uyarlayict arindirma yontemi, hareketli ortalama ve iissel diizeltme yontemleri

gibi kisa donem tahmin amaciyla kullanilir.

Yukarida kisaca tanimlanan ve karsilastirilan dort farkli analiz yontemi, tek
degiskenli zaman serilerinin tahminine yonelik olarak kullanilan degisik yontemlerdir.
S6z konusu yontemler, zaman serisi gézlem degerlerinin karakteristiklerine bagli olarak
degisik tstiinliikk ve avantajlar saglarlar. Bu yontemler zaman serilerinin ardisik gézlem

degerleri arasinda var olan bagimlilig: dikkate almazlar.

3.2.1.1 Box-Jenkins (B.J.) Tahmin Modelleri

Yukarida tanimlanan ve karsilagtirilan yontemlerde bir zaman serisi ig¢in
hesaplanan ortalama deger, zamanin deterministik bir fonksiyon oldugu varsayimina
dayanilarak yapilir ve bu ortalamaya belirli bir donemin hata terimi ilave edilerek o
donemin gozlem degerleri elde edilir. Oysa zaman serilerinin ¢ogunda ardisik gézlem
degerleri birbirine baghdir. Bu durumda trend analizi, hareketli ortalama ve (Ussel
dizleme yontemleri uygun degildir, ¢linkii bu yontemler bagimlilik avantajini
kullanmazlar. Halbuki zaman serilerinde bagimlilik yapisini ¢ok etkin bir sekilde
kullanan B.J. tahmin modelleri (Box ve Jenkins 1976) olarak da bilinen ARIMA

modeller bulunmaktadir.

B.J. tahmin modelleri tek degiskenli zaman serilerinin ileriye doniik tahminleri
icin kullanilan basarili bir tahmin etme yontemidir. B.J. grubu modeller, zamana bagl
olaylarin rasgele karakterde olmasi ve bu olaylarla ilgili zaman serilerinin stokastik
stire¢ oldugu varsayimina dayanarak son 30-40 yilda gelistirilmislerdir. Ayrica bu
modellerde rasgele degiskenin zaman i¢inde ardisik olarak aldigi degerler arasinda
mevcut olan otokorelasyon en etkili bir sekilde dikkate alinir. Bu nedenlerden dolay1

s0z konusu modellere stokastik modeller adi verilmektedir.

Bu modeller i¢in yapilan en 6nemli varsayimlar gézlem degerlerinin esit zaman
araliklartyla elde edilmesi, bir bagka deyisle kesikli ve duragan olmasidir. Zaman

serilerinde duraganlik; trend, mevsimsel dalgalanma ve benzeri etkilerin seriden

10
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silinmesi veya tahmin degerlerini onemli derecede etkilemeyecek oranda kalmasi
anlamina gelmektedir. Serinin duraganligi {izerine konmus varsayim c¢ofu zaman
bozulmaktadir. Duragan olmayan zaman serilerinin ileriye doniik tahminlerinde B.J.
yonteminin uygulanabilmesi i¢in 6nce duraganligi bozan s6z konusu etkenlerin ortadan

kaldirilmasi gerekir.

- AR (Autoregressive) Modeller

Bu modeller; bir zaman serisinin herhangi bir donemindeki gozlem degerini, ayni
serinin ondan Onceki, belli sayida gecmis donem gozlem degerine ve hata terimine bagh
olarak agiklayan modellerdir. AR modeller, igerdikleri ge¢mis donem goézlem degeri
sayisina gore isimlendirilirler. Genel olarak, “p. dereceden” AR model AR(p) ile
gosterilir ve asagidaki sekildedir:

Xe =X 1+ @2 Xe o+ + QpXep + & (3.2.1)
seklinde ifade edilir. Burada X, X;4, X(—3,..., X—p gOzlem degerlerini,
®1,P2,---, @, Modelin parametrelerini ifade etmektedir. Burada hata terimlerinin 0
ortalamali ve o2 varyansh normal dagilima sahip oldugu kabul edilmektedir. AR(p)
modeli icin tahmin edilmesi gerekli parametre sayist1 (u, 62) ile p+2 dir.
Uygulamada sikg¢a kullanilan AR modelleri, birinci ve ikinci dereceden modellerdir ve

bunlar AR(1) ve AR(2) bigiminde gosterilir. AR modelleri asagidaki gibi fark denklemi
seklinde de yazilabilir;

BXy = X;_1,B*X; = X;_3, .., BPX, = X;_, . (3.2.2)
(3.2.2) denkleminden yararlanarak, p. dereceden AR modeli;
X, = ((plB + @,B% + - + (ppo)Xt + & (3.2.3)
veya,
& = (1 — @B — @,B? — - — <ppo)Xt (3.2.4)

seklinde yazilabilir. Burada B geriye Oteleme islecidir (Backward Shift Operator). AR
modellerde duraganiik kogulu, polinomun sifira esitlenmesiyle bulunacak koklerin birim

cemberin disinda kalmasiyla miimkiindiir. Eger s6z konusu kokler birim ¢emberin

11
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disinda kaliyorsa, AR(p) duragan zaman serileri i¢in kullanilabilir (Box ve Jenkins
1976). Geriye dogru 6teleme isleci kullanilarak AR (1) modeli;

& =1 —@B)X; (3.2.5)
bicimindedir. Bu modelin duragan olmasi i¢in,
lp1] <1 (3.2.6)
kosulunu saglamasi gerekir. Geriye dogru 6teleme isleci kullanilarak AR (2) modeli;
& =1 —¢B— @,B?)X, (3.2.7)

biciminde ifade edilir. Bu modelin duragan olmast i¢in,

qpl + qDZ < 1;
@2 — @1 < 1,
lp.] <1 (3.2.8)

esitsizliklerinin saglanmasi gerekir.

- MA (Moving Average) Modeller

MA modelleri bir zaman serisinin herhangi bir donemdeki gozlem degerini ayni
donemdeki hata terimi ve ondan 6nceki belirli sayida donemin hata terimine bagli olarak
aciklayan modellerdir. MA modelleri de igerdikleri gegmis donem hata terimi sayisina

gore isimlendirilmektedir. q. dereceden MA(q) modeli;
xt = 8t - 0151:—1 - Hzet_z — e = Hqgt—q (329)

bicimindedir. x;, (x; = X; — ) islemi ile elde edilmis kiiciiltiilmiis deger, 61, 65, ..., 04
modelin parametreleridir. Bu parametreler, &, &._q, &3, ..., Er—q degerleri arasindaki
iliskiyi gosteren katsayilardir. g ise MA modelinin derecesini gosterir. MA modelinde
hesaplanmas: gerekli parametre sayist (u, 62) ile birlikte g + 2 dir. Uygulamada en ¢ok
kullanilan MA modelleri birinci ve ikinci dereceden modellerdir. Bu modeller sirasiyla

MA(1) ve MA(2) seklinde ifade edilir. MA(1) modeli;

xt == gt - 91€t_1 (3210)

12
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seklindedir. (3.2.10) esitliginden de anlasilabilecegi gibi, MA(1) modelinde bir zaman

serisinin x; gozlem degeri t ve t — 1 donemlerine iliskin hata terimlerinin dogrusal bir

bilesimidir. MA(2) modeli;
Xt - gt - 9151:—1 - 0281‘—2 (3211)

gibidir. MA modelleri yukarida gosterilen fark denklemi bigiminde yazilabilecegi gibi,

“geriye Oteleme igleci” B kullanilarak asagidaki gibi yazilabilir;
x; =(1-6,B—6,B% —--— 6,B9). (3.2.12)

MA modeller igin duraganlik kosullar1 yerine ¢evrilebilirlik kosullarindan soz
edilir. Clnkd MA(1) modeli, sonsuz dereceden AR modeline esittir. Bunun yaninda hata
terimine dayanarak bir zaman serisinin herhangi donemine iliskin gézlem degeri, sonsuz
sayida hata teriminin agirlikli toplamlar1 alinarak aciklanabilir. Ancak uygulama
imkansizlig1 nedeniyle MA modellerinde zaman serilerinin herhangi bir dénemine iliskin
gbézlem degeri, sonlu sayida hata teriminin agirlikli toplami alinarak agiklanmaya

calisilmaktadir. MA(1) modeli icin ¢evrilebilirlik kosulu,
16, <1 (3.2.13)

esitsizliginin saglanmasi ile miimkiindiir. MA(2) modeli i¢in bu kosul,

0, +6, <1,
92 - 91 < 1,
16, < 1, (3.2.14)

esitsizlikleri ile ifade edilir.

- ARMA (Autoregressive Moving Average) Modeller

ARMA modelleri duragan zaman serilerinin modellenmesinde kullanilan AR ve
M A modellerinin bir kombinasyonudur. Bu nedenle ARM A modellere “karma modeller”
denir. Bu modellerde bir zaman serisinin herhangi bir donemine ait gézlem degeri, ondan
onceki belirli sayida gozlem degerinin ve hata teriminin dogrusal bir bilesimi olarak
ifade edilir. Eger ARMA modeli, p terimli AR ve q terimli MA modelinin bir
kombinasyonu ise, p + q terim igerir ve. ARMA(p, q) seklinde yazilir. ARMA(p,q)
modeli agsagidaki gibi ifade edilir;

13
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Xe =01 Xea+ o+ opXept & — 0161 — = 0g&¢ (3.2.15)

ARMA modeli icin tahmin edilmesi gerekli parametre sayisi p+q+2 ve bu
parametreler (i, @1, @3, ..., @p, 01,65, ..., 0,4, 02) dir. ARMA modellerinin duraganlk ve

cevrilebilirlik kosulunu saglayip saglamadigimi belirlemek i¢in bu modelleri “geriye

dogru oteleme isleci” B ile yazmak gerekir. Bu durumda (3.2.15) modeli;

seklinde yazilabilir. Burada ¢(B) ve 6(B) sirasiyla p. ve q. dereceden polinomlardir.
@(B) polinomunun kokleri olan ¢4, @,, ..., ¢, degerleri, birim ¢emberin disinda
kaliyorsa modelin duraganlik kosulunu, 8(B) polinomunun kékleri olan 64,6, ..., 6,

degerleri birim ¢emberin disinda kaliyorsa cevrilebilirlik kosulunu sagladig: sdylenebilir

(Box ve Jenkins 1976).

- ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) Modeller

Buraya kadar ele alinmis B.J. modeller sadece duragan zaman serileri analizinde
kullanilan modellerdir. Ancak uygulamada karsilagilan serilerin ¢ogu, o6zellikle
ekonomik zaman serileri duragan degildir. Serilerin duraganlhigi trend, mevsimsel,
konjonkturel dalgalanma ve rasgele nedenler gibi etkenler tarafindan bozulur. Bu

etkenlere ragmen zaman serilerinin ¢ogunda homojenlik goériilmektedir (Box ve Jenkins
1976).

Duragan olmayan zaman serisini duragan hale getirmek icin uygun derecede fark
alma islemi yapilir. Fark alma derecesi d ile gosterilir ve uygulamada genellikle d = 1,
en ¢ok 2 degerini alir. Fark alma derecesi d = 0 oldugunda, bir bagka deyisle, seri
orijinal degerler itibariyle duragan ise ARIM A model bir ARM A modele doniisiir.

ARIMA model,
We =@ W g + o+ @pWep + & — 0161 — - — 04 (3.2.17)

seklindedir. Burada, w, = A%X,, farki alinmis seri, A, fark isleci, d, fark alma

derecesidir. Eger birinci dereceden farklar seriyi duragan hale getiriyorsa,
AXt == Wt == Xt - Xt—l (3218)

fark: kullanilir.
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ARIMA(p,d,q) modelinde p veya q sifir olabilir. Bu durumda model ya
AR(p,d) veya MA(d,q) model tiiriine indirgenmis olur. Uygulamada sik karsilasilan
d =1 veya d > 1 kosulunu saglayan ARIMA(O,1,1), ARIMA(0,2,2), ARIMA(1,1,1)

modelleri fark denklemi ve B operatorii kullanilarak yazilabilir (Box ve Jenkins 1976).

ARIMA modellerde duraganlik ve ¢evrilebilirlik kosulunun saglanip
saglanmadigini belirleme islemi ARM A modellerde oldugu gibidir.

3.2.1.2 Modelin Uygunluk Testi

Secilen modelin ele alinan seri i¢in uygun olup olmadiginin arastirilmas gerekir.
Minimum parametreli uygun modelin secilmesinde kullanilan testlerde, tahmin
hatalarinin  otokorelasyonlarina dayali testler daha pratiktir. Bu testlerde hata
otokorelasyonlarinin her birinin standart hatalari ile 1/v/n degeri karsilastirilir. Burada
n, secgilen orneklemin biyiikliginden fark derecesinin ¢ikarilmas: ile elde edilen
degerdir. Ancak tahmin edilen otokorelasyonlarin standart hatasini bir 6l¢ii olarak
kullanmak, diisiik derecelerdeki gecikmelerde hesaplanan otokorelasyonlarin sifirdan
farkliliginin 6nemini acikca ortaya koymaz (Kayim 1985). Bu nedenle otokorelasyonlari
tek tek incelemek yerine belirli sayidaki otokorelasyonlar: bir arada incelemek daha
basarili sonuglar vermektedir. Bu sekilde yapilan inceleme ile secilen modelin
uygunlugu daha agik¢a ortaya ¢ikarilabilmektedir. Bu amagla Box-Pierce tarafindan
gelistirilmis olan Box-Pierce Istatistigi kullanilir (Ertek 1996). Bu istatistik,

Q=nYk_r2(e) ;k=12,..,K (3.2.19)

seklindedir. Burada n 6rneklem biiyiikligi, 7, (¢) 6rneklem igi tahmin hatalarinin gesitli

k gecikmelerdeki otokorelasyonlaridir.

Box-Pierce Istatistigi Q, yaklasik olarak (K — p — q) serbestlik dereceli Ki-kare
dagilimina sahiptir. K, hesaplanan otokorelasyon sayisi; p, otoregresif; g, hareketli
ortalama modelindeki parametre sayilaridir. Bu testlerde Ki-kare dagilimi
kullanildigindan, bu testler uygulamada ki-kare testi olarak bilinir. Bu test,
“otokorelasyon ortalamas1 sifirdan biyiiktiir” hipotezine dayali olarak bazi
otokorelasyonlarin anlamli olarak sifirdan farkli olup olmadiklarini ortaya koyar. Bu
hipotezin reddi, hatalarin rasgele dagildigini, uygulanan yontemin ve seg¢ilen modelin

uygun oldugunu ifade eder.
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3.2.1.3 Box-Jenkins Yonteminin Ustiin ve Zayif Yonleri
- Ustuin Yénleri

(i) B.J. yonteminde uygun modelin belirlenmesi genellikle eldeki verilerin yapisi ile
belirlendigi i¢in verilerin kendi kendine iligkisi saglanmis olur. Bu nedenle B.J.
modellerine dayanarak yapilan kisa donem tahminlerinin diger yontemlere
dayanarak yapilan ayni doneme ait tahminlere oranla daha giivenilir oldugu
soylenebilir.

(ii) B.J. yonteminde ileriye donlk tahmin amaciyla analiz edilecek bir zaman serisi
icin uygun model belirlenirken izlenen her asamada bu modelin analiz edilecek
seriye uygunlugunu denetleme imkani vardir.

(iif)B.J. yontemine gore belirlenecek uygun modelde dnemli olan, parametre sayisini
olabildigi kadar az tutmaktir.

(iv)Zaman serilerinin ¢ogunda ardisik gozlem degerleri birbirine bagimlidir.
B.J.yontemi zaman serilerinin bu 6nemli 6zelligini en etkin bi¢cimde kullanir

(Ozmen 1986).

- Zayif Yonleri

(i) B.J. yontemine dayanarak yapilan tahminler ¢abuk elde edilemez. Clnkl B.J.
yontemi tiimiiyle otomatik degildir. Bu yonteme dayanarak ileriye doniik tahmin
yapmak amaciyla yazilacak bir bilgisayar programi yinelemeli bir programdir.

(i) B.J. yonteminin uygulanabilmesi i¢in uzman ve deneyimli isgiictine gereksinim
duyulur.

(iii)B.J. yonteminin uygun model se¢imi konusunda sagladigi 6zgiirliikk olanagi,
tahmin yapan kisinin uygun olmayan model se¢gmesine neden olabilir.

(iv) B.J. modelleriyle ayni1 seriyi analiz eden ve ayn1 seri igin ileriye doniik tahmin
yapan iki kisinin sayisal olarak birbirine benzer sonuclar elde etmesi konusunda
garanti yoktur.

(V) Model belirlemek igin ¢ok sayida gézlem degerine gereksinim vardir, bu say1 en

az 50 olmalidir.

B.J. yontemleri, bu olumsuzluklara ragmen, bir zaman serisinin yapisini

belirledigi, gézlem degerlerinin aralarindaki bagimlilig1 en etkili bir sekilde kullandigi
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ve model belirleme asamalarinda istatistiksel testlere yer verdigi i¢in diger tahmin

yontemlerine gore kisa donem tahmin yapmada iistiin yontemlerdir (Ozmen 1986).

3.2.1.4 Zaman Serilerinin Analizi

B.J. grubu modeller, duragan karakterde olup olmama durumlarina gore iki
grupta incelenir. Duragan 6zellige sahip modeller, ARMA grubu modeller olarak bilinir
ve AR(1),MA(1),AR(2),MA(2) ve ARMA(1,1) modelleri bu tip oOzellige sahip
modeller olarak tanimlanir. Duragan olmayan modeller grubunda ise
IAR(1,1,0),1AR(2,1,0),IAR(2,1,0),IAR(2,2,0),IMA(0,1,1),IMA(0,1,2),IMA(O0, 2,2)
veya ARIMA(1,1,1) modeller bulunur.

Zaman serileri icin uygun modelin secimi, B.J. tarafindan asagida tanimlanan

adimlar tarafindan gerceklestirilir.

I) Gozlem degerlerini olusturan seri incelenerek model grubu kararlagtirilir. Bu
asamada hangi model grubunun uygun olacagina karar verilir. Uygun modeli
belirlemede yapilan ilk is, serinin duraganliginin belirlenmesidir. Duraganligin
irdelenmesinde  kullanilan ara¢ otokorelasyon ve bu fonksiyonlarin
korelogramidir.

i) Kararlagtirllan model grubundan hangi model tipinin ilgili seri i¢in uygun
olacag belirlenir. Duragan zaman serilerinin analizi ve tahmini agamalarinda {i¢
tir modelden (AR, MA, ARMA) biri kullanilir. Model se¢imi otokorelasyon ve
kismi otokorelasyon fonksiyonlarinin kullanimi ile yapilir. Bu sekilde secilen
model icin parametrenin derecesi de belirlenir.

iii) Uygun olacagmma karar verilen modelin parametreleri tahmin edilir.
Parametrelerin tahminlenmesi asamasi son derece karmasik ve zaman alici
islemlerin yapilmasini gerektirir. Bu islemler her model tiirii icin farkliliklar
goOstermekte ve istatistik paket programlarinin kullanimi ile yapilmaktadir.

Iv) Modelin yeterliligi, Box-Pierce istatistigi ile test edilir. Model yeterli ise tahmin

amactyla kullanilir. Aksi durumda birinci adima dondiliir.
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3.2.2 Dogrusal Regresyon ve En Kiguk Kareler Yontemi
3.2.2.1 Dogrusal Regresyon Yontemi

Bazi durumlarda bir iliskinin derecesinin bilinmesi yeterli olurken, bazen bir
bagimli degisken ve bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkinin
modellenmesine ihtiya¢ duyulur. Bu iligki istatistikte yaygin olarak kullanilan gesitli

regresyon yontemleri ile modellenir. Dogrusal regresyon bu yontemlerden biridir.

Eger degiskenler arasindaki iliski dogrusalsa, yani biri arttifinda digeri de
arttyorsa veya biri azaldiginda digeri de azaliyorsa, dogrusal regresyon modeli; aksi

durumda dogrusal olmayan regresyon modeli olusturulur. Dogrusal regresyon modeli,
Vi=Bo+ X B+ 5 i=12,..,n
denklemi veya matris gdésterimi ile
y=Xp+¢ (3.2.20)

seklinde verilir. Burada X = (x{,x7,..,x0)7 , x; = (x;1,xy) olmak Uzere (n X p)
agiklayici veya bagimsiz degiskenlerin tam rankli matrisi, y = (yy, ..., )7, (n X 1)
yanit veya g0zlem vektord, B, (p x 1) bilinmeyen parametre vektorudur.
Gozlenemeyen rasgele hata vektorii € = (g4, ..., £,)7’nin e~N(0,02I) ve E(g,X) = 0
oldugu kabul edilir. Bununla birlikte bir zaman serisi verisi icin genel olarak
E(g;,gi-1) #0 durumu s6z konusudur (Department of Political Science and
International Relations Posc/Uapp 816 2010) Lineer regresyon modelinde amag,
bagimsiz degisken X' e dayanarak bilinmeyen parametre vektérii 8 nin B tahminini ve

y niny tahminini belirlemektir (Lind ve ark. 2004).
- Otokorelasyonun Olgtimii ve Diizeltilmesi

Otokorelasyon zaman igerisinde hatalar (residuals) aras1 korelasyondur. Eger her
hangi bir zaman dilimindeki hata diger zaman dilimindeki bir hata ile iligkili ise
otokorelasyon mevcuttur. Otokorelasyon, hatanin rasgele ve bagimsiz oldugu regresyon
varsayimini ihlal etmektedir.

Ardisik iki hata arasindaki otokorelasyon,
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& = P&_1 + V¢ (3.2.21)

denklemiyle ifade edilir. Burada p korelasyon katsayisi, €;_; Ve &; ardisik hatalar ve v,
denklemin hata parametresidir. Ancak zaman serisi verisinin regresyon vasitasi ile
analizi i¢in gozlem hatalarinin bagimsiz olmasi gerekir. Yani, hatalar arasinda bir
otokorelasyonun olmamast gerekir. Bu nedenle, Oncelikle hatalar arasinda bir

otokorelasyonun teshisi yapilir. Bunun i¢in,

N (s & 2
pw = Z=Efe)” o o pyy < g (3.2.22)
21tv=1€t

istatistigine bagl olarak Durbin-Watson (DW) testi kullanilir. Bu testte asagidaki

hipotez test edilir:

H,: Hatalar arasinda korelasyon yoktur,

H,: Hatalar arasinda korelasyon vardir.

Eger H, hipotezi dogru ise DW, 2’ye yakin bir deger olacaktir. DW < 2 degeri pozitif

otokorelasyonu, DW > 2 degeri negatif otokorelasyonu gosterir.

Testin uygulanmasi1 asamasinda ilk olarak Durbin-Watson test degeri DW
hesaplanir. Daha sonra Durbin-Watson tablosundan (Evans 2010) D-L ve D-U degerleri
bulunur. Eger DW <D-L ise H, reddedilir, DW >D-U ise H, kabul edilir, D-L< DW <
D-U ise karar verilemez (Evans 2010), (Hamit 2010).

Zaman icerisinde hatalar (residuals) arasi korelasyon yani otokorelasyonun
varligit DW testi ile kanitlanmigsa modelin regresyon yontemiyle analizi ic¢in bu
durumun diizeltilmesi gerekmektedir. Otokorelasyon diizeltmesi igin g¢esitli metotlar
bulunmaktadir. Bu metotlar modele uygulandiginda var olan otokorelasyon ortadan
kalkar ve model regresyon uygulanabilecek bir denklem haline gelir. Bu metotlar sirasi
ile, Kmenta (1986) tarafindan gelistirilen Cochrane-Orcutt, Hidreth-Lu, Prais-Winsten

ve ilk fark metodlaridir. Biz bu metolardan Prais-Winsten metodunu kullanacagiz.

Prais-Winsten tahmin edicisi, ilk gdzlem degerini de tahmin agamasina dahil
ettiginden ¢ok onemlidir (Kmenta 1986). Prais-Winsten yaklasimi asagidaki adimlari

icerir:
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(i) y; = a+ bX; + e, denkleminin en kii¢iik kareler tahmin degerleri elde edilir ve
é41, €5, ..., ér tahmini hata degerleri hesaplanir.
(i) p nun p tahmini bir degerini elde etmek igin,

min, (1—p2)é,” + X(& — pér—1)? (3.2.23)
problemi ¢ozulir.

(iii)p yerine p,,, = Y. é:8,_1 /. é,_," alinarak,
(Ve = Ppwye-1) = a(1 = Ppw) + b(Xe = PpwXe—1) + V¢ (3.2.24)
denkleminin ¢ozimu en kiglk kareler yontemi ile bulunur ve yakinsama

saglanincaya kadar bu isleme ardisik olarak devam edilir (STATA 2011).

Prais-Winsten tahmin edicileri genellikle dogrusal olmayan en kiguk kareler
tahmin edicilerine bagli olarak elde edilir (Kmenta 1986). Ayrica Prais-Winsten
yontemi ilk iterasyondan sonra (ki Adimli Prais-Winsten) durdurulabildigi gibi

yakinsama saglanincaya kadar (/teratif Prais-Winsten) devam da edilebilir.
3.2.2.2 En Kuguk Kareler Yontemi

En kiiciik kareler yontemi, regresyon dogrusunun belirlenmesinde kullanilan bir
yontemdir. Bu yontem kullanildiginda, elde edilen dogru, verilere uygun regresyon
dogrusudur. Cunkl bu yontem, gercek y; degerleri ile tahmin edilen ¥, degerleri

arasindaki dikey sapmalarin karelerinin toplamin,

RSS(B) = X1 (vi — xiB:)? (3.2.25)

en kiiciik yapan B degerini elde ederek regresyon dogrusunu belirler (Tekin 2006).
(3.2.25) esitliginde de goriilebilecegi gibi, RSS(B), parametrelerin bir karesel bir
fonksiyonudur, bu nedenle, bu fonksiyonun minimumu her zaman bulunabilir, ancak bu

¢6zim tek olmayabilir. RSS(B) matris gOsterimi ile asagidaki sekilde yazilir:

RSS(B) = (y —XB)" (y — XB) (3.2.26)

elde edilir. Burada X bagimsiz degiskenleri iceren (n X p) boyutlu matris, y bagimli
degiskenlerden olusan n boyutlu vektérdir. RSS(B) denkleminin B’ ya gore tlrevinin

sifira esitlenmesi ile
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X'(y—XB)=0 (3.2.27)
denklemi elde edilir. Eger X” X matrisi singiiler degilse, 8 nin B tahmini
B=X"X)X"y (3.2.28)

olarak bulunur ve tektir.

3.2.3 Tikhonov Diizenlemesi

Genel bir dogrusal en kiigiik kareler problemi igin sonsuz ¢oklukta en kiigiik
kareler ¢6zimu olabilir. Eger veri giiriiltii (noise) igeriyorsa, bu sekildeki veri tam
olarak dogruya uydurulamaz ve bu da || X8 — y||, yi yeterince kii¢lik yapma anlaminda

veriyi uygun olarak dogruya uydurabilen ¢ok sayida ¢6ziimiin olabilecegini gosterir.

Cozumleri bulunmayan, ¢ozimleri tek ya da sabit olmayan problemler kéti
kosullu problemler olarak adlandirilir (Aster ve ark. 2004). Bu sekildeki problemlerin
cozimlerini dizenlemek igin 6 = ||XB —yll, i¢in uygun bir diizeyin bilindigi
varsayimina dayali olarak farklilik (uymazlik) prensibi kullanilabilir. Tikhonov
dizenlemesi kesikli kotii kosullu problemleri iyi kosullu (diizenli ya da sabit) hale
getirmek i¢in kullanilan en yaygin yontemlerden birisidir. Tikhonov ¢6ziimu, goz 6niine
alinan dogrusal modeldeki katsayr matrisi X in Singuler Deger Ayrisumi (SVD)
kullanilarak elde edilebilir. Uymazlik prensibi altinda Tikhonov diizenlemesi problemi
li¢ sekildeki minimizasyon problemi ile ifade edilir. Birincisinde, || X — y|l, < & olan
biitiin ¢ozlimler goz Oniine alinir ve bu ¢dziimlerden, f nin boyunu en kiigiik yapan

¢Ozlm tercih edilir. Bu problem asagidaki optimizasyon problemi ile verilir:

ming ||l
X5 —yll, < 6. (3.2.29)

Bu problemde, veriyi uydurmak igin gerekli olan sifirdan farkli bir model
ozelligi diizenlenen ¢ozlimde goriiniirken, gerekli olmayan model 6zellikleri diizenleme
ile ¢oziimden kaldirilacaktir. Burada & artarken olurlu ¢oziimlerin kiimesi genisler ve
|81l nin minimum degeri azalir. Bbylece & ye karsi gelen |||, nin minimum

degerlerinin egrisini Gizeriz.
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|
|
|
o
=Y |
|
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”-V_Xﬂllz S

Sekil 3.1. § ye kars1 gelen || ]|, nin minimum degerlerinin egrisi

Ikinci Tikhonov diizenlemesi problemi,
min|lX - yll,

IBll; < € (3.2.30)

seklindedir. Burada € azalirken, olurlu ¢oziimlerin kiimesi kiigiiliir ve [|Xf — y||, nin

minimum degeri artar. Yine € nin degerini belirlerken, ||3]|, ve || X8 — yl|, nin optimal

degerlerinin egrisini ¢izeriz.

&

18l

||J’—Xf”||2

Sekil 3.2. ||B]|, ve ||XB — y|l, nin optimal degerlerinin egrisi
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Tikhonov dizenlemesi probleminin dglincti formu (3.2.29) problemine Lagrange
carpanlart metodunun uygulanmasi ile olusturulan indirgenmis en kiigiik kareler

problemidir ve bu problem,
mﬁinIIXﬁ —ylI3 + @*lIBlI3 (3.2.31)

seklindedir. Burada A = @2, ||Xf — y||5 ve |||l arasindaki koordinasyonu saglayan
koordinasyon parametresidir. Bu parametresinin (3.2.29) ve (3.2.30) problemlerindeki
kisitlar saglanincaya kadar ayarlanmasi ile (3.2.29) ve (3.2.30) problemlerin ¢oziimleri
de elde edilebildigi gibi §, €, degerleri uygun bir sekilde segildiginde bu problemler
ayn1 ¢dziimleri verir. Ayrica, koordinasyon parametresi A = @? nin degeri L-egrisi
kriteri olarak adlandirilan yontem ile de secilebilir. Bu yonteme gore, ||XB — yl|3 ve
|81l nin degerlerinin iki kez logaritmasi alinarak yeniden 6lgeklendirilir ve || X8 — y/|3
ve || 8| optimal degerlerini bir L seklindeki egri iizerinde alir. Bu egrinin kdse noktasina

yakin ¢6zUmini veren deger A = @? min degeri olarak segilir (Aster ve ark. 2004).

Eger dogrusal en kiigiik kareler problemleri kotii kosullu ve/veya eksik rankli
ise, bu tiir problemlerin ¢6ziim yontemlerinden birisi, singiiler deger ayrisimindan

faydalanmaktir.
X, (m x n) tipinde reel bir matris olsun. Bu taktirde;
X =Usv? (3.2.32)

olacak sekilde (m x m) tipinde U ve (n x n) tipinde V ortogonal matrisleri vardir.

Burada S, kdsegende olmayan biitiin elemanlar sifir ve s; = s, = *** = Spinmn) = 0

olan (m x n) tipinde bir matristir.

S’nin kosegen elemanlart X’in singiiler degerleri, U'nun siitunlari X’in sol
singller vektorleri, V’nin stitunlar1 X’in sag singtiler vektérleri olarak adlandirilir (Hill
ve Kolman 1999).

Singuler  deger ayristmi matrisleri  MATLAB’da  svd  komutuyla
hesaplanabilmektedir.
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3.2.4 Cok Degiskenli Uyarlamal Regresyon Egrileri (MARS)

Regresyon modelleri, 6zellikle dogrusal modeller, uygulamali alanlarda oldukca
onemlidir. Bununla birlikte, cogunlukla gercek yasamda karsilasilan etkiler dogrusal
olmayan bir trend gosterdiginden dogrusal modeller bu etkileri iyi bir sekilde temsil
etmeyerek basarisiz olurlar. Bu etkileri karakterize etmek i¢in Parametrik Olmayan
Regresyon kullanilir (Fox 2002). Eger olusturulacak modelde kullanilacak bagimsiz
degisken sayisi biiyiilk ise ¢ogu parametrik olmayan regresyon formlar1 Kkullanigh

olmadig1 gibi basit bir sekilde de yorumlanamaz.

Ancak, Friedman tarafindan 1991°de gelistirilen ¢ok degiskenli uyarlanabilir
regresyon egrileri (MARS), parametrik olmayan regresyon analizinin bir formudur. Bu
metod bagimsiz degisken sayisi biiyiikk olan problemler ic¢in yukarida ifade edilen
dezavantajlara sahip olmadigi gibi dogrusal olmayan g¢ok degiskenli fonksiyonlarin
uyarlanmasinda olduk¢a kullanislidir. Bu metot kullanilirken bagimli degisken ve
bagimsiz degisken arasinda bir fonksiyonel iligkinin big¢imine iligkin bir varsayim
yapilmaz. Model eldeki veriye dayali olarak taban fonksiyonlarindan ve bu tabanlarla
iliskilendirilen katsayilardan olusturulur. Bu metod bagimsiz degisken degerlerini
bolgelere ayirarak, her bolgeyi bir regresyon esitligi ile iliskilendirir. Ayrica bu metot,
yanit degiskeni belirlemek igin hem agiklayict degiskenlerin Uzerindeki hem de
etkilesimlerine izin verilerek olusturulan taban fonksiyonlariin katkilarin1 tahmin eden

bir avantaja sahiptir.

Sekil 3.3. Basit MARS Modeli Sekil 3.4. Bir MARS Modelde
Degisken Etkilesimleri
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MARS algoritmast ileri ve geri dogru olmak tizere iki adimdan olusmaktadir
(Friedman 1991). Ilk asamada kullanilan ileriye dogru adim algoritmasiyla elde edilen
model istenilenden daha karmasik bir yapiya sahip oldugundan dolay1 ikinci agsamada
geriye dogru adim algoritmasi ile modeldeki temel fonksiyonlar sirasiyla eklenerek

optimum modele ulagilmaktadir.

Mars modeli;
c (1) =[-(x—-0]+ , c*(x1) =[+(x -]+ , [q]s =max{0,q} (3.2.33)

formundaki dogrusal temel fonksiyonlar1 kullanir. Bu temel fonksiyonlar X; agiklayici
degiskenlerinin gozlenen degerlerini en uygun 7 diigiim noktalariyla araliklara bdlen
parcali dogrusal regresyon egrileridir ve bunlar birbirinin yansimas: (Reflected) olan
ciftler olarak adlandirilir. MARS modeli olusturulurken amag her agiklayici degisken X;

icin her X; ; gdzlem noktalardaki diigiim noktalarinda bu ifti bulmaktir.

Sekil 3.5. MARS modelindeki
temel fonksiyonlar

Bu nedenle, temel fonksiyonlarin kiimesi,

o= {(Xj - T)+, (T - Xj)+|Te{JZ1J,JZ2J, ...,fN’j},jE{l,Z, ...,p}} (3.2.34)

seklinedir. N kullanilan gozlem sayisim gostermek tzere, eger biitiin x; ; degerleri

biribirinden farl1 ise kullanilabilecek toplam temel fonksiyon sayis1 2Np’dir.

Genel parametrik olmayan regresyon modelini géz oniine alalim:
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Y = f(X) +¢, (3.2.35)

burada Y yanit degisken X = (Xl, ,Xp)Taglklaylm degisken vektori, &, sifir ortalamal

sonlu varyansh hata degiskenidir. Ileri adim sonucu olusturulan f(X) ve sabit terimle
birlikte (3.2.35) esitligi

Y =0, +XM_,0,Yn(X)+¢ (3.2.36)

seklinde gosterilebilir. Burada M degeri veriye uygun olan maksimum temel fonksiyon
sayisidir. (%;, y;), (i = 1,2, ..., N)’ gozlem degerlerine bagl olarak olusturulan MARS

modelinin m. temel fonksiyonu
Y (X) = [T, [sij (ijm - rij)L (3.2.37)

seklindedir. Burada K,,, m. temel fonksiyonda carpilan dogrusal temel fonksiyon

sayisini; S, +1 veya —1°1; Xy, M. temel fonksiyondaki j. degiskeni gostermektedir. Bu

temel fonksiyonlar ya tek degiskenli ya da ¢ok degiskenli etkilesim terimlerinden

olusmaktadir.

lleri dogru adim algoritmasinin her asamasinda kullamlabilecek en uygun
diigim noktas1 ve temel fonksiyon “wyumun eksikligi” kriterine gore belirlenir.
Segilebilecek miimkiin olan bittin temel fonksiyonlar ve gézlem degerleri arasindan bu
kriteri en kiiclik yapan gozlem degeri ve temel fonksiyon seg¢ilir. Kullanici tarafindan en
biiyiikk temel fonksiyonu sayisina (M,,,,) ulasildigima karar verildiginde ileri dogru
adim algoritmas1 durdurularak geri adim algoritmast baslar. Bu algoritmanin amaci,
veriye uygunlugu azaltmadan modelin karmasikligin1 azaltarak en uygun modeli
olusturmaktir. Bu nedenle, geriye dogru adim algoritmas:t her adimda hata kareleri
toplamini en az artiran temel fonksiyonlar1 modelden ¢ikarir. Dolayisiyla, her adimda
modeldeki a terim sayisina gore tahmin edilen optimal f, modelini belirler. Burada
a her adimda elde edilen modelin karmasikligin1 ifade eder. a’nin optimal degeri,
uyumun eksikligini ifade eden Genellestirilmis Capraz Dogrulama (GCV (a)) Kriteri

kullanilarak belirlenir. Bu kriter asagidaki sekilde tanimlanir:
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N 7 . 2
GCV (q) = L 2mlifaC) (3.2.38)

N (1-M(a)/N)?

burada M(a) = u+ dK; N, Orneklem genisligi; u, bagimsiz temel fonksiyonlarin
sayisi; K, secilen diiglim sayisi; d, optimal temel fonksiyonlari elde etmek igin
kullanilan bir ceza parametresidir. GCV () ’nin pay1 hata kareler toplamini, paydasi ise
modelin karmagikligini hesaplamaktadir. Geri dogru adim algoritmasi boyunca énemli
bagimsiz degiskenler ve bu degiskenlerin etkilesimleri belirlenerek GCV («) i en kiigik

yapan model secilir.

3.2.5 Konveks ve Konik Karesel Programlama (CQP)

Konveks programlama bir konveks kiime iizerinde tanimli bir konveks
fonksiyonun minimize edilmesi ile ilgilenir. Bu sekildeki problemler ¢ok sayida degisik
uygulama alanlarinda karsimiza ¢iktig1 gibi, giiglii dualite teorisi ve herhangi bir yerel
minimum noktanin genel minimum nokta olmasi gibi 6énemli 6zelliklere de sahiptir. Bu
programlama sayisal olmak yoniinden kullanisli oldugu kadar teorik olarak da yeterli
¢coziim yontemlerine sahiptir. Konveks programlama, yaritanimli programlama (SDP),
konik karesel programlama (CQP) ve geometrik programlama (GP) gibi c¢esitli
yapilardaki problemlerden olusur (Nemirovski 2001). Biz ¢alismamizda, kisitlari ikinci
dereceden koniler olan konik karesel optimizasyon problemini kullanacagiz. Bu nedenle

bu programi daha detayli olarak ele alacagiz.
Geometrik olarak konveks bir program asagidaki sekilde yazilir:
min, c'x,x € A, (3.2.39)

Burada ¢ € R™ ve A € R™ bir konveks kiimedir. Dogrusal programlama (LP), amag ve
fi, (i =0,1,..,m) kisit fonksiyonlar1 dogrusal olan en basit konveks programdir. Bu

program

min f,(u
UERT fO( )l

fiw) <0(i=12,..,m) (3.2.40)

seklindedir. Boyle bir problem,
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min c’x,
X

Ax—b€eK =R" (3.2.41)

seklinde de yazilabilir. Eger amag¢ fonksiyonu ve kisit fonksiyonlar1 dogrusal degilse,
(3.2.40)°daki f; fonksiyonlarindaki dogrusal olmama durumu goz Oniine alinmalidir.
(3.2.40)’daki konveks program (3.2.41)’deki konik program seklinde yazilabilir:

min cTx,
X

Ax—beK (3.2.42)

Burada, K € RN kapali, sivri (pointed), konveks ve i¢i bos olmayan bir koni ve
x = Ax:R™ - R"’ye taniml bir lineer déniisiimdiir.
Genel olarak, konveks programda (¢ tip K konisi kullanilir, bunlar asagidaki

sekildedir (ikinci tip konide Oklit normu kullanilir):

Negatif olamayan orthant: R} = {xeR"™|x = 0},
Lorentz konilerin direkt carpimiart: L™ = {(x,t)eR™ X R|||x||, < t}
Yaritanumli koni: St={XeS"X >0}

Bu ¢ tipe koniye bagl olarak yazilan optimizasyon problemleri i¢ noktalar yontemi ile
¢ozuldr,

n-boyutlu ikinci dereceden Lorentz konisi;

L" = {x = (xq, X3, e, xy)TER™

anJﬁ+w§+m+xiJ'm22)

olarak tanimlanir.
Bir konik karesel problem,
min c’ x,
X

Ax—beEK (3.2.43)

seklinde tanimlanan bir konik problemdir. Burada K kisit konisi asagidaki gibi ¢ok

sayida ikinci dereceden konilerin direkt carpimidir:

K=L"Xx[L" x .. xL"%
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= [T y[2]7 ... yIKI"ly[i] € L™ (i = 1,2, ..., k)} (3.2.44)

(3.2.44)’ten de goriilebilecegi gibi, bir konik karesel program amag¢ fonksiyonunun
lineer kisitlar1 ise asagidaki gibi sonlu sayida ikinci dereceden konileri olan bir

optimizasyon problemidir.
Aix—b; eL™ (i=12,..,k),
Burada,
[A,b] = [[A1:b1]" [A3:b,]" .. [A:bi]™]"

(3.2.44) ifadesinde verilen y’ye karsilik gelen [A, b] matrisinin parcalanmasidir.
Boylece, konik karesel problemi,
min, c'x, A;x—b; € L™ (i=12,..,k) (3.2.45)

seklinde yazilabilir. A;x — b; € L™ ifadesi kisaca A;x >;n; b; olarak gosterilir [28].
Eger [A;, b;] veri matrisi

D; d;
A, b;] = [ ; l]
4B P 4

seklinde pargalanirsa, (3.2.45)’deki optimizasyon problemi, D;, (n; —1) X (dimx)
boyutlu bir matris, d; ve p; sirasi ile (n; — 1) ve (dimx) boyutlu vektorler, g; reel sayi

olmak tzere,
min, c’x, ||Dix—d;ll, <p’x—q; (i=12,..k) (3.2.46)

seklinde yazilabir. Burada ||. ||, Oklit normunu g6stermektedir. (3.2.46) ifadesi konik
karesel optimizasyon probleminin en acik formudur. Bu optimizasyon probleminde
kullanilan koninin duali K, olmak Uzere K, = K dir [28].

Sonug olarak, (3.2.43) problemi icin dual problem,
max, bTA, ATA=c,A€K (3.2.47)

seklindedir. Eger 4, 4:= (41,47, ...,AL )7 seklinde m; boyutlu 4; blok vektérlere
parcalanirsa, dual problem asagidaki gibi ifade edilebilir:
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maxll’lz,_._,lkaﬂbiTli, K AT, =c A el™ (i=12,..,k) (3.248)

Ayrica 4; = (k!,v;)T, skaler bilesenli bir vektdr seklinde yazilarak, >;n; 0’1 tanimi
g6z 6ninde bulundurulursa, (3.2.46) optimizasyon problemi i¢in dual problem asagidaki
sekilde elde edilir:

MmaXy, v, el d; +viqi], XDk +vipd = ¢ |kl < v (= 1,2, ..., k)

(3.2.49)

Burada k;, (n; — 1) boyutlu bir vektor, v; bir reel sayidir. (3.2.46) ve (3.2.49) konik

karesel problemin ve dualinin standart formlarini olusturur.
3.2.5.1 Konik Karesel Programlama icin Coziim Metotlar

LP, SDP, GP ve CQP gibi konveks optimizasyon problemlerinin ¢6zimu igin
klasik polinomsal zaman algoritmalar: uygulanabilir (Nesterov ve ark. 1994). Ancak bu
algoritmalar, amac¢ fonksiyonu ve kisitlar icin smirli bilgiyi kullandigindan bazi
dezavantajlara sahiptir. Bu nedenle, konik karesel program gibi “iyi tasarlanmig”
konveks problemleri ¢6zmek i¢in, ilk olarak Karmakar tarafindan 1984 yilinda
gelistirilen i¢ nokta metotlar: (IPM) kullanilir (Karmakar 1984). Bu yontemi agiklamak

icin asagidaki sekilde verilen bir optimizasyon problemi g6z 6iine alalim:
min, cTx ; x EQ S R", (3.2.50)

Bu yontem, kapali ve konveks oldugu varsayilan olurlu kiime Q nm ig
noktalarin1 kullanir. Bu yontemde, Q’nin i¢inde iyi tanimli (diizglin ve giiglii olarak
konveks) bir F(x) i¢ penalt1 fonksiyonu (bariyer) segilir. Bu fonksiyon dizisel olarak, i¢

noktalardan kenar noktalara yaklasirken ‘* Patlar’’ , yani,
x;, € intQ (k € Ny), limy,,, x, € 0Q = F(x;) » oo (k » o).  (3.2.51)

Bir i¢ penalt1 fonksiyonu ve amag fonksiyonu tarafindan iiretilen bir parametreli,
F.(x)=tc"x+F(x) :intQ > R

fonksiyonlariin ailesini gz oniine alalim. Burada t penalti parametresinin negatif

olmadig1 varsayilmaktadir. [liml1 diizgiinliik kosullar altinda,
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e Her F.(.) fonksiyonu Q’nin i¢ noktalarinda x,(t) minimum degerine ulasir, ve bu
deger tektir;
e Merkezi x,(t) yolu bir diizgiin egridir ve bu egrinin her limit noktasi (t — o),

yukaridaki optimizasyon probleminin en uygun ¢ézumunin kiimesine aittir.

Bu algoritmalar problem yapisin1 ¢ok iyi sekilde kullandiklari, ¢ok iyi
komplekslilik smirlart belirledikleri i¢in ve pratik performans agisindan oldukga
avantajlidir (Chou ve ark. 2003).

3.2.5.2 Konik Karesel Programlamanin Kompleksligi

Bolim 3.2.5’de ifade edildigi gibi standart bir CQP optimizasyon problemi
asagidaki sekildedir:

min, c'x ,|ID;ix —dill, < p{x—q;(i=1,..,7), lIx|l; < t.

Burada D; matrisleri k; X k tipinde, p;, x € R* ve d; € Rki’dir. (3.2.46)’da ifade

edilen optimizasyon probleminin verisi (veri) ve boyutu (boy),
veri((3.2.46)) = [r;k; ky; ...; ky; €; Dy; dy; P1; qq; . Dy; dy; Drs Qps t]

boy((3.2.46)) = boy(veri((3.2.46))) = (r+Xl_ k)(k+1) + k + 3

seklindedir (Nemirovski 2001), (Taylan ve ark. 2007). e-¢oziminln aritmetik
kompleksligi;

kompl((3.2.46),¢) = 0(1)(r + k)*/?k (kz +7r+ z klz) basamak((3.2.46), €)
dir. Burada;
basamak((3.2.46), €) == In((boy((3.2.46)) + ||veri((3.2.46))|l,£2)/¢),

seklinde toplam (ya da [; norm)’ m kullanilmas: ile (3.2.46) igin hesaplanan e-
¢ozliimiiniin dogruluk basamaklarinin sayisi olarak tanimlanir (Taylan ve ark. 2007).

Burada kompleksligin tanim1 Arkadi Nemirovski (2001) tarafindan verilmistir.
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3.2.6 MARS Kullanilarak Zaman Serilerinin Dogrusal Olmayan
Modellemesi

B6lim 3.2.2 de ifade edildigi gibi regresyon modeli, bir sistemin bagimli ve
bagimsiz degiskenleri arasindaki ilisinin istatistiksel bir modelini olusturmak igin
kullanilir. Regresyon modelinin fonksiyonel bir formunu gelistirmek i¢in kullanilan
klasik yontemler, sistem hakkindaki 6nceki bilgilere dayanir ve bagimsiz degiskenlerin
bir  fonksiyonu olarak  gosterilen bagimli  degiskenlerin  siirekliligi  ve
diizgiinligii (y;, x;)( =1, ...,N) gozlem degerlerine bagli olarak incelenir. Ancak
zaman serisi gdzlem degerleri arasinda bir otokorelasyon mevcut oldugundan dogrusal
regresyon dogrudan ilgilenemez. Bu nedenle bu otokorelasyon ortadan kaldirilarak
dogrusal regresyon uygulanir (bkz. 3.2.2.1). Bununla birlikte, zaman serisi verisi
gelecege yonelik 6ngorii yapmak amaci ile kullanilir ve bu veriye uygulanacak model
dogrusal olmayabilir. Yani veri dogrusal olmayan bir 6zellik gosterebilir. Bu dogrusal

olmamay1 gdsteren parametrik olan ve parametrik olmayan yontemler vardir.
y=f(x1, %) + € (3.2.52)

modelini goz oniine alalim. Burada £ (x) tahmin modelini belirlemek igin kullanilan en
yaygin parametrik olmayan regresyon yontemleri, dogrusal diizlestirme ya da spline

diizlestirme yaklagimlarini kullanirlar (Thisted 1988).

Parametrik olmayan regresyon modelleme metotlart ikiden fazla boyutlu
problemlere uygulandiginda yanli tahminler gibi zorluklarla karsilagilir. Ortaya ¢ikan bu
tlr zorluklara boyutluluk laneti (Curse of Dimensionality) adi verilir (Bellman 1961).
Boyutluluk laneti, yiiksek boyutlu tahmin edici degiskenler uzaylar1 olusturmak
amaciyla p’nin bir dogrusal artis1 i¢in 6rneklem biiyiikliigi N’deki iissel artis ihtiyacim
tanimlar. Gergekte boyutluluk laneti, bazi parametrik olmayan regresyon modelleme

metotlarinin daha az boyutlu problemlere uygulanmasini sinirlar.
Dogrusal diizlestirme (3.2.52)’den
f(x) =Sy (3.2.53)

ile f(x)’i tahmin eden parametrik olmayan regresyon modelinin bir formudur. Burada
S, n X n matristir. En kucik kareler regresyonundaki gibi, § matrisi sadece X matrisine

baghidir. Ancak dogrusal diizlestirmedeki § matrisi X matrisinin dogrusal olmayan bir
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formu olabilir (Thisted 1988). Genelde dogrusal diizlestiriciler x;’nin ¢evresindeki
verilerin bazi komsuluklarini kullanarak, f(x)’in x;’deki tahminini hesaplarlar. Bazi
yaygin dogrusal diizlestiriciler; siirekli ortalamalar, Kernel diizlestiricisi ve stirekli

cizgiler yontemlerini icerir (Cleveland 1979), (Altman 1987).

Spline diizlestirme yaklagimlari, parametrik olmayan regresyon modelleri gibi
(3.2.53) dogrusal diizlestirmenin 6zel bir formudur. Ciinkii bu yaklasimlar, en kiigiik
kareler ve maksimum olabilirlik yontemleri ile iliskili optimizasyon problemlerinin
¢Ozimi gibi ortaya ¢ikarlar (Thisted 1988). Spline diizlestirme yaklasimlar1 parametrik

ve parametrik olmayan regresyon metotlar1 arasinda bir zincir gibidir (Silverman 1985).

Purizli penaltt metotlar1 ve regresyon egrileri spline doniistiirmenin iki
formudur. f(x)’1i tahmin etmek igin pilrizli penalti metotlar1 kullanan spline
diizlestirme yaklasimlari ¢cok saglam regresyon modelleme metotlaridir. Ancak piiriizlii
penaltit metotlari, boyutluluk laneti ve biiyiikk p degerleri i¢cin hesaplanmasi1 gereken
katsayilarin biiylik cogunlugu tarafindan engellenir. Regresyon egrileri, penalti
metotlarinin  pliriizliliigii zorlugunu asmak igin regresyon modeli i¢in spline
diigiimlerinin sayisin1 ve yerini secebilecek bir metoda gereksinim duyar. MARS bu
gereksinime yanit veren ve aciklayici degisken sayist p > 2 ve orneklen biiytikligi N

makul bir sekilde biiyiik oldugunda parametrik olmayan bir yontemdir.

MARS, diger basit uyum fonksiyonlarinin yerine regresyon egrilerini kullanan
ve tekrarli bolme stratejisinin genellesmis hali olarak diisiiniilebilir (Morgan 1963),
(Breiman ve ark. 1984).

MARS hesapsal bir regresyon modeli olmasma ragmen, c¢oklu bdlme ve
aciklayici degiskenleriyle birlikte yliksek boyutlu veri icin siirekli modeller iiretebilen
regresyon model olusturulmasina sistematik (otomatik) bir yaklasimi saglar. Aciklayici
degiskenlerin verilen bir kiimesi icin MARS, bir ileri ve geri tekrarli bolme stratejisi
sirasinda segilen agiklayict degiskenlerin, temel egri iireten fonksiyonlariin bir uzantisi
formundaki modeli olusturur. MARS, p < 2 gibi diisiik boyutlu agiklayic1 degiskenler
icin regresyon modellemesinde kullanilmasina ragmen, yiliksek boyutlu aciklayici
degisken durumunda bir¢ok regresyon yonteminin sahip oldugu dezavantaja sahip
degildir. Eger veri, ©zel yapiya sahip olmayan f(x)’in olusturulmasinda kullanilirsa,

boyutlulugun getirecegi dezavantajin istesinden gelinemez (Friedman 1991). Ancak
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genelde bu durum MARS i¢in s6z konusu degildir, bu nedenle MARS, f(x)’in
olusturulmasinda  kullanilan verinin  digik boyutlu yapisindan yararlanarak

boyutlulugun dezavantajindan kurtulmaya g¢alisir.

Literatire g0z attigimizda, zaman serilerine iliskin modelleme ve analizlere
yonelik aragtirma ve uygulamalarda dogusal model yaygin bir sekilde kullanilmistir. Bu
durum, dogrusal zaman serileri teorisinin yeterli olgunluga ulagsmis olmasindan ve ¢ogu
calisma ve istatistik paketlerinin dogrusal zaman serileri i¢in liretilmis olmasindan
kaynaklanmaktadir. Ancak dogrusal olmayan, zamana bagli sistemler dogrusal modeller
tarafindan yeterli olarak ele alinmamistir. Dogrusal olmayan sistemlerin analizinde
dogrusal modellerin kullanilmasi sirasinda hatali ya da eksik sonuglara neden olan
gecersiz varsayimlar olusabilir. Bu tiir sistemler icin eldeki dogrusal olmayan sisteme
kolayca adapte edilebilecek genel bir dogrusal olmayan modeller sinifinin gbz oniine

alinmasi gerekir (Tong ve ark. 1985), (Priestley 1988).

Bir zaman serisi modelinde 7. deger olan { X } yerine X, i, X;_5,.... X;—p
aciklayict degiskenleri kullanildiginda ve bu agiklayict degiskenler bir dogrusal
fonksiyonun igine yerlestirildiginde olduk¢a yaygin olarak bilinen AR(p) zaman serisi

modeli elde edilir (Priestley 1988). X;_;, X;_5,.... X;—p

'nin X, Uzerindeki etkisini
modellemek i¢cin MARS metodu kullanilirsa otoregresif model elde edilir. Ancak bu

modeller, gecikmeli tahmin edici degiskenlerin

Tj,rm(x) =[(t - xv)+]q=1 =(—x,)4

Tir, (1) = [(x, — 41971 = (x, — )4 (3.2.54)

biciminde esik terimleri icermesi durumunda, dogrusal olmayan modeller olabilirler ve
diger gecikmeli tahmin edici degigkenlerle olusan dogrusal olmayan terimlerle etkilesim

icerisinde bulunabilirler.

Esik degerli zaman serisi modelleri (b8lme noktali modeller) fiziksel davranigin
degismesi sonucunda dogal olarak ortaya c¢ikan dogrusal olmayan modellerin bir
smifidir. Agiklayic1 degiskenlerin etki alani iginde, agiklayici degiskenler ve karsit
degiskenler arasindaki iliskinin degiskenligini ortaya cikarmak i¢in farkli model

olusumlar1 6nemlidir. Esik degerli modele basit bir 6rnek:

X, = {P1Xr—1 +é&; Xeoq1 < Oise (3.2.55)

B pZXT—l + Er X-[_l > (ise
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dir. Tong 1983’te bu tiir davranislar i¢in bir esik degerli model olan Esik Degerli
Otoregresyon Metodu’nu (TAR) gelistirmistir. TAR model, { X;} zaman serilerinin D
tanim kiimesinin ayrik alt bolgeleri iizerinde dogrusal olmayan fonksiyonlarin dogrusal
parcaciklarini tanimlar. Ornegin; tanim bdlgesinin her bir ayrik alt bdlgesi i¢indeki
dogrusal modelleri tanimlar. Tong’un esik degerli metodu birgok zaman serisinin
modellenmesinde ¢ok esnek ve gilicli bir yapiya sahiptir. Ancak bu metot, strekli
olmast i¢in zorlanmadikga, alt bolge sinirlarinda siireksiz olan ayrik alt bolge modelleri

Uretecektir.

MARS, Tong” un TAR modeline gére daha genel, siirekli, dogrusal olmayan
esik degerli modellerin genel bir sinifi olarak kabul edilebilir. Dogrusal olmayan esik
degerli modellerin bu smifin1 gelistiren metot Uyarlanabilir Egri Esik Degerli
Otoregresyon (ASTAR) metodu olarak adlandirilir (Stevens 1991).

Stirekli dogrusal olmayan esik degerli modellerin daha genel bir sinifinin elde
edilisi basit bir 6rnekle gosterilebilir. X; (tr = 1,2, ..., N) zaman serisini dislinelim. Bu
seriyi ASTAR kullanarak modellemek i¢in gecikmeli tahmin edici degiskenleri p = 3
icin, X, 4, X;_, ve X, 3 seklinde alalim. ASTAR algoritmasinin her bir ileri adimi,
modelin dnceden secilmis terimleri tarafindan belirtilmis adaylardan sadece bir ve bir
tek yeni terim kumesi secer. Bizim o6rnek problemimizde gecikmeli tahmin edici
degiskenlerin ayr1 tanim kiimelerindeki baz1 t* bolme noktalar1 (esik degerler) icin

ASTAR algoritmasinin baslangigtaki ileri adiminin adaylar kiimesi,
(Xeoq — ), ve (U7 — X;4),, yada
(Xe_p — £°)4 Ve (€' = X,_5)4, yada
(Keos — £)4 Ve (" — Xo_3), (3.2.56)

dir. Bu problem i¢cin ASTAR’'m t* =t; esik degerli X,_, gecikmeli aciklayici
degiskenini sectigini varsayalim. Burada (X;_, —¢t;); ve (t; —X._2);+ ASTAR
modelde baslangi¢ terimleri olarak segilebilir. Ikinci ileri adim ASTAR algoritmasi

(3.2.56)’daki tiim adaylar1 ve

(X1 =)+ (Ko —t1 )4 Ve (" — Xpo1)+ (X2 — t1 )4, ya da
(X‘r—3 - t*)+(XT—2 —t )+ ve (t* - XT—3)+(X‘L'—2 —t )+a ya da
(Xeog — )4 (81 —Xe2)e Ve (E" — Xooq) 4 (t1 — Xo—2)4, Yada
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(Xp—3 =)+ (t1 —Xooz) 4 Ve (7 — Xpo3)+ (81 — Xoo2)+ (3.2.57)

seklindeki adaylarin yeni kiimesini igerir. Yani, X;_, gibi bir degiskenden t* # t;
bolme noktasi igin (3.2.56)’dan (X,_, —t*), ve (t* — X,_;), gibi model terimlerinin
bir kiimesi se¢ilerek cogul esik degerler elde edilebilir. ASTAR algoritmasinin sonraki
her bir ileri adim1 i¢in adaylar kiimesi sayisi1 azalan degildir ve modelin daha 6nce
secilen terimlerine baghidir. ileri adim algoritmasinin ardindan, S modeldeki terimlerin
son sayist ve 1 < S < M olmak (izere, modelden arttk M — S terimi silen geri adim

algoritmasi gelir.

K,,(x) temel Ureten fonksiyonu, R, alt bolgesi ile iliskilendirilmis ayrik
egrilerin sirali dizisi olarak tanimlansin. Her temel dreten fonksiyonun ilk terimi
Tor, (x) = 1’dir ve bu terim R, ile iliskilendirilir. Her ayrik egri, bir kaynak bolgenin
bir komsu alt bolgeye tekrarli boliinmesini sunar. Ornegin, T7 ., (x)’i kullanarak Ry, alt
bolgesini Uretmek igin R, kaynak bolgesine bagl sirali ayrik egriler dizisinin (1,3,7)
oldugunu varsayalim. R,,-inci (m > 7) alt bolgesi ile iliskilendirilmis K,,(x) temel

ureten fonksiyonu,
Km(x) = Top () X Typy(x) XT3, (x) X Ty, (%) = K7(x) X Tz, (%)

dir. K, (x)’1 x’de degerlendirmek igin, x’de temel iireten fonksiyonunun igindeki her
bir ayrik egrinin degerlendirilmesi gerekir. Eger x’deki herhangi bir ayrik egri degeri
sifirsa, x’deki K, (x) de sifirdir. Aksi taktirde x’deki K,,,(x), x’deki ayrik egrilerin bir
carpimudir. Ornegin, Rs € R3 icin sirali ayrik egrileri (1,2,5) alalim. r, = (2,3) ve
rs = (—3,1) olsun. Ry ile iligkilendirilmis temel iireten fonksiyon;

Ks(x) = Top, (x) X Ty, (x) X Ty ()

(x; —3)(A—x3); x, >3vex3<1
0 ;od.d.

= 1X 0 =3, X (1= x3), = |
Bu durumda,
x ={5,4,0.5} € Rsise Ks(x) = 0.5ve x = {4,3.5,6} € Rc ise Ks(x) = 0
dir.

Xo—1, Xe—,., Xy—p seklindeki ve {XF_,} ile gosterilen {X,} zaman

serilerindeki . terim i¢in MARS tan agiklayici degisken segilirse,
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f(x) = ¢K; (%)
olmak lizere, X, yu tahmin eden ASTAR modelin fonksiyonel formu;

X, = Y3 gKi(XE ) (3.2.58)

seklindedir. Burada X, {Rj}j=1 alt bolgeleriyle iliskilendirilmis {K; (Xf_l)}]s,zlseklinde

egri treten temel fonksiyonlarin katkili bir fonksiyonudur. (3.2.58) gosterimi, ayrik egri
fonksiyonlarin sirali serisidir ve her biri egri lireten temel fonksiyonu tanimlayan (3.2.54)

ve
Kin(x) = Tory (%) X Ty (X) X T30, (x) X Ty, () = K7(x) X Ty, (%)

kullanilarak genigletilebilir. a ve b’yi, 0 <a <b <j olmak I(zere, Ta,rb(Xf_J
seklindeki ayrik egri fonksiyonlarin sirali serilerini gostermek i¢in kullanalim. Yukarida
sozii edilen genisleme kullanilarak zaman serilerinin 7. degeri { X;} icin ASTAR

modelinin fonksiyonel formu,

A~

X; = S=1 Cj HTa‘rbeKj[sgnv(Xr—v — )]+ (3.2.59)

seklinde elde edilir. Burada Ta,rb(Xf_l)’nin Xf_l icin ispat1 ve Kj(Xf_l)’nin ispati
sadelik i¢in atlanmistir (Stevens 1991). Ayrica (3.2.43)’deki 1, = (£v,t) ve sgn,;

(—v) i¢in sol, (+v) i¢in sag ayrik egri fonksiyonu tanimlayan v’nin isaretini gosterir.

ASTAR kullanarak zaman serileri modellendiginde Tong’un yaklagiminin bazi
sinirlamalarinin listesinden gelinir. ASTAR metodu, agiklayict degiskenlerin tanim
kiimesinde surekli olan esik degerli zaman serileri modelleri tiretmekte ve gecikmeli
aciklayict degiskenler arasindaki etkilesime izin vermektedir. Ayrica ASTAR zaman
serileri modeli ¢oklu gecikmeli tahmin edici degisken esik degerlerine sahiptir. Oysa
Tong” un metodu, terimleri ASTAR algoritmasiin adaylarinin baslangi¢ kiimelerini
sinirlayan parcali dogrusal modellerinden olusan, esik degerli modeller iiretmektedir
(Ornegimiz icin (3.2.56)). Tong’ un esik degerli modelleri, gecikmeli agiklayic
degiskenler arasindaki etkilesime izin vermekte ve genellikle, esik degerin se¢im
asamasinin zorlugundan dolayi, tiim gecikmeli tahmin edici degiskenler arasindan

yalniz bir esik degerle sinirlandirilmaktadir.
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MARS’ 1 basit dogrusal ve dogrusal olmayan zaman serisi modellerini
tanimlayip tanimlamadigi veya modelleyip modellemedigi sorular1 akla gelebilir. Eger
tanimlamiyorsa, bilinmeyen yapilarda gercek veri icin MARS’in kullanilmas1 yararh
olmayacaktir. (Stevens 1991)’de Stevens, simulasyon denemeleri kullanarak MARS’1n
basit dogrusal ve dogrusal olmayan zaman serisi modellerini belirleme ve

modellemedeki becerisini belirlemeye ¢alismistir.

Bilinmeyen katsayil1 bir AR(1) modelinin simiilasyonu, ASTAR modelinin basit
zaman serilerinin belirlenmesi ve modellenmesindeki becerisini 6lcmektedir. Her bir
ayrik alt bolgedeki “AR(1)-gibi” modeli bir esik degerli modelin similasyonu,
ASTAR’1in basit dogrusal olmayan esik degerli zaman serilerinin belirlenmesi ve
modellenmesindeki becerisini 6lgmektedir. Bu simiilasyonlara, dogru modelin ne kadar
siklikta tanimlandigiin ve eger tanimlaniyorsa K ve p parametrelerinin ne kadar iyi
tahmin edildiginin belirlenmesi asamasinda ihtiya¢ duyulmaktadir. Burada Stevens
AR(1) modeli; X; = pX,_1 + K + &; olarak gostermekle birlikte; K, AR(1) modelinin
(genellikle sifir kabul edilen) sabiti, p, bir sabit carpan ve £,~N(0, ¢2) dir.

3.2.6.1 AR(1) Zaman Serileri Modelinin Simiilasyonlari

(Stevens 1991)’de AR(1) zaman serisi modeli kullanilarak iki farkli deneme

yapilmustir.

[lk denemede, bir gecikmeli tahmin edici degisken X,_; Ve ileri adim ASTAR
prosediiriindeki alt bolge sayisinin maksimum degeri M = 3 alinarak AR(1) zaman
serisi modelinin simiile edilmis verisinden bir zaman serisi modelinin parametrelerinin
tanimlanmasi ve tahmini i¢in ASTAR kullanilmustir. Ik denemenin (AR(1) zaman serisi
modellerine gore) alternatif modelleri, X,_; terimini icermeyen (bir sabit model) ve

min{X,_,}=>den biiyiik bir t esik degerli X,_; terimini iceren modellerdir.

Ikinci denemede, dért gecikmeli tahmin ediciye kadar degisken igeren {X;_;}i—,
ve ileri adim ASTAR prosediiriindeki alt bolge sayisinin maksimum degeri M = 8
almarak AR(1) zaman serisi modelinin simiile edilmis verisinden bir zaman serisi
modelinin parametrelerinin tanimlanmasi ve tahmini i¢in ASTAR kullanilmustir. Ikinci

denemenin alternatif modelleri, sabit modeller, bir i¢ esik degerli zaman serisi modelleri
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ve X,_; disindaki bir terimden olusan herhangi bir zaman serisi modelini igeren

modelidir.

Modellerin katsayilarinin asil degerleri ve tahmini degerleri karsilastirildiginda
N degeri arttikga tahmin edilen degerlerin dogruya daha da yaklastig1 goriilmektedir.
Ayrica N degeri arttikga 100 simiile edilen modelin dogru tanimlananlarinin sayist C de
100’e yaklagmaktadir. N’nin kii¢iik degerleri i¢in negatif yanliliga sahip p’nin ASTAR
tahminleri, N arttikga azalmaktadir. Otokorelasyonlar1 tahmin etmek igin veri
kullanildiginda elde edilen p’nin asagi dogru yanlihigi (Kendall 1983)’de tanimlananla
aynidir.

3.2.6.2 Dogrusal Olmayan Esik Degerli Zaman Serileri Modelinin

Simiilasyonlar:

ASTAR’1n dogrusal olmayan esik degerli zaman serileri modelinin 6zelliklerini
elde etmek ig¢in, iki alt bolgeli esik degerli zaman serileri modelinin simiilasyon
denemelerinde

P1Xz-1 T &5 X721 <0 ise

o= {pZXT—l + & X1 >0 ise (3.2.60)

kullanilmistir. Burada 7 = 1,2, ..., N zaman serilerinin dizini, p, ve p, farkli denemeler
i¢in gesitli degerler alan sabit ¢arpanlar ve &,~N (0, 2) dir. Bu, ASTAR prosediiriiniin
ilk degerlendirme ve onaylamasi i¢in uygun bir baslangi¢ noktas1 6neren ve saglayan en
basit esik degerli modeldir. Dogrusal olmayan esik degerli zaman serileri modeli
(3.2.60) her bir alt bolgede, &’nin varyanst her bir bdolgedeki sabit olarak
varsaylldigindan, X ’nun iki alt bolgenin her birinde de farkli varyansa sahip
olabilecegini belirten “AR(1)-gibi” modele sahiptir. Ayrica X;_; = 0’daki bir esik

deger icin her bir alt bolgedeki 6rneklem degerlerinin beklenen sayilar1 sadece
p1 = —p, oldugunda ayn1 olacaktir.

(Stevens 1991)’de dogrusal olmayan esik degerli zaman serileri modeli

kullanilarak iki farkli deneme yapilmistir.

[lk denemede, bir gecikmeli tahmin edici degisken X,_; ve ileri adim ASTAR
prosediiriindeki alt bolge sayisinin maksimum degeri M = 3 alinarak dogrusal olmayan

esik degerli zaman serileri modelinin simiile edilmis verisinden bir zaman serisi
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modelinin parametrelerinin tanimlanmas1 ve tahmini i¢in ASTAR kullanilmistir. ilk
denemenin alternatif modelleri, bir sabit model, AR(1) zaman serisi modelleri ve birden

fazla i¢ esik degere sahip dogrusal olmayan zaman serileri modelleri igeren modellerdir.

ikinci denemede, dért gecikmeli tahmin ediciye kadar degisken igeren {X;_;}},
ve ileri adim ASTAR prosediiriindeki alt bolge sayisinin maksimum degeri M = 10
almarak dogrusal olmayan esik degerli zaman serileri modelinin simiile edilmis
verisinden bir zaman serisi modelinin parametrelerinin tanimlanmasi ve tahmini igin
ASTAR kullanilmustir. Ikinci denemenin alternatif modelleri, sabit modelleri, X,_,
disindaki terimlerden olusan dogrusal ve dogrusal olmayan zaman serisi modelleri ve
X;_1’de birden ¢ok i¢ esik degerli dogrusal olmayan zaman serisi modellerini igeren

modelidir.

Bu denemelerde, N arttik¢a dogru olarak tanimlanan modellerin sayisinin arttig
gortlmektedir. Ancak, N’in artan degerleri i¢in, model ¢arpanlarinin tahmini degerleri
icin ortalama ve standart sapmada tutarli bir ilerlemenin oldugu her zaman goriillemez.
Bu denemelerden esas olarak, N’in artan degerleri i¢in dogru tanimlanan modellerin

sayis1 da artar sonucuna ulasilabilir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1 Zaman Serileri icin Dogrusal Regresyon

Zaman serileri modellerinin (3.2.1) otoregresif AR(p) modeli g6z o6nine
alindiginda t = 2, ..., n igin;

Xy =1X1 t e

X3 = 01X, + @ X; +e3

AR(p) = (4.1.1)

Xn=01Xp1+ @2 Xp o+ +@n_1X; te,

olarak yazilabilir. Burada denklem t =1 igin tanimlanmamistir. ClUnkid X, mevcut

degildir. (4.1.1) esitliklerinin matris formu;

X, Xx 0 .0 ®1 e
X3 _ X2 Xl O §02 83
Sl=1 . . . 2 B
: : : X1 : :
Xn Xn—l Xn_z X1 §0n—1 en

Y((n—l)xl) = X((n—l)x(n—l))‘p((n—l)xl) + 8((n—1)x1)
y=Xp+e¢ (4.1.2)
seklindedir, burada y = (X, ..., X,,) T dir.

Dogrusal regresyon yonteminde, gozlem degerlerine bagli olarak tahmin edilen
¢@ katsayisi regresyon denklemindeki yerine yazilarak, gelecekle ilgili Ongoride

bulunulabilir.

AR(p) zaman serisi modeline bagl olarak olusturulan (4.1.2) denklemi standart
dogrusal regresyon denklemine benzemektedir. Ancak bu denkleme regresyon
yonteminin uygulanabilmesi icin zaman serilerinde rastlanmayan E(g;,€i-4) =0

varsayiminin saglanmasi gerekir (bkz. 3.2.2.1).

Bu nedenle, bu model igin otokorelasyon 6lgimine yonelik DW testini (bkz.
3.2.2.1) uygulayacagiz. Eger, ardisik hatalar arasinda otokorelasyon mevcut ise Prais-
Winsten yaklasimini kullanarak otokorelasyon dlzeltmesi (bkz. 3.2.2.1) yapacagiz. Bu
yontemde ardigik hatalar arasi otokorelasyon asamali bir sekilde kaldirilir. BOylece
dogrusal en kiiciikk kareler tahmin yontemi uygulanarak ¢ parametreleri tahmin
edilebilir.
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4.1.1 Prais-Winsten Yaklasim Kullanilarak Otokorelasyonun Duzeltilmesi
Simdi
AR(1) Model : X; = o1 X1+ & ;t=2,..,n,
modelini goz Oniine alarak, ardisik hatalar arasinda bulunan otokorelasyonu Prais-
Winsten yaklasimi ile diizeltmeye ¢alisalim. Burada duraganlik kosulu |p| < 1 dir. Bu
diizeltme igin, ilk adimda, hata kareler toplami1 RSS’ in parametreye gore asagidaki gibi

tlrevi sifira esitlenir:

RSS = Yi- 5? = YialX: — (.51Xt—1]2,

ORSSS .
0. t=2(=2)X,_1[X; — §1X:4]1 = 0,

Z?=2Xt—1Xt - ¢4 Z?:z Xt2—1 =0,

Yukaridaki denklemin ¢oziilmesi ile ¢4in tahmini degeri @,

A~ _ Xt=p Xe-1Xe
Y17,
olarak bulunur. Tahmin edilen @; nin denklemde kullanilmasi ile

& = Xe—P1 X1,

Yip Xe—1 Xt .
CEmXeaXey 4o,

& = X; 2
P2 XEq

degerleri hesaplanir. BOylece t. ve t — 1. Hatalar arsindaki korelasyon katsayist,

ﬁl _ Z"g\tét—l
w ~2 )
P Y&

esitliginden hareketle,

Yrea Xe—1Xt Yre3Xe—2Xp—1
Z[Xt_ixt—l Xt—l_ZnTXt—Z
t=3Xt—2

olarak hesaplanir. Bu deger, Prais-Winsten yaklagiminin 3. adimindaki denklemde

yerine yazilirsa (bkz. 3.2.2.1)

(Xe — PpwXi—1) = b(Xeo1 — PpwXe—2) + Ve 5t =3,..,1
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ifadesi elde edilir. ikinci adimda,

X - (Xt - ﬁ;thq)
Xeoi' = (Xt—l - ﬁéth—z)

alinarak,

Xt* = bXt—l* + Ut (4.1.3)

yeni denklemi olusturulur ve birinci adima geri donulir. Bu sekilde,

pow = 0,(i=1,..,..),

oluncaya kadar dongilye devam edilir. Otokorelasyonun goriilmedigi en son denklem
yukarida szl edilen regresyon varsayimlarini saglayacak ve regresyon ydntemlerinin

uygulanmasina uygun duruma gelmis olacaktir.

412 En Kiguk Kareler Metodu ile Zaman Serisi Parametrelerinin

Tahmini

Zaman serisi denklemimizin Prais-Winsten yaklasimi ile dogrusal regresyon
uygulanabilecek duruma geldigini kabul edelim. @ = (@, @5, ..., Pn_1)’, @ nm en

kicuk kareler tahmin edicisi olmak (izere, @, en kiicuk kareler tahmin edicisi;
@ = min,| ||?
=miny|ly — Xol|?

= min,(y — X@)" (y — X¢)

denkleminin ¢6zimtnden elde edilir. Bu minimizasyon problemi, dogrusal regresyon

icin normal esitliklerin;

0y —X9)' (y —Xo) _

g 0; =9
¢ozimiinden hareketle elde edilir ve bu da
$ = X™X)"1xTy (4.1.4)
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seklindedir. Eger X™X singiilerse, sistem tutarsizdir ve yukaridaki ¢oziim elde edilemez.
Bu durumda Tikhonov (Ridge Tahmin Edicisi) diizenlemesi kullanilarak problem SDA
ile ¢oziilebilir. Biz de modelimizde kullandigimiz XTX’in singiiler olmas1 olasiligima

karsilik, problemimize Tikhonov diizenlemesi uygulayarak, SDA’y1 uygulayacagiz.

4.2 Zaman Serileri icin Tikhonov Dizenlemesi ve Singller Deger Ayrisimi

AR(p) modelinin,
y=Xp+e¢&

seklinde matris formunu ele alalim. Bu model i¢in aykirilik prensibi altinda
minimizasyon problemleri ile ifade edilen ¢ farkli sekilde Tikhonov diizenlemesi

problemi yazilabilir (bkz. 3.2.3). Biz problemimiz igin
min, | X — yll5+ Q% oll3 (4.2.1)

seklindeki diizenlemeyi kullanacagiz. Burada A = Q2 birinci ve ikinci bolim arasindaki
koordinasyonu saglayan ceza parametresidir (Aster ve ark. 2004). (4.2.1) denklemi,

X @ = y sisteminin gelistirilmesiyle elde edilen en kiigiik kareler problemi,

2
min (2] o = (o]l “22)

ile esdegerdir. Burada o sifir olmadikca (4.2.2)’deki X* = [XT qI]" genisletilmis

matrisinin son n satirt kesinlikle lineer bagimsizdir.

Bu nedenle (4.2.2) problemi,

x|} ]e=0x" wllf] (4.2.3)

ol

gibi normal denklemler ile ¢Ozilebilen tam rankli en kiigiik kareler problemidir. Bu

denklem
XX +o’De =XTy (4.2.4)
seklinde yazilabilir. Eger X in

X=Usv’ (4.2.5)
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seklinde singiiler deger ayrisimi (bkz. 3.2.3), (4.2.3) denkleminde kullanilirsa,
(VSTUTUSVT + a?D@ = (VSTSVT + o’ = VSTUTy (4.2.6)

denklemi elde edilir. Burada X, (n — 1) X n seklinde bir matris, U, (n — 1) X (n — 1)
boyutlu, siitunlari  R™ ! veri uzaymi geren birim vektorlerden olusan ortogonal
matris, V, n X n boyutlu, siitunlar1 R™ model uzayin1 geren birim vektorlerden olusan
ortogonal matris, §, (n — 1) X n boyutlu, kosegen dis1 biitiin elemanlar1 sifir ve
$1 2= S3 2 = Sminmny = 0 olan bir matristir. (VSTUTUSVT + o®I) Kkatsayilar
matrisi singuler olmadigindan (4.2.6) ile ifade edilen denklem sistemi tek bir ¢ozume
sahiptir. Bu ¢6ziim, tiim singiiler degerleri icerir ve bu degerlerin ne kadar kii¢iik oldugu
onemli degildir. Bu nedenle k = min(m,n) olmak Uzere, @ ceza parametresine bagli

olarak tahmin edilen ¢,

T
(pa — k siz (U ,i) yV f (4.2.7)

1=lg2492

seklindedir. Burada,

2

fi = == (4.2.8)

si2+a?

degerine filtre faktori denir. Burada, s; > aicin f; = 1ve s; K aigcin f; = 0’dir.
Filtre faktorleri, kiigiik singiiler degerlerin ¢Oziime goreceli katkisini azaltmaya caligir
(Aster ve ark. 2004). Bu ¢oziimler, MATLAB programi kullanilarak elde edilebilir.

4.3 Zaman Serileri icin Konik Karesel Programlama

Yukarida da ifade edildigi gibi Tikhonov dizenlemesi problemi, singiler deger
ayrisimi kullanilarak ¢ozilebilir. Biz bu probleme alternatif bir yontem olarak (Taylan
ve ark. 2010) konvex optimizasyonun 6nemli bir programi olan CQP’y1 uygulayacagiz.
Bunun igin (4.2.1) Tikhonov diizenlemesi problemini bir M sinirinin uygun segimine

bagh olarak asagidaki optimizasyon problemi seklinde yazabiliriz (Taylan ve ark.
2008):

min, || Xe — yli3,

g3 < i (43.)
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Burada, M’nin se¢imi model bagimsiz veya model bagimli metotlarm yardimryla
belirlenebilir (Yerlikaya 2008). (4.3.1) de gorilebilecegi gibi en kugcik kareler amag
fonksiyonu ||X¢ — y||3 dir ve problemin uygulanabilirliligi icin kisit fonksiyonu
—|l@ll3 + M nin negatif olmamas1 gerekir. Burada amag fonksiyonu dogrusal

olmadigindan bu amag fonksiyonunu kisitlar ciimlesine tasiyabiliriz, yani problem,

ming, t,
X —ylli <t?,t=>0, (4.3.2)
lell3 <M
veya esdeger olarak,
mint,(p t,
X —yll, <t,t=>0, (4.3.3)

loll, <M

seklinde yazilabilir[39]. Bu problem,
¢ = (1,00 x = (t, )", Dy = (0((u_ryr), X), dy =¥, py = (1,0,...,0)T,
g1 =0,D; = (O(nx1)11):d2 = 0(nx1)» P2 = Onx1) VE G2 = —\/ﬁ (4.3.4)
degerleri ile konik karesel programin standart formu (Taylan ve ark. 2007),
min, c'x
IDix—d;|| <pTx—q; (i=12,..k) (4.3.5)

ile aym formdadir. Dolayisi ile Tikhonov diizenlemesi problemi, konvex
optimizasyonun 6nemli problemlerinden olan CQP problemi seklinde yazilmis olur. Bu
problem igin optimallik kosullarin1 yazabilmek igin, (4.3.3) probleminin asagidaki
sekilde yeniden diizenlenmesi gerekir (Taylan ve ark. 2008):
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ming,t

On-1x1) X ] [t' N [—y]
0

x= | 1 O{nxl)_ P!
n = _O(nxl) I l[t n _O(nxl)
| 0 OGuy|lel T [V
X €LY, neL"! (4.3.6)

Burada L™ ve L1,

Lt = {x = (xq, X3, ..., xp) T€R™ T |xn+1 >\ Jx2 +x2 4+ x,zl} (n=1)

olarak tanimlanan (n) ve (n + 1) boyutlu ikinci dereceden (Lorentz) konileridir. Bu

optimizasyon problemi icin dual problem,

max(y”,0) w; + (O’gnxl)' _‘/ﬁ)wz

(I 1 o’ 0 1
. ((n-1)x1) (nx1)
X [ b'd 0 l ! l I o l 2 [0 ]

(nx1) (nx1) (nx1)

w; €EL" w, € L™ (4.3.7)

olarak yazilir. Bununla beraber, (¢, @, x, 1, @, ;) ’nin primal-dual en iyi ¢6zim
olabilmesi igin gerek ve yeter kosul:

_O((n—l)xl) X l [t' n [—y]
0

X =
|1 0fnxry | L]

_O(nxl) I l [t _O(nxl)—

=] ‘P]+__\/ﬁ_’

Ofn-1uy 1 Oy O 1 [ 1
X T wl + T wz - 0 '
O(nxl) | O(nxl)_ (nx1)

O%anl)

oy =0,w;n =0,

47



4. ARASTIRMA BULGULARI

w; €L" w, € L™,
xeLhne L
esitliklerinin saglanmasidir (Taylan ve ark. 2008).
4.4 Konik Uyarlanabilir Egri Esik Degerli Otoregresyon (C-ASTAR)

4.4.1 Tikhonov Regresyon Metodu ile Diizenlenmis Uyarlanabilir Egri Esik
Degerli Otoregresyon (ASTAR)

Bu boéliimde, zaman serileri igin olusturulan ve bolim 3.2.5 ele alinan MARS
modeline bagli olarak olusturulan, Uyarlanabilir Egri Esik Degerli Otoregresyon
(ASTAR) (Stevens 1991) modelini bir Tikhonov diizenlemesi problemi seklinde
yazarak bu problemin CQP ile ¢Oziimiinii ele alacagiz. Bu ¢dzim sonucu elde
edecegimiz modeli, Konik Uyarlanabilir Egri Esik Degerli Otoregresyon (C-ASTAR)
olarak adlandiracagiz. Buradaki “C” sadece konik (conic) anlaminda degil aym

zamanda konveks (convex) ve siirekli (continuous) anlamlarindadir.

ASTAR modeli,
Tj,rm (x) =(t— xv)+ ve Tj,TmH (x) = (xv - t)+

seklindeki parcali dogrusal temel fonksiyonlar1 ve bunlarin carpimlart seklindeki
genislemelerinin kullanilmasi ile olusturulan bir modeldir. Burada (q), := max{0, q}
ve t tek degiskenli bir diigiim noktasidir. Her bir fonksiyon t diiglim noktali parcali

dogrusal fonksiyondur ve yansiyan es (Reflected Pair) olarak adlandirilir.

. max(0,t-Xt-k)

Sekil 4.1. Bir ASTAR Modeldeki
Temel Fonksiyonlar
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Sekil 4.1. deki noktalar p boyutlu X, _, aciklayict degisken ve karsilik gelen 1 boyutlu
X; vyamt degiskeninin (X,_, %) (k=1,..,p),(t=1,..,n),(t>k) gbzlem

degerlerini gostermektedir.
Genel otoregresif zaman serisini ifade eden
y=Xp+¢&

denklemini ele alalim. Burada & sifir ortalamali ve sonlu varyanshi hata degiskenidir.

Burada amac, her X,_; aciklayici degiskeni i¢in p boyutlu,

X = (oo Bemioz oo Baotop) » (k= 1,0, ), (T = 1,.,m), (z > k)
gozlem degerleri vektoriinin yakininda ya da {izerindeki p  boyutlu
t; = (ti,l, ti,z,...,ti,p)T diigiim noktalarinda yansiyan cifti bulmaktir. ¢;, = X;_,
alinmasi,  sonraki  bolimde  olusturulacak  optimizasyon  problemlerinde
diferansiyellenebilme durumunu engelleyebilir. Bu nedenle, t;, # X;_, ; Vi, k € Z,
oldugunu kabul ediyoruz. Boylece yanit degiskeni olarak géz Oniine aldigimiz X,’yu

temel fonksiyonlar ve ¢, katsayisi ile olusturulan bir lineer bilesim seklinde

gosterebiliriz:
Xe=co+ X1 gK(XP )+« (4.4.1)

Burada K; (j = 1,2,...,5) temel fonksiyonlar cimlesi g den alinan temel fonksiyonlar
veya bu sekildeki iki ya da daha fazla fonksiyonun ¢arpimudir. K;, S tane lineer bagimsiz
temel fonksiyon iceren bir kiimeden alnan fonksiyon ve c;, j. temel fonksiyon igin
(j=1,2,..,5) bilinmeyen katsayilar veya 1 sabiti icin (j = 0)’dir. Etkilesen temel
fonksiyonlar, mevcut temel fonksiyonla yeni bir degisken igeren ayrik dogrusal
fonksiyonun ¢arpimiyla olusturulurlar. Bu durumda, hem mevcut temel fonksiyon hem
de yeni olusturulan etkilesen temel fonksiyon ASTAR yaklasiminda kullanilir.
X %), (k=1,...,p),(t =1,..,n),(t > k) gbzlem degerleri olmak tizere, ASTAR
modelinin j. temel fonksiyonu

K (X20) =TLL, s, (% — 1)) (4.4.2)

+
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olarak ifade edilir. Burada Tj, j. temel fonksiyonda carpilan ayrik dogrusal fonksiyon

sayisin, x_j, j. temel fonksiyondaki i. ayrik lineer fonksiyona karsilik gelen agiklayic
degiskenin gozlem degerini, ¢ j, x_; degiskenine karsihk gelen diigiim noktasi degerini
ve s ;, +1ya da -1 seklindeki segilen isareti gostermektedir. Olas1 temel fonksiyonlar

karsilastirmak i¢in wyumun eksikligi Olgltl  kullanilir. Yeni temel fonksiyon
arastirilirken, maksimum etkilesimler smirlanabilir. Ornegin; eger iki faktdre kadar
etkilesimlere izin verilirse, (4.4.1)’deki T; < 2 ile simirlanir. Tekrarli bolme stratejilerinin
en onemli kusuru modelin dogrulugunu etkileyen siireksizliktir. MARS, dogrulugu
arttirarak bu tiir zorluklarin iistesinden gelen bir yontemdir. ASTAR da MARS’1
kullanan bir yontem oldugundan ayn1 sey ASTAR modeli i¢inde s6ylenebilir. ASTAR,
MARS modeline bagl olarak olusturulan bir model oldugundan, ASTAR algoritmas1 da
MARS gibi ileri adim ve geri adim algoritmasini kullanir (bkz. 3.2.4).

Biz, ASTAR algoritmasmnin ikinci agamasi olan geriye dogru adim algoritmasi
icin Taylan ve Weber tarafindan gelistirilen yeni yaklasimi uygulayacagiz (Taylan ve ark
2010). Bu yaklasimda hata kareler toplamina (RSS) ceza parametresi eklenerek hem
modelin dogrulugu (RSS) hem de karmasiklig1 kontrol altina alinmaya ¢alisilmaktadir.
Buna gore RSS’ye ceza parametresi eklenerek elde edilen cezali hata kareler toplami
(PRSS) asagidaki gibidir:

Smax
PRSS = ) (= f(Fei) + Z A Z > f c? [pe,K;(t))] dt!
7=1,..,n |la|= r<s
k=1,..,p a=(ay, az)T 7,V (j)

>k

(4.4.3)

Burada V(j) = {t/|i =1,2,..,T;}, j. temel fonksiyonda bulunan ilgili bagimsiz
degiskenler kiimesi, t/ = (t i1 Lz ...,tha‘Tb)T, j. temel fonksiyonu olusturan bagimsiz
degisken vektoriini, ayrica a = (aq,a3)T , a;,a, € {0,1} ve |a| = a; + a, olmak

Uzere

DK (V) = =251 (¢)) (4.4.4)

6“1t16“2t}
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ifadesi j. temel fonksiyonun, kapsadigi bagimsiz degiskenlere gore kismi tiirevlerini

gostermektedir. Burada a; = 2 oldugunda DZK;(t/) turevinin degeri sifir olacaktur.
. 2

Cunki bu modelde higbir K;(¢/) temel fonksiyonu (xr!' _trf.') seklinde bir ifade

icermez. Bu nedenle, Schwarz Teoremini kullanarak [36]r < s igin ikinci kismi

tirevler kullanilir.  |a| =1 ve T; > 1 durumunda, r <s giftine bagl olarak elde

edilen T; tane integralden olusan (4.4.3) ifadesini daha sade bir sekilde yazmak icin

(Taylan ve ark 2010) A;, A;/T; olarak goz dniine alind1.

Olusturulan PRSS olgiitii modelin dogrulugu ve karmagikligi arasindaki bir
koordinasyona dayanmaktadir. Bu koordinasyon (4.4.3)’teki PRSS denkleminde
kullanilan ceza parametresi A; ile saglanmaktadir. (4.4.1), (4.4.2) ve (4.4.3) denklemleri

birlikte diisiiniildiiglinde:

S
PRSS = z JZT—CO—ZCJ-KJ-(ELR)
7=1,..,n j=1
k=1,...p
>k
Smax 2
£y Y [GpskE) e
= s =2

a=(ay,a)T "5V

(4.4.5)

denklemi elde edilir. Burada X, ; = (X(r—p)1 X—k),20 ...,f(r_k),p)T, (t=1,..,n)
herhangi bir bagimsiz degisken vektériini, X _, = (X(r=k), Ty X (1—k0),Tyr - ,f(r—k),rj)Tde,
X,_; nin j. temel fonksiyonu olusturan bagimsiz degiskenler tizerine izdiisiim vektoriinii

gostermektedir.

J. temel fonksiyon igin fi_k vektorlerinin matris gosterimi:

- . _j
=J =J .
i X ; 1)
1—k,‘[]1 1—k,‘[£ 1 k'TTj
. . _j
: =] =] e X i
—j _1x L X - o
(x j) = 2—k,‘r{ 2—k,‘ré 2 k'TTj
k717 /.
Tt l=1,2,...,Tj . . :
P ¥
| n—k7; n-kt, n_k'TTj_
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seklindedir ve bu koordinatlar V(j) kimesinden secilmektedir. Buradan hareketle

PRSS’yi yeniden duzenlersek:

n Smax
PRSS = (e~ TK(drs)) ZA z D f ¢? [D2,K (¢ de
7=1 |la|=1 r<s
a=(ay,a )TrseV(])

(4.4.6)

ifadesini elde ederiz.
3 —1 =S —S+ —Smax T
Burada, K(d;—.) = (Ks G0, . Ks(B_), Ksia B, . Koo (B5m9) )

Aoy = F i B Tt B0E, 5"‘“’“) noktasinda temel fonksiyonlar vektori

ve ¢ = (cg, €1, ¢y, ""Csmax) bilinmeyen parametre vektériidiir. K(d._;) fonksiyonlar

vektorlerinin matris gosterimi [36]:

1R KL - K @)
K(dT k) |1 Kl(d% k) Ks(ag_k) Ksmax(dsmax
1 Kl(d k) Ks(afl_k) Ksmax(ds’”“"

seklindedir. PRSS esitligindeki yiiksek boyutlu integralin bazi fonksiyonlar igin
hesaplanmasi gii¢ oldugundan dolayr bu integral kesikli hale getirilebilir, yani bu
integralin yaklasik degeri, verilen aralik {izerinden bir ayrigtirma islemi kullanilarak bir
toplamla belirlenebilir.

Ayristirma islemi i¢in X;_, € RP olmak Uzere (x;_;, x;),(l=1,..,n) veri
noktamiz verilmis olsun. Bu sekildeki x;_, = (f(l—k),l'f(l—k),z' ...,f(l_k),p)T bagimsiz
degisken verisi, R™’in herhangi bir yeterli derecede genis Q paralel yuzlisunun alt

boliimlerini olusturur. BUtun verimizi kapsayan paralel yizliye Q dersek,

Q = [alfbl] a2'b2 [ap' p] - HQL

olacaktir. Burada Q; = [a;, b;], a; < X(_k); < b; (i = 1,2,...,p; 1 = 1,2,..,n) olarak
alalim. Genelligi bozmadan, a; < X_x); < b; oldugunu varsayabiliriz. Tiim i’ler i¢in

bagimsiz degisken veri degerlerinin koordinatlari, (I — Ki=1.2,..,n(c=12,..,1n)
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(i=12,..,p)icin Jf(l_k)gi < ’Z(l—k)gi S o S Xl sekline yeniden diizenlenebilir.

Burada X(;_i ;, (I — k)L -inci bagimsiz degisken veri vektorii X(;_jyi; mn diizenleme

i
sonrast i-inci elemanidir. Genelligi bozmaksizin, ¢ # ¢ olmak Uzere tim o, =

1,2, .., n’ler igin X1 ; # f(l—k)fp,i oldugunu kabul edebiliriz.. Ornegin, Xopyip <
’Z(l—k)g,i < e <L f(l_k)%,i (i=12,..,p) oldugu diisiiniilebilir. Baz1 koordinatlar icin

s0z konusu oldugunda integral isleminde ve onun yaklasiminda daha diisiik boyutlu

alt paralel yiizliilerini elde etmek gerekir. Simdi,

olarak alalim. Ileride kullanacagimiz esitlikleri biraz daha sadelestirme anlaminda, veri
noktalarinin ayni artan siraya sahip p boyutlu veri noktalar1 iizerine, kanonik
izdiisiimlerini g6z Oniine aliriz. Bu nedenle,

(I-K.=U-k), (i=12,..,p)
alabiliriz. Aksi durumda, sadece (I — k), indisini i bagiml indisle veya bu indislerle
ifade edilen parametrelerle degistirmis oluruz. Bu yeni diizenlemeden sonra Q,

Q= U§i=0 H?:l f(l—k)ai,i,f(z—k) iH,i]

g

seklinde yazilabilir. Bu yaklasima gore (4.4.6)’daki integral asagidaki sekilde

yazilabilir:
f f(®)dt
9
~ f(f(l—k)oi,l’f(l—k)o.i:z’""f(l—k)o.irp)
(0?) i€f1,2,..,p}€{0,1,2,...,n+1}P
p
S (SRS
i=1

Alt bolim ve yaklagim islemleri biitiin [Dﬁszj(tj )]2 fonksiyonlar1 i¢in uygulanmalidir.

Bunun i¢in Q’nun, ¢/ *nin 6zel koordinatlariyla iliskilendirilen R”/iizerine izdiisiimlerine
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bakilir ve Q icin elde edilen alt bolime gore Q7 ye karsilik gelen alt bolimii alinir. Bu

durumda her alt boliimdeki integral yaklasik olarak,
fQJ j F[DK; (t])] dt/ ~

L (gmi) i€{1,2,..,7;}€{0,1,2,...n+1}"J 7| DK (%

M2, | 3
Yo oA T a0 gl )
T
al+1 o'l

seklinde elde edilir. Bu ifade PRSS de kullanilirsa,

1-k) i, Ik Jr
( )‘LJT ( ) ]T

o'l o'l

PRSS ~ TI, (X, — 'K (ar—k))z

+25max/1 22 la|=1 Y r<s Z(O'Tl)c

a=(ay,a,)T r,seV(j)

T; [ _
H j— J
( *-k) J T (l k) ,r)
g l+1 al

al crl

Burada (6™)¢(1,,..7)) € {0,1,2,..,n + 1}77°dir. Eger,

~J _ j — L=
Ax;_y l_[i=1(xz—1 ;o T ]r{>
T
o'l.

ifadeleri (4.4.8) seklinde kisaltilirsa bu kisaltma yardimiyla PRSS,
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N
PRSS ~ Z(XT — "K(d,_)"

Smax (n+1)Tj 2 \
. 2 .
=J =J
+ Z 4 CJ'Z Z | Z Z [DﬁfSKf(xT—k ] AXz
j=1 T—k=1 la|=1 r<s
a:(al‘az)T T‘,SEV(])

(4.4.9)
olarak yeniden diizenlenir. Buradan hareketle, K(d) = (K(d,), K(d,), ..., K(d,))',
(n X (Spax + 1)) tipinde matris olmak tizere PRSS ifadesi

PRSS = || X, — K(d)c|| + e 4, Nz L e (4.4.10)

seklinde daha kullanigli bir forma indirgenebilir, burada ||. ||, Oklit normunu, Li_gy; ,

1/2

[ / ) \ ]

| 2 |

L(T_m,:lk Y kG Az

[ |la]=1 r<s' J
a=(ay,a)" "5V 0)

seklinde bu normun karekokuinu gostermektedir.

(4.4.9) ve (4.4.10)’daki PRSS denklemlerinin ilk bolimleri birbirine esittir. Bu
esitlik asagidaki sekilde gosterilebilir:

_ (X1 — cTK(&l_k))2 + (X2 - cTK(EZ_,())2 Foet (Xn - cTK(&n_k))2 =

I[X —c"K(d;- k)]
(X, — €K (dy_1.), Xz — "R (dyoi), -, X — €K ()] [ X2 7 € K(dz k)‘

X, — cTK(dn_k)

= (X, — K(d,_y)c)" (X, — K(d,_i)c) = | X, — K(d)c|;
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4.4.2 Tikhonov Diizlestirmesinin Uygulanmasi

PRSS’yi goz oniine alalim. Burada X, = K(d)c seklindeki lineer denklem
sistemleri ile ilgilenecegiz. Bu problem kdti kosullu (bkz. 3.2.3) olabilir. Bu nedenden
dolay1, PRSS problemine bir Tikhonov diizlestirme problemi olarak yaklasmak gerekir.
ClUnku Tikhonov regresyonu kotu kosullu problemleri iyi konumlu problemlere
doniistliren ve yaygin olarak bu amagla kullanilan bir yontemdir. Bir Tikhonov ¢6zim,
X, = K(d)c’nin lineer denklem sistemlerindeki K(d) katsayr matrisinin singiiler deger

ayrigimi yardimiyla kolayca ifade edilebilir (Aster ve ark. 2004).

Bu amagla (4.4.10) denklemi yeniden diizenlendiginde:

_ 2 S T;
PRSS ~ || X, — K(d)c||2 + 2T 22%1:)1 LEr_iy;€f

2 2 2
S8 [+ )+t

= 1%, — K@)cl[, + X575 4 ||Ly || (4.4.11)

j=1

T
denklemi elde edilir. Burada L; := (Llj,sz,...,L(n+1)Tjj) (G =12, ...,Sna) dir ve

denklem A = (Al,lz,...,)lsmax) seklinde ceza parametrelerinin sonlu bir dizisini

icermektedir. Eger bu denklemde her bir tiirev terimi ig¢in aynt A ceza parametresi
kullanilirsa, PRSS denklemi,

PRSS = || X, — K(d)c| + AllLcll3 (4.4.12)

olarak yazilabilir. Burada L, ilk kolonu L, =0 ve diger kolonlar1 yukarida

m+1)7J
tanimlanan L; vektorlerinden olusan (Syqx + 1) X (Spax + 1) boyutlu bir kdsegen
matristir. Ayrica ¢, veri noktalar1 yardimiyla tahmin edilen, (S, + 1) X 1 boyutlu bir
parametre vektorudir. Agik olarak L asagidaki sekildedir (Taylan ve ark 2007):

0 0 0
0 L
L = :1 O
0 0 Lg ..
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Eger (3.2.31) denklemini gbz Oniine alirsak, PRSS probleminin, baz1 Q € R ve
Q > 0 icin (6rnegin A = Q?) bir klasik Tikhonov diizlestirme problemi haline geldigi
gorulebilir. Tikhonov diizlestirme problemi ||XT — K((_i)c”z ve ||Lc||5’nin bir lineer
kombinasyonu vasitasi ile ¢ogul amag¢ fonksiyonlarina sahiptir. Bu durumda, ilk amag
fonksiyonu || X, —K(H)c”i ni ve ikinci amag fonksiyonu ||Lc||3 ni minimize edecek
¢ozUminl secmek gerekir. Bu nedenle, Tikhonov diizlestirme problemi ¢ok amach
optimizasyon problemi olarak diisiiniilebilir. Aslinda Tikhonov diizlestirme probleminin
amaci, bu iki amag¢ fonksiyonunu birlestirerek tek bir fonksiyonel forma
dontistirmektedir. Bu birlesim, bir agirlikli lineer amaclar toplamidir. Buradaki agirlik A
ceza parametresinden kaynaklanmaktadir. Coziimler verilen herhangi bir agirlikli
toplama karsilik gelenler yardimiyla elde edilmektedir. Ancak, agirliklarin anlaml

kombinasyonlarini ortaya ¢ikarmak zorlu olabilir. Bu nedenle biz bu problemin ¢ozimi

icin 3.2.5’te ele alinan CQP’yi kullanacagiz.

4.4.3 Konik Karesel Programlama ile ASTAR i¢in olusturulan Tikhonov

Diizenlemesine Alternatif Bir Yaklasim
4.4.3.1 Konik Karesel Programlama Probleminin Olusturulmasi

Bu bolimde Tikhonov diizenlemesi probleminin tstesinden gelmek igin surekli
bir optimizasyon programi olan CQP kullanacagiz. Tikhonov diizenlemesi problemi
kolaylikla bir CQP problemi olarak yazilabilir. Gergekten de, bir M smirinin uygun
secimine dayanarak asagidaki optimizasyon problemini ifade edebiliriz (Taylan ve ark
2008):

min||K(d)c - X.||;
Lell3 <M. (4.4.13)

Buradaki , M’nin se¢iminin modelden bagimsiz veya modele bagli metotlarin

yardim ile belirlenebilir (Yerlikaya 2008). (4.4.13)’te ||K(d)c — x,||§ en kiiguk kareler

ama¢ fonksiyonu ve problemin uygulanabilirligi i¢in negatif olmamasi gereken
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—||Lc|l3 + M kisit fonksiyonunu olusturan esitsizlik bulunmaktadir. Bu optimizasyon

probleminin
|K(d)e - X[’ <¢?,t>0
ILc|l5 < M (4.4.14)
veya
ming .t

|K(d)c - XT||2 <t,

ILcll, < VM (4.4.15)

seklinde yazilabilecegini daha once belirtmistik (Taylan ve ark 2008). Eger tekrar
CQP’nin standart formu (Taylan ve ark 2007),

min, cTx
ID;x —d;|l <plfx—gq; (i =1,.2,..,k), (4.4.16)
g0z Oniline alinirsa, bu optimizasyon probleminin,
c= (1,05, 1) x= (e, Dy = (0,K(d)), dy = X, p = (10,..,0)7,q; = 0,
D, = (Osmax+1: L)’ d, =05, +1,P2=05  12Veq, = —\/ﬁ (4.4.17)

degerleri ile CQP oldugu goriilebilir. Bu problem igin optimal kosullar1 yazabilmek igin
(4.4.15) probleminin asagidaki sekilde yeniden duzenlenmesi gerekir (Taylan ve ark
2008):
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ming .t

o= gl

|1 05,41

n:= 05m8x+1 OsmaXHl[ ] [Osmax+1

X € L™, 5 € LSmax+? (4.4.18)

Burada L™t ve LSmax*2 (n + 1) ve (Spqx + 2) boyutlu dondurma (ikinci dereceden,
Lorentz) konisidir (bkz. 3.2.5). Bu problem icin dual problem, (3.2.47) ve (3.2.48)

esitliklerinin kullanilmas ile

max(X,",0) w; + (—y —\/ﬁ)wz,

07, 1 N 05 41 O [ 1 ]
= _ w w-H, = ,
“ K(d)T OSmax"‘1 ' L' Osmax+ 1 ’ Osmax"' 1

wl (= Ln+1’ wz (= Lsmax+2

olarak elde edilir. Bu problemlerin ¢6ziimdi ile elde edilen (¢, @, x, m, @, w,) nin

primal dual optimal ¢oziimler olabilmesi i¢in gerek ve yeter kosul:

o= o I+

_ losmaxﬂ L l ] Iosmaxﬂl
T=1 0o oL ..

0fn- 1)X1) 1 © logmax+1 0 lw _ [ ]
K(d) OSmax+1 ' L Osmax+1 2 Osmax"'l ,

wix =0,w;n =0,
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esitliklerinin saglanmasidir (Taylan ve ark 2008).
4.4.3.2 Ceza Parametresi ve Ust Smirlarin Secimi

PRSS’deki ceza parametrelerinin ve konik karesel problemin bir kisit1 igindeki
parametrik Uist sinirin se¢imi tamamen belirli bir konu degildir. PRSS’yi minimize
etmenin en kolay yolu, sadece bir tek ceza parametresini kapsayan ve integral
terimlerinin ayriklastirabildigi Tikhonov diizlestirme yontemini kullanmaktir. PRSS ve
CQP yaklasimlarinda kullanilan A ve M parametreleri, ¢dziim ve parametre degerleri
arasindaki bagimlilik ve uyuma (esdegerlik) bagl olarak belirlenebilir. Bunun icin
yeterince biylk (sonlu) sayidaki parametre degerlerine karsi gelen en uygun ¢6zim
degerlerinin, yeterlilik egrisi (Aster ve ark. 2004) kullanilir. Bu egri genellikle L

seklindedir. Bu egrinin kose noktalarina yakin degerler en iyi ¢oziimii verir.

4.5 Sayisal Ornek

Sayisal C-ASTAR 6rnegimiz igin bir dizi kimyasal siirece iligkin (Yields From
Batch Chemical Process (YFBCP)) (Box ve Jenkins 1976) 70 gozlem degerinden olusan
veri kiimesini kullanacagiz. Bu veri kiimesi icin X2 ; = (X;_1, X;—2, X¢—3, X2, X7_5)

olmak Uzere
AR(5): Xy = @1 Xr—1 + 92X 5 + 03X 3+ @uXig + @5 X5+ &;

seklindeki AR(5) modelini goz Oniine alacagiz. Bes defa Gteleme isleminin yapilmasi
nedeni ile 5 gozlem degeri ortadan kalkacagindan geriye kalan 65 gozlem degeri ile
islemler tamamlanacaktir. ASTAR modelini olustururken maksimum temel fonksiyon
sayist S;,q = 5 ve degiskenler arasindaki en c¢ok etkilesim sayis1 2 olarak g0z 6nlne
alinacaktir. Salford Sistemler (Salford Systems 2011) tarafindan gelistirilen 2. surim

MARS algoritmasi ile elde ettigimiz temel fonksiyonlar agsagidaki gibidir:
K, (X2_)) = max(0,X,_; — 25.001)
K,(X2_,) = max(0,X,_, — 60.001)

K;(X2_,) = max(0,60.001 — X,_;)
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K,(X2_ ;) = max(0,X,_3 — 59.001) * max(0,60.001 — X,_,)
K<s(X2_,) = max(0,59.001 — X,_3) * max(0,60.001 — X,_,)

Yukarida da gorildiigii gibi K, ve K; temel fonksiyonlar1 yansiyan ciftler
seklindeki temel fonksiyonlardir. K, temel fonksiyonu, X,_, ve X,_; degiskenleri
arasindaki etkilesimi agiklamak i¢in K; temel fonksiyonunu kullanirken, Kg temel
fonksiyonu, X,_, ve X,_; degiskenleri arasindaki etkilesimi agiklamak i¢in K, temel

fonksiyonunu kullanmaktadir (bkz. Sek.4.2).

Surface 1: Pure Ordinal

ekil 4.2. X,_, ve X,_; Degiskenleri
T -3 g
Arasindaki Etkilesim.

Optimizasyon problemimizde diferansiyellesememekten kac¢inmak i¢in diigiim

degerlerini verideki gézlem degerlerine ¢ok yakin sectik. Sectigimiz bu diiglim degerleri,
K;igin:
tr50-1 = 25.001, X509 =25 = ly57 1 # Xo57-1
Kicin:
t20.-1 = 60.001, X200-1 = 60 = tr07-1 F X207-1
Ksicin:

ty07-1 = 60.001, X200-1 = 60 = ty07-1 F X207-1
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K,icin:
t; -3 = 59.001, X77-3 =59 = t;,3 # X7,-3
t207-1 = 60.001,  X30; 1 =60 = ty0;-1 #F X20,7-1
Ksicin:
t7 -3 = 59.001, X7:-3 =59 = ty, 3% X7;3
t200-1 = 60.001, X200-1 = 60 = tr07-1 F X207-1
seklindedir.
Sayisal 6rnegimiz icin elde ettigimiz i¢in temel fonksiyonlar asagidaki gibidir:
Ky(t") = T2 [Se (g — te3)], = [Sea (e — 3],

Kl: T1 = 1’XT% = X‘L’—ll t.[% = 25-001, ST% = +1,

K,(t?) = H?2=1[S-cf (x'cf - t‘r%)]_,_ = [ST%(xT% - t‘f%)]+

Ky: Ty = 1,2 = X;_y, tz = 60.001,5; = +1,

K3(¢*) = T24[Se (g = t3)], = [Sea(vag — 2],

K3: T3 = 1, x.[% = X‘L’—l’ tri = 60001, S.[i = _1,

Ka(t®) = T, [Sos (.

J J

H tr‘?)]+ = [Sr‘f (xr‘{ - trf)]_'_[sr‘z* (xr‘zl - tT%)L_'

K4: T4 = 2, xrlll = XT_3,t 4 = 59001,51.‘11— = +1,

T1
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X4 = Xr—l'tr‘z* = 60.001, 51‘2* = -1,

Ts
Ks(t%) = | | [s (xes - tes)| = [Segiees — )], [Susves — )]
j=1
Ks: Ts = 2,X;5 = X3, ;5 = 59.001, 5,5 = —1,

Xe5 = Xe_1, trs = 60.001, ST% =-1.

Yukarida elde ettigimiz temel fonksiyonlarda hareketle (4.4.1) de ifade edilen en genis

model:

s
X, =co+ Z K (X)) +¢
=1
= o+ 1K1 (X2-1) + Ko (X7-1) + c3K3(X7_1) + caKu(X7-1) +
csKs(X7_1) + €
= ¢y + ¢c;max(0,X,_; — 25.001) + ¢c,max(0,X,_, — 60.001)
+c3max(0,60.001 — X,_,)
+c,max(0,X,_3 —59.001) * max(0,60.001 — X,_;)
+csmax(0,59.001 — X,_3) * max(0,60.001 — X,_,) + ¢

olarak elde edilir. Bu model icin (4.4.3)’deki PRSS fonksiyonu

PRSS= ) (x- f(xr_k))2+izj > > f ¢ [DgK; ()] dt/
j=1

lal=1 r<s
5 a=(ay,a,)T 1,5V (j)
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2
— 2 2
= Y G- fG +a| D [ b)) dt1\|
7=1,..,65 la]=1 r<s
k=1,..,5 a=(ay,a,)T r,seV(1)
™k

la]=1 r<s la]=1 r<s
a=(a,a)T " ,SeV(2) a=(a,a)T r,seV(3)

( f c2[DEK,(t)] de? | +4, 22: Z f c2 [DE Ky (t%)]" ae®
/
I

+, [absr@la [«a] Y Y [epire) e |

|“| 1 T<s lal=1 T<s
a=(a,a)T Tsev(4) a=(ay,a)T TseV ()

seklinde elde edilir. PRSS ifadesinde kullanilan V(j) kiimeleri ve  t/° vektorleri

asagidaki sekilde belirlenmistir:
VA ={rlli=1={r-1} ,t' = ()" = ()",
V) ={rfli=1}={r—-1} ,t* = ()" = X,_)",
V) ={rli=1={r-1} ,£2 = (tH" = X,_)",
V() ={t}li=12={t-3,7-1} ,t* = (t},t;)" = (Xr_3, X,-1)",
V) ={rfli=12}={r=3,7-1} ,t5=(t],5)" = (Xo_3, X;_)"

Temel fonksiyonlara karsilik gelen D7K; (t/ ) (j = 1,2,...,5) tlrevleri agsagidaki
sekilde elde edilir.

K, (t') = max(0,X,_; — 25.001) temel fonksiyonunda degiskenler arasi etkilesim
olmadigindan r = s =t — 1 dir. Bu durumda K; temel fonksiyonunun birinci ve

ikinci dereceden kismi tlirevlerin toplamu:

|| = 1icin

61(1 (tl) _ aKl 1 ;X‘L'—l > 25001

DI Ky (¢)) = o) = ,
H ot X, YT X,y <25.001
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|a| = 2 icin
02K, 92K,
D2 K, (t}) := tY=—(X,_,) =0; VX,._,icin,
P K (EY) atiati( ) 6XT_16XT_1( —1) -1 i¢in
olmak Uzere
2
[De K, (¢)] dt!
la|=1 r<s

a=(ay,a)T r,seV(1)
olarak elde edilir.

K,(t?) = max(0,X,_, — 60.001) temel fonksiyonunda da K;(t!) de oldugu gibi
degiskenler arasi etkilesim s6z konusu degildir ve r = s = 7 — 1 dir. Dolayisi ile K,

temel fonksiyonunun birinci ve ikinci dereceden kismi tlirevlerin toplama:

la| = 1icin
DI K,(t?) ,_%(tz)_ 0K, X )_{1 ; X7_1 > 60.001
T-172 T ot2 T AX,_, Y T 0 ;X,—q <60.001°
la| = 2 icin
0%K, 0%K,
D2 K,(t?) = ——= (t?) = —————— (X,_,) = 0; VX,_, icin,
1) = a5 () = 55 —ax,, Ket) v-1 160
olmak (izere
2
[D&K, (2]  dt?

lal=1 T<s
a=(ay,ap)T "5V (2)

olarak elde edilir.

K3(t3) = max(0,60.001 — X,_,) temel fonksiyonunda da degiskenler arasi etkilesim
olmadigindan r = s = 7 — 1 dir. K3 temel fonksiyonunun birinci ve ikinci dereceden

kismi tiirevlerin toplama:

65



4. ARASTIRMA BULGULARI

|a] = 1icin

0K x )_{—1 ; X4 < 60.001
X,y Y TL0 ;X4 =60.001°

D} K3(t?) = — atf (tg) =

|| = 2 icin
02K, 02K,
DZKt3— t3 — (X 0; VX._,icin
1 3( ) atlgatl( ) 6XT 16X11( 11) 1'1(;
olmak Uzere
2
[Dﬁsz3(t3)]2dt3
lal=1 r<s
a=(a1,a2)T7‘,SEV(3)

olarak elde edilir.

K,(t*) = max(0,X,_3 — 59.001) * max(0,60.001 — X,_,) temel fonksiyonunda
X;_3 ve X,_, degiskenleri arasinda bir etkilesim s6z konusu oldugundan r < s =r =
T—3 ve s =7 — 1’dir. Bu nedenle, K, temel fonksiyonuna iliskin birinci ve ikinci

dereceden kismi tirevlerin toplami:

|a] = 1icin

0K,
D;_1K,(t%) ==—( t*) =
Tt ot 0X,_3

(X‘L'—3IXT—1)

B {max(0,60.001 —X,—1) ;X,_3 > 59.001

0 X,_3 <59.001 "’
oK. 0K,
D; K(t)——(‘*)— (Xr-3, X7-1)
7-3,7—-14 6t2 aXr—l =34 71-1

_{—max(O,XT_3 —59.001) ; X,_; < 60.001
B 0 ; Xe_q = 60.001"

la| = 2 icin
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0°K, 0°K,
D? . Kt =——— (") =— (X, _2, X, _
T-3,7—1 4( ) atfatg'( ) 6XT_36XT_1( -3 T 1)
_{—1 ; Xr—1 < 60.001
10 ; Xr—1 = 60.001”
olmak Uzere
2
[De K, (M) de*
la|=1 r<s
a=(ay,a)T r,5€V (4)
seklindedir.

Ks(t%) = max(0,59.001 — X,_3) * max(0,60.001 — X,_,) temel fonksiyonunda
X,_3 ve X,_; degiskenleri arasinda bir etkilesim oldugundan r < sigcinr =7 —3 ve
s = t — 1°dir. Bu durumda K5 temel fonksiyonunun birinci ve ikinci mertebeden kismi

tirevlerinin toplamu:
la| = 1icin

Dl K< (t5) '=%(t5)= 9Ks (X,_3, X,_1)
7-3,T—11}5 atf aX‘L’—3 -3, 47-1

_{—max(O, 60.001 — X,;_;) ; X,—3 < 59.001

0 ; X,_3 =59.001 "’
9K 0Ks
Dl . K:(t°) :=—=(t°) = (X3, X,_1)
7—-3,7—-11}5 atrzs aX‘L'—I -3, 41-1

_{—max(0,59.001 - X;_3) ; X,_4 <60.001
B 0 ; X;_1 = 60.001°

la| = 2 icin

2 2

a KS a KS
D 3. 1Ks(t>) = m(ts) = m(XT_B'XT_l)

_{1 ; X,_4 < 60.001
10 ; X, =60.001"
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olmak Uizere

[DﬁszS(t5)]2dt5
la]=1 r<s
a=(ag,a)T 7,5eV(5)

olarak elde edilir. Temel fonksiyonlarin bu tiirevleri (4.4.6) ile verilen PRSS’de yerine

yazilirsa, bu durumda PRSS,

n

_ 2
PRSS = Z (xT - cTK(dT_k))
7=1
=: 1 (RSS)
Smax
+ Z ! Z D f ¢? [D&,K; ()] dt/
|a| 1 r<s
a=(ay, az)rrseV(])
=11
olur. Eger yukardaki ifadede Ay =21, =--=4; _=A almrsa PRSS amag

fonksiyonu asagidaki gibi bir Tikhonov duizenlemesi problemi sekline doniisiir:

PRSS = || X, — K(d)c| + AllLcll3.

=]l

=I
Yukarida da gorildiigii gibi PRSS ama¢ fonksiyonunun ilk bolumi ile Tikhonov

diizenleme probleminin ilk béliimii esittir. Ikinci bdliimler ise yaklasik olarak esittir:

(x —c"K(d,- k)) = ||x. - K(a)cllz

M:

1

T

Smax

LN S Y [ oek ) ar = el

|la|=1 r<s
a=(aj,a )TrseV(])

Sayisal O6rnegimiz i¢in PRSS’nin I. kismimi olusturan RSS degerlerinin bir kismi

asagidaki sekildedir (bkz. EK2):
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n

> (k- K@)

=1
= [64 — ¢, — max(0,38 — 25.001)c,
—max(0,38 — 60.001)c, — max(0,60.001 — 38)c;
—max(0,23 — 59.001) * max(0,60.001 — 38)c,
—max(0,59.001 — 23) * max(0,60.001 — 38)cs]?
+ [55 — ¢y — max (0,64 — 25.001)c,
—max(0,64 — 60.001)c, — max(0,60.001 — 64)c;
—max(0,71 — 59.001) * max(0,60.001 — 64)c,
—max(0,59.001 — 71) * max(0,60.001 — 64)cs]? +

+[23 — ¢y — max(0,54 — 25.001)c,

—max (0,54 — 60.001)c, — max(0,60.001 — 54)c;
—max (0,40 — 59.001) * max(0,60.001 — 54)c,
—max(0,59.001 — 40) * max(0,60.001 — 54)cs]?

Eger RSS deki max(-) degerleri yerine yazilirsa, RSS:
n

Y (- TK(dei))

=1
=[64 — ¢y — 12.999¢, — 22.001¢5]?
+ [55 — ¢ — 38.999¢; — 3.999¢,]% + -+
+[23 — ¢ — 28.999¢; — 6.001c; — 114.025¢5]?

olarak elde edilir. Bu toplam asagidaki sekilde vektor formunda yazilirsa;

— 2 — - -
Sty (% — K (di)) = (X, - K(d)c) (X, — K(d)c) = ||X, — K@c|, (45.1)
PRSS’nin 1. boliimiiniin RSS’ye esit oldugu goriiliir.

II’de: (4.4.6) esitliginin ikinci kismindaki ¢ok boyutlu integrali ayrigtirma

yontemiyle (4.4.9)’daki forma doniistiirmistiik. Ayristirtlmis formu L ile gostermis ve
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(4.4.12) denklemini elde etmistik. Bu ayristirmay1 uygulamak igin ilk olarak sayisal
ornegimizdeki veri setimizi siraladik. Her ilk degiskenin girdi veri degerini birazcik
azalttik ve her son degiskenin girdi veri degerini birazcik artirdik. Bu, iki yeni gozlem

degeri ekleyerek yeni bir veri seti elde etmemiz anlamina geldi. Bu durumda,

X;—1 inilk ve son ayriklastirma degeri X ;—1; = 24, Xg6,—1 = 81

X,z nin ilk ve son ayriklastirma degeri Xy ,_, = 24, Xg¢ -2 = 81

X;—3’in ilk ve son ayriklastirma degeri X ;_3 = 22, Xg6,-3 = 81

X;-4 I ilk ve son ayriklastirma degeri Xy ;—4 = 22, Xg6,—4 = 81

X;—s in ilk ve son ayriklastirma degeri X ;—5 = 22, X6 ;-5 = 81
olarak belirlendi.

Sayisal 6rnegimiz i¢in elde ettifimiz temel fonksiyona karsilik gelen L(;_y); degerleri

asagida verilmistir:

1
(66)T1 [ 2 \‘ ]
2 |(_ _
I Z z [DEs{max(0,X,_, — 25.001)}] (xl_l Loy 1,T%>|
ot1+1 o1
(t-k)=1 |la]=1 r<s
l a=(ay,a;)T r,5€V (1) J
=L(z-k)1
ile elde ettigimiz L, degeri 60.3987 dir.
1
(66)T2 [ 2 \‘ ]
2 |(_ _
I Z z [D&s{max(0,X,_, — 60.001)}] (xl_l PR T”%)I
(T—k):ll la|=1 r<s ot1+1 oT1 J
a=(ay,a)T r,5€V(2)
=L(z-k)2

ile elde ettigimiz L, degeri 22.6495 dir.

wor [ \ 17
2 k z 2 [Dﬁfs{max(O,6O.001—XT_l)}]Z) (’zl-lorgﬂlfi’_fl—laf§'1?>

(T—k):l |la|=1 r<s

a=(ay,a)T 7,5€V(3)

=L(z-p)3
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ile elde ettigimiz L; degeri 56.4978 dir.

(66)T4 [ 2

(t—-k)=1 |la]=1 r<s
a=(a;,a)7 T.SEV(4)

1/2

2
[DE K, ()] (f 4 —x 4) (;z +— X 4)
r,sth4 -3 ,T -3 ,T -1 T -1 4,7
a’iﬂ ! a’i . a’§+1 z <r""2l z J

=L(r—k)a
ile elde ettigimiz L, degeri 581.1363 dir.

Burada K, (t*) = {max(0,X,_3 — 59.001) * max(0,60.001 — X,_,)} dir.

(66)Ts [ 2

2 | _
| Z [Df:sKs ()] <xl—3
(r—k)=1 lee|=1 T<s g
l a=(aq,a)T T.SEV(S)

s 5 xl_3 5,1-5 xl_l s 5
T 1 31 T 2
141 [ o241

1,

-1 5,7
ot2

N

L —

=Lz-1)s
ile elde ettigimiz Ls degeri 1118.128dir.

Burada K5 (t°) = {max(0,59.001 — X,_3) * max(0,60.001 — X,_,)} dir.

L matrisi (6 x 6) boyutlu bir kdsegen matristir.Bu matrisin ilk kdsegen elemani

sifir diger kosegen elemanlar1 yukarida tammlanan L;j (j = 1,2,...,5) degerlerinden

olugsmaktadir. Buna gore sayisal 6rnegimiz igin L matrisi:

0 0 0 0 0 0
|0 60.3987 0 0 0 0 |
=0 0 22.6495 0 0 (.
lo 0 0 56.4978 0 o |
lo 0 0 0  581.1363 0 J
0 0 0 0 0 1118.128

ve (4.4.12)’deki || Lc||3 karesel normu:
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0 0 0 0 0 0 %]
|0 60.3987 0 0 0 0 |||
Le =10 0 22.6495 0 0 0 |l
|0 0 0 564978 0 0 |C3
0 0 0 0 581.1363 0 Cs
0 0 0 0 0 1118.1281Lcs)
0
¢;(60.3987)
c,(22.6495)
~ | ¢3(56.4978)
c4(581.1363)
c5(1118.128)]

ILcliZ = (c,(60.3987)) + (c5(22.6495))” + (c3(56.4978))

+(c4(581.1363))” + (c5(1118.128))° (4.5.2)

olarak elde edilir. PRSS’nin (4.4.12) belirtildigi gibi CQP ile ¢6zebilmek igin problem
asagidaki sekilde diizenlenebilir:

ming .t

K@ - X, <

ILell, < /M

A ve \M’nin degerlerini biraz azaltilirsa, hem PRSS hem de CQP minimizasyon
problemleri icin ||K(d)c — X, ||, nin degeri artar. Problemin g6zimunde, CQP igin bir
i¢ nokta metodu kullanilirken, PRSS, K (a) katsay1 matrisinin genellestirilmis singliler
deger ayrisimin1 (GSDA) kullanilir (Nemirovski 2001), (Aster ve ark. 2004).

Ornegimiz i¢in CQP problemi asagidaki gibi elde edilir:

mint
t,c

64 — cy — 12.999¢; — 22.001¢c3 — 792.058¢5 = cg,

55 — ¢y —38.999¢; — 3.999¢, = ¢,

41 — ¢y — 29.999¢; — 5.001c3; — 105.026¢5 = cg,

59 — ¢y — 15.999¢; — 19.001¢c;3 — ¢4, — 94.986¢, = cq,
48 — ¢y — 33.999¢; — 1.001c3 — 4.005¢c5 = ¢4,
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71 — ¢y — 22.999¢, — 12.001c5 — 216.03cs
35 — ¢y — 45.999¢, — 10.999¢,

57 — co — 9.999¢; — 25.001c; — 275.036¢5
40 — ¢y — 31.999¢; — 3.001c; — 383.956¢,
58 — ¢y — 14.999¢, — 20.001c; — 480.044c.
44 — ¢y — 32.999¢, — 2.001c; — 4.004cs

80 — co — 18.999¢; — 16.001c5 — 304.035¢5

55 — ¢, — 54.999¢, — 19.999¢, =

37 — ¢ — 29.999¢; — 5.001c5 — 75.020c5
74 — ¢y — 11.999¢, — 23.001c; — 482.998¢,
51 — ¢, — 48.999¢, — 13.999¢,

57 — ¢y — 25.999¢;, — 9.001c; — 198.031cs =

50 — co — 31.999¢, — 3.001c; — 45.012¢,
60 — ¢y — 24.999¢, — 10.001c; — 80.018¢5
45 — ¢; — 39.999¢; — 0.001c; — 0.002cs

57 — co — 19.999¢, — 15.001c5 — 135.024¢5 =

50 — ¢g —31.999¢; — 3.001c3 — 2.998¢,

45 — ¢y — 24.999¢, — 10.001c; — 140.024¢5 =

25— ¢y —19.999¢; — 15.001¢3 — 30.017c5
59 — Cop — 35001C3 - 31504‘4C5
50 — Cp — 33999C1 — 1001C3 — 14‘015C5

71 — ¢y — 24.999¢, — 10.001c; — 340.044¢5 =

56 — co — 45.999¢;, — 10.999c,

74 — ¢y — 30.999¢, — 4.001c; — 36.013¢5
50 — ¢, — 48.999¢, — 13.999c,

58 — ¢, — 24.999¢;, — 10.001c; — 30.013cs
45 — ¢y — 32.999¢, — 2.001c; — 30.013c,
54 — cp — 19.999¢, — 15.001c5 — 135.024¢s
36 — ¢y — 28.999¢, — 6.001c; — 6.007cs

54 — ¢y — 10.999¢, — 24.001c; — 336.038c¢s
48 — ¢, — 28,999¢; — 6.001c; — 30.011cs

55 — ¢ — 22.999¢; — 12.001c5 — 276.035¢5 =
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= C12,
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C18;
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= C21;
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= C23;
= C24;
= (35,
C26:
= Ca27,
€28,
= C29;
= C30;
= C31;
€32,
= C33;
= C34;
= C3s;
= C36;
= (37,
= C3s;
= (39,
= C40;
= Ca1,

Ca2,
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45 — ¢y — 29.999¢c; — 5.001c3 — 25.001c5 = c43,
57 — ¢y —19.999¢c; — 15.001¢c3 — 165.026¢5 = Cyq,
50 — ¢y —31.999¢; — 3.001c; — 12.007c5 = ¢y,
62 — cog— 24.999¢; — 10.001c3 — 140.024c5 = ¢4,
44 — ¢y — 36.999¢; — 1.999¢;, = ¢y,

64 — cy — 18.999¢c; — 16.001c3 — 144.025¢c5 = c4g,
43 — cg — 38.999¢; — 3.999¢;, = ¢y,

52 — ¢y —17.999¢c; — 17.001¢c3 — 255.032¢5 = c5,
38 —¢cyp —26.999¢; — 8.001¢c3 — 39.997¢, = 354,
59 — ¢y —12.999¢; — 22.001¢c3 — 352.038c5 = c5,,
55— ¢y —33.999¢; — 1.001c3 — 7.008c¢5 = cs3,

41 — cy — 29.999¢; — 5.001c3 — 105.026¢5 = Cs4,
53 — ¢y —15.999¢; — 19.001¢c3 — 0.019¢5 = c55,
49 — ¢y — 27.999¢; — 7.001c; — 28.011c5 = c5,
34 — ¢y —23.999¢; — 11.001¢3 — 198.029¢5 = c57,
35— ¢y —8.999¢; — 26.001c3 — 156.032¢5 = csg,
54 — cy —9.999¢; — 25.001c3 — 250.035¢5 = c5,
45 — cq — 28.999¢; — 6.001c3 — 150.031c5 = cq,
68 — cy — 19.001¢; — 15.001c3 — 360.039¢5 = cgq,
38 —cp —42.999¢; — 7.999¢;, = cg3,

50 — ¢y —12.999¢; — 22.001c5; — 308.036¢5 = cg3,
60 — ¢y — 24.999¢c; — 10.001c3 — 89.999¢, = cqq4,
39 —¢p —34.999¢; — 0.001¢c3 — 0.021c5 = cg45,

59 — ¢y —13.999¢; — 21.001¢c3 — 189.030c5 = cq,
40 — ¢y — 33.999¢; — 1.001¢c3 = ¢4,

57 — cg —14.999¢; — 20.001c3 — 400.04c5 = cqg,
54 — ¢y —31.999¢; — 3.001¢c3 — 0.003¢5 = cgo,

23 — ¢y — 28.999¢; — 6.001c3 — 114.025¢c5 = ¢,

(2+c2+ci+ci+c2y+c +ct,+ck+c2 +c2+ck+ci +c+

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
Cig + C5g + C51 + Cop +Co3 + C54 + Co5 + Chg + C57 + C5g + Cog +C59 + C31 +

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
3 33+ C54+C55+C356+C37+ 035+ C39+ Chg+Chq +Colp+Col3+ Chg +
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Cis + C25 + 2y + C2g + Cog + 2o + €&y + €2, + 5 + €2y + s + cEg + 2 +
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
Ccg + C59 + Ceo+ Coq +Coz + Cop +Ceq + Co5 + Cég + C7 + Cég + Céo +

1
cZ,) /2 < t,
1 —.1
(2, + c2y + cZ3 + c2y + c2s + c2) 12 < (M) /2

Bu problem 64 dogrusal denklem ve iki karesel koni igermektedir. Sayisal
Ornegimizi ¢ozmek igin, ikinci dereceden konik karesel programlamanin ¢oziimiinii
iceren MOSEK (MOSEK 2011) paket programint kullandik. Bu nedenle, problemimiz
igin bu programin standart formunu elde etmek icin, iki karesel koni igindeki dogrusal
gosterimlere yeni bilinmeyen degiskenler ekledik. Bu yolla, konilerin icindeki

gosterimleri basitlestirmis ve sinirli olarak yazmig olduk.

Optimizasyon problemimizdeki \/ﬁ bir modelden bagimsiz metot tarafindan

belirlenmektedir. Bizim C-ASTAR i¢in olusturdugumuz kodumuzda en iyi \/ﬁ
degerlerine ulagtigimizda C-ASTAR bize her biri bes temel fonksiyona dayanan birgok

¢oziim saglayacaktir. Bu ¢6zumleri 5. boliimde ele alacagiz.
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5. TARTISMA VE SONUC

Onceki béliimde zaman serileri igin dogrusal regresyonun uygulanisi, ASTAR
ve C-ASTAR metotlar1 sunulmus ve ayrintili bigimde incelenmistir. Bu boliimde bu
metotlar1 karsilastirmak igin farkli veri setleri ile uygulama yapilacaktir. Zaman serileri
icin dogrusal regresyonun uygulanigi asamasinda STATA (STATA 2011) programindan
yararlanilmigtir. ASTAR uygulamasi igin Salford Systems (Salford Systems 2011)
kullanilirken, C-ASTAR i¢cin MATLAB (MATLAB 2011) kullanilarak bir kod yazilmis
ve C-ASTAR’daki CQP probleminin ¢ozimi igcin MOSEK (MOSEK 2011) tercih

edilmistir.
5.1 Uygulamada Kullanilan Veri Setlerinin Tanimlanmasi
Uygulamamizda iki veri seti kullanilmigtir.

Veri Seti 1: Ilk veri setimiz kimyasal bir islemin iki saat araliklarla Sl¢iilmiis
yogunlagma degerlerini belirten Chemical Process Concentration Readings (CPCR)’dir.
Bu veri seti 197 gézem degerinden olusmaktadir. Veri setinin zamana bagli serpme
grafigi EK1 de verilmistir. CPCR verisiyle ilgili daha detayli bilgi icin Box-Jenkins
(1976)’y1 inceleyiniz.

Veri Seti 2: ikinci veri setimiz kimyasal bir islemin saatlik akiskanlik
degerlerini belirten Chemical Process Viscosity Readings (CPVR)’dir. Bu veri seti 310
gozem degerinden olusmaktadir. Veri setinin zamana bagh serpme grafigi EK1 de
verilmigtir. CPVR verisiyle ilgili daha detayli bilgi igin Box-Jenkins (1976)’y1

inceleyiniz.
5.2 Onaylama Yaklasim ve Karsilastirma Olciitleri

Regresyon, ASTAR ve C-ASTAR metotlarinin performanslarint 6lgmek igin
birgok dl¢tim araci kullanilabilir. Uygulamamizda kullandigimiz performans olgiitleri ve

bunlarin genel gosterimleri asagidaki gibidir:
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Genel Goésterim

y;, bagimli degiskenin i-inci gézlemlenmis degeri

Vi, bagimli degiskenin i-inci fit edilmis degeri

y, bagimli degiskenin ortalamasi

N, gdzlem sayisi

p, modeldeki terim sayisi

9, fit edilmis bagimli degiskenin ortalamasi

s(y)?, gozlemlenmis bagiml degisken i¢in drneklem varyansi
s()?, fit edilmis bagimli degisken igin drneklem varyansi

e; = y; — ¥, i-inci hata

h;, i-inci gbzlem icgin Leverage degeri (H sapka matrisinin i-inci kosegen
elementi. Sapka matrisi, rank(X) = p,(p < N) olan (N X p) boyutlu X matrisinden
olusan H = X(X"X) *XT seklindeki matristir.

Diizeltilmis Belirlilik Katsayis1 (Adj-R?)

Modeldeki tahmin edicilerin sayisinin nedenini agiklar ve modelleri farkli
sayllardaki tahmin edicilerle karsilastirmada yararhdir. Adj-R? ne kadar yiksekse

model veriye o kadar uyuyor demektir. Formili:

Rigj=1-

MSE N i —9)? N-1
—=1—<211;1(yl 311)2>( ),(N—p—l);to
MST 2i=1i—¥)?*/\N-p—-1

Belirlilik Katsayis1 (R?)

Bu deger, bagimhi degiskendeki degisimin ne kadar oldugunu gosteren bir
kararlilik katsayisidir. R? ne kadar yiiksekse model veriye o kadar uyuyor demektir.

Formuli:
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RSS .~ <2év=1(yi - W)
2?:1(3’1’ —¥)?

Ortalama Mutlak Hata (MAE)

MAE hatanin ortalama biiyiikliigiinii 6lger. MAE ne kadar kiiciik olursa o kadar

iyidir. Formalu:

N
1
MAE =3 Iy~ 9]
=1
Ortalama Mutlak Yuzde Hata (MAPE)

MAPE bagimsiz hata 6lgegini sunar. MAPE ne kadar kiiglik olursa o kadar

iyidir. Formalu:

MAPE =

N A~
100 |3’i — J’i|
N = Y

Hata Kareler Ortalamasi1 (MSE)

MSE kabaca hatali tahminleri vurgular. MSE ne kadar kiiciik olursa o kadar
iyidir. Formali:

v,
MSE = NZ(” -9)
i=

Hata Kareler Ortalamas1 Kokt (RMSE)

RMSE agirlikli olarak kabaca hatali tahminler {izerinde olan biyiikligl o6lger.
RMSE ne kadar kuguk olursa o kadar iyidir. Formulu:

N
1
RMSE := \VMSE = —Z(yi —9)?
N—p—1¢ -
=
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Korelasyon Katsayisi

Bir korelasyon katsayisi gergek ve tahmin edilmis bagimli degiskenler

arasindaki lineer iliskinin bir 6l¢titiidiir. Formiilii:

Y= @i -)

Vs()2s(9)?

Tahmini Hata Kareler Toplanu (PRESS)

PRESS modelin tahmin yetenegini 6lcer. PRESS, hata kareler toplamina benzer
ve tahmini hatanin kareler toplami olarak adlandirilabilir. Genelde, PRESS ne kadar
kiiciik olursa modelin tahmin yetenegi o kadar iyidir. En kiiciik kareler regresyonunda

PRESS asagidaki bicimde hesaplanir:

Tahmin Edilmis Belirlilik Katsays1 (R?(pred))

Tahmin edilmis R?, yeni gdzlemler i¢in modelin bagimli degiskenleri ne kadar
iyi tahmin ettiini gosterir. Tahmin edilmis R?’nin daha biiyiik degerleri daha genis

tahmin yetenegini 6ne siirer. R?(pred) ne kadar yiiksekse o kadar iyidir. Formulu:

L 2y)
PRESS i=1\T—x,
SST 1-3N . (y; — ¥)?

R%(pred) =1 —

5.3 Modellerin Olusturulmasi

5.3.1 Dogrusal Regresyon Modelinin Olusturulmasi

Regresyon modeli olusturulurken oncelikle zaman serilerinin regresyon
varsayimlarma uygun bir hale getirilmesi gerekmektedir. Onceden de belirtildigi gibi
zaman serilerinde ardisik hatalar arasinda otokorelasyon vardir ve bu durum bazi
otokorelasyon dizeltme yontemleriyle duzeltilebilmektedir. Biz burada Prais-Winsten
yaklagimini kullanarak otokorelasyonu ortadan kaldirdik (bkz. 3.2.2.1). STATA
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(STATA 2011) programinin istatistik yontemleri igindeki “Zaman Serileri” seceneginde
verimiz i¢in zaman degiskeni tanimlanmig ve “Prais-Winsten Regresyonu” segilerek
uyumun saglandig1 p degeri i¢in AR (p)’nin regresyon denklemi elde edilmistir. Iki veri
setimiz icin de Prais-Winsten regresyonu uygulanirken uyum p = 2 i¢in saglanmistir.

Bu yiizden iki verimizde de AR(2) zaman serisi modeli kullanilmistir.

5.3.2 ASTAR Modelinin Olusturulmasi

ASTAR modelinin olusturulmasinda Salford Predicter Miner programinin
MARS araci kullanilmistir. AR(p)’nin maksimum temel fonksiyon sayisi ve etkilesim
sayisl, programm en iyi belirlilik katsayisim (R?)elde ettigi model bulunarak
olusturulmustur. En iyi R?’yi veren temel fonksiyon sayisi ve etkilesim sayisina gore
MARS araci ¢aligtirilmis ve AR(p)’nin ASTAR denklemi elde edilmistir. CPCR verisi
icin AR(2) zaman serisi modeline ASTAR uyguladigimizda en iyi R? degeri 8 temel
fonksiyon ve 1 etkilesim sayisi i¢in elde edilmisken, CPVR wverisi i¢in 15 temel

fonksiyon ve 1 etkilesim sayisi i¢in elde edilmistir (bkz. EK3).

5.3.3 C-ASTAR Modelinin Olusturulmasi
C-ASTAR modelinin olusturulmasinda MOSEK programimnin MATLAB araci
kullanilarak CQP probleminin ¢6ziimii i¢in bir kod yazilmustir. \/ﬁ degeri i¢in (bkz.

Ek4) degerler tek tek denenmis ve en iyi yakinsamanin saglandigi \/ﬁ degeri i¢in
AR(p)’nin C-ASTAR modeli olusturulmustur. Biz daha 6nce p = 2 aldigimizdan
AR(2) igin C-ASTAR uygulanmistir (bkz. EK3).

5.4 Modellerin Karsilastirilmasi

Zaman serileri icin regresyon, ASTAR ve C-ASTAR metotlarinin
performanslarii 6lgmek igin kullandigimiz performans olcitleri icin MATLAB [46]

programinda kodlar yazilmis ve her bir metot i¢in asagidaki sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 5.1. CPCR verisi i¢in performans 6l¢iim degerleri

DOGRUSAL REGRESYON ASTAR C-ASTAR
Adj-R?  0.3607 0.3675 0.3695
R? 0.3674 0.3741 0.3958
MAE 0.2422 0.2433 0.2403
MAPE 14175 1.4243 1.4061
MSE 0.1013 0.1002 0.0967
RMSE  0.3207 0.3190 0.3185
rho 0.6076 0.6117 0.6291
PRESS  20.0037 19.7588 19.7892
R%(pred) 1.6692 1.6610 1.6620

Cizelge 5.2. CPVR verisi igin performans 6l¢iim degerleri

DOGRUSAL REGRESYON ASTAR C-ASTAR
Adj-R? 0.7284 0.7658 0.7625
R? 0.7302 0.7673 0.7741
MAE 0.2432 0.2161 0.2121
MAPE 2.6937 2.3811 2.3384
MSE 0.0960 0.0828 0.0804
RMSE 0.3114 0.2892 0.2913
rho 0.8588 0.8760 0.8798
PRESS 30.0814 25.8703 26.8597
R?(pred) 1.2769 1.2381 1.2472

Gortildiigii gibi genel olarak C-ASTAR metodu diger metotlardan daha iyi

sonuglar vermistir.

I. veri kiimesi i¢in kullanilan 9 performans kriteri gz oniine alindiginda, bu
kriterlerin 8 inde C-ASTAR hem dogrusal regresyon modelinden hem de ASTAR
modelinden daha iyi bir performans gostermistir. C-ASTAR igin elde edilen PRESS
degerleri dogrusal regresyondan daha iyi olmakla beraber ASTAR icin hesaplanan
PRESS degerlerine yakindir.

II. veri kiimesi i¢in kullanilan 9 performans kriteri g6z oniine alindiginda, bu
kriterlerin 6’sinda C-ASTAR hem dogrusal regresyon modelinden hem de ASTAR
modelinden daha iyi bir performans gostermistir. C-ASTAR icin elde edilen Adj-R?,
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RMSE ve PRESS degerleri dogrusal regresyondan daha iyi olmakla beraber ASTAR

icin hesaplanan degerlere yakindir.

5.5 Sonug

Regresyon ve siiflandirma {izerine yaptigimiz bu c¢alisma, yillardir birgcok
alanda kullanilan zaman serileri analizine yeni bir katki saglamaktadir. Zaman serileri
icin regresyon uygulamasinda karsilasilan ardigik hatalar arasindaki otokorelasyonun
kaldirilmasi isleminde kullanilan yontemlerle ¢ogu kez uyum saglanamadigindan ya
basariya ulagilamamaktadir ya da modelin derecesinin degistirilmesi zorunluluguyla
karsilasilmaktadir. Modelin derecesinin degistirilmesi ise her zaman istenilen bir durum

olmayabilir. Boyle durumlarda yeni bir diizenleme yontemine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Zaman serilerinde MARS metodu kullanilarak olusturulan ASTAR
algoritmasina yeni bir diizenleme uygulayarak zaman serileri i¢in regresyon ve ASTAR
metoduna ek, yeni bir alternatif model olusturulmasi amaglanmistir. Bir Tikhonov
diizenleme problemi seklinde cezali hata kareler toplami (PRSS) olusturularak ASTAR
algoritmasi1 degistirilmistir. Bu problem siirekli optimizasyon kullanilarak (CQP)
coziilmiigtiir. ASTAR’in geriye dogru adim algoritmasinda degisiklik yapilarak

olusturulan bu yeni modelleme tekniginin adi C-ASTAR olarak belirlenmistir.

C-ASTAR’mn etkinliginin 6lgiilmesi i¢in iki farkli veri seti kullanilarak zaman
serileri i¢in regresyon ve ASTAR metotlariyla karsilastirilmistir. Metottan bagimsiz
performans Gl¢limlerine gore bu uygulama sonuglari, ASTAR ve C-ASTAR olgimleri
arasinda onemli bir farkin olmadigin1 gostermistir. Ancak C-ASTAR sonuglar1 biraz

daha iyi sonuglar vermistir.

Veri setlerimizi verinin yapisina gore yorumlayacak olursak iki veri setimiz de
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiye engel olan sapan deger
icermemektedir. Veri setlerimizin histogram grafikleri c¢izdirildiginde ¢arpiklik ve
sivrilik katsayilarinin makul degerde ve dagilimin sekli normal dagilimin ¢an egrisi
sekline oldukca yakindir. Genelde ASTAR ve C-ASTAR ¢d6ziimleri arasinda metottan
bagimsiz dl¢limler goz Oniine alindiginda dikkate deger bir fark bulunmamaktadir. C-
ASTAR, temel fonksiyonlarin sayisina gore ASTAR’dan daha karmasik modeller
olusturmaktadir. Clinkii C-ASTAR, ASTAR’1n ileriye dogru adim algoritmasindan elde
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ettigi tim temel fonksiyonu kullanir. Hatta sifira yakin katsayiya sahip temel

fonksiyonlar1 bile silmez. CQP tarafindan tayin edilen \/ﬁ degerleri modelden bagimsiz
olarak secilir. C-ASTAR’1n ¢6zlimlerinden en az biri ASTAR ¢6ziimiine yakindir. Hatta
bazen bu ¢6zim ASTAR c¢6ziimiinden de iyidir.

C-ASTAR, c¢oziimlerini CQP kullanarak olusturur. Bu agidan, Arkadi
Nemirovski (2001) tarafindan da belirtildigi gibi C-ASTAR hiz ve karmagiklik

bakimindan da avantajlara sahiptir.
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EK 2:
Sayisal Ornekteki Hata Kareler Toplam (RSS)

Asagidaki hata kareler toplami (RSS) fonksiyonu boliim 4.4’de bulunmaktadir.
I’de:

n

> (k- K@)

=1

= [64 — ¢, — max(0,38 — 25.001)c; — max(0,38 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 38)c; — max(0,23 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 38)c, — max(0,59.001 — 23)
* max(0,60.001 — 38)cs]?

+[55 — ¢y — max (0,64 — 25.001)c; — max(0,64 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 64)c; — max(0,71 — 59.001)
* max(0,60.001 — 64)c, — max(0,59.001 — 71)
* max(0,60.001 — 64)cs]?

+[41 — ¢y — max(0,55 — 25.001)c; — max(0,55 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 55)c; — max(0,38 — 59.001)
* max(0,60.001 — 55)c, — max(0,59.001 — 38)
* max(0,60.001 — 55)cs]?

+[59 — ¢, — max(0,41 — 25.001)c; — max(0,41 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 41)c; — max (0,64 — 59.001)
* max(0,60.001 — 41)c, — max(0,59.001 — 64)
* max(0,60.001 — 41)c]?

+[48 — ¢, — max(0,59 — 25.001)c; — max(0,59 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 59)c; — max(0,55 — 59.001)
* max(0,60.001 — 59)c, — max(0,59.001 — 55)
* max(0,60.001 — 59)cz]?
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+[71 — ¢y — max(0,48 — 25.001)c; — max(0,48 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 48)c; — max (0,41 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 48)c, — max(0,59.001 — 41)
* max(0,60.001 — 48)c<]?

+[35 — ¢y — max(0,71 — 25.001)c; — max(0,71 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 71)c; — max(0,59 — 59.001)
* max(0,60.001 — 71)c, — max(0,59.001 — 59)
* max(0,60.001 — 71) ¢ ]?

+[57 — ¢; — max(0,35 — 25.001)c; — max(0,35 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 35)c; — max(0,48 — 59.001)
* max(0,60.001 — 35)c, — max(0,59.001 — 48)
* max(0,60.001 — 35)cs]?

+[40 — ¢y — max(0,57 — 25.001)c; — max(0,57 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 57)c; — max(0,71 — 59.001)
* max(0,60.001 — 57)c, — max(0,59.001 — 71)
* max(0,60.001 — 57)cs]?

+[58 — ¢, — max(0,40 — 25.001)c; — max(0,40 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 40)c; — max(0,35 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 40)c, — max(0,59.001 — 35)
* max(0,60.001 — 40)cs]?

+[44 — ¢, — max(0,58 — 25.001)c; — max(0,58 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 58)c; — max(0,57 — 59.001)
* max(0,60.001 — 58)c, — max(0,59.001 — 57)
* max(0,60.001 — 58)cs]?

+[80 — ¢, — max(0,44 — 25.001)c; — max(0,44 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 44)c; — max(0,40 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 44)c, — max(0,59.001 — 40)
* max(0,60.001 — 44)c5]?

+[55 — ¢y — max(0,80 — 25.001)c; — max(0,80 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 80)c; — max (0,58 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 80)c, — max(0,59.001 — 58)
* max(0,60.001 — 80)cz]?
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+[37 — ¢y — max(0,55 — 25.001)c; — max(0,55 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 55)c; — max (0,44 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 55)c, — max(0,59.001 — 44)
* max(0,60.001 — 55)cs]?

+[74 — ¢y — max(0,37 — 25.001)c; — max(0,37 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 37)c; — max(0,80 — 59.001)
* max(0,60.001 — 37)c, — max(0,59.001 — 80)
* max(0,60.001 — 37)cs]?

+[51 — ¢y — max(0,74 — 25.001)c; — max(0,74 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 74)c; — max (0,55 — 59.001)
* max(0,60.001 — 74)c, — max(0,59.001 — 55)
* max(0,60.001 — 74)c5]?

+[57 — ¢y — max(0,51 — 25.001)c; — max(0,51 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 51)c; — max (0,37 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 51)c, — max(0,59.001 — 37)
* max(0,60.001 — 51)cs]?

+[50 — ¢y — max(0,57 — 25.001)c; — max(0,57 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 57)c; — max (0,74 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 57)c, — max(0,59.001 — 74)
* max(0,60.001 — 57)cs]?

+[60 — ¢, — max(0,50 — 25.001)c; — max(0,50 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 50)c; — max(0,51 — 59.001)
* max(0,60.001 — 50)c, — max(0,59.001 — 51)
* max(0,60.001 — 50)cs]?

+[45 — ¢y — max(0,60 — 25.001)c; — max (0,60 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 60)c; — max(0,57 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 60)c, — max(0,59.001 — 57)
* max(0,60.001 — 60)cs]?

+[57 — ¢; — max(0,45 — 25.001)c; — max(0,45 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 45)c; — max (0,50 — 59.001)
* max(0,60.001 — 45)c, — max(0,59.001 — 50)
* max(0,60.001 — 45)c:]?

94



+[50 — ¢, — max(0,57 — 25.001)c; — max(0,57 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 57)c; — max (0,60 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 57)c, — max(0,59.001 — 60)
* max(0,60.001 — 57)cs]?

+[45 — ¢y — max(0,50 — 25.001)c; — max(0,50 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 50)c; — max (0,45 — 59.001)
* max(0,60.001 — 50)c, — max(0,59.001 — 45)
* max(0,60.001 — 50)cs]?

+[25 — ¢y — max(0,45 — 25.001)c; — max(0,45 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 45)c; — max(0,57 — 59.001)
* max(0,60.001 — 45)c, — max(0,59.001 — 57)
* max(0,60.001 — 45)c]?

+[59 — ¢, — max(0,25 — 25.001)c; — max(0,25 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 25)c; — max (0,50 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 25)c, — max(0,59.001 — 50)
* max(0,60.001 — 25)c<]?

+[50 — ¢, — max(0,59 — 25.001)c; — max(0,59 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 59)c; — max(0,45 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 59)c, — max(0,59.001 — 45)
* max(0,60.001 — 59)cz]?

+[71 — ¢y — max(0,50 — 25.001)c; — max(0,50 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 50)c; — max(0,25 — 59.001)
* max(0,60.001 — 50)c, — max(0,59.001 — 25)
* max(0,60.001 — 50)cs]?

+[56 — ¢y — max(0,71 — 25.001)c; — max (0,71 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 71)c; — max(0,59 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 71)c, — max(0,59.001 — 59)
* max(0,60.001 — 71)c]?

+[74 — ¢y — max(0,56 — 25.001)c; — max(0,56 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 56)c; — max (0,50 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 56)c, — max(0,59.001 — 50)
* max(0,60.001 — 56)cz]?
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+[50 — ¢y — max(0,74 — 25.001)c; — max (0,74 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 74)c; — max(0,71 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 74)c, — max(0,59.001 — 71)
* max(0,60.001 — 74)cs]?

+[58 — ¢y — max(0,50 — 25.001)c; — max (0,50 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 50)c; — max (0,56 — 59.001)
* max(0,60.001 — 50)c, — max(0,59.001 — 56)
* max(0,60.001 — 50)cs]?

+[45 — ¢y — max(0,58 — 25.001)c; — max(0,58 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 58)c; — max (0,74 — 59.001)
* max(0,60.001 — 58)c, — max(0,59.001 — 74)
* max(0,60.001 — 58)c¢s]?

+[54 — ¢, — max(0,45 — 25.001)c; — max(0,45 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 45)c; — max (0,50 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 45)c, — max(0,59.001 — 50)
* max(0,60.001 — 45)c<]?

+[36 — ¢y — max(0,54 — 25.001)c; — max(0,54 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 54)c; — max (0,58 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 54)c, — max(0,59.001 — 58)
* max(0,60.001 — 54)c<]?

+[54 — ¢, — max(0,36 — 25.001)c; — max(0,36 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 36)c; — max(0,45 — 59.001)
* max(0,60.001 — 36)c, — max(0,59.001 — 45)
* max(0,60.001 — 36)cs]?

+[48 — ¢, — max(0,54 — 25.001)c; — max(0,54 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 54)c; — max(0,54 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 54)c, — max(0,59.001 — 54)
* max(0,60.001 — 54)c]?

+[55 — ¢y — max(0,48 — 25.001)c; — max(0,48 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 48)c; — max (0,36 — 59.001)
* max(0,60.001 — 48)c, — max(0,59.001 — 36)
* max(0,60.001 — 48)c:]?
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+[45 — ¢y — max(0,55 — 25.001)c; — max(0,55 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 55)c; — max (0,54 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 55)c, — max(0,59.001 — 54)
* max(0,60.001 — 55)cs]?

+[57 — ¢y — max(0,45 — 25.001)c; — max(0,45 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 45)c; — max (0,48 — 59.001)
* max(0,60.001 — 45)c, — max(0,59.001 — 48)
* max(0,60.001 — 45)c]?

+[50 — ¢y — max(0,57 — 25.001)c; — max(0,57 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 57)c; — max (0,55 — 59.001)
* max(0,60.001 — 57)c, — max(0,59.001 — 55)
* max(0,60.001 — 57)cs]?

+[62 — ¢y — max(0,50 — 25.001)c; — max(0,50 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 50)c; — max(0,45 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 50)c, — max(0,59.001 — 45)
* max(0,60.001 — 50)cs]?

+[44 — ¢, — max(0,62 — 25.001)c; — max(0,62 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 62)c; — max(0,57 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 62)c, — max(0,59.001 — 57)
* max(0,60.001 — 62)cs]?

+[64 — ¢, — max(0,44 — 25.001)c; — max(0,44 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 44c5) — max(0,50 — 59.001)
* max(0,60.001 — 44)c, — max(0,59.001 — 50)
* max(0,60.001 — 44)cs]?

+[43 — ¢y — max(0,64 — 25.001)c; — max(0,64 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 64)c; — max(0,62 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 64)c, — max(0,59.001 — 62)
* max(0,60.001 — 64)cs]?

+[52 — ¢y — max(0,43 — 25.001)c; — max(0,43 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 43)c; — max (0,44 — 59.001)
* max(0,60.001 — 43)c, — max(0,59.001 — 44)
* max(0,60.001 — 43)cz]?
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+[38 — ¢y — max(0,52 — 25.001)c; — max(0,52 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 52)c; — max (0,64 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 52)c, — max(0,59.001 — 64)
* max(0,60.001 — 52)cs]?

+[59 — ¢, — max(0,38 — 25.001)c; — max(0,38 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 38)c; — max (0,43 — 59.001)
* max(0,60.001 — 38)c, — max(0,59.001 — 43)
* max(0,60.001 — 38)cs]?

+[55 — ¢y — max(0,59 — 25.001)c; — max(0,59 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 59)c; — max (0,52 — 59.001)
* max(0,60.001 — 59)c, — max(0,59.001 — 52)
* max(0,60.001 — 59) ¢ ]?

+[41 — ¢y — max(0,55 — 25.001)c; — max(0,55 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 55)c; — max(0,38 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 55)c, — max(0,59.001 — 38)
* max(0,60.001 — 55)cz]?

+[53 — ¢y — max(0,41 — 25.001)c; — max(0,41 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 41)c; — max(0,59 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 41)c, — max(0,59.001 — 59)
* max(0,60.001 — 41)cs]?

+[49 — ¢, — max(0,53 — 25.001)c; — max(0,53 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 53)c; — max(0,55 — 59.001)
* max(0,60.001 — 53)c, — max(0,59.001 — 55)
* max(0,60.001 — 53)cs]?

+[34 — ¢y — max(0,49 — 25.001)c; — max(0,49 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 49)c; — max(0,41 — 59.001)
* max(0,60.001 — 49)c, — max(0,59.001 — 41)
* max(0,60.001 — 49)c]?

+[35 — ¢y — max(0,34 — 25.001)c; — max(0,34 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 34)c; — max (0,53 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 34)c, — max(0,59.001 — 53)
* max(0,60.001 — 34)c:]?
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+[54 — ¢y — max(0,35 — 25.001)c; — max(0,35 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 35)c; — max (0,49 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 35)c, — max(0,59.001 — 49)
* max(0,60.001 — 35)cs]?

+[45 — ¢y — max(0,54 — 25.001)c; — max(0,54 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 54)c; — max (0,34 — 59.001)
* max(0,60.001 — 54)c, — max(0,59.001 — 34)
* max(0,60.001 — 54)c]?

+[68 — ¢, — max(0,45 — 25.001)c; — max(0,45 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 45)c; — max(0,35 — 59.001)
* max(0,60.001 — 45)c, — max(0,59.001 — 35)
* max(0,60.001 — 45)c]?

+[38 — ¢, — max(0,68 — 25.001)c; — max(0,68 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 68)c; — max (0,54 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 68)c, — max(0,59.001 — 54)
* max(0,60.001 — 68)cs]?

+[50 — ¢y — max(0,38 — 25.001)c; — max(0,38 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 38)c; — max(0,45 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 38)c, — max(0,59.001 — 45)
* max(0,60.001 — 38)cz]?

+[60 — ¢, — max(0,50 — 25.001)c; — max(0,50 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 50)c; — max(0,68 — 59.001)
* max(0,60.001 — 50)c, — max(0,59.001 — 68)
* max(0,60.001 — 50)cs]?

+[39 — ¢y — max(0,60 — 25.001)c; — max (0,60 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 60)c; — max(0,38 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 60)c, — max(0,59.001 — 38)
* max(0,60.001 — 60)cs]?

+[59 — ¢, — max(0,39 — 25.001)c; — max(0,39 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 39)c; — max (0,50 — 59.001)
* max(0,60.001 — 39)c, — max(0,59.001 — 50)
* max(0,60.001 — 39)c:]?
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+[40 — ¢, — max(0,59 — 25.001)c; — max(0,59 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 59)c; — max (0,60 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 59)c, — max(0,59.001 — 60)
* max(0,60.001 — 59)cs]?

+[57 — ¢; — max(0,40 — 25.001)c; — max (0,40 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 40)c; — max(0,39 — 59.001)
* max(0,60.001 — 40)c, — max(0,59.001 — 39)
* max(0,60.001 — 40)c]?

+[54 — ¢y — max(0,57 — 25.001)c; — max(0,57 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 57)c; — max(0,59 — 59.001)
* max(0,60.001 — 57)c, — max(0,59.001 — 59)
* max(0,60.001 — 57)cs]?

+[23 — ¢y — max(0,54 — 25.001)c; — max(0,54 — 60.001)c,
—max(0,60.001 — 54)c; — max (0,40 — 59.001)
+* max(0,60.001 — 54)c, — max(0,59.001 — 40)
* max(0,60.001 — 54)c<]?

Maksimum fonksiyonlar1 hesaplanirsa:

n

> (k- K@)

=1
= [64 — cy — 12.999¢, — 22.001c; — 792.058¢;]>

+[55 — ¢y — 38.999¢; — 3.999¢,]?

+[41 — ¢y — 29.999¢; — 5.001c5 — 105.026¢5 ]2

59 — ¢y — 15.999¢; — 19.001c; — ¢, — 94.986¢,]?
48 — ¢y — 33.999¢; — 1.001c; — 4.005¢s ]2

71 — ¢y — 22.999¢, — 12.001c; — 216.03¢5]?

35 — ¢ — 45.999¢;, — 10.999¢,]?

57 — co — 9.999¢; — 25.001c5 — 275.036¢5 ]2

40 — ¢y — 31.999¢; — 3.001c; — 36.009¢,]?

+[58 — ¢ — 14.999¢, — 20.001c; — 480.044¢5]?

+ +

+

+ +

[
[
[
[
[
[
+
[
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+[44 — ¢y — 32.999¢; — 2.001c; — 4.004c; ]2

80 — ¢y — 18.999¢, — 16.001c; — 304.035¢;]?
55 — ¢y — 54.999¢;, — 19.999¢,]?

37 — ¢y — 29.999¢, — 5.001c5 — 75.020¢5]?
74 — ¢y — 11.999¢, — 23.001c; — 482.998¢, |2
+[51 — ¢y — 48.999¢; — 13.999¢,]?

57 — co — 25.999¢; — 9.001c; — 198.031c;]?
50 — ¢ — 31.999¢, — 3.001c; — 45.012¢,]?
60 — ¢y — 24.999¢, — 10.001c; — 80.018¢;]?
45 — ¢y — 39.999¢; — 0.001c5 — 0.002¢s]?

57 — co — 19.999¢, — 15.001c5 — 135.024¢; 2
50 — ¢y — 31.999¢; — 3.001c; — 2.998¢,]?

45 — ¢y — 24.999¢; — 10.001c5 — 140.024¢]?
25 — ¢p — 19.999¢, — 15.001c5 — 30.017¢5]?
59 — ¢y — 35.001c; — 315.044¢; ]2

[
+
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[50 — co — 33.999¢; — 1.001c5 — 14.015¢5]?
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

+ + +

+ + + + + + + + + + +

71 — ¢y — 24.999¢, — 10.001c; — 340.044¢;]?
56 — ¢y — 45.999¢;, — 10.999¢,]?

74 — ¢y — 30.999¢, — 4.001c; — 36.013¢5]?
50 — ¢, — 48.999¢, — 13.999¢,]?

58 — ¢y — 24.999¢, — 10.001c; — 30.013¢5]?
45 — ¢y — 32.999¢; — 2.001c; — 30.013¢,]?
54 — ¢y — 19.999¢, — 15.001c5 — 135.024¢; 2
36 — ¢ — 28.999¢, — 6.001c; — 6.007¢]>

54 — ¢y — 10.999¢, — 24.001c; — 336.038¢; ]2
48 — ¢, — 28.999¢; — 6.001c; — 30.011c5]?
55 — ¢y — 22.999¢;, — 12.001c5 — 276.035¢5 2
45 — ¢y — 29.999¢; — 5.001c5 — 25.01c5]?

57 — ¢y — 19.999¢, — 15.001c5 — 165.026¢5 2
+[50 — ¢y — 31.999¢; — 3.001c5 — 12.007¢5]?
+[62 — ¢g — 24.999¢; — 10.001c; — 140.024¢<]?

+ + + + + + + + + + + +
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+[44 — ¢; — 36.999¢;, — 1.999¢,]?

+[64 — ¢y — 18.999¢; — 16.001c; — 144.025¢5]?
+[43 — ¢; — 38.999¢; — 3.999¢,]?

[52 — ¢y — 17.999¢; — 17.001c; — 255.032¢5]>
[38 — ¢y — 26.999¢; — 8.001c5 — 39.997¢,]?
[59 — ¢y — 12.999¢, — 22.001c; — 352.038¢:]>
[55 — o — 33.999¢; — 1.001c5 — 7.008¢5]?
+[41 — ¢; — 29.999¢; — 5.001c; — 105.026¢<]?
+[53 — ¢; — 15.999¢; — 19.001c5 — 0.019¢;]?
[49 — ¢y — 27.999¢; — 7.001c5 — 28.011c5]?
[34 — ¢y — 23.999¢; — 11.001c; — 198.029¢;]>
+[35 — ¢ — 8.999¢; — 26.001c5 — 156.032¢;]?
+[54 — ¢, — 9.999¢; — 25.001c5 — 250.035¢; ]2
[45 — ¢y — 28.999¢; — 6.001c5 — 150.031cs]?
[68 — ¢y — 19.001c; — 15.001c; — 360.039¢5]?
[38 — ¢y — 42.999¢; — 7.999c,]?

[50 — ¢y — 12.999¢, — 22.001c; — 308.036¢5]?
[60 — o — 24.999¢; — 10.001c; — 89.999c¢,]?
[39 — ¢, — 34.999¢; — 0.001c; — 0.021c5]?
[59 — ¢y — 13.999¢; — 21.001c; — 189.030¢5]?
[40 — ¢y — 33.999¢; — 1.001c,]?

[57 — co — 14.999¢; — 20.001c; — 400.04¢s]>
54 — ¢, — 31.999¢, — 3.001c; — 0.003¢s]?

23 — ¢y — 28.999¢, — 6.001c; — 114.025¢]?

+ + + +

+ +

+ + + + + + + + +

+[
+[
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EK 3:

CPCR Verisinin ASTAR Denklemi icin Grafiksel gosterimler:

Curve 1: Pure Ordinal Curve 2: Pure Ordinal
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CPCR verisi igin bagimli degigsken X, ile bagimsiz degisken X,;_; ve X,_, arasindaki iligki
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CPVR Verisinin ASTAR Denklemi icin Grafiksel gosterimler:

Curve 1: Pure Ordinal
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CPVR Verisinin C-ASTAR Denklemi i¢in log-log Grafigi:

10

10

0.8

0.7

CPVR verisi igin log-log grafigi
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EK 4:

\/ﬁ Degerleri:
NIT
1. 0.265 8.
2 0.3 9.
3. 035 10
4 0.4 11.
5. 045 12
6 0.5 13.
7. 055 14

NiT
0.6
0.7
0.8

0.9

1.1

1.2

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.
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NIT
1.25
13
14
15
16
17

1.8

22.

25,

24,

25.

26.

Jii

1.9

2.1
2.2

2.3
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