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OZET

Bu calismanin amaci, 6zel bir durum olarak belirtilen otokorelasyonlu hatalarin
varliginda, dogrusal olmayan regresyon i¢in daha etkin parametre kestirimleri elde
edilebilecek bir yontemin olusturulmasidir. Bu amag¢ dogrultusunda, literatiirde gecen
iki agsamali en kii¢iik kareler yontemi ele alinmig ve bu yontem, cesitli yaklagimlar

yardimiyla yeniden diizenlenmeye caligilmistir.

Birinci bolim giris niteliginde olup, tezi olusturan konu basliklarindan kisaca

bahsedilmistir.

Ikinci boliimde, genel olarak dogrusal regresyon ¢oziimlemesi ele alinmistir. Kisaca,
dogrusal regresyon c¢oOziimlemesi icin gerekli varsayimlar ve parametre kestirimi

tizerinde durulmustur.

Uciincii boliimde, dogrusal olmayan regresyon ¢oziimlemesi ayrintili bir bicimde ele
alimmustir. Dogrusal olmayan regresyonun geometrik goriiniimii, parametre kestirimi
icin kullanilan sayisal yontemler ve cesitli dogrusal olmayan model tiirleri sirasiyla
incelenmistir. Ayrica, degisen varyansh hatalarin varligi ve otokorelasyonlu hatalarin

varlig gibi iki 6zel duruma da yer verilmistir.

Dordiincii boliimde, otoregresif bicimli modellerde parametre kestirimleri icin farkl

yaklagimlardan bahsedilmistir.

Besinci boliimde, otokorelasyonlu hatalarin varlifinda dogrusal olmayan regresyon
icin literatiirde gecen parametre kestirim yontemleri iizerinde durulmus ve cesitli

yaklasimlar yardimiyla diizeltilmis iki agamali en kiiciik kareler yontemi Onerilmistir.

Altinct béliimde, 6nerilen yontem iki farkli gercek veri kiimesi i¢in uygulanmis ve

sonuclarin genellenmesi i¢in bir Monte Carlo benzetim calismasi yapilmistir.

Son boliim olan yedinci boliimde, ¢alismanin sonuglarn tartisilmis ve ileriye yonelik

yapilabilecekler tizerinde durulmustur.



NONLINEAR REGRESSION IN THE PRESENCE OF
AUTOCORRELATED DISTURBANCES

SUMMARY

The aim of this study is to form a method for obtaining efficient parameter estimates
in nonlinear regression in the presence of autocorrelated disturbances. For this aim,
the two stage least squares method given in the literature is taken into consideration

and this method is tried to be modified by using several approaches.
The first chapter is an introduction which covers the main titles of the thesis.

In the second chapter, linear regression analysis is examined generally. Assumptions

and parameter estimation related to linear regression analysis are studied.

In the third chapter, nonlinear regression analysis is given in details. The geometrical
view of nonlinear regression, numerical methods for parameter estimation and some
kinds of nonlinear regression models are studied. Moreover, two special cases called

as heteroscedasticity and autocorrelation are examined.

In the fourth chapter, different approaches for parameter estimation in autoregressive

models are examined.

In the fifth chapter, some parameter estimation methods given in the literature for
nonlinear regression in the presence of autocorrelated disturbances are examined. In
addition to these, modified two stage least squares method is proposed with the help

of several approaches.

In the sixth chapter, the proposed method is applied on two different real data sets

and a Monte Carlo simulation study is made to generalize the results.

In the seventh chapter which is the final chapter the results of the study are discussed

and recommendations for future studies are given.
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1. GIRIS

Regresyon (baglanim), degiskenler arasindaki iliski ve bagmtilarin incelenmesini
kapsayan bir kavram olarak bilinmektedir. ilk kez, 1897 yilinda Galton’un kalitim
kuram ile ilgili ¢alismalarinda ad1 gegen bu kavram giiniimiizde birbirinden farkli

bir¢ok alanda kullanilabilmektedir.

Regresyon ¢oziimlemesi, degiskenler arasindaki bagintinin en iyi sekilde aciklandigi
bir modele dayalidir. En temel anlamda model kavrami, dogrusal ya da dogrusal
olmayan bi¢imli olmak iizere ikiye ayrilir. Bu nedenle, regresyon c¢oziimlemesi de

modelin sahip oldugu bigime gore adlandirilir ve incelenir.

Dogrusal regresyon coziimlemesi ile ilgili kisa ve 6z bilgiler, caligmanin ikinci
boliimiinde verilmistir. Dogrusal olmayan regresyon ¢éziimlemesi ile inceleme igin,
hem kullanilabilen sayisal yontemler hem de karsilasilabilen farkli model tiirleri
calismanin iiclincli boliimiinde agiklanmistir. Bununla birlikte, inceleme sirasinda

karsilasilabilecek 6zel durumlar da iiclincii boliimde belirtilmistir.

Calismada, 1970’li yilarin basinda dogrusal olmayan zaman serileri regresyonu
adiyla incelenen bir konuya dikkat cekilmistir. Bu nedenle, literatiirde Box-Jenkins
modelleri olarak bilinen zaman serileri modelleri dordiincii boliimde verilmis ve bu
modellerden otoregresif adiyla bilinen model icin cesitli incelemeler gosterilmistir.
Bir iligki modeli olarak sunulabilen otoregresif model ve bu model ile acgiklanabilen
hatalara sahip bir dogrusal olmayan regresyon modeli icin parametre kestirimi

konusu, ¢alismada vurgulanmak istenen ana konudur.

Besinci boliimde, otokorelasyonlu hatalarin varliginda dogrusal olmayan regresyon
¢Oziimlemesi i¢in literatiirde gecen cesitli parametre kestirim yontemleri verilmistir.
Bu calismanin amaci, literatiirde verilen yontemlerden yola cikilarak daha etkin
parametre kestirimlerinin elde edilebilecegi bir yontemi olusturabilmektir. Bunun

icin, daha c¢ok teorik yapiya sahip yontemler haricinde, 1976 yilinda Gallant ve



Goebel tarafindan onerilen iki asamali parametre kestirim yontemi dikkate alinmustir.
Bu yontem, cesitli yaklagimlar yardimiyla daha etkin parametre kestirimlerinin elde

edilebilecegi bir bicimde sunulmaya ¢alisiimistir.

Calismanin altinci boliimiinde, biri eczacilik ve digeri iktisat alanindan olmak iizere,
iki farkli gercek veri kiimesi icin Gallant ve Goebel tarafindan Gnerilen yontemin
yanisira diigiiniilen yaklasimlar ile parametre kestirimleri iizerine bir inceleme
yapilmistir. Daha sonra, Monte Carlo benzetim (simiilasyon) calismasi yardimiyla,
Gallant ve Goebel tarafindan onerilen yontem ile diisiiniilen yaklagimlarla olusturulan

yontemden elde edilen etkinlikler karsilastirilmistir.

Son boliimde, c¢alismanin sonuglar tartisilmis ve ileriye yonelik olarak neler

yapilabileceginin {izerinde durulmustur.



2. DOGRUSAL REGRESYON COZUMLEMESI

Regresyon c¢oziimlemesi, bagimhi (Y) ve bagimsiz (agiklayici) degiskenler (X;)
arasindaki bagintinin agiklanmasini saglayacak uygun bir modelin olusturulmasi
esasina dayanir. Bir rastlanti degiskeni olan bagimli degiskenin, k sayida bagimsiz

degiskenle ac¢iklandig1 dogrusal regresyon modeli,
yl :BO +BIX11+BZX12 +'+kalk +81, 121, 2, ey 1N (21)

bi¢iminde verilir. Burada dogrusal sozciigii, Y nin B; parametrelerinin (j =0, 1, ..., k)
dogrusal bir fonksiyonu oldugu anlaminda kullamilmistir. (2.1) modelinde f;
parametresi (j = 0, 1, ..., k) kismi regresyon katsayisidir ve diger bagimsiz
degiskenler sabit tutuldugunda X;deki bir birimlik degisimin Y bagimh
degiskenindeki beklenen degisimini gosterir. €, bir hata terimidir ve € = y; — E(y;)

olarak verilir.

Dogrusal regresyon coziimlemesinde, etkin parametre kestirimleri elde etmek igin

asagidaki model varsayimlarinin saglanmasi gerekir (Draper ve Smith, 1998):

e E()=0, i=L 2, ...,n,

* VEn=V(E)=..=Ve) =0

e i#jicgin Cov(g;, g) =0,

e Eger X| bir rastlant1 degiskeni ise E(g;, x;j) =0,

e [Eger cikarsama yontemi kullanilacak ise € ~ N(O, o)),

¢ X matrisinin tam rankli olmasi, yani X’in siitunlar1 arasinda tam ya da

yaklagik dogrusal bagimlilik (¢oklu baglanti) olmamasi.

Dogrusal regresyon modeli matris gosterimiyle,

Y=XB+e (2.2)



bi¢iminde verilir. Burada, k" = k + 1 iken Y, (n x 1) boyutlu gbzlenen bagiml
degisken vektorii; X, bagimsiz degiskenleri iceren (n x k) boyutlu girdi matrisi; B,

regresyon katsayilarindan olusan (k" x 1) boyutlu parametreler vektorii ve €, (n x 1)

boyutlu hata vektoriidiir.

B ’nin en kiigiik kareler (EKK) kestiricileri,

’

S®) =(Y-XB) (Y-XB) 2.3)
fonksiyonunun en kiiciiklenmesi ile
B=(XX)' XY (2.4)

biciminde elde edilir. Burada [3, (k" x 1) boyutlu parametre kestirim vektoriidiir.
Ayrica, y, gozlenen degerlerine karsilik gelen ¥, kestirilmis degerlerinden olusan

vektor ise,
Y=XB=X(XX) XY=HY (2.5)

biciminde elde edilir. Boylece, e = Y -Y vektorii de artik (residual) vektorii olarak
adlandirilir. Yukarida verilen model varsayimlarinin incelenebilmesi i¢in artiklar

kullanilir (Chatterjee ve dig., 2000; Asikgil, 2006).



3. DOGRUSAL OLMAYAN REGRESYON COZUMLEMESI

Giiniimiizde, miihendislik, fizik, kimya, biyoloji, tip, ekonomi vb. bir¢ok alanda
genellikle dogrusal olmayan modeller kullanilmaktadir. Bu modellerin istatistiksel

incelemesi de dogrusal olmayan regresyon ¢éziimlemesi ile miimkiin olabilmektedir.

Onceden belirlenmis (fixed) x; degerleri ile n gozlemli (x;,y;) i¢in dogrusal olmayan

model,
yi:f(xi,B)+ei, i=1,2,...,n (3.1

biciminde ifade edilir. Burada y,, bagiml degisken; Xx;, bagimsiz degisken; B,
bilinmeyen parametreler ve €, hata terimidir. Hata terimi ile ilgili varsayimlar

dogrusal modeldekiler ile aynmdir. Dogrusal olmayan modelde degiskenler arasindaki

iliski, parametrelerin en az birinin dogrusal olmadig1 bir fonksiyon bi¢cimindedir.

Dogrusal olmayan regresyon modeli matris gosterimi ile, f(X,B)=f(B) iken,
Y=f(B)+e (3.2)

biciminde yazilabilir. Burada amacg, hata kareler toplamimi en kiiciikleyen [3

kestiricilerini bulmaktir (Gallant, 1987).

3.1. PARAMETRE KESTIiRiMi iCiN GEOMETRIK GORUNUM

Gozlemlerin olusturdugu Y =(y,,¥,,....y,) vektorii, “O” baslangic noktasindan
bilesenleri yi, Y2, ..., ¥n olan Y noktasina OY vektoriinii tanimlar. Gozlemlerin
belirledigi uzaya “rnek uzay” (sample space) denir. X =(X,,X,,...,X, ) matrisi ise

her biri n elemanh k siitun vektoriinden olusur. Her siitun, 6rnek uzayda bir vektor

belirtir. Bu vektorlerin gerdigi (spanned) alt uzaya “kestirim uzay1” (estimation



space) denir. Bu uzay, ornek uzay icindedir. Parametre uzay1 (parameter space) da

k-boyutlu olmak iizere, B,,B,., ..., B, noktalarindan olusur (Aysever, 1982).

Dogrusal modellerdeki EKK kestirimi, X matrisinin siitunlariyla tanimlanan
ornegin iki boyutluda, diizlem {iizerinde gozlem vektorlerinin izdiisimii olarak
incelenir. Dogrusal olmayan modeller i¢in de benzer inceleme yapilir. Dogrusal

olmayan modellerde, (2.2) ile verilen esitlikteki X matrisi yoktur. Burada gozlem
vektorlerinin, f(X,B) fonksiyonu ile tanimlanan yiizey iizerine izdiisiimleri alinur.

Kestirim uzay1, aynm1 zamanda “¢6ziim uzay1” (solution space) olarak da adlandirilir

ve f(X,,B). f(X,.B). .... f(X,.B) gibi bilesenleriyle tiim noktalardir.

n
Ote yandan, enkZ:(yi—fi(B))2 fonksiyonunun ¢oziimiinde, Y'nin f(B) yiizeyi
0

i=1

tizerine izdiistimii dikkate alinir. Bu durum, Sekil 3.1’deki gibi gosterilebilir.

Sekil 3.1. Dogrusal olmayan modellerde EKK icin geometrik goriiniim



[zdiisiim f ([3) =f, Df tarafindan gerilen bir tanjant diizlemini olusturur. Buradan

normal denklemler,

Zn:(yi—ﬂ)Dfi=O ya da (Y—f),Df=0 (3.3)
i=1

biciminde verilir. Artiklar, f noktasinda yiizeye ve tanjant diizlemine diktir. sp(Df)

uzayr tlizerine izdiisiim, Df(Dfo )_1 Df’ bigiminde verilir. Burada, Df tam

ranklidir (Johansen, 1984).

3.2. PARAMETRE KESTIiRiMINDE KULLANILAN SAYISAL YONTEMLER

Dogrusal olmayan modellerde, parametre kestirimi ve hipotez testleri {izerine

aragtirmalar i¢in ilk temel inceleme, 1968’de veteriner hekim Dr. Smith tarafindan
yapilmistir (Aysever, 1982). f(B) fonksiyonu, bilinmeyen parametrelerde dogrusal

ise kestirim denklemleri de dogrusaldir ve kuramin tiim uygulamalar1 sorun ¢ikarmaz.
Ancak fonksiyon, parametrelere gore dogrusal degilse normal denklemler de dogrusal
degildir ve bunlarin ¢oziimleri dogrudan yapilamaz. Bu durumda iterasyon yoluyla

¢Oziim yapilabilir (Tez, 1985).
Parametre kestirimleri i¢in uygulanabilen sayisal yontemler iki gruba ayrilir:

1) Tiirevli yontemler

2) Tiirevden bagimsiz yontemler

En dik inis (steepest descent), Gauss-Newton, Hartley, Levenberg-Marquardt vb.
yontemler birinci gruba; DUD, genetik algoritma vb. yontemler ikinci gruba girer.
Birinci gruptaki yontemler EKK yontemleri olarak da adlandirilir. Bu gruptaki

yontemler, amag fonksiyonunun yapisi géz oniine alinarak gelistirilmistir.

Parametre kestirimleri i¢in kullanilabilen sayisal yontemler sirasiyla asagida

aciklandig: gibidir.



3.2.1. En Dik inis Yontemi

En dik inis (steepest descent) yontemi, bir gradyant yontemdir. Bu yontem, bir

fonksiyonun en biiyiik ve en kiigiik degerinin bulunmasiyla ilgilenen bir tekniktir.

Gradyant f(X) oOyle bir vektordiir ki, bu vektoriin herhangi bir dogrultusundaki
bileseni f(X)’in o dogrultudaki tiirevine esittir. Bununla birlikte, gradyant f(X)
uzayda yalniz f(X)’in dagilma sekline bagl olup koordinat eksenlerinin durum ve

dogrultusuna baglh degildir (Aysever, 1982).

Amag fonksiyonu,

S(B)=[Y-£(B)|[Y-£(B)] (3.4)

biciminde verildiginde, bu fonksiyonun gradyanti,

vektoriidiir. Bu vektor, k-boyutlu uzayda tanimli S(B) fonksiyonunun en biiyiik artis

yoniinii gosteren bir yonlil tiirev vektoriidiir. O halde, negatif gradyant vektorii de

(3.5) ile verilen esitlikteki vektoriin tersi yoniindedir (Erar, 2007).

S(B+Ad) fonksiyonu goz oniinde bulunduruldugunda amag, B noktasindan A

uzakligt kadar d vektorii boyunca ilerlemek ve sirayla en kiiciik degere

yaklagmaktir. S(B+Ad)’yi B cevresinde Taylor serisi yaklagimi ile gosterip,

d =VS(B) olarak seilirse,

a6y

A= izl (3.6)
S (B
o7 9B;9B; | 9B; )| IP;

esitligi elde edilir. Eger k’inc1 basamakta hesap yapiliyorsa bir sonraki deger,

gkt =p* -1, d* bigiminde hesaplanir. Burada, d* = VS(B)‘BZBk bi¢imindedir. En



dik inis yontemindeki yon global olmaktan ¢ok yerel oldugundan ve yonle ilgili sik
degisimlerin varolmasindan dolayr bu yontem cogu problemler i¢cin ¢ok yetersiz
kalmaktadir. Bu yontemin bir bagska dezavantaji ise, yakinsama siirecinin agir

islemesidir (Aysever, 1982; Everitt, 1987).

3.2.2. Gauss-Newton Yontemi

(3.2) ile verilen esitlik i¢in EKK kestirimi, (3.4) ile verilen esitligi en kiiciikleyen ﬁ

degerini belirlemektir. Yani,

dS(B)
P,
dS(B)
d wiar 9 «py_[9S(B) oS(B)  9S(B)
B B | aB,s(rs)—( ®), 20, aﬁkj 6
dS(B)
By
biciminde olmak iizere, bu kestirim,
a%S(B):—2[Y—f([s)]'F(|3):—2F’([3)[Y—f(|3)] (3.8)
esitligi icin,
2_S(B)I. =0 (3.9)
op’ p=p '

degeridir. (3.8) ile verilen esitlikte, F(B)=0of (B) /aﬁj (G =1, 2, ..., k) bicimindeki
Jakobiyen matrisidir. Gauss-Newton yontemi, (3.2) ile verilen dogrusal olmayan
modelde bagimsiz degiskenlerin gozlenen degerleri icin B nin bir fonksiyonunun B°

ile gosterilen baslangi¢ noktasi ¢cevresindeki Taylor serisi yaklasima ile,

f(B)zf(B°)+ag$) o-g' (B—B°) (3.10)



biciminde ag¢iklanabilir. (3.8), (3.9) ve (3.10) ile verilen esitlikler birlikte g6z 6niinde

bulundurulursa,

B—p° = [F’(BO)F(BO)TI F’(BO)[Y—f(BO)} =80 3.11)
olmak iizere,

' =p°+8° (3.12)

biciminde hesaplanabilir. Bu asamadan sonra, S(Bi“)SS(Bi) olacak sekilde bir

iteratif siire¢ takip edilir ve bu siire¢

B _Bi‘ <eg (i=0,1,2, .. enb. iter. sayisi)

esitsizligi saglamincaya kadar siirdiiriilir. Burada, €=10" olarak diisiiniilebilir.

Gauss-Newton yontemi icin yakinsaklik saglandiginda, i — oo iken ' —)[3 olur

(Seber ve Wild, 1989).

3.2.3. Hartley Yontemi

Gauss-Newton yontemindeki sorun, iterasyon sonunda bulunan kestirim degerlerinin
yakinsaklik kosullarina uygun olamama durumudur. Bu nedenle, Hartley (1961)
tarafindan yakinsakligi bulmak amaciyla dogrusallastirma yonteminin degistirildigi,
diizeltilmis (modified) Gauss-Newton yontemi olarak da bilinen bu yoOntem
tanimlanmistir. Degisiklik, yontemde degisiklik ve ek varsayimlarda olmak iizere iki

kisimda yapilmistir.

Yontemde degisiklik, B'’in taniminda yapilan degisikliktir. H(?L)=S(ﬁ0+7u6)

bi¢imindeki H fonksiyonunda &, Gauss-Newton yonteminden elde edilen diizeltme

terimidir. A, 0<A <1 bi¢iminde olan ve H(A) y1 en kiiciik yapan bir degerdir. &

adim yonii, A adim biiyiikliigi olarak adlandirilir. A, 8 vektorii yoniinde baslangic

kestiriminden sapmayr H()) igin en kiigiik yapan deger olmak iizere, B' =B° + 1S

ile yeni B' tanimlanir. Bu deger yardimiyla, Gauss-Newton yonteminin geri kalan

kism1 aym bigimde uygulanip iteratif siire¢ devam ettirilir.
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Hartley’in yaptig1 ek varsayima gore,

(3.13)

i=1

matrisi parametre uzayinin sinirli konveks alt kiimesi M’de tiim B ’lar i¢in tam rankl
ve M€, M’nin tiimleyeni oldugunda, S(ﬁ) <limy;. infS(B) olacak bicimde M’nin

icinde B vektorii bulmak olanakhidir. Yani S(B) 'nin en kii¢iik degerinin sinirh

konveks alt kilme M i¢inde gerceklesecegi ifade edilmistir. Dolayisiyla, baslangi¢
kestirimi M i¢inde gerceklesirse o zaman en kiiciikk deger elde edilebilir. Sonug
olarak, (3.13)’de verilen C matrisinin pozitif tamimli olmasi, kismi tiirevlerin B’da
siirekli olmas1 ve ek varsayim, diizeltilmis yontemle elde edilen kestirimlerin

yakinsayacagini garanti etmede yeterli kosuldur (Aysever, 1982).

3.2.4. Levenberg-Marquardt Yontemi

Dogrusal olmayan parametrelerin EKK kestirimi i¢in verilen yontemlerin bircogu iki
yaklagim c¢evresinde toplanmaktadir. Birinci yaklagimda, modelde Taylor serisine
acilim kullanilir ve her iterasyonda parametreler i¢in diizeltme vektorii hesaplanir.
Ikinci yaklasimda ise en dik inis yontemlerinin cesitli uyarlamalari kullanilir. Her iki
yontem grubunda, iterasyon sirasinda en iyi noktaya yakinsama durumu igin bazi
aksamalar ¢ikabilir. Her iki yontemin bazen yetersiz kalmasindan dolayi, bunlarin en

iyi yanlarinin alinmasiyla Levenberg-Marquardt yontemi gelistirilmistir.

Bu yontemde, amag fonksiyonunun negatif gradyant: sabit S(B) ’lara dik (ortogonal)

oldugundan yon olarak adlandirdigimiz diizeltme vektorii 90°’lik a¢1 icerisinde
kalmalidir. Aksi durumda, amag fonksiyonunun degerleri diizeltme vektorii boyunca
bulunan noktalarda kiiciik olmasi yerine biiyiikk beklenilebilir. Problemlerin
farkliligindan yonler arasindaki y olarak gosterilen a¢i diizenleyicidir ve bu aci
genellikle 80° < v < 90° genisligi icine diiser. Burada yontem, VS ve & arasinda
yaklasik olarak ara degeri bulmaktir. Islemlerin her birisinde, adim biiyiikliigiiniin
kararlagtirllmasindan 6nce diizeltme vektoriiniin yoniiniin se¢imi yapilir. Marquardt
(1963), ilk defa Gauss-Newton ile en dik inis yontemlerindeki diizeltme terimlerinin

birbirine dik oldugunu gorerek, her iki yon arasinda en kiigiige dogru giden bir yon

11



tanimlanabilecegini fark etmistir. Bu diisiinceden hareketle, F'(BO )F(ﬁo) matrisine

bir kosegensel matrisin eklenebilecegi belirtilip,

-1
6°=[F’(B°)F(B°)+M} F’(ﬁo)[Y—f(ﬁo)J (3.14)
esitligi tanimlanmigtir. Burada I, birim matrisi belirtmektedir.

8’ ve VS arasindaki a¢1 y olmak iizere, ¥, A’ mn siirekli azalan bir fonksiyonu

olur. Oyleki A — o iken y— 0’dir. VS, A’dan bagimsiz oldugundan A — oo iken
8°, VS’ye dogru doner. A’nmn c¢ok biiyiik degerleri igin, F'(BO)F(BO)+M

matrisinde I birim matrisinin etkinligi artar. A — oo iken & ve VS arasindaki
ac1 sifirdir. Bu durumda, Levenberg-Marquardt yontemi en dik inis yontemine
Ozdestir. Buna karsin, A =0 oldugunda iki diizeltme vektorii 0° < y < 90° araliginda
bir acida karsilasir ve Levenberg-Marquardt yontemi Gauss-Newton yodntemine

Ozdes olur (Aysever, 1982).

Hem Levenberg-Marquardt yontemi hem de diger EKK yontemleri ile basarili bir
dogrusal olmayan regresyon ¢oziimlemesi, parametrelerin baslangi¢ degerlerinin iyi
saptanmasiyla gerceklesir. Bu nedenle, baslangic degerlerinin saptanmasinda asagida

verilen durumlar kullanilabilir (Bates ve Watts, 1988):

e Parametreler icin beklenen fonksiyonun davranisi analitik ya da grafiksel
olarak yorumlanabilir.

e Parametreler icin beklenen fonksiyonun tiirevlerinin davranis1 analitik ya da
grafiksel olarak yorumlanabilir.

¢ Beklenen fonksiyon doniisiimler yardimiyla daha basit, miimkiinse dogrusal
hale getirilebilir.

e Bazi parametreler i¢in degerler kullanilarak ya da 6zel degerler ile fonksiyon
hesaplanarak boyut indirgenebilir.

e Kosullu dogrusallik kullanilabilir.
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3.2.5. DUD Yontemi

Cogu dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimlenmesinde, tiirevlerin elde edilmesinin
zor ve zahmet isteyen bir is olmasi tiirevden bagimsiz kestirim yontemlerine olan
ihtiyaci arttirmistir. Ralston ve Jennrich (1978) tarafindan 6nerilen DUD (doesn’t use
derivatives) algoritmasi, bu yontemlerden sadece bir tanesi olup tiirevden bagimsiz

Gauss-Newton yontemi gibi diisiiniilebilir. Bu yontemde, her bir iterasyondaki

f (B) ya yakin bir fonksiyon ile yaklasim yapilir.

3.2.6. Genetik Algoritma Yontemi

Son zamanlarda, o6zellikle tiirevli yontemlerin simirliliklarindan dolay1 sezgisel
(heuristic) yaklagimlari kullanmak tercih edilen bir durumdur. Ilk olarak 1975 yilinda
Holland tarafindan tanimlanan genetik algoritma (GA), en iyi olanin hayatta kalma
ilkesine sahip ve dogal se¢cim mekanizmasini temel alan sezgisel bir yontemdir. GA,
bireylerin populasyonlari ile isleme baslar. ikili dizinin temsil ettigi her birey
parametre uzayinda bir noktay1 temsil eder. Her nesilde her bir birey icin amag
fonksiyonunun degeri onun uygunlugu olarak degerlendirilir ve daha uygun olan
bireyler secilerek yeni bir populasyon elde edilir. Boylece, bireylerin uygunluguna
dayali yeni coziimler olusturulur. Yiiksek uygunluk degerine sahip bireyler daha
siklikla secildigi i¢in daha uygun olan bireylerin populasyona katilmasi yoniinde

baski vardir (Altunkaynak ve Esin, 2004).

Dogrusal olmayan modeller i¢cin GA’da, parametreler sabit uzunluktaki bir ikili
(binary) dizi bi¢iminde gen ve kromozom olarak kodlanir. Dizinin uzunlugu alan
parametrelerine ve gerekli kesinlige baglidir. Parametrelerin baglangic degerleri
rastgele saptanir. Bu nedenle N sayida kromozom, kestirim siirecinin baslangicinda
rastgele ikili diziler biciminde iiretilir. Eger bir ikili diziyi reel sayiya doniistiirmek
gerekirse, bu ikili dizi on tabanina cevrilerek parametrenin gercek degeri hesaplanir.
Parametre sayisinin birden biiylik oldugu durumlarda, her bir parametre dizisi
birlestirilerek tek bir dizi bi¢iminde degerlendirme yapilabilir (Yao ve Sethares,

1994; Pan ve dig., 1995).

GA yontemi, sirastyla, se¢im, caprazlama ve mutasyon isimli genetik operatorlerle

siirdiiriiliir (Mitchell, 1996):
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Secim operatorii, yeniden iiretim i¢in populasyondaki kromozomlarin se¢imini igerir.
Secim islemi, kromozomlarin uygunluk diizeyine gore yapilir. Farkli se¢im islemleri

mevcut olup, en ¢ok kullanilanlardan birisi sira se¢imidir. Bu se¢im, populasyondaki

kromozomlar i¢in bulunan S(B) fonksiyonu uygunluk degerlerinin sirasina dayanur.
S(B;,t), tinci nesildeki B; kromozomunun uygunluk degeri; n;(t), S(B;,t) lerin

biiylikten kiiclige dogru siralandigindaki sira sayisi; N, populasyondaki kromozom

sayis1 olmak iizere,

r(Bt) =i

“NNeD (3.15)

esitligiyle 3; 'nin sonraki nesile se¢ilme olasilig1 tanimlanir.

Caprazlama operatorii, iki kromozomun rastgele secilen bir noktasindan birinin

onceki kisminin digerinin sonraki kismui ile yer degistirmesini igerir. 3, = (10000100)
ve B, =(11111111) kromozomlar iiglincii noktadan ¢aprazlamirsa, B/ =(10011111)

ve B, =(11100100) bigimli iki yeni d6l ortaya ¢ikar.

Mutasyon operatorii, bir kromozom icindeki rastlantisal degisiklikleri icerir. Bu
operator, bazi zamanlarda bolgesel optimumdan kurtulma gibi yararl sonuglar ortaya
koyabilir. (00000100) biciminde taniml bir kromozom ikinci par¢casindan mutasyona
ugrarsa, (01000100) kromozomu elde edilir. Mutasyon islemi, bir kromozomun her

bir parcasinda genellikle cok kiiciik bir olasilikla gerceklesir.

3.3. CESIiTLi DOGRUSAL OLMAYAN MODEL TURLERI

Son zamanlarda yapilan calismalar dogrultusunda, bazi 6zel alanlarda baz1 6zel
modeller kullanildig1 goriilebilir. Dogrusal olmayan modellerin kullanildig1 baz1 6zel

problemler asagida verildigi gibidir (Nash ve Smith, 1987):

¢ Bitki yogunlugu ile elde edilen iiriin arasindaki iliski,
e Bitkilerin, hayvanlarin ya da ekonomik durumun biiyiikliigiiniin zamana bagh

degisimi,
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¢ Bir kimyasal maddenin, bir radyo-izotopun ya da bir niikleer durumun {iriin

verme ya da ortadan kaybolma orani, vb.

Literatiirde varolan ve cesitli alanlarda sik¢a kullanilabilen 6zel dogrusal olmayan

model tiirleri asagida verildigi gibidir.

3.3.1. Michael-Menten Modeli

Kinetik enzim ¢aligsmalarinda enzim reaksiyonunun baslangigtaki hizi,

_ BrAri

Y, = +€
e A,

q r=L2, .,R ,i1i=12 ..,1 (3.16)

dogrusal olmayan modeli ile tanimlanir. Bu modele, Michael-Menten kinetik modeli

denir. Burada Y

i °

enzim reaksiyonunun bastaki hizlari; A, substrake yogunluklar

(agiklayici degiskenler); B, ve O, bilinmeyen parametreler; €,, O ortalamali, o’

1i°

varyansl, bagimsiz ve normal dagilima sahip hata terimleridir (Aysever, 1982).

3.3.2. Mitscherlich Modeli

Bu model, ziraatte giibreleme konusunda ¢ok kullanilmakta olan bir modeldir.
Mitscherlich 1909°da, verilen giibre miktar ile giibreden dolayr meydana gelen {iriin
artislar1 arasindaki iligkinin egrisel oldugunu ortaya koymustur. Ona gore bitkinin
gelisme egrisi, gittikce azalan bir yol izlemektedir. Bunun anlami ise devamli olarak
verilen ayni miktardaki giibrenin bir 6ncekine oranla daha az bir {iiriin artisini
saglamasidir. Mitscherlich’in  “Gelisim Faktorlerinin Etkisi Yasasi” ile ortaya
koymak istedigi baslica esaslar sirasiyla, elde edilecek iiriin miktarlar iizerinde
yalniz en az bulunan gelisim faktoriiniin degil biitiin gelisim faktorlerinin etkili
oldugu, gelisim faktorlerinin iiriinde sagladiklar1 artigin en fazla iiriinden eksik olan
miktarlarla orantili bulundugu yani, en fazla iiriine yaklastikca iirtin miktarlarinda
saglanacak artisin devamli olarak azalacagi ve her gelisim faktoriiniin ayr1 ve

degismez bir etki degeri oldugudur (Tez, 1985). Bu yasanin dayandig esaslar,
Y:y[l—e_sx} (3.17)

modeli ile ifade edilebilir. Burada Y, elde edilen iiriin; 7, en fazla iiriin; X, eklenen

gelisim faktorii miktari; 8, gelisim faktoriiniin etki degeridir.

15



3.3.3. S-Bicimli Biiyiime Egrileri

S-bicimli egriler genellikle, biyoloji, tarim, miihendislik ve ekonomi alanlarinda
kullanilir. Bu egrilerden en cok kullanilanlan asagida verildigi gibidir (Ratkowsky,
1983; Milliken, 1988):

Y:(xexp[—exp(ﬁ—yX)] (3.18)

esitligi ile verilen Gompertz modeli, ekonometrik ¢alismalarda;

o
Y=—""T"— 3.19
1+exp(B—vX) G-19)
esitligi ile verilen lojistik model, niifus dagilimu ile ilgili calismalarda;
“ (3.20)

Y= 1
[1+exp([3—yX)]/8

esitligi ile verilen Richards modeli, organizmalardaki degisim iliskileri ile ilgili

caligmalarda;
]
Y= BY*_O‘)E,( (3.21)
v+ X

esitligi ile verilen Morgan-Mercer-Flodin modeli, katalitik kinetik calismalarda;
Y=0- Bexp(—yXa) (3.22)
esitligi ile verilen Weibull modeli, yasam siireleri ile ilgili calismalarda kullanilmistir.

3.4. DOGRUSAL OLMAYAN REGRESYONDA KARSILASILAN OZEL
DURUMLAR

Dogrusal olmayan regresyon c¢oziimlemesinde, alisilagelen EKK yOntemlerini
etkileyen iki temel durumla karsilasilabilir. Bunlardan birisi, hatalarin degisen

varyansa sahip olmasi durumu iken digeri, hatalarin otokorelasyonlu (iliskili) olmas1
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durumudur. Parametre kestirimleri iizerinde etkili olabilen bu durumlar asagida

aciklandig gibidir.

3.4.1. Degisen Varyansh Hatalarin Varhg

Esitlik (3.1) ile verilen dogrusal olmayan regresyon modelindeki hatalarin her birinin
esit varyansh (homoscedasticity) olmayip, bagimsiz degiskenin aldig1 degerlere gore
degismesiyle ortaya c¢ikan durum, degisen varyanslihik (heteroscedasticity) olarak
adlandirilir. Bu durum,

Var(g; 1x;) = Var(g ) =E(¢} ) =07, =12 ..n (3.23)
biciminde ifade edilir. Degisen varyanslilifin bulundugu durumlarda, parametre
kestiricileri etkin olmadigindan parametreler i¢in yapilan aralik tahminleri, t ve F
testleri yanlis sonuglar verecektir. Degisen varyanslilik, ilgili degiskenin modelde yer
almamasindan, bagiml degiskende yapilan 6lcme hatalarindan ve parametrelerin bir
ya da birka¢inin zaman serisi verileri ile ¢alisiliyorsa zamana, yatay kesit verileri ile

calisiliyorsa birimlere gore degisim gostermesinden kaynaklanabilmektedir (Kinact

ve Geng, 2002).

Dogrusal olmayan bir regresyon modelindeki hata terimlerinin esit varyansa sahip
olup olmadigi, artik ¢izimleri, Spearman’in sira sayilar iligki testi, White testi,
Ramsey’in Reset testi gibi testlerle belirlenebilir (Gujarati, 1992; Giiris ve Caglayan,
2005). Degisen varyansh hatalarin varliginda etkin parametre kestirimleri, varyans
dengeleme doniisiimlerinin yanisira agirlikli en kiiciik kareler (AEKK) yontemi ya da
genellestirilmis en kiiciik kareler (GEKK) yontemi ile elde edilebilir (Carroll ve
Ruppert, 1988; Huet ve dig., 2004).

AEKK yontemi, esitlik (3.1) ile verilen dogrusal olmayan regresyon modelindeki
hatalarin varyanslarmin x; bagimsiz degiskenine bagli oldugu ve bu bagimsiz

degiskenin y doniisiim fonksiyonu ile verilen,

= (3.24)

durumunda kullanilabilir. Bu durumda,

17



yi =v(x)yi, (3.25)

£ (x;.B) = (x;)f (x;.B) (3.26)
ve
e =y, —f (x,B) (3.27)

esitlikleri yardimiyla,
* *

yi =f (x;,B)+& , i=12 ..,n (3.28)

biciminde verilen dogrusal olmayan modelin kestirimi uygun olabilir. Bunun nedeni,
(3.28) ile verilen modeldeki hatalarin varyansinin sabit oldugudur (Gallant, 1987;

Giiris ve Caglayan, 2005).

GEKK yontemi, (3.2) ile verilen model icin, E(g€) =0 ve V(€)= GZF(B) ile T"’nun
fonksiyon bi¢iminin bilindigi ve 1"([3)’n1r1 pozitif tanimli bir matris oldugu

varsayimi altinda kullanilabilir.

S[B.T(B)]=[Y-£(B)] T (B)[Y-£(B)] (3.29)

bi¢iminde tanimlanan fonksiyondaki [ parametresinin kestiriminde, iterasyonlu

yeniden agirliklandirlmis EKK yontemi kullanilir. Eldeki kestirim degeri B* ise bir

sonraki kestirim,
S, [B] =S[B,F(Ba)} (3.30)

fonksiyonunu en kiigiikleyen Ba+1 degeridir. Iki kestirim degeri arasindaki fark,

5 =ptl g2 = [F.‘@"r‘1 (B2 )F2 r FAT! (Ba)[Y —f(Ba)] (3.31)
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bigiminde hesaplanabilir. Burada, F.(B)=o0f(B)/op" ve F.? :F.(Ba) bi¢iminde

verilir. Eger 8 — 0 ise, p — B durumu gerceklesir ve boylece GEKK kestirimi elde

edilmis olur (Seber ve Wild, 1989).

3.4.2. Otokorelasyonlu Hatalarin Varhg

Herhangi bir hata teriminin diger hata terimleri ile iliski icinde olmasi durumu
otokorelasyon olarak adlandirilir. Bir regresyon c¢oziimlemesinde, zaman ya da
uzaklik bagimsiz degisken olarak kullaniliyorsa ve bu degerler birbirlerine yakinsa
otokorelasyonlu hatalarin varligi kacinilmazdir. Zaman ya da uzaklik araliklar1 genis
bicimde pargalanmigsa, bu durumlarda hatalar yaklasik otokorelasyonsuz olabilir.
Bunun yaninda, ihmal edilen degiskenler, modelin fonksiyonel bi¢iminin dogru
belirlenmemesi, verilerle ilgili 6lcme hatalart vb. durumlar da otokorelasyonlu
hatalarin varliina neden olabilir. Otokorelasyonlu hatalarin varhiginda, EKK
kestiricileri yansiz ve tutarli olmalaria karsin etkin degillerdir. Bunun sonucunda da

t ya da F testlerinin uygulanmasi dogru olmaz (Kinaci ve Geng, 2002).

Hata terimleri arasindaki otokorelasyon genellikle, otoregresif (AR), hareketli
ortalama (MA) ya da bu iki modelin birlesimi olan otoregresif hareketli ortalama
(ARMA) modelleri ile aciklanabilir. (3.1) ile verilen dogrusal olmayan model i¢in

q:’inci dereceden AR modelleri,

& = Q& T QgL+ 0 &g 7 (3.32)
biciminde olup qy’inci dereceden MA modelleri de

& =2y =Gz, —EozZin —. =8y Zig, (3.33)

bigiminde ifade edilebilir. Burada, ¢, ve &, parametreler olup, z, de sifir ortalamali

ve o varyansli bagimsiz ayni dagilimli hata terimidir. (3.32) ve (3.33) ile verilen

esitliklerin birlestirilmesinden elde edilen q;’inci ve q’inci dereceden otoregresif

hareketli ortalama modeli de
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q, q,
& _Zq)rei—r =z _ngzi—s (3.34)
r=1 s=1

biciminde tanimlanabilir (Kadilar, 2005).

Otokorelasyonlu hatalarm varolup olmadigi, otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonu grafikleri (korelogram) ile, alisilagelen Durbin-Watson test istatistigi ile
ya da Kobayashi (1991) tarafindan Durbin-Watson’a alternatif olarak Onerilen test
istatistigi ile belirlenebilir. Bunlarin disinda, her bir gecikme (lag) icin uygulanan
Box-Ljung testi de kullanilabilir. q sayida gecikme i¢cin Box-Ljung test istatistigi,

eZ

Q=n(n+2)zq: i (3.39)

n-—i

i=1

biciminde hesaplanabilir. Burada, e; =y; —§; biciminde olup artiklar1 belirtir. Bu
istatistik degeri, x(zl o/2 tablo degeri ile karsilastirilir ve boylece, hatalar arasinda

otokorelasyon olmadigin belirten yokluk hipotezi test edilir (Kadilar, 2005).

Otokorelasyonlu hatalarin varliginda, etkin parametre kestirimleri elde etmek igin
cesitli yontemler tanimlanmistir. Bu yontemler, ayrintili bicimde besinci boliimde ele

alinacaktir.
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4. AR BiCIMLI ZAMAN SERILERINDE PARAMETRE
KESTIRIMi

AR(q) bicimli bir zaman serisi,

q
Yo+ Ay =€ . t=123,.. 4.1)
i=l

biciminde tanimlanir. Burada y;, zamana bagl bir seri; a;, bilinmeyen parametreler;
&, sifir ortalamali ve o” varyansl, bagimsiz aym1 dagilimh rastlanti degiskenlerinin

olusturdugu hata terimidir. (4.1) ile verilen esitlik i¢in,

q .
m?+> ami™ =0 (4.2)
i=1

biciminde verilen karakteristik denklem koklerinin mutlak degerce birden kiigiik
oldugu varsayilir. (4.1)’de verilen model, c¢oklu dogrusal regresyon modeline

benzerlik gosterdiginden,

q
ye=D aiyte . t=1,2,3, .. 4.3)
i=1

biciminde de yazilabilir (Fuller, 1996).

(4.1) ya da benzer bicimde (4.3) ile verilen esitlikteki bilinmeyen parametrelerin

kestirilmesinde kullanilabilen yaklasimlar asagida agiklandig gibidir.

4.1. YULE-WALKER DENKLEMLERI

(4.3) ile verilen esitlik genis bicimde yazilirsa,

yt = alyt_l + a2yt_2 + a3yt_3 +...+ aqyt_q +8t (44)
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esitligi elde edilir. (4.4) ile verilen esitligin her iki tarafi y., ile carpilip beklenen

deger alinirsa,

E(yer)=aB (YY) B (oY) + o+ agB (v yig )+ E(viigl) (4.5)
esitligi elde edilir. Burada, beklenen degerler otokovaryanslar belirtmekte olup,
E(yi1¥iat) = 0> E(yeyi) =E(yiayic2) =t - E(yi1¥img) = cqt> B(yimi&) =0 (4.6)
bi¢iminde verilebilir. Esitlik (4.5), yi.2, Yi3, ..., Yiq I¢in ayr1 ayri diisiiniiliirse,

Cl =alC0 + azcl + a3C2 +...+ ach_l

C2 :alcl + a2CO + a3C1 +...+ anq_2 (4 7)

q

bicimindeki denklem sistemi elde edilir. (4.7) ile verilen denklem sistemi,

Cl CO Cl Cq—l al
Cy CCL C -t Cyallap

=| . . o 7] yada e=Ca (4.8)
Cq Cq—l Cq—2 CO aq

biciminde yazilabilir. (4.8)’deki esitlik, Yule-Walker denklemleri olarak bilinmekte

olup bu denklemler ile parametre kestirim vektorti,

a=Cle (4.9)

biciminde hesaplanabilir. Burada, C’nin tam rankli ve simetrik bir matris olmasi
tersinin alinabilirligini garanti etmektedir. Bununla birlikte, serinin otokorelasyon
degerleri kullanilarak da (4.7) ve (4.8) ile verilen esitliklerden faydalanilabilir (Cho
ve Song, 1996; Eshel, 2003).

(4.4) ile verilen esitligin her iki tarafi y, ile carpilip beklenen deger alinirsa,

2
Co =a;C; +a,C) +azc3+...+2,Cq +O (4.10)
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esitligi elde edilir. (4.9) ve (4.10) esitlikleri birlikte diisiiniiliirse,
62 =c,—4a'c 4.11)
biciminde varyans kestirimi tanimlanabilir (Enders, 1995).

4.2. LEVINSON-DURBIN ALGORITMASI

Levinson-Durbin algoritmasi, miithendislikte de incelenen istatistiksel sinyal isleme
(statistical signal processing) konusu i¢in 6nemli bir yer tutan filtrelemede sikca
uygulanabilen bir yaklasimdir. Ileri ve geri hata tahmin filtreleri, yansima katsayilart
vb. terimlerin kullanildig1 bu algoritma, parametre kestirimlerinin hesaplanmasinda

matris tersine ihtiya¢ duyulmayan tekrarli bir siirectir (Haykin, 1991).

Yule-Walker denklemleri ile elde edilen kestirimin benzer bir uyarlamasi olan bu

algoritma, sifir ortalamali ve duragan,

q
Vo= D85V HE (4.12)
=1

bicimindeki AR(q) modeli icin, (4.13), (4.14) ve (4.15) esitlikleriyle tanimlanabilir:

q
N _ N ~A—1 _
Agi1qsl —[CqH—Zanch_j}vq . q=12, ..., (4.13)
=
aj7q+l :aJ"q _aq+17q+1aq+1_j’q, J=1, 2, ceey q ’ (4.14)
0., =(1-42 v (4.15)
q+l — q+l,q+l ) Vq- .

’

Burada ﬁq = (él Q> éq q) , parametre kestirim vektorii; \A)q , hata kareler ortalamasi

kestirimi; cq:E(ytyt_q) olup, baslangic degerleri de V,=c, ve a;;=c/c

esitlikleriyle belirlenebilir (Brockwell ve Dahlhaus, 2004).
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4.3. BURG ALGORITMASI

Burg (1975) tarafindan Onerilen ve gelistirilen maksimum entropi spectral
¢cOziimlemesi, sadece spectral karar vermelerde degil parametre kestirimlerinin
hesaplanmasinda da kullanilabilmektedir. Maksimum entropi yontemi olarak da

bilinen bu yontem ile ilgili 6nemli terimler EK-A’da agiklandig1 gibidir.

(4.12) ile verilen esitlikteki, sifir ortalamali, duragan ve rassal AR(q) siirecinde,
parametre kestirimi i¢in tekrarh bir yontem olan Burg algoritmasi kullanilabilir. Bu

esitlikte €, bir akgiiriiltii (white noise) serisidir. Burg algoritmasinda,

k
)=y =D a5 Yi-j (4.16)
j=1

biciminde tanimlanan ileri hata tahminleri ile,

k
bi(K) =y =D a5k 4] (4.17)
j=1

biciminde tanimlanan geri hata tahminleri kullanilir.

K’mecr sira yansima katsayisi, ay j ile gosterilir. Yansima Katsayisi dizisi
{ak,k’ k=1, ..., q}, AR(q) siireci katsayilarinin {aj’q, i=1 .., q} yeniden

parametrelendirilmis bi¢cimidir. Yansima katsayilariin avantaji, duragan ve rassal

stireglerde ‘ak,k‘ <1, k<q bi¢ciminde bulunmasidir.

Burg algoritmasi, yansima katsayilarini kestirme yoluyla AR(q) siireci katsayilarinin

kestirilmesini amaglar. a;3_; (=1 ..., k—1), ajj_;’in kestirimi ve ft(k—l) ile

Bt(k—l) de swrastyla (k-1)’inci sira ileri ve geri hata tahminleri kestirimi olmak

izere, Burg tarafindan,
f (k) =, (k=)= b,y (k—1) (4.18)

veE

24



byt (K) =by_y (k=) =&y i f (k—1) 4.19)

esitlikleri verilmistir. Bu esitliklerdeki ay i, ay  'min herhangi bir kestirimi olup,

3 (f?(k)+6§_k(k)) (4.20)
t=k+1

fonksiyonunun en kiigiiklenmesi ile bulunur. Bu fonksiyon, (4.18) ve (4.19)’daki

esitlikler kullanilarak,

> (fRao+bE k)=
t=k+1 (4.21)

n
3 [ff (k—1)+b2 (k- 1)} (182 ) 48, (k= Db,y (e~ D
t=k+1

biciminde yazilir. (4.21) ile verilen esitligin sag tarafimin ay j ’ya gore tiirevi alinip

sifira esitlenirse, ay k icin Burg kestirimi,

2y (ft(k—l)f)t_k(k—l))
= —=kH (4.22)
3 (ft2 (k=D +b2 , (k —1))
t=k+1

biciminde elde edilir (Bell ve Percival, 1991; Haykin, 1991).

4.4. KAFES ALGORITMASI

Kafes (lattice) algoritmasi, miihendislikte de kullanilan, istatistiksel sinyal isleme
(statistical signal processing), sistem tanima (system identification), spectral kestirim
(spectral estimation) gibi konular i¢in 6nemli bir yer tutan filtrelemede sikca
uygulanabilen bir yaklagimdir. Ileri ve geri hata tahmin filtreleri, yansima katsayilar
gibi terimlerin kullanildigi bu algoritma, modiiler yapisi, hesapsal etkinligi ve

saglamlig1 nedeniyle bircok alanda kullanilabilmektedir (Swami ve Mendel, 1996).

25



(4.1) ile verilen esitlikteki gibi, sifir ortalamali ve duragan bir AR(q) serisi i¢in

parametre denklemi, z-doniisiimii yardimiyla,

aq(z) :1+a1,qz'1 +otag gz (4.23)

biciminde tanimlanir. (4.23) ile tanimlanan denklem yardimiyla,

€q =2q(2) ¥y (4.24)

esitligi verilir. Burada, z'ly =y,_1 bicimindedir (Makhoul, 1977; Friedlander, 1982).
t t-1

Veriye uygun bir kestirim elde etmek icin, Sekil 4.1’de verilen klasik EKK
yonteminin yanisira, Sekil 4.2’de verilen kafes yapilt EKK yontemi de kullanilabilir.

Sekil 4.2°de verilen K’ler, yansima katsayilarim belirtmektedir (Friedlander, 1982).

¥i T —{F et Et.g
l.q ag.q
71 - ———— -l
S | ¥t-2 Ytq

Sekil 4.1. Klasik EKK Kkestirimi icin goriiniim

frev-sssansnssnnay - mmme . - ———

]
Et,1 Et_.q-l:

El_.Dj_
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T
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---;. ———

|
=

—— z"

]
1
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]
1
i
1
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L]
]
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!
1
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1
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Sekil 4.2. Kafes yapilh EKK kestirimi icin goriiniim
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Kafes algoritmasi, Burg algoritmasina benzer tekrarli bir algoritmadir (Haykin,

1991). Bu algoritma ile kestirim,

ét,O :ﬁt,o =y, t=1,23,..

(4.25)

(4.26)

biciminde verilen baglangic degerleri yardimiyla ve asagidaki denklem takimi

kullanilarak elde edilebilir (Brockwell ve Dahlhaus, 2004):

1 n+/ |
L= 0 Z e iMi—e 1 |Vy >

t=1

aj =ay-ay 1, 5y, i€l

1 n+{ |
a = N z ST LTSN o A

m t:1
A A A A .
G =y —dy pdy —jy. JET
VL =[1—afn"Lagm,U}VJ,
VL :[1—a£m,Lafm,L‘“}VJ*’

EL =8~ LMNe—r 1>

Ne—¢ L =Me—r 17~ 8T

(4.27)

(4.28)

(4.29)

(4.30)

4.31)

(4.32)

(4.33)

(4.34)

Buradaki esitlikler igin, L={¢,, ..., (.} c{l, ..., q}, 1S/ <ty <<l <q ve

*k
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L "dan ¢ m nin ¢ikartilmasiyla elde edilir. Miihendislikte, (4.33) ve (4.34) ile verilen

esitlikler “kafes esitlikleri”; ét y, “ileri hata tahmini”; nt 7 “geri hata tahmini”;
a, 1 ve a, ;- biciminde gosterilen katsayilar da “yansima katsayilari” olarak

adlandirilir. Bununla birlikte, Brockwell, Dahlhaus ve Trindade (2005) tarafindan

cok degiskenli AR siireci i¢in de kafes algoritmasi ele alinmigtir.

4.5. DIGER ALGORITMALAR

Literatiirde, daha 6nce tanimlanan algoritmalara getirilen yeni yaklasimlarin yaninda
onerilen daha farkli algoritmalar da mevcuttur. Whittle (1963)’1n ¢ok degiskenli AR
bicimli modeller icin diisiindiigii tekrarli bir yaklasim; Vieira ve Kailath (1977)’1n
onerdigi Schur-Cohn kriteri ile farkli bir yaklagim; Eleftheriou ve Falconer (1986)’in
tanimladig: tekrarli en kiiciik kareler (TEKK) i¢in yeni bir yaklasim; Chansarkar ve
Desai (1997)’nin gelistirdigi saglam (robust) tekrarli en kiiciik kareler (STEKK)
algoritmasi; Ozer, Sagiroglu ve Kaplan (2002, 2004)’1n ¢alismalarinda kullandiklart
cift kafes, yapay sinir aglar1 ve tabu arastirma algoritmalari; Shaman (2008)’1n
calismasinda verdigi genellestirilmis Levinson-Durbin-Whittle dizileri i¢in yeni
cikarimlar, AR bi¢imli modeller i¢in parametre kestiriminde degerlendirilebilecek
diger calismalardir. Sonucta yapilan calismalar g6z oniinde bulundurularak, AR
bicimli modeller i¢in parametre kestiriminde hem hesaplama zamam hem de sistem
etkinligi acisindan kafes algoritmasinin &n planda oldugu sdylenebilir (Ozer ve dig.,

2002, 2004).

4.6. DARALTMA KAVRAMI

Daraltma (taper) kavramu, istatistiksel sinyal isleme konusunda spectral kestirimler
icin kullanimi Onerilen bir yaklasimdir. (4.3) ile verilen esitlikteki sifir ortalamali ve

duragan y, serisi igin,

&y = Z s¢Ye)(StenYern) . h=0.1 ... g (4.35)
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bi¢iminde verilen daraltulmis kovaryans kestirimleri elde edilebilir. Burada s;, bir

daraltma degeri olup,
>'st=n (4.36)

esitligi tanimlanir. Bunun yaninda, s: [0, 1] — [0, o] aralifinda taniml bir fonksiyon

ve s(0) = s(1) = 0 olmak iizere,

s = s((t—;j /njk}{ 2 (4.37)

veE

k,=n és{(t—;j/njz (4.38)

esitlikleri verilir. (4.35) ile verilen esitlikteki daraltllmis kovaryans kestirimleri
kullanilarak, Kesim 4.1’de belirtilen Yule-Walker denklemleri yardimiyla parametre

kestirimleri elde edilebilir (Brockwell ve Dahlhaus, 2004).

Daraltma fonksiyonunun se¢iminde, Tukey-Hanning tarafindan tanimlanan,

(1/2)[1-cos(2nx/p)].  x€[0.p/2)
sp(0) =11, xe[p/2,1/2] (4.39)
sp(1=x), xe (1/2,1]

bicimindeki fonksiyon ile

& (x/p)  (1-x/p)<.  xe[0,p/2)
sp(x0) =11, xe [p/2,1/2] (4.40)
5p(1=x), xe (1/2,1]

biciminde verilen polinomiyel daraltma fonksiyonu dikkate alinabilir. Burada, p ve k

sabit degerlerdir (Dahlhaus, 1988).
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5. OTOKORELASYONLU DOGRUSAL OLMAYAN
REGRESYONDA PARAMETRE KESTIiRiMi

Giiniimiizde, miihendislik, fizik, kimya, biyoloji, tip, ekonomi vb. bir¢cok alanda
kullanilabilen dogrusal olmayan modeller, hem c¢alisilan sistemin yapisini agiklama
hem de c¢oziimleme sonucu ileriye yonelik bilgilere ulasma bakimindan son derece
onemli roller iistlenirler. Bu baglamda, modelin ¢éziimlenme asamasinin en 6nemli
kisimlarindan biri, kullanilan model i¢in parametre kestirimlerinin elde edilmesidir.
Incelenen veri kiimesi icin ¢alisilan modele uygunluk ve varsayimlarin saglanmasi
durumlarinda bir sorunla karsilagilmiyorsa, Kesim 3.2°deki yontemler kullanilarak
etkin parametre kestirimleri elde edilebilir. Ancak, Bender ve Heinemann (1995)
tarafindan, biyoloji, farmakoloji vb. alanlarda hatalarin otokorelasyonsuz olmasi
varsayimi saglanmamasina ragmen, bu durum Onemsiz gibi goriilerek aligilagelen
EKK kestirim yontemlerinin kullanilmaya devam edildigi belirtilmistir. Sonucta bu
tarz caligmalar, yapilan ¢éziimlemenin tartigilabilirligi ile etkin olmayan parametre

kestirimleri elde edilebilmesine neden olmaktadir.

Literatiirde, ilk kez yiizeysel bicimde Hannan (1971) tarafindan dikkat cekilen ve
teorik olarak incelenen bu konu, dogrusal olmayan zaman serileri regresyonu olarak
verilmistir. Daha sonra otokorelasyon sorunu belirginlestirilerek, Gallant ve Goebel
(1976), Frydman (1979) ve Glasbey (1980) tarafindan dogrusal olmayan modellerde
parametre kestirimi incelenmistir. Stulajter (1994)’in calismasinda ise parametre
kestiriminden 6te otokorelasyonlu hatalar i¢in bir kovaryans fonksiyonunun kestirimi
aragtiritlmistir. Terdik, Rao ve Jammalamadaka (2006) tarafindan da otokorelasyonlu
hatalarin varliginda ¢ok degiskenli dogrusal olmayan regresyon modellerine dikkat

cekilmistir.

Otokorelasyonlu hatalarin varliginda, dogrusal olmayan regresyon ¢éziimlemesi igin
tanimli parametre kestirim yontemleri ve Onerilen yeni yaklagimlar asagida sirasiyla

ele alinacaktir.
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5.1. EN COK OLABILIRLiK YONTEMi

Glasbey (1979, 1980), dogrusal olmayan ve AR(1) bicimli hatalara sahip bir bilylime
modelinde parametre kestirimi iizerine ¢aligmig ve bir olabilirlik fonksiyonu iizerine
tanimh olarak inceledigi yontem ile parametre kestirimleri elde etmistir. Daha sonra
Glasbey (1988) tarafindan yapilan ¢alismada, bu yontem ile parametre kestirimi
tarimsal alandaki veri kiimeleri lizerinde incelenmistir. Kullanilan bu ydntemin en

genel hali, en ¢ok olabilirlik (ECO) yontemi olarak adlandirilir.

(3.1) ile verilen esitlikteki hatalarin, AR(1) siireci bi¢iminde diisiiniilmesi sonucu,
(1-9B)g; =7 (5.1)
esitligi yazilabilir. Burada B,

Be; =¢; (5.2)

biciminde tanimli olup gecikme sayaci olarak adlandirilir. (5.2) ile verilen esitlik,
-1
& =(1-0B) 'z =(1+9B+9’B +..)z; = > 0"z , (5.3)

biciminde de yazilabilir. Burada, yakinsama durumu igin |(I)| <1 kosulu saglanmalidir.

P> € ile €4 arasindaki otokorelasyonu belirtmek iizere, AR(1) siireci igin,

o=p (5.4)
ve
o2 :(1—¢2)<52 (5.5)

esitlikleri verilebilir. Buradan,

V(e)=c"V, (5.6)
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esitligi tanimlanabilir. (5.6) ile verilen esitlik icin,

1 =¢ 0 0 - 00
0 146> -0 0 - 0 0
I Lo —o 146> ¢ - 0 0|=—" (5.7)
S I | 1=
O 0 0 0 —0 1
ile
_ 7 _
—6 1 0
Ry=| 0 -6 1 - 00 (5.8)
0 0 0 - —01

biciminde tamimlanan matrislerden yararlamlabilir. (5.7) ile verilen esitlikteki

matrisin determinanti,

_ -n 2 I-n
- <)
biciminde bulunabilir (Seber ve Wild, 1989).

GEKK kestirimi diisiiniiliirse,

, ) .
1_¢2(R¢e) (che):W( ) g —0g;)° (5.10)

eV, lg =
esitligi tanimlanabilir. € =Y —f (B) biciminde olmak iizere, (5.10) ile verilen esitlik,

(Y-£(B)) Vo' (Y-F(B))=

_1¢2 Si (B.9) (5.11)

biciminde de yazilabilir. Burada,
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S1(B.0)=(1-0%) (y1 ~F (x1,B))" +52 (B.9) (5.12)

ve

(y; —0yio1 —f (x;.B) +0f (xi1.B))’ (5.13)

M=

S>(B.¢) = .

i=2

biciminde verilebilir.

e~N (0, 02V¢) varsayimi altinda, € 'nun olabilirlik fonksiyonu,

L(e)= (27t62 )_n/2 ‘Vq,‘_l/z exp {—?e'ﬁ, le}
s V2 1 (5.14)
=(2nc§) (1—¢2) exp{—g{(l—qﬁ)ezié(el ¢sl_1)2}}

biciminde verilebilir. Y "nin olabilirlik fonksiyonu ise,

L(Y | |3,¢,c§) - (2m§ )_n/2 (1—q>2 )1/2 exp{—z%sl (|3,¢)} (5.15)

V4

biciminde yazilabilir. (5.15) ile verilen esitlikteki fonksiyonun logaritmasi alinirsa,

lnL(Y | B,q),c%) = sabit terim—%ln(cg)+%ln(1—¢2)—2%81 (B.9) (5.16)

Oz

esitligi elde edilir. Bu esitlikteki fonksiyonu en bityiikleyecek ¢=(B.9.57) degeri,

ECO kestirim degeridir (Seber ve Wild, 1989).

Chiu ve Ramakrishnan (2000) tarafindan, ECO yontemindeki hesapsal karigiklig
azaltmak amaciyla marjinal olabilirlik yontemi Snerilmistir. Bu yontemde, marjinal
bir olabilirlik yardimiyla AR(1) modeli i¢in parametre kestirimi elde edilir. Daha
sonra, AR(1) modelindeki parametre biliniyor varsayilarak dogrusal olmayan

modelin parametre kestirimleri bulunmaya calisilir.

33



5.2. KOSULLU EN KUCUK KARELER YONTEMI

Hatalarin AR(1) bicimli tanimlandig1 (3.1) ile verilen esitlikteki dogrusal olmayan
regresyon modeli, daha karmasik ancak otokorelasyonsuz hatalara sahip bir dogrusal

olmayan regresyon modeli olarak,
¥i = 0¥+ (x.B) = 0f (xip.B)+2 . i=2.3,...n (5.17)

biciminde yazilabilir. (5.17)’de verilen model, EKK yontemi ile kestirilebilir. Bu

kestirim, (5.13) ile verilen esitlikteki S, (B,¢) fonksiyonunu en kiigiikleyecek B ve

¢ degerlerinin belirlenmesiyle saglanir.

Normallik varsayimi altinda, y; biliniyorken y,, y3, ..., ¥, icin kosullu (conditional)

olabilirlik fonksiyonu,

L(Y1y;:B.9.62)=(2no? )_(n_l)/2 exp{—z%sz (B,q))} (5.18)

Z

biciminde yazilir. (5.18) ile verilen esitlikteki fonksiyonun logaritmasi alinirsa,

InL (Y 1y;;B,9,07 ) = sabit terim—%ln(c?)—?% (B.9) (5.19)

Z

esitligi elde edilir. Herhangi bir (5% icin, (5.19) ile verilen esitligi en biiyiikleyecek
ve ayni zamanda S, (B,9)’yi en kiigiikleyecek |§ ve &) degerleri kosullu en kiigiik

kareler (KEKK) kestirim degerleridir.

(5.16) ile verilen esitlik,

InL(Y 18,907 ) =InL(Y | yl;B,¢,cg)—%ln(c§)+%ln(l—¢2)

L (1-0?) v~ (B

26%

(5.20)

biciminde de yazilabilir. Uygun asimptotik durumlar altinda ve n — o iken,
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$3(8.0)> (1-0%) (1t (x1.8))” /207 s.21)

()t

esitsizlikleri saglanir. Bu nedenle n — oo iken, esitlik (5.19) ile esitlik (5.16)’y1 en
biiyiiklemenin denk oldugu soylenebilir. Boylece, KEKK kestirim degeri ile ECO
kestirim degerinin ayni asimptotik davramigsa sahip oldugu belirtilebilir. Bununla
birlikte, KEKK kestiriminde ilk gozlem onemsenmediginden ECO kestiriminin

kii¢iik 6rneklemlerde daha etkin oldugu sonucuna varilabilir (Seber ve Wild, 1989).

5.3. iKi ASAMALI EN KUCUK KARELER YONTEMi

Gallant ve Goebel (1976), otokorelasyonlu hatalarin varliginda dogrusal olmayan bir

model icin etkin parametre kestirimleri elde etmede iki asamali en kiiciik kareler

(IAEKK) yontemini onermislerdir. IAEKK yonteminde, kullanilan modelin bir P
matrisi yardimiyla yaklasik bagimsiz hatalara sahip dogrusal olmayan yeni bir
modele doniistiiriilmesi ve bu elde edilen modeldeki parametrelerin Gauss-Newton
ya da Levenberg-Marquardt yontemleri kullanilarak kestirimi saglanir. Burada dikkat
edilmesi gereken durum, Gallant ve Goebel (1976) ’in Onerdigi yontem ile Amemiya
(1974) tarafindan onerilen IAEKK yonteminin karistirilmamasidir. Diger IAEKK
yontemi, yardimct (instrumental) degiskenin kullanildigi bir yontem olup dogrusal
olmayan bir eszamanli denklem sisteminin kestirimi i¢in uygundur (Davidson ve

Mackinnon, 1993).

Gallant ve Goebel (1976) tarafindan onerilen ve (4.1) ile verilen esitlikteki gibi AR
bicimli otokorelasyona sahip hatalarin oldugu durumlarda siklikla kullanilabilen

IAEKK y6nteminin ilk asamast sirastyla asagidaki basamaklardan olusur:

® (3.2)1ile verilen model, EKK yontemiyle kestirilerek artiklar hesaplanir.

¢ Bulunan artiklar yardimiyla,
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R ln-h
7(h):HZeiei+h . h=0,1..q (5.23)
i=1

biciminde tanimlanabilen kestirilmis otokovaryanslar hesaplanir. Burada q,

gecikme (lag) degeri olup hatalar aras1 otokorelasyonun derecesini belirtir.

e (5.23) ile verilen esitlik kullanilarak,

7(0) - #q-D

R (1 (0 () ’

£,= 0T AT o ) - ] (524
7a-D 7@-2) - 70

elde edilir. Burada fq, (@ x q) boyutlu hata vektorii varyans-kovaryans
kestirim matrisi; f'q , (@ x 1) boyutlu otokovaryans kestirim vektoriidiir.

(5.24)’deki esitlikler yardimiyla ve Yule-Walker denklemleri kullanilarak,

A g 22 n
a=-TIy¥, ., o =y0)+ay, (5.25)

biciminde kestirim degerleri hesaplanabilir.

® (5.25) ile verilen esitlikler ve Cholesky yontemi kullanilarak elde edilebilen

= Ac'lf’q esitligi yardimiyla (n X n) boyutlu,

q
_ _ B}
NG Pq 0
A, A, - 4 1
P=| 4,4, - 4 1 (5.26)
i, A4 a 1

band matrisi olusturulur. Burada, P matrisinin ilk satir1 q satirdan olugsmakta

olup geri kalan kismi1 da n-q satir icermektedir.
Daha sonra, bu kestirim yontemi icin ikinci asamaya gecilir ve asagidaki adimlar

izlenir:
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e (5.26) ile verilen esitlikten elde edilen P matrisi kullanilarak,

A

W=PY , g(B)=Pf(B) , v=Pe (5.27)
doniistimleri ile,
W=g(B)+v (5.28)

modeli olusturulur.

e (5.28) ile verilen esitlikteki dogrusal olmayan regresyon modeline EKK

yontemi uygulanarak IAEKK kestirim degeri (ﬁ) elde edilir.

IAEKK yonteminden elde edilen f degeri yardimiyla hesaplanan artiklar ile tekrar
IAEKK yo6ntemi kullanilirsa, iterasyonlar sonucu benzer parametre kestirim degerleri
bulunabilir (Gallant ve Goebel, 1976). Bunun yaninda, IAEKK y6nteminde EKK’nin
kullanilmasinin zor oldugu ya da parametrelerin baglangi¢ degerlerinin bilinmedigi
durumlarla da karsilagilabilir. Boyle durumlar icin, EKK yerine GA kullanilip iki
asamal1 genetik algoritma (IAGA) yontemi tanimlanabilir (Asikgil ve dig., 2009).

IAEKK yonteminde, (5.23) ile verilen esitlikteki gecikme (q) degerinin saptanmasi
icin alisilagelen korelogramin disinda Akaike tarafindan 1969’da onerilen yonteme

basvurulabilir. Bu yontem yardimiyla kuskulanilan gecikmeler icin,

2
n q
FPE = (1+q—+pJ;z[ei +Z€1jeij} (5.29)

degeri hesaplanir. Burada e, =e_; =...=¢;_y =0 olup, p=1 olarak alinabilir. Hangi

q icin FPE (Final Prediction Error) degeri en kiiciik oluyorsa, o gecikme degeri,
yaklagik olarak otokorelasyonun derecesini belirtir. Bu yontem, hatalarin degisen
varyansl olmadig1 durumlarda kullanilabilir (Gallant, 1987). Bununla birlikte q’nun
saptanmasinda, Hurvich ve Tsai (1989), Auestad ve Tjostheim (1990), Hansen ve Yu
(2001) tarafindan yapilan calismalarda verilen kriterler ile Bozdogan (1988, 2000,
2004) tarafindan 6nerilen ICOMP bilgi kriterinin de kullanimi uygundur.
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5.4. PARAMETRE ELEME YONTEMIi

Eger calisilan dogrusal olmayan model ¢ok sayida parametre iceriyorsa, IAEKK ve
ECO yontemleri i¢in yakinsama siireci hizli degildir. Ayn1 zamanda bu yontemler,
parametrelerin baslangi¢c degerlerine karsi son derece hassastirlar. Boyle durumlarla
karsilasildiginda, Huang ve Huang (1991) tarafindan Onerilen parametre eleme

yontemi kullanilabilir.

Parametre eleme yonteminde, ¢alisilan modeldeki parametreler, dogrusal (B) ve

dogrusal olmayan (0(,) parametreler olmak iizere iki kisma ayrilir. Hatalar1 AR(q)

bicimli olan dogrusal olmayan regresyon modeli,

T
ye =2 Bigj (0, 0, 03 X ) & (5.30)
=1

biciminde verilebilir. Burada, modeldeki toplam parametre sayist r + k = m olup,

g j((xl,ocz,...,ock;xt), modeldeki dogrusal olmayan parametrelerin fonksiyonlarini

gostermektedir.

Dogrusal olmayan parametrelerin baslangi¢ degerleri bilindiginde, (5.30) ile verilen

esitlikteki dogrusal olmayan model,
Y=G(o)B(a)+e (5.31)
bicimindeki dogrusal modele doniistiiriilebilir. Burada,

g1 (0,00, 0 Xy )

r (0,00, O 5 X )

(5.32)
B'(a)=(Bi(a),...B () . €=(gf...€)
bigiminde tanimlanir. B(a) icin alisilagelen EKK kestirimi,
b(a)=(G' ()G (@) G ()Y (5.33)
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biciminde elde edilebilir. Bu kestirim, yansiz olmasina ragmen en kiiciik varyans
0zelligini saglamamaktadir. Bunun yaninda, hatalar arasindaki otokorelasyon sorunu

da goz oniinde bulundurulup bu kestirimin etkin olmadig: sdylenebilir. Bu nedenle,

Gallant ve Goebel (1976)’in Onerdigi P matrisi kullanilarak,
A _1 A LA
b(a)=(G'(a)PPG () G'(a)PPY (5.34)

kestirimi elde edilebilir.

Dogrusal olmayan (@) parametrelerin EKK kestirimi ise, Gauss-Newton yontemi

kullanilarak,

At = o _Hlp (5.35)

(s+1)

biciminde hesaplanabilir. Burada o , (s+1)’inci adimda elde edilen kestirim

degeridir. H, (k x k) boyutlu bir matris ve p, (k x 1) boyutlu bir vektor olup,

’

pi =(-2)(PY-PG(a)b(a)) di. i=1 ...k (5.36)
ve
Hj=2did;, ij=1 ...k (5.37)

esitlikleriyle elde edilebilir. Burada,

G ()

(5.38)
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biciminde tanimlamr. Bdylece, parametre eleme yoOnteminin izleyecegi adimlar
asagida verildigi gibidir (Huang ve Huang, 1991):

e Dogrusal olmayan parametre vektoriiniin baslangic degeri ( oc(o)) kullanilarak,

dogrusal parametreler i¢cin EKK kestirimi (f)(a(o))) elde edilir. (a(o),f)(a(o)))

yardinu ile artiklar hesaplanir. Artiklar kullanilarak P matrisi elde edilir.

e i’inci adimdaki a®, f)(oc(i)) kestirimleri ve bu kestirimler yardimiyla
hesaplanan P matrisi kullanilarak o*" =a™ —H'p degeri hesaplanr.

e Eger ‘agi”)—ocgi)

<g, j=1, .., k kosulu saglaniyorsa, parametre kestirim

degerleri elde edilmis demektir. Aksi durumda, ikinci adima doniiliipi =i+ 1

icin siirec yinelenir.

5.5. DUZELTILMIS iKi ASAMALI EN KUCUK KARELER YONTEMi

IAEKK yé6ntemi, teorisinin verilen diger yontemlere oranla basitligi, uygulanmasiin
kolayligi ve biiyiikk dereceli otokorelasyonlu hatalarin varliginda uygulanabilirligi
durumlarindan dolay1 daha fazla tercih edilebilir. Bu kesimde, diizeltilmis iki agsamali
en kiiciik kareler (DIAEKK) yontemi adi altinda IAEKK yo6ntemi icin bu calismada

onerilen yaklagimlar tizerinde durulacaktir.

IAEKK yontemi, P ile gosterilen agirlik ya da doniisiim matrisi kullanilarak elde

edilen otokorelasyonlu hatalardan armdirilmis model i¢in parametre kestirimi esasina
dayanir. Parametre kestirimlerinin etkinligi, dogrudan P matrisi ile ilgilidir. O halde,

P matrisinin iceriginin kismen ya da tamamen degistirilmesi, etkinligi tartisilabilen

farkli parametre kestirimlerinin ortaya ¢ikmasini saglar.

DIAEKK yontemi ile amaclanan durum, P matrisinin icerigini degistirebilecek
cesitli yaklagimlar yardimiyla daha etkin parametre kestirimleri elde edebilmektir. Bu

amag¢ dogrultusunda, diisiiniilen yaklagimlar asagida verildigi gibidir:
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> (5.23) ile verilen esitlikteki otokovaryans kestirimleri yerine, alisilagelen

varyans ve kovaryans formiilii yardimyla,

1 n—h

Z e4n» h=0,1,..,q (5.39)
n—h t=1

y(h)=

bigiminde tanimlanabilen otokovaryans kestirimleri IAEKK yo6ntemi icin
kullanilabilir (Asikgil ve Erar, 2009).

» (5.25) ile verilen esitlikteki parametre kestirimleri yerine, Levinson-Durbin,
Burg ya da kafes algoritmalari ile elde edilebilen yeni parametre kestirimleri
kullanilabilir (Asikgil ve Erar, 2009; Asikgil, 2009).

> IAEKK yonteminin ilk adimmda, EKK yontemi ile elde edilen artiklar bir
daraltma fonksiyonu kullanilarak daraltilabilir. Bir baska deyisle, (5.23) ile

verilen esitlikteki otokovaryans kestirimleri yerine,

X 1D
Paar (0)=— 2 (sie0) (steneien) . =01 g (5.40)
t=1

biciminde verilen daraltilmis otokovaryans kestirimleri kullanilabilir. Burada
S¢ , bir daraltma degeri olup kesim 4.6’da tammmlandig: gibidir.
> (5.40) ile verilen esitlikteki s; degerinin elde edilebilmesi i¢in, (4.39) ve

(4.40) ile verilen esitliklerde tanimli ve spectral kestirimde kullanilabilen s
fonksiyonlar1 yerine, daha basit ve kullamim daha kolay, karesel, kiibik ve

kuartik ii¢ farkli fonksiyon onerilebilir. Bu fonksiyonlar sirasiyla,

s(v) =v(1-v), (5.41)
s(v) =v(1-v?) (5.42)
ve

s(v) = v(1—v)(1—-v)? (5.43)

esitlikleri ile verildigi gibidir.
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Onerilen biitiin bu yaklasimlar, tek tek degerlendirilebilecegi gibi birlikte diisiiniiliip
de farkli parametre kestirimleri elde edilebilir. Bu diisiincenin altinda yatan amac,
IAEKK yonteminden elde edilen parametre kestirimlerinden daha etkin kestirimleri
veren yaklasim ya da yaklasim kombinasyonlarini kullanarak DIAEKK y&ntemi
yardimiyla sonuca ulagsmaktir. Boylece arastirmacinin, ¢alistigt model ve alan icin en

dogru parametre kestirim degerlerine ulasmasi hedeflenir.

Bir sonraki boliimde, bu oOnerilen yaklagimlarin etkinligi uygulama verileri ve

benzetim sonuglar ile incelenecektir.
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6. UYGULAMA

Bu kesimde amag, degisen varyanshiligin olmadigi durumlarda ve otokorelasyonlu
hatalarin varliginda DIAEKK y6ntemi ile 6nerilen yaklasimlar kullanilarak, dogrusal
olmayan regresyon c¢oziimlemesi icin ne derece etkin parametre kestirimleri elde
edilebilecegini arastirmaktir. Buradaki incelemeler, oncelikle gercek veri kiimeleri
tizerinde olacaktir. Bir sonraki adimda ise, Onerilen yaklasimlarin kullanilabilirligi

Monte Carlo benzetim ¢alismasi ile dogrulanmaya caligilacaktir.

6.1. GERCEK VERi KUMELERi UZERINDE CALISMALAR

Burada, her bakimdan birbirinden cok farkli iki gercek veri kiimesi tizerinde inceleme
yapilacaktir. Bu veri kiimelerinden ilki, eczacilikla ilgili; digeri, toptan satis fiyatlar

ile ilgilidir.
6.1.1. Eczacilik Veri Kiimesi

Eczacilik (pharmacy), yapilan arastirmalar sonucu elde edilen veri kiimeleri ve
incelenen modeller acisindan dogrusal olmayan regresyon ¢oziimlemesinin siklikla
kullanildig1 bir alandir. Bu alandaki arastirmacilar, sorunlu veri kiimeleri ve bu veri
kiimeleri i¢in tasarlanan farkli modellerin incelenmesi gibi ¢esitli problemlerle karsi
karsiya kalabilirler (Asikgil ve Erar, 2008). Bu nedenle, eczacilik alanindan alinan

bir veri kiimesinin ¢ok dikkatli bir sekilde incelenmesi gerekir.

Bu kesimde kullanilan veri kiimesi, Cizelge 6.1°de verildigi gibi olup literatiirde,
vi =Bo+ (Bie O )+ (Bae O )+ (Bye % )4y, i=1, 2 ., 34 6.1)

bi¢iminde modellenmistir (Ozer ve Caglar, 2002).
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Cizelge 6.1. Eczacilik veri kiimesi

NO X Y NO X Y NO X Y
1 0 534 13 217 205 25 20 104
2 0.167 466 14 25 189 26 25 100
3 0.333 417 15 3 171 27 30 96
4 0.5 379 16 3.5 158 28 50 87
5 0.667 348 17 4 149 29 60 81
6 0.833 322 18 45 142 30 80 72
7 1 300 19 5 137 31 100 66
8 1.17 281 20 6 130 32 120 62
9 1.33 264 21 7 125 33 150 53
10 15 249 22 8 122 34 180 49
11 1.67 236 23 10 118
12 2 214 24 15 110

(6.1) ile verilen esitlikteki model, “kompartman modeli” olarak adlandirilir.
Aralarinda gecisler olan kompartman ya da havuz ismini tasiyan sonlu sayida alt
sistemden olusan sisteme ‘“kompartman sistemi” denir. Kompartmanlara sistem
disindan girisler ve kompartmanlardan sistem disina cikiglar olabilir. Genellikle
sistemin dis1 “cevre” olarak adlandirilir ve sifir kompartmani olarak numaralandirilir.
Sisteme c¢evreden girisler ve c¢evreden cikislar olmadiginda “kapali sistem”, aksi
halde “agik sistem” denir. Kompartmanlar, bir iilkedeki bolgeler; kompartmanlar
aras1 gegisler, niifus gogleri olabilir. Kompartmanlar fiziksel mekanlar olmayabilir.
Bir kimyasal reaksiyonda kompartmanlar, reaksiyona giren maddeler; gecisler,

madde doniisiimleri olabilir (Bates ve dig, 1986; Geng, 1997).

(6.1) ile verilen esitlikteki modelde parametrelerin baslangic degerleri, Bg =30,
B =300, B) =91, B3 =88, 6 =0.95, 65 =0.28 ve 63 =0.01 biciminde alinmistir
(Ozer ve Caglar, 2002). Bu bilgi dogrultusunda, alisilagelen EKK yontemi ile
kompartman modeli igin parametre kestirimleri, Bo =44.3085, [31 =90.9669,
B, =314.7556, B;=83.2754, 6, =2.8515, 6, =0.6296 ve 6;=0.0141 bi¢iminde

elde edilmigtir. Artik kareler toplami, AKT = 65.6239 ve Spearman’in iligki testi
sonuglari, ps = 0.092, p-degeri = 0.603 biciminde bulunmustur. Boylece, hatalar
arasinda degisen varyanslilik sorunu olmadig1 sonucuna varilmigtir. Bununla birlikte,
hatalar arasinda otokorelasyon sorunu olup olmadiginin saptanmasi icin artiklarin

korelogramu ¢izilmistir. Bu korelogram, Sekil 6.1°de verildigi gibidir.
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Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-5tat Prob

0.527 0527 10292 0.001
0.243 -0.048 12.551 0.002
-0.099 -0.289 12939 0.005
-0.338 -0.242 17.598 0.001
-0.330 0.013 22185 0.000
-0.326 -0.137 26820 0.000
-0.323 -0.270 31.549 0.000
0477 -0.025 33.030 0.000
-0.045 0.016 33130 0.000
10 -0.012 -0.236 33138 0.000
11 -0.003 -0.245 33139 0.000
12 0.059 0.059 33334 0.001

000
g
o

= [
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Sekil 6.1. Ahsilagelen EKK yontemi ile elde edilen artiklarin korelogram

Sekil 6.1°de verilen korelogram goz oniinde bulunduruldugunda, her bir gecikme i¢in
biiyiik Q istatistik degerleri ya da kiiciikk p-degerleri elde edildiginden, hatalarin
otokorelasyonlu olduklarina karar verilmistir. Otokorelasyon (autocorrelation) ve
kismi otokorelasyon (partial correlation) grafiklerine bakilarak da hatalar arasindaki

iliskinin AR(1) bicimli oldugu belirtilebilir.

Otokorelasyonlu hatalarin varligi nedeniyle, alisilagelen EKK yontemi ile elde edilen
parametre kestirimlerinin etkin olmadig1 sdylenir. Etkin parametre kestirimleri elde
etmek icin, IAEKK yonteminin yamsira DIAEKK yontemi ile verilen yaklasimlar ve
bu yaklasimlarin birlikte degerlendirildigi durumlar da kullamlmis ve elde edilen

sonuclar Cizelge 6.2’de verilmistir.

IAEKK ve DIAEKK yontemlerinin kolaylikla uygulanabilmesi icin, EK-B’de verilen
MATLAB 7.1 tabanl bir ana program hazirlanmistir. Bu ana programin igerisinde
kullanilan, eczacilik verisi icin gerekli fonksiyonlar ise EK-C’de verildigi gibidir.
Burg ve kafes algoritmalar ile parametre kestirimleri elde etmede, Schlogl (2002)

tarafindan hazirlanan TSA ara¢ kutusundan yararlanilmstir.
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Cizelge 6.2. Eczacilik veri kiimesi icin IAEKK ve DIAEKK yontemleri kullanilarak elde edilen sonuclar

PN

Algoritma Kovaryans kest. | Daraltma kav. AKT Bo B, B, Bs 0, 0, 03
Daraltmasiz 40.5834 | 41.4422 | 87.4240 | 319.8741 | 85.2578 | 3.0699 0.6322 0.0129
Esitlik (5.23) Karesel (5.41)° [ 39.3837 | 40.1231 | 85.4537 | 322.4381 | 85.9569 | 3.1561 0.6333 0.0123
Kiibik (5.42) | 39.4087 | 40.2772 | 85.7307 | 322.0864 | 85.8858 | 3.1452 0.6331 0.0124
Levinson-Durbin Kuartik (5.43) |39.3885 | 39.9623 | 85.1413 | 322.8315 | 86.0265 | 3.1681 0.6336 0.0122
(Yule-Walker) Daraltmasiz 40.3338 | 41.3006 | 87.2423 | 320.1170 | 85.3407 | 3.0788 0.6322 0.0129
Esitlik (5.39) Karesel (5.41) | 39.3933 | 39.9310 | 85.0773 | 322.9115 | 86.0394 | 3.1705 0.6337 0.0122
Kiibik (5.42) | 39.3819 | 40.0866 | 85.3849 | 322.5249 | 85.9731 | 3.1588 0.6334 0.0123
Kuartik (5.43) | 39.4389 | 39.7711 | 84.7298 | 323.3443 | 86.1014 | 3.1833 0.6340 0.0121
Daraltmasiz 40.5834 | 41.4422 | 87.4240 | 319.8741 | 85.2578 | 3.0699 0.6322 0.0129
Esitlik (5.23) Karesel (5.41) | 39.3837" | 40.1231 | 85.4537 | 322.4381 | 85.9569 | 3.1561 0.6333 0.0123
Kiibik  (5.42) | 39.4087 | 40.2772 | 85.7307 | 322.0864 | 85.8858 | 3.1452 0.6331 0.0124
Kuartik (5.43) |39.3885 | 39.9623 | 85.1413 | 322.8315 | 86.0265 | 3.1681 0.6336 0.0122
Burg Daraltmasiz 40.5834 | 41.4422 | 87.4240 | 319.8741 | 85.2578 | 3.0699 0.6322 0.0129
Esitlik (5.39) Karesel (5.41) | 39.3837" | 40.1231 | 85.4528 | 322.4380 | 85.9569 | 3.1561 0.6333 0.0123
Kiibik (5.42) | 39.4087 | 40.2772 | 85.7301 | 322.0864 | 85.8858 | 3.1452 0.6331 0.0124
Kuartik (5.43) [39.3885 | 39.9623 | 85.1401 | 322.8313 | 86.0265 | 3.1681 0.6336 0.0122
Daraltmasiz 40.5834 | 41.4422 | 87.4240 | 319.8741 | 85.2578 | 3.0699 0.6322 0.0129
Esitlik (5.23) Karesel (5.41) |39.3837 | 40.1231 | 85.4537 | 322.4381 | 85.9569 | 3.1561 0.6333 0.0123
Kiibik (5.42) | 39.4087 | 40.2772 | 85.7307 | 322.0864 | 85.8858 | 3.1452 0.6331 0.0124
Kafes Kuartik (5.43) |39.3885 | 39.9623 | 85.1413 | 322.8315 | 86.0265 | 3.1681 0.6336 0.0122
Daraltmasiz 40.5834 | 41.4422 | 87.4240 | 319.8741 | 85.2578 | 3.0699 0.6322 0.0129
Esitlik (5.39) Karesel (5.41) |39.3837" | 40.1231 | 85.4528 | 322.4380 | 85.9569 | 3.1561 0.6333 0.0123
Kiibik  (5.42) | 39.4087 | 40.2772 | 85.7301 | 322.0864 | 85.8858 | 3.1452 0.6331 0.0124
Kuartik (5.43) | 39.3885 | 39.9623 | 85.1401 | 322.8313 | 86.0265 | 3.1681 0.6336 0.0122

I Esitlik numarasini belirtmektedir.

* Onemli derecede etkin yaklasimi belirtmektedir.




Cizelge 6.2°deki sonuglar goz oniinde bulunduruldugunda, Yule-Walker denklemleri
ya da Levinson-Durbin algoritmasi kullanilarak elde edilen AKT degerinin ve
parametre kestirim degerlerinin ayni oldugu belirlenmistir. Bununla birlikte, AR(1)
bicimli otokorelayon varliginda, Levinson-Durbin, Burg ve kafes algoritmalar i¢in
aym yaklagimin kullanildig1r durumlarda ayni sonuclar elde edilmistir. Burada dikkat
edilmesi gereken durum, herhangi bir algoritma ile daraltma fonksiyonlarmin birlikte
diisiiniildiigii durumlardaki AKT degerinin, o algoritmanin daraltma fonksiyonu
kullanilmadan diisiiniildiigli durumdaki AKT degerinden kiiciik oldugudur. Bunun
yaninda, (5.23) ile verilen esitlikteki kovaryans kestirimlerinin ya da (5.39) ile
verilen esitlikteki kovaryans kestirimlerinin ayni yaklasimlar altinda kullanimi
sonucunda yaklagik aym1 AKT ve parametre kestirim degerlerinin elde edildigi
goriilmiistiir. Boylece, AR(1) bicimli otokorelayon varhiginda ve Cizelge 6.2 goz
oniinde bulunduruldugunda, (5.39) ile verilen esitligin (5.23) ile verilen esitlige iyi

bir alternatif oldugu sdylenebilir.

Cizelge 6.2’deki AKT degerleri g6z Oniinde bulunduruldugunda, biitiin degerlerin
alisilagelen EKK yontemi ile elde edilen AKT degerinden kiigiik oldugu vurgulanr.
Bu durum, parametre kestirimlerinin etkinligi acisindan olumlu bir isarettir. Bununla
birlikte, hatalarin otokorelasyonsuz duruma geldiginin de gosterilmesi gerekir. Bu
nedenle, EVIEWS 5.0 paket programi kullanilarak 6nemli goriilen yaklagimlar igin,
Sekil 6.2, Sekil 6.3, Sekil 6.4, Sekil 6.5, Sekil 6.6, Sekil 6.7, Sekil 6.8, Sekil 6.9°da

verilen korelogramlar elde edilmis ve hatalarin otokorelasyon durumu incelenmistir.

Korelogramlar olusturulurken, Cizelge 6.2’deki AKT degerlerine dikkat edilmis ve
Levinson-Durbin, Burg ve kafes algoritmalarinin aym yaklasimlar icin aym1 AKT
degerlerine sahip olmasindan dolayi, yalmzca Levinson-Durbin algoritmasi ele
almarak diger yaklagimlar degerlendirilmistir. Sekil 6.2 - Sekil 6.9 arasindaki tiim
korelogramlar dikkate alindiginda, her bir gecikme i¢in kiiciik Q istatistik degerleri
ya da biiyiik p-degerleri elde edildiginden, kullanilan biitiin yontem ve yaklasimlar
ile otokorelasyon sorununun ortadan kaldirildigi sdylenebilir. Ancak, Sekil 6.2°de
verilen IAEKK yontemi ile elde edilen artiklarin korelogrami, DIAEKK yontemi ile
Onerilen yaklasimlarla elde edilen artiklarin korelogramlariyla karsilastirildiginda,
Sekil 6.2°deki korelogramin sahip oldugu istatistik degerleri ve goriintiisiinden dolay1

otokorelasyon sorununu gidermede daha az basarili oldugu belirtilebilir. Bunun
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Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob
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0.226 0.226 18894 0.168
0149 0103 27350 0285
0.011 -0.045 27402 0433
-0.250 -0.276 52927 0.259
-0.182 -0.086 6.6847 0.245
-0.205 -0.094 65276 0.202
-0.249 -0.179 11333 0.125
-0.184 -0.168 12.926 0.114
-0.075 -0.046 13198 0154
10 -0.016 -0.055 13211 0.212
11 -0.034 -0.184 13.272 0.276
12 0.021 -0.134 13.297 0.348
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Sekil 6.2. Lev-Dur, esitlik (5.23) ve daraltmasiz

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

] 0159 0159 09423 0332
0120 0.097 14930 0474
0.034 0.001 15385 0673
-0.224 -0.250 35943 0464
-0.134 -0.078 4.3496 0500
-0.173 -0.100 5.6652 0462
-0.217 -0.157 7.7947 0.351
-0.179 -0.175 9.3067 0.317
-0.084 -0.061 9.6556 0.379
10 -0.019 -0.041 967458 0469
11-0.034 -0.140 9.7351 0.554
12 0.015 -0.120 9.7475 0638
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Sekil 6.4. Lev-Dur, esitlik (5.23) ve kiibik

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

= 0216 0216 17298 0.188
0145 0103 25306 0282
0.015 -0.036 25390 0468
-0.247 -0.273 5.0242 0285
-0.175 -0.086 6.3226 0.276
-0.201 -0.095 g§.0888 0232
-0.245 -0.176 10806 0.147
-0.183 -0.169 12.391 0135
-0.076 -0.046 12672 0178
-0.016 -0.063 12.686 0242
-0.034 -0.179 12.748 0.310
0.020 -0.134 12.771 0.386
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Sekil 6.6. Lev-Dur, esitlik (5.39) ve daraltmasiz

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

g 0151 0151 0.8490 0357
0.116 0.095 1.3645 0505
0.037 0.007 1.4192 0.701
-0.220 0245 34008 0493
0126 -0.075 4.0745 0.539
-0.169 -0.100 5.3208 0.503
0211 0153 7.3429 0394
0178 0175 8.8369 0.356
-0.086 -0.062 9.1985 0.419
-0.020 -0.039 9.2188 0.511
-0.033 0131 9.2765 0.596
0.015 0115 9.2884 0676
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Sekil 6.8. Lev-Dur, esitlik (5.39) ve kiibik

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC (Q-Stat Prob

m}
1]

0.153 0.153 0.8661 0.352
0117 0.096 1.3881 0.500
0.037 0.006 14410 0.696
-0.221 -0.246 3.4370 0486
-0.128 -0.075 4.1260 0.531
-0.170 -0.100 5.3655 0485
-0.212 -0.154 7.4283 0.386
-0.178 -0.175 §.9260 0.349
-0.086 -0.062 9.2852 0411
-0.020 -0.039 9.3053 0503
-0.033 -0.133 9.3635 0588
0.015 -0.116 9.3754 0671
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Sekil 6.3. Lev-Dur, esitlik (5.23) ve karesel

Autocorrelation Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

0146 0146 07949 0373
0114 0094 12889 0525
0.039 0.011 1.3499 0.717
-0.218 -0.242 3.2830 0.512
-0.121 -0.072 3.9058 0.563
-0.166 -0.100 51082 0.530
-0.207 -0.150 7.0590 0423
-0.177 -0.175 85397 0.383
-0.087 -0.063 89096 0446
10 -0.020 -0.038 89306 0539
11 -0.032 -0.126 89860 0623
12 0.015 -0.111 89979 0.703
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Sekil 6.5. Lev-Dur, esitlik (5.23) ve kuartik

Autocorrelation Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

]
1]

0145 0145 07822 0376
0113 0094 12710 0530
0040 0012 13337 0721
0217 -0.242 32545 0516
-0.120 -0.072 3.8647 0569
-0.165 -0.100 5.0563 0.537
-0.206 -0.150 6.9889 0430
0177 -0.175 8.4660 0.389
-0.087 -0.063 8.8380 0452
10 -0.020 -0.037 5.8593 0.546
11 -0.032 -0124 5.9141 08630
12 0.015 -0.110 8.9259 0.709
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Sekil 6.7. Lev-Dur, esitlik (5.39) ve karesel

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

0139 0139 07212 0396
0110 0.092 11844 0553
0.043 0.016 12562 0740
0213 -0.238 31129 0539
0114 -0.069 36600 0599
0161 -0.100 4.7964 0570
-0.201 -0.146 6.6336 0468
0.176 -0.174 8.0907 0425
-0.088 -0.064 4732 0487
-0.021 -0.035 54954 0581
-0.031 -0.116 8.5466 0.664
0.015 -0.105 &.5588 0.740
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Sekil 6.9. Lev-Dur, esitlik (5.39) ve kuartik
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yaminda, bu veri kiimesi icin DIAEKK yontemi ile Onerilen yaklagimlardan en
iyisinin daraltma fonksiyonu kullanimi oldugu ve farkli fonksiyonlar kullanilarak
elde edilen sonuclarin birbirlerine ¢ok yakin oldugu goriilebilir. Benzer sekilde,
Sekil 6.2 - Sekil 6.9 arasindaki tiim korelogramlar dikkate alindiginda, kovaryans
kestirimleri i¢in (5.23) ya da (5.39) ile verilen esitliklerin kullaniminin, hatalar
arasindaki otokorelasyonu giderme bakimindan ¢ok biiyiikk bir farkliliga sahip

olmadiklar belirtilebilir.

6.1.2. Toptan Satis Veri Kiimesi

Bu kesimde kullanilan veri kiimesi, ABD’nin 1720-1949 yillar1 arasindaki toptan
satig fiyat endeksi degerlerinden olusmaktadir (Gallant, 1987, syf.130-131). Bu veri

kiimesi i¢in,
y =PePtre, t=1, 2, .., 230 (6.2)

bicimde tamimhi ve iktisadi (economy) alanda sikca kullanilabilen bir iistel biiyiime

modeli onerilebilir (Gallant ve Goebel, 1976; Gallant, 1987).

(6.2) ile verilen esitlikteki modelde parametrelerin baslangic degerleri, B? =1,
(2) =0.003 biciminde diisiiniildiigiinde, alisilagelen EKK yontemi ile iistel biiytime

modeli i¢in parametre kestirimleri, Bl =25.2997, [32 =0.0029 bi¢iminde elde

edilmistir. Artik kareler toplami, AKT = 32885.0 ve Spearman’in iliski testi
sonuglari, ps = -0.001, p-degeri = 0.994 bi¢iminde bulunmustur. Boylece, hatalar
arasinda degisen varyanslilik sorunu olmadig1 sonucuna varilmigtir. Bununla birlikte,
hatalar arasinda otokorelasyon sorunu olup olmadiginin saptanmasi icin artiklarin

korelogramu ¢izilmistir. Bu korelogram, Sekil 6.10’da verildigi gibidir.

Sekil 6.10°da verilen korelogram g6z 6niinde bulunduruldugunda, her bir gecikme
icin biiyiik Q istatistik degerleri ya da kiigiik p-degerleri elde edildiginden, hatalarin
otokorelasyonlu olduklarina karar verilmistir. Otokorelasyon (autocorrelation) ve
kismi otokorelasyon (partial correlation) grafiklerine bakilarak da hatalar arasindaki

iliskinin AR(2) bicimli oldugu belirtilebilir.
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Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.870 0870 17621 0.000
0.709 -0.184 29383 0.000
0.566 -0.005 36917 0.000
0.444 -0.021 41575 0.000
0.357 0.048 44590 0.000
0.295 0.017 46658 0.000
0.259 0.050 48257 0.000
0.239 0028 49628 0.000
0.214 -0.035 507.32 0.000
! 10 0.184 -0.016 515.49 0.000
0! 11 0.145 -0.036 520.64 0.000
! 12 0113 0.016 52374 0.000
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Sekil 6.10. Alisilagelen EKK yontemi ile elde edilen artiklarin korelogram

Otokorelasyonlu hatalarin varligi nedeniyle, alisilagelen EKK yontemi ile elde edilen
parametre kestirimlerinin etkin olmadig1 sdylenir. Etkin parametre kestirimleri elde
etmek icin, IAEKK yonteminin yamsira DIAEKK yontemi ile verilen yaklasimlar ve
bu yaklagimlarm birlikte degerlendirildigi durumlar da kullanilmis ve elde edilen

sonuclar Cizelge 6.3’de verilmistir.

Bu uygulamada, IAEKK ve DIAEKK yontemlerinin kolaylikla uygulanabilmesi icin
EK-B’de verilen ana program iizerinde kiiciik degisiklikler yapilmistir. Bu programin
icerisinde kullanilan, toptan satis verisi icin gerekli fonksiyonlar ise EK-D’de
verildigi gibidir. Burg ve kafes algoritmalar ile parametre kestirimleri elde etmede,

Schlogl (2002) tarafindan hazirlanan TSA ara¢ kutusundan yararlanilmastir.

Cizelge 6.3’deki sonuclar gz oniinde bulunduruldugunda, Yule-Walker denklemleri
ya da Levinson-Durbin algoritmasi kullanilarak elde edilen AKT degerinin ve
parametre kestirim degerlerinin aymi oldugu belirlenmistir. Bununla birlikte,
AR(2) bicimli otokorelayon varliginda ve (5.23) ile verilen esitlikteki kovaryans
kestirimlerinin ayni yaklasimlar altinda kullanilmasi sonucunda, Burg algoritmasinin
Levinson-Durbin ve kafes algoritmalarina oranla daha koti sonu¢ verdigi
sOylenebilir. Burada dikkat edilmesi gereken bir baska durum ise, herhangi bir
algoritmanin, (5.23) ile verilen esitlikteki kovaryans kestirimleri ve daraltma
fonksiyonlarmin birlikte diisiiniildiigi durumlardaki AKT degerinin, o algoritmanin
daraltma fonksiyonu kullanilmadan diisiiniildiigii durumdaki AKT degerinden genel

anlamda kii¢iik oldugudur.
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Cizelge 6.3. Toptan satis veri kiimesi icin IAEKK ve DIAEKK yontemleri kullanilarak elde edilen sonuclar

Algoritma Kovaryans kest. Daraltma kav. AKT [31 [32
Daraltmasiz 4758.9 24.1245 0.0033
o Karesel (5.41) 4739.2° 24.0179 0.0033
Esitlik (5.23) Kiibik (5.42) 47381 23.9055 0.0034
Levinson-Durbin Kuartik (5.43) 4764 .4 24.3310 0.0032
(Yule-Walker) Daraltmasiz 18597.0 21.0858 0.0045
. Karesel (5.41) 19340.0 20.1909 0.0049
Esitlik (5.39) Kiibik (5.42) 19015.0 20.0117 0.0049
Kuartik (5.43) 20226.0 20.7967 0.0047
Daraltmasiz 4924 .4 23.4585 0.0035
. Karesel (5.41) 4887.9 23.1725 0.0036
Esitlik (5.23) Kiibik (5.42) 4904.1 23.0743 0.0037
Kuartik (5.43) 48512 23.4742 0.0035
Burg Daraltmasiz 4935.9 22.5600 0.0038
i Karesel (5.41) 4898.0 22.1604 0.0039
Esitlik (5.39) Kiibik (5.42) 4913.6 22.0857 0.0039
Kuartik (5.43) 4863.7 22.4134 0.0038
Daraltmasiz 4757.3 24.1679 0.0033
. Karesel (5.41) 473927 24.0177 0.0033
Esitlik (5.23) Kiibik (5.42) 47381 23.9051 0.0034
Kafos Kuartik (5.43) 47643 243309 0.0032
Daraltmasiz 4774.2 23.1673 0.0035
. Karesel (5.41) 4754 4 22.8624 0.0036
Esitlik (5.39) Kiibik (5.42) 47522 227743 0.0036
Kuartik (5.43) 47837 23.1338 0.0035

¥ Esitlik numarasini belirtmektedir.

* Onemli derecede etkin yaklagimi belirtmektedir.




(5.39) ile verilen esitlikteki kovaryans kestirimlerinin Yule-Walker denklemleri ya
da Levinson-Durbin algoritmasi ile kullanimi durumunda cok biiyilk AKT
degerlerinin yanisira diger yaklagimlardan farkli parametre kestirim degerlerinin elde
edildigi goriilmiistir. Boylece AR(2) bi¢cimli otokorelayon varliginda, (5.39) ile
verilen esitlikteki kovaryans kestirimlerinin, hem daraltma fonksiyonu ile hem de
daraltmasiz durum i¢in Yule-Walker denklemleri ya da Levinson-Durbin algoritmasi

ile kullanilmamasi Onerilebilir.

(5.39) ile verilen esitlikteki kovaryans kestirimlerinin, Burg ya da kafes algoritmasi
icin aym daraltma durumu altinda kullanimi1 sonucunda elde edilen degerler, (5.23)
ile verilen esitlikteki kovaryans kestirimlerinin aym kosullarda kullanimiyla elde
edilenlerle yakindir. Bu nedenle, Burg algoritmasi ya da kafes algoritmasi icin (5.39)
ile verilen esitlik, (5.23) ile verilen esitlige kars1 bir alternatif olarak kullanilabilir.
Sonug olarak, aynmi daraltma durumu altinda, hem (5.23) hem de (5.39) ile verilen
esitlikteki kovaryans kestirimlerinin kafes algoritmasiyla birlikte kullanimi ile en iyi

degerlerin elde edildigi rahatlikla sdylenebilir.

Cizelge 6.3’deki AKT degerleri géz Oniinde bulunduruldugunda, biitiin degerlerin
alisilagelen EKK yontemi ile elde edilen AKT degerinden kiigiik oldugu vurgulanir.
Bu durum, parametre kestirimlerinin etkinligi acisindan olumlu bir isarettir. Bununla
birlikte, hatalarin otokorelasyonsuz duruma geldiginin de gosterilmesi gerekir. Bu
nedenle, EVIEWS 5.0 paket programi kullanilarak 6nemli goriilen yaklagimlar igin,
Sekil 6.11, Sekil 6.12, Sekil 6.13, Sekil 6.14, Sekil 6.15, Sekil 6.16, Sekil 6.17, Sekil
6.18, Sekil 6.19, Sekil 6.20, Sekil 6.21, Sekil 6.22, Sekil 6.23, Sekil 6.24, Sekil 6.25,
Sekil 6.26’da verilen korelogramlar elde edilmis ve hatalarin otokorelasyon durumu

incelenmistir.

Korelogramlar olusturulurken, Cizelge 6.3’deki AKT degerleri dikkate alinarak
korelasyon sorununun giderip giderilmedigine vurgu yapilabilecek durumlarin 6n
plana cikarilmasi tasarlanmistir. Boylece, hangi durum ya da durumlarda elde edilen

parametre kestirimlerinin daha etkin oldugu kararma varilmaya calisilabilir.
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Aatocorrelation  Partial Caorrelation AL PAC G-Stat Prob Autocorrelation  Partial Carrelation AL PAC G-Stat Prob

1 1 1 0018 0.8 0.0780 0.784 N 1 10036 -0.036 0.3016 0583
g g 2 0118 D118 33489 0187 T il 2 00%6 00%5 24459 0294
N N 3-0.002 0006 3.3499 0.341 Ay 1t 30021 0014 26447 0467
[ 1 4 -0.040 -0.055 372687 0444 1 Il 4 0053 -0.064 32023 0.625
1 1 5 0017 0020 37949 0579 e it & 0011 0011 32334 0.664
I 1 6 -0.033 -0.028 41538 0656 1 1 6 -0.047 -0.036 37514 0710
o o 7-0.020 0024 42448 0751 ! 1 70027 0036 39287 0783
m il g 00768 0036 56352 D685 m m 8 0072 0077 51811 0738
i i 9 0040 D046 B.O214 0735 [ i 9 0032 0043 54312 0795
o m 10 0101 0078 54891 0.5681 (] il 10 0089 0082 7.7975 0649
[ 1 11 0004 0009 54524 0669 H N 110001 0001 775976 0.731
g1 g1 12 -0.084 0102 10,199 0.598 g g1 12 0,080 0102 9.7887 0.637

Sekil 6.11. Lev-Dur, esitlik (5.23) ve daraltmasiz Sekil 6.12. Lev-Dur, esitlik (5.23) ve karesel

Autocarrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob Autocarrelation  Partial Correlation AC PAC O-Stat Prob
H o 1-0.019 -0.019 0.0874 0768 gt iyl 10076 -0.0/6 1.3345 0.248
(il (il 2 0.095 0094 21784 0336 ] o 2 0103 0.098 3.6319 0.147
11 K 30,025 0022 23243 0.E08 AN H 3 -0.004 0.010 38361 0.280
il it 4 -0.089 -0.070 31574 0532 ay 1 4 -0.031 -0.041 4.0618 0.398
11 1 £ 0.003 0006 31899 0E7S I i 5 0.037 0.032 4.3814 0.496
il 1 6 -0.052 -0.041 38133 0.702 ay i 6 -0.028 -0.016 4.5722 0.600
1 I 7 -0.031 0037 40403 0775 N N 70015 -0.026 4.6284 0705
1 Wil 8 0070 0075 52016 0736 [l (il 6 0.081 0.083 B.1966 0.E25
1 1 9 0033 0041 54615 0792 N i 9 0.032 0.050 6.4398 0695
o il 10 0.098 0079 77633 0FS1 o (il 10 0.103 0.091 9.0060 0532
1|1 1 11 -0.002 -0.006 77694 0734 AN H 11 0005 0011 80119 0621
[/l g 12 -0.091 -0.104 98161 0.E32 g g 12 -0.083 -0.099 10689 0.556
Sekil 6.13. Lev-Dur, esitlik (5.23) ve kiibik Sekil 6.14. Lev-Dur, esitlik (5.23) ve kuartik
Autocorrelation  Partial Correlation AL PAC Q-Stat Prob Autocorrelation  Partial Correlation AT PAC OQ-Stat Prob
[ — [y — 1 0638 0638 24.955 0.000 A A 1 0177 0477 7.3055 0.007
g | 2 0144 -0.445 99.795 0.000 ) il 2 021 0092 10717 0.005
g g 3-0.086 0132 101.52 0.000 1 Il 3 -0.027 -0.066 10.892 0.012
0! [ 4 -0.204 -0.262 111.30 0.000 g 0 4 -0.086 -0.0686 12630 0.013
(] o 90214 0106 12216 0.000 gt it 5 -0.046 -0.008 13122 0.022
0! =1 b -0.191 -0.222 13081 0.000 Il gt 5 -0.080 -0.056 14654 0.023
g A 70108 0197 13358 0.000 ! e 7 -0.044 0024 15114 0.035
Ht O § 0.007 -0.139 13360 0.000 i o 8 0057 0.078 15895 0.044
[l g 9 0.0/ 0163 13511 0.000 i i 9 0049 0028 16476 0.058
I = 10 0.069 0225 136827 0.000 [l i 10 0.092 0.053 18531 0.047
i [ 11 -0.035 0.035 13657 0.000 Mt 1 11 -0.007 -0.044 184543 0.070
g (m ] 12 -0.127 -0.165 14051 0.000 g g1 12 -0.0%6 -0.104 20764 0.054

Sekil 6.15. Lev-Dur, esitlik (5.39) ve daraltmasiz Sekil 6.16. Burg, esitlik (5.23) ve daraltmasiz

Auatocorrelation  Partial Correlation AT PAC G-Stat Prob Autocorrelation  Partial Correlation AL PAC G-Stat Prob
| | 1 01580 0180 52753 0.022 g g 1 0431 0131 40200 0.045
] il 2 0104 0034 7.8298 0.020 il m 2 0110 0.095 68689 0.032
1 i 3-0.043 -0.072 8.2610 0.041 ! i 3-0.032 -0.082 71104 0.068
g1 0! 4-0.099 -0.095 10568 0.032 g1 g 4 -0.085 -0.087 55258 0.066
1 i 5 -0.085 -0.017 11.273 0.046 ! H 5 -0.032 -0.002 91945 0.102
0 i 6 -0.082 -0.065 13.176 0.040 g1 1 6 -0.078 -0.067 10.646 0.100
1 " 7 -0.082 -0.035 13.812 0.055 1 1 7 -0.044 -0.031 11109 0134
il m g 0083 0071 14475 0.070 il m g 0083 0.075 11.913 0185
iy H 9 0.044 0024 14944 0.092 i 1 9 0.044 0.023 12386 0.192
il i 10 0.090 0052 16501 0.077 [l m 10 0.052 0.057 14.452 0153
o 1 11 -0.011 -0.045 16529 0.110 ! 1 11 -0.007 -0.038 14.465 0.208
g g 12 -0.101 0109 19.434 0.079 g1 g1 12 -0.097 -0.106 16.756 0.159

Sekil 6.17. Burg, esitlik (5.23) ve karesel Sekil 6.18. Burg, esitlik (5.23) ve kuartik
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Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

o [N 1 0.005 0.006 00087 0928 ay N 10035 -0.036 03008 0583

g o 2 0118 0118 3.2724 0195 o il 2 0.096 0095 24451 0294

Ay [ 3-0000 -0.002 32724 0351 H i 3-0.021 -0.014 25440 0.467

" I 40037 -0.051 35801 O.464 1 i 4 -0.053 -0.0684 32019 0525

H Hh 5 0021 0022 36979 0.594 i H 5 0.011 0011 32329 0664

" R 6 -0.036 0026 4.0026 0676 1 N 6 -0.047 -0.035 37511 0710

an [ 7 -0.018 -0.023 40778 07N N an 7 -0.027 -0.035 39285 0.733

[l [l § 0077 0085 55202 0.7 rm M 8 0072 0077 51808 0738

i i 9 0.039 0046 58936 0.751 [y i 9 0032 0043 54308 0795

[l o 10 0102 0080 8.3937 0590 |l Wil 10 0.098 0082 7.7971 0.649

I [N 11 0.004 0006 8.3985 0677 ay o 11 -0.001 -0.001 77972 0.731

g g 12 -0.083 -0.102 10.069 0.610 g g 12 -0.090 -0.102 97584 0637
Sekil 6.19. Kafes, esitlik (5.23) ve daraltmasiz Sekil 6.20. Kafes, esitlik (5.23) ve karesel

Autocorrelation  Partial Correlation AT PAC Q-Stat Prob Autocarrelation Partial Correlation A PAC Q-Stat Prob

o N 1-0019 0019 00866 0769 1 gl 1-0076 0.076 1.3337 0248

[l Wil 2 0095 0094 21779 0357 @ il 2 0103 0.098 38312 0147

N N 3-0.025 -0022 23238 0508 o i 3-0.004 0D.010 3.8354 0280

! ! 40059 -0070 31576 0532 an ! 4 -0.031 -0.041 40612 0.393

N N 5 0003 0006 31600 OE7S i i 5 0037 0.032 43807 0496

I N £ -0.052 -0.041 38139 0702 N N 6 -0.028 0.017 45716 0500

N Iy 70031 -0037 40411 0775 i Iy 7 -0.015 -0.026 46278 0705

m m 8 0070 0075 52021 0736 il W 8 0081 0.083 E.1950 0B25

i i 9 0033 0041 54620 0792 i o 9 0.032 0.080 6.4391 0695

m (il 10 0098 0079 77686 0651 (] W 10 0103 0.091 5.0053 0532

R [ 11 -0.002 -0.006 776597 0734 o i 11 0005 0.011 9.0112 0621

gt g 12 -0.091 -0.104 9.8166 0632 g g1 12 -0.083 -0.029 10.688 0556
Sekil 6.21. Kafes, esitlik (5.23) ve kiibik Sekil 6.22. Kafes, esitlik (5.23) ve kuartik

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC C-Stat Prob Autacorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

! [ 1 0005 0.005 00080 0929 n o 1 -0.036 -0.036 03065 0530

g g 2 0119 0119 3.3337 0189 W m 2 0097 0096 24992 0287

! [ 3 0002 0.000 33343 0343 o o 3-0019 -0.012 25833 0460

an gt 4 -0.035 -0.0s0 36181 0460 ! iyl 4 -0.051 -0.062 31248 0526

i Hh 5 0024 0.024 37480 0536 I I 5 0014 0013 32382 0663

N N 6 -0.033 -0.024 40120 0E75 1 o £ -0.044 -0033 37062 0716

i H 7 -0.015 -0.021 40702 0772 AR AN 70025 0033 3.8578 0.796

il 1 8 0079 0.086 55826 0694 m m § 0074 00783 571698 0739

1 i 9 0041 0.048 59211 0741 i [y 9 0034 0045 54470 0794

1 (il 10 0104 0.082 SE144 0569 (i o 10 0101 0085 7.9263 0.636

11 11 11 0006 0.005 86237 0ES7 Ay Ay 11 0.001 0001 79266 0720

il g 12 -0.081 -0.101 10227 0596 01 [l 12 -0.088 0101 9.8221 0632
Sekil 6.23. Kafes, esitlik (5.39) ve daraltmasiz Sekil 6.24. Kafes, esitlik (5.39) ve karesel

Autocaorrelation  Partial Correlation AC  PAC 0O-Stat Prob Audtocorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

N N 1-0.020 0.020 0.0300 0764 g i 1-0076 -0.076 1.3392 0247

il il 2 009 0.095 22288 0323 [l @ 2 0105 D.099 38963 0.143

i H 30023 -0.020 23585 0A02 Ay i 3-0002 0.012 38976 0.273

i gl 4 -0.058 0.0688 31380 0535 o N 4-0029 0.033 40936 0.393

i i 5 0.005 0.007 3.1454 0673 e (N 5 0039 0.034 4.4544 0456

1 N 6-0.050 0.039 37453 0711 o N 6-0026 -0.014 46112 0595

an N 7 -0.029 -0.035 39445 0736 I ! 7 -0.013 -0.024 46514 0702

o M § 0071 0.077 51609 0740 [l Wil 5 0083 0085 652933 0614

H i 9 0034 0.043 54472 0794 i i 9 0034 0.052 65678 0682

@ m 10 0.100 0.081 7.8594 0B43 [l Wil 10 0106 0.094 92714 0507

[N [N 11 -0.001 -0.004 7.8586 0726 o o 11 0007 0.013 922823 0.596

g g1 12 -0.080 -0.103 9.8430 0630 il g 12 -0.081 -0.098 10.888 0.539

Sekil 6.25. Kafes, esitlik (5.39) ve kiibik
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Sekil 6.11 - Sekil 6.26 arasindaki tiim korelogramlar dikkate alindiginda, ilk goze
carpan korelogramin Sekil 6.15°de verilen oldugu sdylenebilir. Bu korelogramda, her
bir gecikme i¢in cok biiyiik Q istatistik degerleri ya da c¢ok kiiciik p-degerleri elde
edilmis ve gecikmeler giiven araliklar1 disina c¢ikmustir. Bu nedenle, daraltma
durumuna bakilmaksizin Yule-Walker denklemleri ya da Levinson-Durbin algoritmasi
ve (5.39) ile verilen esitligin birlikte kullanilmasi sonucunda hatalar arasindaki
otokorelasyon sorununun ortadan kaldirilamadigi vurgulanabilir. Bir bagka deyisle,
bu yaklagimlar kullanilarak etkin parametre kestirimlerinin elde edilmesi miimkiin

olmayabilir.

Sekil 6.16 - Sekil 6.18 arasindaki korelogramlar g6z oniinde bulunduruldugunda,
Burg algoritmasi ile farkli yaklagimlarin birlikte degerlendirilmesi sonucu ortaya
cikan korelogramlardaki biiyilk Q istatistik degerleri ya da o = 0.05’den kiiciik
p-degerleri yardimiyla, hatalar arasindaki otokorelasyon sorununun tam anlamiyla

ortadan kaldirilamadig: sdylenebilir.

Sekil 6.11 - Sekil 6.14 arasindaki korelogramlar g6z oOniinde bulunduruldugunda,
Yule-Walker denklemleri ya da Levinson-Durbin algoritmasi ve (5.23) ile verilen
esitligin birlikte kullanilmas1 sonucunda hatalar arasindaki otokorelasyon sorununun
ortadan kalktig1 goriilebilir. Aym sekilde, Sekil 6.19 - Sekil 6.26 arasindaki tim
korelogramlar dikkate alindiginda da kafes algoritmasi ile farkli yaklagimlarin
birlikte degerlendirilmesi sonucu ortaya cikan korelogramlardaki kiiciik Q istatistik
degerleri ya da biiyiikk p-degerleri yardimiyla, hatalar arasindaki otokorelasyon

sorununun tam anlamyla ortadan kaldirildig: belirtilebilir.

Sekil 6.11 - Sekil 6.26 arasindaki tiim korelogramlar dikkate alindiginda karsilagilan
onemli bir sonu¢ da, hangi algoritma kullanilirsa kullamlsin ozellikle (5.23) ile
verilen esitligin kullanilmasi durumunda, daraltma fonksiyonlarina basvurmanin
hatalar arasindaki otokorelasyon sorununu gidermede genel olarak daha iyi sonug
verdigidir. Sonug olarak, otokorelasyonlu hatalarin varliginda (5.41), (5.42) ve (5.43)
ile verilen esitliklerdeki daraltma fonksiyonlari kullanilarak daha etkin parametre

kestirimleri elde edilebilecegi sOylenebilir.
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6.2. MONTE CARLO BENZETIM CALISMASI

Bu kesimde, gercek veri kiimeleri iizerinde yapilan ¢aligmalarin dogrulanmasi ve
DIAEKK ad1 altinda 6nerilen yaklagimlarin genel olarak ne derece etkin oldugunun
gosterilmesi i¢cin Monte Carlo benzetim calismasina bagvurulmustur. Bu ¢alisma,

asagidaki kosullar dogrultusunda tasarlanmustir:

® Bu benzetim caligsmasi i¢in, esitlik (6.2) ile verilen iistel biiylime modeli
kullanilmis ve parametrelerin gercek degerleri, B = (12, 0.005) biciminde
diistiniilmiistiir.
e Hatalar i¢in, dort farkli duragan otokorelasyon modeli incelenmistir:
— AR(): &=0.758+¢&
— AR(Q2): &=0.50 1 +0.30 62 + &
— ARQR): §=148¢,-075e,+0.13e3+¢&
~ ARM@): &=1.82g- 1328, +046¢;3-0.0684+8&
e &, bagimsiz ve aym1 dagilimli olup, N(0,0) bicimindeki dagilimdan farkli
standart sapmalar (c = 0.5, 6 = 1, 6 = 3) ve farkli 6rneklem biiyiikliikleri
(n =30, n=50, n=100, n =300) i¢in iiretilmistir.

e Her bir 6rneklem icin iterasyon (tekrar) sayis1 500 olarak diisiiniilmiistiir.

Bu benzetim caligmasi, 2528 satirlik kodlama ile MATLAB 7.1°de olusturulan bir
program yardimiyla yapilmistir. Bu calismanin sonuclari, AR(1), AR(2), AR(3) ve
AR(4) bigimli otokorelasyon varliginda, IAEKK ve DIAEKK yontemleri ile elde
edilen parametre kestirimleri icin bir etkinlik Olciitii olan hata kareler ortalamasi

(HKO) degerlerini icermekte olup, EK-E’de verildigi gibidir.

Bu benzetim calismasindaki parametreler icin, Yule-Walker denklemleri ya da
Levinson-Durbin algoritmasi kullanilarak elde edilen HKO degerlerinin ayni oldugu
gozlemlenmistir. Bununla birlikte, Cizelge E.1.a - Cizelge E.4.d arasinda verilen tiim
cizelgelerde esitlik (5.23) ile elde edilen kestirilmis otokovaryanslar kullanilmistir.
Bunun nedeni, esitlik (5.39) ile elde edilen kestirilmis otokovaryanslar kullanilarak

yapilan benzetimlerde, esitlik (5.24) ile verilen f‘q matrisinin, AR(3) ve ozellikle

AR(4) bi¢imli otokorelasyon varliginda pozitif tanimli olmamast durumu (Cholesky

ayrigimi sorunu) ile karsilagilmasidir.
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Cizelge E.l.a - Cizelge E.4.d arasinda verilen ¢izelgelerdeki f3; parametresi ve farkli
orneklem biiyiikleri i¢in yaklasim etkinliklerinden olusturulan Sekil 6.27 - Sekil 6.38
arasindaki tiim grafiklerde yaklasimlardan, Levinson-Durbin, LD ile; Burg, B ile;
kafes, K ile; esitlik (5.41) ile verilen daraltma fonksiyonu ve Levinson-Durbin
birlikte, DILD ile; esitlik (5.41) ile verilen daraltma fonksiyonu ve Burg birlikte,
D1B ile; esitlik (5.41) ile verilen daraltma fonksiyonu ve kafes birlikte, D1K ile;
esitlik (5.42) ile verilen daraltma fonksiyonu ve Levinson-Durbin birlikte, D2LD ile;

035 1,2
031 o o+ 1
AR A e D S
025
=30 08 ——n=30
B
HO —#-n=50 H«)Qel—-—-‘_.........+n£ﬂ
0,151 n=100 n=100)
n=300 04 n=300|
0,1 I R e e S e
005 02
I R I — o
$ © \kQ\& ¥ Q&Qf?yQ FFLE & Ot LFFT LTS F S
Yaklagimlar Yaklagimlar
Sekil 6.27. AR(1) ve ¢ = 0.5 durumu i¢in etkinlikler Sekil 6.28. AR(1) ve ¢ = 1 durumu i¢in etkinlikler
9 035
I S — 0 . e
7 025 s s /l\f__-/l\.
6 ——n=30
—e—n=30 02
5 —8—n50 HKO ’ 0
HKO n=100
4 n=100| 0,15
n=300) n=300
3 01
2 0051
;
-
0 T T T T T T T T T T T
S 2t ORI ORGP
\9®+0\\90®0&6§6§>6ﬁ§96§>§ O PP
Yaklagimlar Yaklagimlar
Sekil 6.29. AR(1) ve ¢ = 3 durumu i¢in etkinlikler Sekil 6.30. AR(2) ve ¢ = 0.5 durumu icin etkinlikler
1 8
gl A A,
’ Y S—¢ M 7
08 MM
07 W—/\ 64 ./I\I\I/I\I———l/.\l—l/.\l
06 =X 5 ——n=30
+n;r)0
HO05 HO4 | 0
n=100 n=100
04
n=300 3 n=300
03
2
02
01 1
Vet IOLFTPFFTSF S O LRI P IS F
Yaklagimlar Yaklagimiar
Sekil 6.31. AR(2) ve ¢ = 1 durumu i¢in etkinlikler Sekil 6.32. AR(2) ve ¢ = 3 durumu i¢in etkinlikler
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Sekil 6.33. AR(3) ve 6 = 0.5 durumu icin etkinlikler

Sekil 6.34. AR(3) ve 6 = 1 durumu i¢in etkinlikler

30

25

20
——n=30
—8—n=50

HKO 15
n=100
~—¢—n=300

0
S ° *@‘90&0’*&\96&6&&96&@\-
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Sekil 6.35. AR(3) ve ¢ = 3 durumu i¢in etkinlikler
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Sekil 6.36. AR(4) ve ¢ = 0.5 durumu icin etkinlikler
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Sekil 6.37. AR(4) ve ¢ = 1 durumu i¢in etkinlikler
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esitlik (5.42) ile verilen daraltma fonksiyonu ve Burg birlikte, D2B ile; esitlik (5.42)
ile verilen daraltma fonksiyonu ve kafes birlikte, D2K ile; esitlik (5.43) ile verilen
daraltma fonksiyonu ve Levinson-Durbin birlikte, D3LD ile; esitlik (5.43) ile verilen
daraltma fonksiyonu ve Burg birlikte, D3B ile; esitlik (5.43) ile verilen daraltma
fonksiyonu ve kafes birlikte, D3K ile gosterilmistir. Burada, B, parametresinin kiiciik
olmas1 ve onun i¢in elde edilen etkinlik degerlerinin de oldukga kiiciik bulunmasi

nedeniyle, bu parametre dikkate alinmayip, grafikler olusturulmamustir.

Ozellikle AR(1) ve AR(2) bicimli otokorelasyon varhiginda, yaklasim etkinlikleri
arasindaki farkin daha acik gozlemlenebilmesi amaciyla bir kere de ¢ = 5 igin

grafikler olusturularak Sekil 6.39 ve Sekil 6.40’da verilmistir.

* >
» ’_._‘\0—0—0/’_’_’_‘_‘_‘ 20 MM
15 e e e B S St I e, . /\M_/\. — =
HO —#—n0 HO —=—n50
n=100 n=100|
10 =300 10
5 5
0 ; ; ; ; ; ; ; ; ; ; ; 0
S et L PNLFF L FF O IR LI L E S
Yaklagimlar Yaklagimlar

Sekil 6.39. AR(1) ve ¢ = S durumu i¢in etkinlikler Sekil 6.40. AR(2) ve ¢ = S durumu i¢in etkinlikler
Bu benzetim caligsmasi ile asagidaki sonuglara varilmistir:

e AR(1) bi¢cimli otokorelasyon varliginda, Levinson-Durbin, Burg ve kafes
algoritmalarimin kullanimi ile elde edilen iki asamali parametre kestirim
etkinliklerinin ayni oldugu soylenebilir.

e AR(2) bi¢imli otokorelasyon varliginda kafes algoritmasinin, AR(3) ve AR(4)
bicimli otokorelasyon varliginda ise Burg algoritmasinin en etkin iki asamali
parametre kestirim degerlerini verdigi belirtilebilir.

e Daraltma fonksiyonu (6zellikle esitlik (5.41) ile verilen) kullanimi sonucunda
elde edilen iki asamali parametre kestirim etkinliklerinin, daraltmasiz olanlara
oranla daha iyi oldugu vurgulanabilir.

e Orneklem biiyiikliigii arttikca, iki asamali parametre kestirim etkinliklerinin
birbirlerine olduk¢a yaklastigi goriilebilir.

e o degeri biiyiidiikce, etkinlikler arasindaki farkin da biiyiidiigii goriilebilir.
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6.3. DIGER DURUMLAR iCiN PARAMETRE KESTiRiM ETKIiNLiKLERi

Burada, Kesim 6.2’de verilen kosullar altinda ve esitlik (6.2) ile verilen modeldeki
bagimsiz degiskenin sabit ve belirli bir sekilde alinmayip, rastgele ve belirli araliklar
icinde diisiiniilmesiyle elde edilen benzetim calismasi sonuclari ele alinmistir. Elde

edilen degerlere burada yer verilmemis, sadece varilan sonuglar belirtilmistir.

[k olarak bagimsiz degisken, tamm aralig1 dar olacak bicimde tekdiize (uniform) ve
normal dagilimlardan secilerek IAEKK ve DIAEKK yontemleri igin parametre
kestirim etkinlikleri incelenmistir. Levinson-Durbin, Burg ve kafes algoritmalari i¢in
etkinlik durumunda bir degisiklik olmadigi goriilmiistiir. Ancak, daraltmasiz kestirim
ile daraltma fonksiyonu (6zellikle esitlik (5.41) ile verilen) kullamilarak elde edilen
kestirim i¢in etkinlik degerleri arasindaki farkin oldukca azaldigir gozlemlenmistir.
Bununla birlikte, daraltmasiz ve daraltmali kestirim icin etkinlik durumunun da

degiskenlik gosterdigi belirtilebilir.

Daha sonra bagimsiz degisken, tamim aralig1 genis olacak bi¢cimde tekdiize (uniform)
ve normal dagilimlardan secilerek IAEKK ve DIAEKK yo6ntemleri igin parametre
kestirim etkinlikleri incelenmistir. Levinson-Durbin, Burg ve kafes algoritmalari i¢in
etkinlik durumunda bir degisiklik olmadig1 goriilmiistiir. Bu genis aralikli durum
icin, gozlem sayis1 ve standart sapma degeri bilylirken daraltmali kestirimin
daraltmasiza oranla daha etkin oldugu ve 6zellikle AR bigimli otokorelasyon derecesi

arttikca da etkinlik degerleri arasindaki farkin biiyiidiigli gozlemlenmistir.

Sonug olarak, hem kesim 6.2’deki sonuclar hem de burada belirtilenler gz oniinde
bulunduruldugunda, ozellikle ¢cok duyarli parametre kestirim degerleri elde etmek
isteyen arastirmacilar icin bagimsiz degisken degeri ve yontem seciminin ne derece

onemli oldugu vurgulanabilir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, Gallant ve Goebel (1976) tarafindan onerilen IAEKK yontemine karst
alternatif bir yontem farkli yaklasimlar kullanilarak olusturulmustur. Bu yaklagimlar,
farkli kovaryans kestirimlerinin kullanimi, AR bi¢imli parametre kestirimi i¢in farkli
algoritmalarin kullanimi ve tanimlanan bir daraltma fonksiyonu yardimiyla artiklarin
daraltilip incelemeye alinmast bigiminde verilmistir. Biitiin bu yaklagimlar tek tek
degerlendirilebildigi gibi birlikte de diisiiniilmiis ve elde edilen parametre kestirim

etkinlikleri karsilastirilmigtir.

IAEKK yontemi ve diisiiniilen yaklasimlar, MATLAB 7.1°de hazirlanan bir ana
program yardimiyla ilk olarak eczacilik ve iktisat alanlarinda kullamilan iki farkli
gercek veri kiimesi lizerinde uygulanmistir. Bu veri kiimeleri, sahip olduklar1 gozlem
sayist, incelendikleri modeller ve bu modellerin icerdigi parametre sayisi, hatalarinin
otokorelasyon bigimleri vb. durumlar icin birbirlerinden oldukca farklidir. Her iki
veri kiimesi i¢in de uygulamanin sonucunda, yapilan yaklasimlar ile etkin parametre

kestirimleri elde etmede ¢ogu kez basarili olunabilindigi goriilmiistiir.

Daha sonra, hem gercek veri kiimeleri iizerinden elde edilen sonuglar1 desteklemek
hem de yapilan yaklagimlarla ne derece etkin parametre kestirimleri elde edildigini
genellestirmek amaciyla bir Monte Carlo benzetim caligmasi yapilmistir. Burada,
dort farkli duragan otokorelasyon modeli yardimiyla, normal dagilim icin farkli
standart sapmalar ve drneklem biiyliklerine sahip olarak iiretilen hatalarin varliginda,
dogrusal olmayan regresyon i¢in parametre kestirimleri incelenmistir. Bu benzetim
calismasindan elde edilen sonuglarin, genel anlamda gercek veri kiimeleri iizerinden
elde edilenlerle uyusmasi dikkat cekmistir. Bu sonu¢ g6z Oniinde bulundurularak,
yapilan yaklasimlardan ozellikle bazilarinin AR bicimli otokorelasyonlu hatalarin
varliginda etkin parametre kestirimleri elde etme konusunda ne kadar faydali oldugu
goriilmiistiir. Boylece, etkin sonuglar veren yaklasimlar ile olusturulan diizeltilmis bir

yontemin kullanimi vurgulanmistir.
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Bu c¢alismada, Yule-Walker denklemlerinin yerine Levinson-Durbin algoritmasini
kullanmanin parametre kestirimleri lizerinde farklilik yaratmadigi, AR(1) bigcimli
otokorelasyon i¢in Levinson-Durbin, Burg ve kafes algoritmalarinin kullanimiyla
elde edilen iki asamali parametre kestirimlerinin ayni1 oldugu goriilmiistiir. Bununla
birlikte, Gallant ve Goebel (1976)’in kullandig1 kestirilmis otokovaryanslar yerine
esitlik (5.39) ile verilen kestirilmis otokovaryanslart kullanmanin, AR(1) ve AR(2)
bicimli otokorelasyon durumlarinda uygun olabildigi ancak, biiyilk dereceli AR
bicimli otokorelasyon durumlarinda uygun olamayabilecegi belirlenmistir. Sonug
olarak bu ¢alismadaki en ¢arpici durumlar, daraltma fonksiyonu kullanimi sonucunda
elde edilen iki asamali parametre kestirimlerinin, daraltmasiz olanlara oranla daha
etkin olmas1 ve 6rneklem biiyiikliiglinlin artmasiyla, iki asamali parametre kestirim

etkinliklerinin birbirlerine yaklagmasi olarak gozlemlenmistir.

Burada farkli yaklagimlar sonucu onerilen yontem, sadece AR bi¢imli otokorelasyon
varliginda degerlendirilmistir. Bu nedenle, MA ya da ARMA bicimli otokorelasyon
varliginda dogrusal olmayan regresyon i¢in parametre kestirimi sonraki ¢caligmalarda
ele alinacaktir. Bununla birlikte, dagilimin normal olmadig1 otokorelasyonlu hatalara
sahip bir dogrusal olmayan regresyon incelemesi ile aykir1 degerlerin varliginda ve
otokorelasyonlu hatalara sahip bir durumdaki saglam dogrusal olmayan regresyon

incelemesinin de izleyen ¢alismalarda yapilmasi planlanmaktadir.
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EKLER

EK-A. BURG ALGORITMASI iLE ILGILI TERIMLER

A.1l. Entropi Kavramm

M farkli m; olayinin p; olasilikla gergeklestigi bir durumda, biitiin p; degerleri esitse
bu sistem icin 6zel bir bilgi mevcut degildir denilebilir. Bunun yaninda, 6zel bir p;
degeri mevcutsa sistem hakkinda bazi bilgiler elde edilebilir. Bir olayin gerceklesme
olasilif, bilgi ile dogrudan ilgilidir. Bilgi ile olasilik arasindaki iliski,

I=kln—- (A.1)

Pi
biciminde verilebilir. Burada, I bilgiyi, k ise bir sabiti belirtmektedir. (A.1) ile verilen
esitlikte logaritma kullanilmasinin amaci, bilginin toplamsal bir nicelik olarak
diisliniilmesidir. T, uzun zaman siireci ve bu zaman siireci icinde m;’nin beklenen

degeri, p;T olmak iizere,

Lioplam = k(plTlnpil—i- pT lné +- J (A.2)

esitligi ile sistem hakkindaki toplam bilgi tanimlanabilir. (A.2) ile verilen esitlik goz

Oniine alinarak her bir zaman aralig1 i¢in ortalama bilgi,

Itoplam M
H= —r - —kz pi Inp; (A.3)
i=l

biciminde elde edilir ve “entropi” olarak adlandirilir. Bilgi ve olasilik arasindaki

iliskiden yola cikilarak, entropi i¢in olasiliklarin olusturdugu belirsizlik Olciitii

denilebilir (Ulrych ve Bishop, 1975).
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A.2. Maksimum Entropi Spectral Coziimlemesi

Duragan rastgele bir siirec icin maksimum entropi spectrumu, bu siirecin entropisini

en bilyiikleyen sonu¢ olarak tanimlanabilir. y., t=1, 2, ..., n siireci hakkindaki

bilgi, f1(y¢), f5(y¢), -, fn(y¢), m<n fonksiyonlarimin ortalama degerlerinden

<f1(yt)>, <f2(yt)>, wos <fm(yt)> elde edilebilir. Olasilik dagilimi p; = p(y;),

H=-) p;logp; (A.4)

1

biciminde verilen entropiyi en biiyiikleyen dagilim olarak tanimlanabilir. H'nin en

biiyliklenmesi,

2.pi =1 (A.5)
i

ve

Yopifk ) =(fv)) k=12 ..m (A.6)
i

esitlikleriyle verilen kisitlar altinda aragtirilir.

Maksimum entropi spectral ¢oziimlemesinde, entropi ile duragan normal dagiliml

bir siirecten gelen spectral yogunluk S(f) arasindaki iliski,

fN
He—b j log S(f)df (A7)
Ay |

biciminde verilebilir. Burada fy, “Nyquist frekans1” olarak adlandirilir. (A.7) ile

verilen esitlik, incelenen siirecin otokorelasyonu ¢(k) kullanilarak,

f

N ~+o0
j log{zq)(k) exp(—i2nﬂ<At)}df (A.8)
_fN —oo

H=—-
4f N
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biciminde de verilebilir. Burada At, tekdiize o6rneklem oramidir. (A.8) ile verilen
esitlik, S(f) ’nin bilinen otokorelasyonlar, ¢(0), ..., (M —1) ile tutarli oldugu kisiti
altinda, bilinmeyen ¢(k) ile en biiyiiklenebilir. Buradan elde edilen kestirim degeri,
maksimum entropi yontemiyle elde edilen “spectral kestirim” olarak adlandirilir. Bu
kestirim, bilinenlerle tutarli olan ve bilinmeyen bilgiye bagli olan maksimum
belirsizligi ifade eder. Dogrusal gercel bir y; siireci i¢in, en iyi bilinen maksimum

entropi spectral yogunluk ifadesi,

P
Pp(f) = M 5 (A.9)
M-1
f [+ D vjexp(-i2mijAr)
j=1

biciminde tanimlanabilir. Burada Py, bir sabiti ve Yj de veriden elde edilen hata

tahmin katsayilarini belirtmektedir (Ulrych ve Bishop, 1975).

A.3. AR Siireci ile Maksimum Entropi Yontemi Arasindaki iliski

Maksimum entropi yontemi, bir AR siirecindeki parametrelerin kestirimi i¢in de

kullanilabilir. Duragan normal dagilimli bir y;, t = 1, 2, ..., M+1 siireci i¢in entropi,
H =(1/2)log{det[Cy ]} (A.10)

biciminde tammlanabilir. (A.10) ile verilen esitlik, (A.7) ile verilen esitlik dikkate
almarak olusturulmustur. Burada Cy;, otokovaryanslarin olusturdugu yart pozitif

tanimli bir matris olup,

o € ™M
C C Cn—

Cy=l + 0 M-I (A.11)
™M OM-1 €0

biciminde verilir. Ik M+1 gecikmeli otokovaryans degerlerinin, ¢y, ¢, ..., Cm
bilindigi varsayimi altinda, bilinmeyen cp.1, cm42 Vb. otokovaryans degerleri de her
bir basamakta entropinin en biiyiiklenmesi yoluyla hesaplanabilir. (A.10) ile verilen

esitlik dikkate alinirsa, cy.i’in bulunmasinda det[Cy.1] degerinin en biiyiiklenmesi
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s6z konusu olacaktir. Cyyq’in yar pozitif tanimhi olma 6zelliginden dolayi, cy4q
fonksiyonu icin tek bir degerde det[Cpq]’in en bilyiik olmasi beklenir. cp4q
bulunduktan sonra, Cyy,’de yerine yazilip det[Cy,2] nin en bityiiklenmesiyle cyio

elde edilebilir.

cm+1 i¢in det[Cy41] degerinin en biiyiiklenmesi,

€1 €0 o CM-1
C C Cnv—

det| 2 b M2y (A.12)
M+l M €1

biciminde verilebilir. (A.12) ile verilen esitlikten hesaplanabilen cyy; degeri

yardimiyla,
C1—31C0— e — aMCM_l =0
Chr—aiCy— ... — apmCpy_n =0
? 1 ‘1 M 'M 2 (A.13)
CM+1—alCM— —aMC1: 0

biciminde verilen Yule-Walker denklemleri kullanilarak parametre kestirimleri,

aj, 4y, ..., apy elde edilebilir (Van Den Bos, 1971; Ulrych ve Bishop, 1975).
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EK-B. ANA PROGRAM

clear;

clc;

g=input ('> Iliski AR(qg) derecesini girin: '");

kov=input ('> Farkli otokovaryans kestirimi icin "1", aksi halde "Enter"
tusuna basin: ');

df=input ('> Daraltma: Karesel icin "1", Kubik icin "2", Kuartik icin "3";
aksi halde "Enter" tusuna basin: ');

karar=input ('> Burg icin "1", Kafes icin "2", Levinson-Durbin icin "Enter"
tusuna basin: ');

load eczacilik.m;

n=length(eczacilik);

x=eczacilik(:,1);

y=eczacilik (:,2);

t=[30; 300; 91; 88; 0.95; 0.28; 0.0171;
fprintf('\n");

fprlntf(' Ak khkhhhkhkhkhhhhkhhhkhhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkdhhkhkhkkhkkhkkhkhhkhhkhkhkhkhkhkhkhhhhhkdxx*x \nV)
fprintf (' * TEK ASAMALTI EKK * \n'")
fprintf (' * * \n');
fprintf (' * SONUCLARI * \n')
fprlntf(' Ak khkhhhkkhkhkhhkhhkhhhhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkdhhkhkhkkhkkhkhkhkhkhhkhkhkhkhkhkhhhhhhddx*x \nV)
fprintf('\n");

[that,r]=nlinfit(x,y,@eczacilik_fun,t)

AKT=r"'*r

if df==

sum=0;

for i=1l:n

v=(1-0.5)/n;
h=[v*(1-v)]"2;
sum=sum+h;

end

c=n/sum;

for j=1:n
son(3)=(((3-0.5)/n)*(1-((3=-0.5)/n)))*sqgrt(c);
end

son=son';

r=r.*son;

end

if df==

sum=0;

for i=1l:n

v=(1-0.5)/n;
h=[v*(1-v"~2)]"2;
sum=sum+h;

end

c=n/sum;

for j=1:n
son(Jj)=(((3=0.5)/n)*(1-(((Jj=-0.5)/n)"2)))*sqgrt(c);
end

son=son';

r=r.*son;

end

if df==

sum=0;

for i=1l:n

v=(1-0.5)/n;
h=[v*(1-v)*((1-v)"2)]"2;
sum=sum+h;

end

c=n/sum;

for j=1:n
son(j)=(((3j-0.5)/n)*(1-((j-0.5)/n))*((1-((j-0.5)/n))"2)) *sgrt(c);
end

son=son';

r=r.*son;

end
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if g==
rhat_0O=[r; 0];
rhat_1=[0; r];

=[rhat_11];

lamdahat=(w'*w) /n;

z=rhat_0;

gamahat=(w'*z) /n;
ahat=(-inv(lamdahat)) *gamahat;
if kov==

suml=0; sum2=0;

for m=1:1length(r)

kl=r (m) *r (m);

suml=suml+kl;

end

suml=suml/ (length(r));

for m=1:(length(r)-1)

k2=r (m)*r (m+1) ;

sum2=sum2+k2;

end

sum2=sum2/ (length(r)-1);
lamdahat=[suml];

gamahat=[sum2];
ahat=(-inv(lamdahat)) *gamahat;
end

if karar==
[AR,RC,PE]=lattice(r',1, '"BURG");
AR=-AR(:,1);

ahat=(fliplr (AR))"'

end

if karar==
[AR,RC,PE]=lattice(xr',1, "GEOL");
AR=-AR(:,1);

ahat=(fliplr (AR))"'

end

sigma2hat=((z'*z)/n)+ (ahat'*gamahat) ;
Phat_g=chol (inv(lamdahat)) ;
khat=sqgrt (sigmazhat) . *Phat_qg;
one=ones (n-qg,1);
col2=[zeros(qg,1l); onel;
ahat_new=repmat (ahat',n-qg,1);
global Phat;

Phat=[[khat; ahat_new] col2];
yl=[y(1); v]i

yl=yl(l:n);
y2=[y(2); vl;

y2=[y2(1); y2(3:n+1)];

x1=[x(1); x];

x1l=x1(l:n);

x2=[x(2); x];

x2=[x2(1); x2(3:n+1)1;
y_new=(Phat (:,1).*yl)+(Phat(:,2).*y2);
x_new=[x1 x2];

fprintf('\n");

’

fprlntf(' ER R R R R R R R R R R R R I I I I I I I b I I I I I b b Y
fprintf (' * IKI ASAMALI EKK *
fprintf (' i *
fprintf (' * SONUCLARI *
fprlntf(' Ak khkkhhhkkhkhkhhkhkhhhhkhhhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkkhhkhkhkkhkkhkhkhhkhhkhkhkhkhkhkhkhhhhhddx*x
fprintf('\n");

[that,r]=nlinfit (x_new,y_new,@eczacilik_fun_newl,t)

AKT=r'*r

end

if g==

rhat_0O=[r; O; ;

~.

017
rhat_1= [O; r; 01;
rhat_2=[0; 0; r];
=[rhat_2 rhat_1];
lamdahat=(w'*w) /n;
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z=rhat_0;

gamahat=(w'*z) /n;
ahat=(-inv(lamdahat) ) *gamahat;
if kov==

suml=0; sum2=0; sum3=0;

for m=1:1length(r)

kl=r (m)*r (m);

suml=suml+kl;

end

suml=suml/ (length(r));

for m=1:(length(r)-1)

k2=r (m)*r (m+1) ;

sum2=sum2+k2;

end

sum2=sum2/ (length(r)-1);

for m=1:(length(r)-2)

k3=r (m)*r (m+2) ;

sum3=sum3+k3;

end

sum3=sum3/ (length(r)-2);
lamdahat=[suml sum2; sum2 suml];
gamahat=[sum2; sum3];
ahat=(-inv(lamdahat)) *gamahat;
end

if karar==1
[AR,RC,PE]=lattice(r', 2, '"BURG");
AR=-AR(:,1:2);

ahat=(fliplr (AR))"';

end

if karar==
[AR,RC,PE]=lattice(xr',2, '"GEOL");
AR=-AR(:,1:2);

ahat=(fliplr (AR))"';

end

sigma2hat=((z'*z)/n)+ (ahat'*gamahat) ;
Phat_g=chol (inv(lamdahat)) ;
khat=sqgrt (sigmazhat) . *Phat_qg;
one=ones (n-qg,1);
col3=[zeros(qg,1l); onel;
ahat_new=repmat (ahat',n-qg,1);
global Phat;

Phat=[[khat; ahat_new] col3];
yl=[y(1); y(1); yl;
yl=yl(l:n);

ye=[y(2); y(2 vl

)i
y2=[y2(1:2); yv2(4:n+1)];
y3=[y(3); v(3); vl;
y3=[y3(1:2); yv3(5:n+2)1;
x1=[x(1); x(1); xI;
x1l=x1(l:n);
x2=[x(2); x(2); x];
x2=[x2(1:2); x2(4:n+1)1];

X

x3=[x(3); x(3); xI;

x3=[x3(1:2); x3(5:n+2)1];

y_new=(Phat (:,1).*yl)+(Phat(:,2).*y2)+ (Phat(:,3).*y3);
Xx_new=[x1 x2 x3];

fprintf('\n");

fprlntf(' Ak khkkhkhhkhkhkhhhkhkhhhkhkhhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkdhhkhkhkkhkkhkkhkhhkhhkhkhkhkhkhkhhhhhhddx*x
fprintf (' * IKI ASAMALI EKK *
fprintf (' i *
fprintf (' * SONUCLART *
fprlntf(' ER R R R B R R R R I I I I I b b b b I b I Ik b g
fprintf('\n");

[that,r]=nlinfit (x_new,y_new, @eczacilik_fun_new2,t)

AKT=r"'*r

end

if g==

rhat_0O=[r; 0; 0; 0];
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rhat_1=[0; r; 0; O
rhat_2=[0; 0; r; O
rhat_3=[0; 0; 0; r
=[rhat_3 rhat_2
lamdahat=(w'*w) /n;
z=rhat_0;
gamahat=(w'*z) /n;
ahat=(-inv(lamdahat)) *gamahat;
if kov==

suml=0; sum2=0; sum3=0; sum4=0;
for m=1:1length(r)

kl=r (m) *r (m);

suml=suml+kl;

end

suml=suml/ (length(r));

for m=1:(length(r)-1)

k2=r (m)*r (m+1) ;
sum2=sum2+k2;

end

sum2=sum2/ (length(r)-1);
for m=1:(length(r)-2)
k3=r (m)*r (m+2) ;
sum3=sum3+k3;

end

sum3=sum3/ (length(r)-2);
for m=1:(length(r)-3)
k4=r (m) *r (m+3) ;
sumd4=sumé+k4;

end

sum4=sum4/ (length(r)-3);
lamdahat=[suml sum2 sum3; sum2 suml sum2; sum3 sum2 suml];
gamahat=[sum2; sum3; sumé];

17

17

17
rhat_17;

ahat=(-inv(lamdahat) ) *gamahat;
end
if karar==

[AR,RC,PE]=lattice(r',3, '"BURG");
AR=-AR(:,1:3);

ahat=(fliplr (AR))"'

end

if karar==
[AR,RC,PE]=lattice(xr',3, '"GEOL");
AR=-AR(:,1:3);

ahat=(fliplr (AR))"'

end

sigma2hat=((z'*z)/n)+ (ahat'*gamahat) ;
Phat_g=chol (inv (lamdahat)) ;
khat=sqgrt (sigma2hat) . *Phat_qg;
one=ones (n-q,1);
col4=[zeros(qg,1l); onel;
ahat_new=repmat (ahat',n-q,1);
global Phat;

Phat=[[khat; ahat_new] cold];
yl=[y(1); y(1); y(1); vl;

yl=yl(l:n);

y2*[y(2); y(2); y(2); yl;
=[y2(1: 3) v2(5:n+1)];
=[y(3 ) y(3); y(3); vyl
=[y3(1 ), y3(6:n+2)1;
=[y(4 ) y(4); v(4); vl;
=[y4(1 ) v4(7:n+3)];
=[x(1 ) x(1); x(1); x1;

xl x1(l:n);
=[x(2 ) x(2); x(2); x1;
=[x2(1:3); x2(5:n+1)1;
=[x (3 ) x(3); x(3); x1;
=[x3(1:3); x3(6:n+2)1;
=[x(4 ) x(4); x(4); x1;
=[x4(1:3); x4(7:n+3)71;
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y_new=(Phat (:,1).*yl)+(Phat(:,2).*y2)+ (Phat(:,3)

x_new=[x1 x2 x3 x4];
fprintf('\n");

fprlrltf(' ER R R R R I R R R I I I I I I I b b b b I b b b b b \n’
fprintf (' * IKI ASAMALI EKK * \n'
fprintf (' * * \n'
fprintf (' * SONUCLART * \n'
fprlrltf(' ER R R R I R R I I I I I I I b b b I I I b b g \n’
fprintf('\n");

[that,r]=nlinfit (x_new,y_new, @eczacilik_fun_new3, t)

AKT=r"'*r

end

if g==4

rhat_0O=[r; 0; 0; 0; 0];

rhat_1=[0; r; 0; 0; 0];

rhat_2=[0; 0; r; 0; 0];

rhat_3=[0; 0; 0; r; 0];

rhat_4=[0; 0; 0; 0; r]l;

4
w=[rhat_4 rhat_3 rhat_2 rhat_11];
lamdahat=(w'*w) /n;
z=rhat_0;
gamahat=(w'*z) /n;
ahat=(-inv(lamdahat)) *gamahat;
if kov==
suml=0; sum2=0; sum3=0; sum4=0; sumb5=0;
for m=1:1length(r)
kl=r (m) *r (m);
suml=suml+kl;
end
suml=suml/ (length(r));
for m=1: (length(r)-1)
k2=r (m)*r (m+1) ;
sum2=sum2+k2;
end
sum2=sum2/ (length(r)-1);
for m=1:(length(r)-2)
k3=r (m)*r (m+2) ;
sum3=sum3+k3;
end
sum3=sum3/ (length(r)-2);
for m=1:(length(r)-3)
k4=r (m) *r (m+3) ;
sumd4=sumé+k4;
end
sum4=sumé/ (length(r)-3);
for m=1:(length(r)-4)
k5=r (m)*r (m+4) ;
sumS=sum5+k5;
end
sum5=sum5/ (length(r)-4);

lamdahat=[suml sum2 sum3 sumé4; sum2 suml sum2 sum3;

sum4 sum3 sum2 suml];
gamahat=[sum2; sum3; sum4; sumb];
ahat=(-inv(lamdahat)) *gamahat;
end

if karar==
[AR,RC,PE]=lattice(r', 4, 'BURG");
AR=—-AR(:,1:4);

ahat=(fliplr (AR))"';

end

if karar==
[AR,RC,PE]=lattice(r', 4, '"GEOL");
AR=-AR(:,1:4);

ahat=(fliplr (AR))"';

end

sigma2hat=((z'*z)/n)+ (ahat'*gamahat) ;
Phat_g=chol (inv(lamdahat)) ;
khat=sqgrt (sigmazhat) . *Phat_qg;
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one=ones (n-g,1);
colb=[zeros(qg,1l); onel;
ahat_new=repmat (ahat',n-qg,1);
global Phat;

Phat=[[khat; ahat_new] col5];
yl=[y(1); y(1); yv(1); y(1); vl;
yl=yl(l:n);

y2=[y(2); y(2); yv(2); y(2); vl;
y2=[y2(1l:4); vy2(6:n+l1)];
y3=[y(3); y(3); y(3); y(3); vl;
y3=[y3(1:4); y3(7:n+2)1;
ya=[y(4); y(4); v(4); yv(4); vl;
y4=[y4(1:4); y4(8:n+3)];
yo5=[y(5); y(5); v(5); v(5); vl;
y5=[y5(1l:4); v5(9:n+4)1];
x1=[x(1); x(1); x(1); x(1); xI;
x1=x1(1l:n);

x2=[x(2); x(2); x(2); x(2); x];
x2=[x2(1:4); x2(6:n+1)];
x3=[x(3); x(3); x(3); x(3); x1;
x3=[x3(1:4); x3(7:n+2)1];
x4=[x(4); x(4); x(4); x(4); x1;
x4=[x4(1:4); x4(8:n+3)];
x5=[x(5); x(5); x(5); x(5); x];
x5=[x5(1:4); x5(9:n+4)];
y_new=(Phat (:,1).*yl)+(Phat(:,2).*y2)+(Phat(:,3).*y3)+(Phat(:,4).*y4)+(Phat(
:,5).*%y5);

x_new=[x1 x2 x3 x4 x5];
fprintf('\n");

fprll’ltf(' Ak khkhhhkkhkhkhhhhkhhhkhhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhdhhkhkhkkhkkhkkhkhhkhhkhkhkdkhkhkhhhhhhddx*x \n’)’.
fprintf (' * IKI ASAMALI EKK *\n');
fprintf (' * * \n'");
fprintf (' * SONUCLART * \n'");
fprintf(l ER R R B I R R I I I I I b b b b I b I Ik b b \n’);
fprintf('\n");

[that,r]=nlinfit (x_new,y_new, @eczacilik_fun_new4, t)

AKT=r"'*r

end
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EK-C. ECZACILIK VERISI iCIN HAZIRLANAN FONKSiYONLAR

Orijinal fonksiyon:

function yhat=eczacilik_fun(t, x)
vhat=t (1)+(t(2) *exp ((-t(5))*x))+(t(3)*exp ((-t(6))*x))+(t(4)*exp((-t(7))*x));

AR(1) bicimli otokorelasyon varliginda kullanilan fonksiyon:

function y_newhat=eczacilik_fun_newl (t, x_new)
global Phat;

y_newhat=(Phat (:,1) .* (£t (1)+(t(2)*exp((-t(5))*x_new(:,1)))+(t(3)*exp(
(-t (6))*x_new(:,1)))+(t(4)*exp(

(=t (7))*x_new(:,1)))))+(Phat(:,2).*(t(1)+(t(2)*exp(

(-t (5))*x_new(:,2)))+(t(3)*exp((-t(6))*x_new(:,2)))+(t(4)*exp(

(=t (7)) *x_new(:,2)))));

AR(2) bicimli otokorelasyon varliginda kullanilan fonksiyon:

function y_newhat=eczacilik_fun_new2 (t, x_new)
global Phat;

y_newhat=(Phat (:,1).*(t(1)+(t(2)*exp((-t(5))*x_new(:,1)))+(t(3)*exp(
(-t (6))*x_new(:,1)))+(t(4)*exp(

(-t (7)) *x_new(:,1)))))+(Phat (:,2).*(t(1)+(t(2)*exp(

(-t (5))*x_new(:,2)))+(t(3)*exp((-t(6))*x_new(:,2)))+(t(4)*exp(

(=t (7))*x_new(:,2)))))+(Phat(:,3) . *(t(1)+(t(2)*exp(

(-t (5))*x_new(:,3)))+(t(3)*exp((-t(6))*x_new(:,3)))+(t(4)*exp(

(-t (7)) *x_new(:,3)))));

AR(3) bicimli otokorelasyon varliginda kullanilan fonksiyon:

function y_newhat=eczacilik_fun_new3(t, x_new)
global Phat;

y_newhat=(Phat (:,1) .* (£t (1)+(t(2)*exp((-t(5))*x_new(:,1)))+(t(3)*exp(
(-t (6))*x_new(:,1)))+(t(4)*exp(

(=t (7))*x_new(:,1)))))+(Phat(:,2).*(t(1)+(t(2)*exp(

(-t (5))*x_new(:,2)))+(t(3)*exp((-t(6))*x_new(:,2)))+(t(4)*exp(

(=t (7))*x_new(:,2)))))+(Phat(:,3) . *(t(1)+(t(2)*exp(

(-t (5))*x_new(:,3)))+(t(3)*exp((-t(6))*x_new(:,3)))+(t(4)* exp(

(=t (7)) *x_new(:,3)))))+(Phat (:,4).*(t(1)+(t(2)*exp(

(=t (5))*x_new(:,4)))+(t(3)*exp((-t(6))*x_new(:,4)))+(t(4)*exp(

(=t (7)) *x_new(:,4)))));

AR(4) bicimli otokorelasyon varliginda kullanilan fonksiyon:

function y_newhat=eczacilik_fun_newd (t, x_new)
global Phat;

y_newhat=(Phat (:,1) .* (£t (1)+(t(2)*exp((-t(5))*x_new(:,1)))+(t(3)*exp(
(-t (6))*x_new(:,1)))+(t(4)*exp(

(=t (7))*x_new(:,1)))))+(Phat(:,2).*(t(1)+(t(2)*exp(

(-t (5))*x_new(:,2)))+(t(3)*exp((-t(6))*x_new(:,2)))+(t(4)*exp(
(=t (7))*x_new(:,2)))))+(Phat (:,3).*(t(1)+(t(2)*exp(

(-t (5))*x_new(:,3)))+(t(3)*exp((-t(6))*x_new(:,3)))+(t(4)*exp(
(=t (7))*x_new(:,3)))))+(Phat(:,4).*(t(1)+(t(2)*exp(

(-t (5))*x_new(:,4)))+(t(3)*exp((-t(6))*x_new(:,4)))+(t(4)*exp(
(-t (7))*x_new(:,4)))))+(Phat (:,5).*(t(1)+(t(2)*exp/(

(=t (5))*x_new(:,5)))+(t(3)*exp((-t(6))*x_new(:,5)))+(t(4)*exp(
(=t (7)) *x_new(:,5)))));
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EK-D. TOPTAN SATIS VERISI iCIN HAZIRLANAN FONKSiYONLAR

Orijinal fonksiyon:

function yhat=satis_fun(t, x)
vhat=(t (1) *exp(t (2) *x));

AR(1) bicimli otokorelasyon varliginda kullanilan fonksiyon:

function y_newhat=satis_fun_newl (t, x_new)

global Phat;

y_newhat=(Phat (:,1) .*t (1) .*exp(t(2) .*x_new(:,1)))+(Phat(:,2).*t (1)
*x_new(:,2)));

AR(2) bicimli otokorelasyon varliginda kullanilan fonksiyon:

function y_newhat=satis_fun_new2 (t,x_new)

global Phat;

y_newhat=(Phat (:,1) .*t (1) .*exp(t(2) .*x_new(:,1)))+(Phat(:,2).*t (1)
.*x_new(:,2)))+(Phat(:,3).*t(1l).*exp(t(2).*x_new(:,3)));

AR(3) bicimli otokorelasyon varliginda kullanilan fonksiyon:

function y_newhat=satis_fun_new3(t,x_new)

global Phat;

y_newhat=(Phat (:,1) .*t (1) .*exp(t(2) .*x_new(:,1)))+(Phat(:,2).*t (1)
.*x_new(:,2)))+(Phat(:,3).*t(1l).*exp(t(2).*x_new(:,3)))+(Phat(:,4)
exp(t(2).*x_new(:,4)));

AR(4) bicimli otokorelasyon varliginda kullanilan fonksiyon:

function y_newhat=satis_fun_new4 (t, x_new)

global Phat;

y_newhat=(Phat (:,1) .*t (1) .*exp(t(2) .*x_new(:,1)))+(Phat(:,2).*t (1)
.*x_new(:,2)))+(Phat(:,3).*t(1l).*exp(t(2).*x_new(:,3)))+(Phat(:,4)
exp(t(2).*x_new(:,4)))+(Phat(:,5).*t(1l).*exp(t(2).*x_new(:,5)));
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EK-E. MONTE CARLO BENZETIM CALISMASI SONUCLARI

Cizelge E.1.a. AR(1) bicimli otokorelasyon icin benzetim sonuclari

Levinson-Durbin

Burg

Kafes

HKO By [ HKO (B,

HKO (B) | HKO (B>

HKO () [ HKO (B,

n=30

0.29158663 | 0.00000543

0.29158663 | 0.00000543

0.29158663 | 0.00000543

0.95735648 | 0.00001862

0.95735648 | 0.00001862

0.95735648 | 0.00001862

8.22992402 | 0.00018449

8.22992402 | 0.00018449

8.22992402 | 0.00018449

n=>50

0.19188636 | 0.00000128

0.19188636 | 0.00000128

0.19188636 | 0.00000128

0.63212826 | 0.00000486

0.63212826 | 0.00000486

0.63212826 | 0.00000486

5.92794398 | 0.00004496

5.92794398 | 0.00004496

5.92794398 | 0.00004496

n=100

0.10623796 | 0.00000015

0.10623796 | 0.00000015

0.10623796 | 0.00000015

0.37385375 | 0.00000059

0.37385375 | 0.00000059

0.37385375 | 0.00000059

3.16957528 | 0.00000497

3.16957528 | 0.00000497

3.16957528 | 0.00000497

n =300

0.02097896 | 0.00000000

0.02097896 | 0.00000000

0.02097896 | 0.00000000

0.07129558 | 0.00000001

0.07129558 | 0.00000001

0.07129558 | 0.00000001

0.78395332 | 0.00000010

0.78395332 | 0.00000010

0.78395332 | 0.00000010

Cizelge E.1.b. AR(1) bicimli otokorelasyon icin

(5.41) esitligi kullanilarak elde edilen benzetim sonuclar:

Levinson-Durbin

Burg

Kafes

HKO () [ HKO (B,

HKO (B) | HKO (B>

HKO (B) [ HKO (By)

n=30

0.28542081 | 0.00000535

0.28542081 | 0.00000535

0.28542081 | 0.00000535

0.90767921 | 0.00001795

0.90767921 | 0.00001795

0.90767921 | 0.00001795

7.82413760 | 0.00017881

7.82413760 | 0.00017881

7.82413760 | 0.00017881

0.19068440 | 0.00000128

0.19068440 | 0.00000128

0.19068440 | 0.00000128

0.61976991 | 0.00000479

0.61976991 | 0.00000479

0.61976991 | 0.00000479

5.76355843 | 0.00004415

5.76355843 | 0.00004415

5.76355843 | 0.00004415

n =100

0.10558864 | 0.00000015

0.10558864 | 0.00000015

0.10558864 | 0.00000015

0.37000189 | 0.00000058

0.37000189 | 0.00000058

0.37000189 | 0.00000058

3.14098360 | 0.00000494

3.14098360 | 0.00000494

3.14098360 [ 0.00000494

n =300

0.02095862 | 0.00000000

0.02095862 | 0.00000000

0.02095862 | 0.00000000

0.07112500 | 0.00000001

0.07112500 | 0.00000001

0.07112500 | 0.00000001

0.78347862 | 0.00000010

0.78347862 | 0.00000010

0.78347862 | 0.00000010

Cizelge E.1.c. AR(1) bicimli otokorelasyon icin (5.42) esitligi kullanilarak elde edilen benzetim sonuclar:

Levinson-Durbin

Burg

Kafes

HKO (Bp [ HKO (B,

HKO (B) | HKO (B»)

HKO (Bp [ HKO (B,

n=30

0.28579503 | 0.00000535

0.28579503 | 0.00000535

0.28579503 | 0.00000535

0.91599171 | 0.00001808

0.91599171 | 0.00001808

0.91599171 | 0.00001808

7.87918671 | 0.00018008

7.87918671 | 0.00018008

7.87918671 | 0.00018008

n=>50

0.19093952 | 0.00000129

0.19093952 | 0.00000129

0.19093952 | 0.00000129

0.62010649 | 0.00000480

0.62010649 | 0.00000480

0.62010649 | 0.00000480

5.75826907 | 0.00004416

5.75826907 | 0.00004416

5.75826907 | 0.00004416

n=100

0.10584068 | 0.00000015

0.10584068 | 0.00000015

0.10584068 | 0.00000015

0.37043288 | 0.00000058

0.37043288 | 0.00000058

0.37043288 | 0.00000058

3.13936069 | 0.00000493

3.13936069 | 0.00000493

3.13936069 | 0.00000493

n =300

0.02097219 | 0.00000000

0.02097219 | 0.00000000

0.02097219 | 0.00000000

0.07114413 | 0.00000001

0.07114413 | 0.00000001

0.07114413 | 0.00000001

0.78310619 | 0.00000010

0.78310619 | 0.00000010

0.78310619 | 0.00000010

Cizelge E.1.d. AR(1) bicimli otokorelasyon icin

(5.43) esitligi kullamlarak el

de edilen benzetim sonuclar:

Levinson-Durbin Burg Kafes
HKO@) | HKO@,) | HKO@) | HKO(@B,) | HKO @) | HKO (B
n=30 | c=0.5[0.28974684 [ 0.00000543 | 0.28974684 [ 0.00000543 | 0.28974684 | 0.00000543
=1 0.90491495 | 0.00001789 | 0.90491495 | 0.00001789 | 0.90491495 [ 0.00001789
=3 7.81578608 | 0.00017698 | 7.81578608 | 0.00017698 | 7.81578608 [ 0.00017698
n=50 | 6=0.5]0.19126146 | 0.00000127 | 0.19126146 | 0.00000127 | 0.19126146 [ 0.00000127
c=1 0.62696276 | 0.00000486 | 0.62696276 | 0.00000486 | 0.62696276 [ 0.00000486
=3 5.90170582 | 0.00004472 | 5.90170582 | 0.00004472 | 5.90170582 | 0.00004472
n=100 | 6=0.5 [ 0.10510862 [ 0.00000015 | 0.10510862 [ 0.00000015 | 0.10510862 | 0.00000015
=1 0.37016265 | 0.00000058 | 0.37016265 | 0.00000058 | 0.37016265 [ 0.00000058
=3 3.17356599 | 0.00000505 | 3.17356599 | 0.00000505 | 3.17356599 [ 0.00000505
n=300 | 6=0.5 | 0.02093657 | 0.00000000 | 0.02093657 [ 0.00000000 | 0.02093657 | 0.00000000
c=1 0.07122496 | 0.00000001 | 0.07122496 | 0.00000001 | 0.07122496 | 0.00000001
6=3 0.78530196 | 0.00000010 | 0.78530196 | 0.00000010 | 0.78530196 | 0.00000010
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Cizelge E.2.a. AR(2) bicimli otokorelasyon icin benzetim sonuclar:

Levinson-Durbin

Burg

Kafes

HKO (B1)

HKO (By)

HKO (B1)

HKO (B»)

HKO (B

HKO (By)

n=30

0.32449871

0.00000609

0.32849772

0.00000615

0.32091319

0.00000604

0.91789728

0.00002063

0.94633198

0.00002106

0.89443431

0.00002033

6.70998373

0.00019102

6.99625386

0.00019513

6.51545425

0.00018738

n=>50

0.25052145

0.00000150

0.25642275

0.00000153

0.24879422

0.00000149

0.72240834

0.00000525

0.75689024

0.00000542

0.71048157

0.00000519

6.02796720

0.00005025

6.43264525

0.00005215

5.90508252

0.00004982

n=100

0.13305924

0.00000020

0.13642397

0.00000021

0.13248233

0.00000020

0.42932485

0.00000074

0.45123885

0.00000077

0.42668396

0.00000073

4.22394324

0.00000713

4.52786257

0.00000757

4.19504872

0.00000710

n =300

0.03120284

0.00000000

0.03146845

0.00000000

0.03118555

0.00000000

0.11219734

0.00000001

0.11335387

0.00000001

0.11217261

0.00000001

1.18372367

0.00000015

1.20543283

0.00000015

1.18344254

0.00000015

Cizelge E.2.b. AR(2

) bicimli otokorelasyon icin

(5.41) esitligi kullamlarak el

de edilen benzetim sonuclar

1

Levinson-Durbin

Burg

Kafes

HKO (B1)

HKO (By)

HKO (B1)

HKO (B)

HKO (B)

HKO (B,

n=30

0.31334343

0.00000589

0.32288204

0.00000602

0.31317729

0.00000589

0.86431957

0.00001984

0.92369736

0.00002075

0.86333554

0.00001983

6.33254235

0.00018361

6.89270451

0.00019200

6.32462562

0.00018344

0.24733007

0.00000149

0.25517598

0.00000152

0.24730282

0.00000149

0.70461392

0.00000514

0.75244130

0.00000538

0.70444360

0.00000514

5.83075311

0.00004943

6.34912062

0.00005183

5.82875837

0.00004942

n =100

0.13187008

0.00000020

0.13572118

0.00000021

0.13186800

0.00000020

0.42309889

0.00000073

0.44842758

0.00000076

0.42308951

0.00000073

4.18559702

0.00000711

4.51712521

0.00000755

4.18550407

0.00000710

n =300

0.03115019

0.00000000

0.03141404

0.00000000

0.03115018

0.00000000

0.11215007

0.00000001

0.11335186

0.00000001

0.11215006

0.00000001

1.18007341

0.00000015

1.20272838

0.00000015

1.18007328

0.00000015

Cizelge E.2.c. AR(2) bicimli otokorelasyon i¢in (5.42) esitligi kullanilarak elde edilen benzetim sonuclari

Levinson-Durbin Burg Kafes
HKO @) | HKO@,) | HKO@) | HKO(@B,) | HKO @) | HKO (B
n=30 | 6=0.5]0.31540214 | 0.00000592 | 0.32471084 [ 0.00000604 | 0.31528367 | 0.00000592
c=1 0.87009647 | 0.00001986 | 0.92900528 | 0.00002076 | 0.86943774 | 0.00001985
=3 6.39666030 | 0.00018290 | 6.96021372 | 0.00019187 [ 6.39187137 [ 0.00018271
n=50 | 6=0.5] 0.24765870 | 0.00000149 | 0.25535031 | 0.00000152 | 0.24764123 [ 0.00000149
G = 0.70753635 | 0.00000515 | 0.75429514 | 0.00000538 | 0.70741269 | 0.00000515
=3 5.86519559 | 0.00004958 | 6.36882024 | 0.00005188 | 5.86383705 [ 0.00004958
n=100 | 6=0.5 | 0.13212890 | 0.00000020 | 0.13588772 [ 0.00000021 | 0.13212766 | 0.00000020
c=1 0.42335097 | 0.00000073 | 0.44792272 | 0.00000076 | 0.42334263 | 0.00000073
=3 4.18567522 | 0.00000710 | 4.51897379 | 0.00000756 | 4.18559802 [ 0.00000710
n=300 | 6=0.5 | 0.03114691 | 0.00000000 | 0.03140718 [ 0.00000000 | 0.03114691 | 0.00000000
c= 0.11215297 | 0.00000001 | 0.11334555 | 0.00000001 | 0.11215296 | 0.00000001
G 1.17956971 | 0.00000015 | 1.20218062 | 0.00000015 | 1.17956953 [ 0.00000015

Cizelge E.2.d. AR(2

) bicimli otokorelasyon icin

(5.43) esitligi kullamlarak el

de edilen benzetim sonuclar

1

Levinson-Durbin

Burg

Kafes

HKO (81

HKO (B,

HKO (B1)

HKO (B»)

HKO (B

HKO (B>

n=30

0.31329681

0.00000592

0.32145530

0.00000606

0.31236761

0.00000591

0.90038176

0.00002057

0.94344751

0.00002129

0.89471619

0.00002051

6.48891738

0.00019111

6.87043324

0.00019555

6.44288564

0.00019073

n=>50

0.25040714

0.00000151

0.25743319

0.00000154

0.25023304

0.00000151

0.71058053

0.00000519

0.75683863

0.00000544

0.70946081

0.00000518

5.88657231

0.00004952

6.36595651

0.00005184

5.87297882

0.00004950

n =100

0.13282743

0.00000020

0.13634544

0.00000021

0.13281321

0.00000020

0.42764964

0.00000073

0.45370473

0.00000077

0.42760398

0.00000073

4.22663031

0.00000714

4.53610498

0.00000756

4.22613999

0.00000714

n =300

0.03125588

0.00000000

0.03149548

0.00000000

0.03125583

0.00000000

0.11208072

0.00000001

0.11329378

0.00000001

0.11208067

0.00000001

1.18488150

0.00000015

1.20680044

0.00000015

1.18488117

0.00000015
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Cizelge E.3.a. AR(3) bicimli otokorelasyon icin benzetim sonuclari

Levinson-Durbin

Burg

Kafes

HKO (B1)

HKO (By)

HKO (B1)

HKO (B»)

HKO (B1)

HKO (By)

n=30

0.76246700

0.00001627

0.69162145

0.00001522

0.75627300

0.00001626

2.63876872

0.00006159

2.23515172

0.00005567

2.60476450

0.00006137

23.9476362

0.00101407

19.9616499

0.00095547

23.2417453

0.00098599

n=>50

0.57851460

0.00000418

0.54335449

0.00000392

0.57372506

0.00000415

1.91018647

0.00001565

1.71994854

0.00001484

1.89172794

0.00001565

18.5932956

0.00025454

16.4052780

0.00023418

18.3577620

0.00025277

n=100

0.30362151

0.00000050

0.29539664

0.00000050

0.30140859

0.00000050

1.19500587

0.00000199

1.12440238

0.00000193

1.18915101

0.00000198

10.0518107

0.00001782

9.36809874

0.00001748

10.0055984

0.00001779

n =300

0.06873918

0.00000001

0.06837494

0.00000001

0.06875454

0.00000001

0.25851354

0.00000003

0.25522646

0.00000003

0.25847681

0.00000003

1.90858219

0.00000028

1.86393044

0.00000027

1.90719993

0.00000028

Cizelge E.3.b. AR(3

) bicimli otokorelasyon icin

(5.41) esitligi kullamlarak el

de edilen benzetim sonuclar

1

Levinson-Durbin

Burg

Kafes

HKO (B1)

HKO (B,

HKO (B1)

HKO (B»)

HKO (B))

HKO (B,

n=30

0.71963250

0.00001552

0.66295147

0.00001494

0.72052097

0.00001554

2.41792930

0.00005791

1.97665777

0.00005302

242156491

0.00005800

21.1157832

0.00096478

17.1618537

0.00100942

21.1347334

0.00096692

0.56067348

0.00000403

0.53700870

0.00000386

0.56073269

0.00000403

1.85427244

0.00001552

1.66094342

0.00001474

1.85460248

0.00001552

17.84969%4

0.00024993

15.6642730

0.00040170

17.8538898

0.00024994

n =100

0.29920740

0.00000050

0.29392338

0.00000050

0.29921177

0.00000050

1.17766344

0.00000197

1.11108822

0.00000193

1.17768096

0.00000197

9.95235747

0.00001779

9.27861722

0.00001748

9.95260165

0.00001779

n =300

0.06868249

0.00000001

0.06839445

0.00000001

0.06868249

0.00000001

0.25774778

0.00000003

0.25476029

0.00000003

0.25774778

0.00000003

1.90598525

0.00000028

1.86439523

0.00000027

1.90598571

0.00000028

Cizelge E.3.c. AR(3) bicimli otokorelasyon i¢in (5.42) esitligi kullanilarak elde edilen benzetim sonuclari

Levinson-Durbin

Burg

Kafes

HKO (B1)

HKO (B,

HKO (B1)

HKO (B»)

HKO (B))

HKO (B»)

n=30

0.72130622

0.00001553

0.66309415

0.00001494

0.72248906

0.00001556

243031129

0.00005803

1.98500431

0.00005312

2.43558429

0.00005815

21.1784886

0.00097311

17.2652468

0.00102146

21.2012371

0.00097582

0.56093095

0.00000404

0.53852349

0.00000387

0.56103306

0.00000404

1.86502619

0.00001558

1.66925263

0.00001479

1.86563028

0.00001558

17.8703715

0.00025041

15.8685056

0.00043865

17.8761897

0.00025045

n=100

0.29914999

0.00000050

0.29393215

0.00000050

0.29915696

0.00000050

1.18065581

0.00000198

1.11276492

0.00000193

1.18068970

0.00000198

9.92542325

0.00001774

9.26065115

0.00001749

9.92579689

0.00001774

n =300

0.06862263

0.00000001

0.06832494

0.00000001

0.06862263

0.00000001

0.25762538

0.00000003

0.25461043

0.00000003

0.25762538

0.00000003

1.90526553

0.00000028

1.86319810

0.00000027

1.90526633

0.00000028

Cizelge E.3.d. AR(3

) bicimli otokorelasyon icin

(5.43) esitligi kullamlarak el

de edilen benzetim sonuclar

1

Levinson-Durbin

Burg

Kafes

HKO (81

HKO (B,

HKO (B)

HKO (B»)

HKO (B

HKO (B

n=30

0.72533706

0.00001555

0.66770712

0.00001488

0.72555093

0.00001554

2.43270066

0.00005793

2.00619314

0.00005273

2.43092843

0.00005786

21.6203032

0.00095333

17.3592100

0.00097378

21.6217886

0.00095718

n=>50

0.56505745

0.00000406

0.53849158

0.00000388

0.56503203

0.00000406

1.85202716

0.00001544

1.65978789

0.00001472

1.85109530

0.00001544

18.0360025

0.00025448

15.6959824

0.00041573

18.0402463

0.00025443

n =100

0.30131795

0.00000050

0.29655500

0.00000050

0.30132346

0.00000050

1.17225068

0.00000197

1.10777150

0.00000192

1.17223335

0.00000197

10.0525106

0.00001798

9.35460094

0.00001754

10.0526298

0.00001798

n =300

0.06888663

0.00000001

0.06861280

0.00000001

0.06888660

0.00000001

0.25866223

0.00000003

0.25582956

0.00000003

0.25866224

0.00000003

1.90838572

0.00000028

1.86855751

0.00000027

1.90838567

0.00000028
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Cizelge E.4.a. AR(4) bicimli otokorelasyon icin benzetim sonuclar:

Levinson-Durbin

Burg

Kafes

HKO (B1)

HKO (By)

HKO (B1)

HKO (B»)

HKO (B

HKO (By)

n=30

1.14706754

0.00002801

0.94236299

0.00002593

1.09098479

0.00002794

3.78570073

0.00011067

2.90152011

0.00009699

3.63153028

0.00010963

34.6419420

0.00242696

26.8136378

0.00240002

33.5667180

0.00243629

n=>50

1.00659557

0.00000792

0.86980818

0.00000720

0.96774951

0.00000777

3.32561323

0.00002632

2.75016933

0.00002345

3.19707158

0.00002570

30.1698623

0.00038674

24.4630628

0.00034817

29.3899971

0.00038294

n=100

0.58120091

0.00000094

0.53703984

0.00000088

0.56968917

0.00000092

2.06269590

0.00000355

1.84276677

0.00000335

2.04570700

0.00000352

17.4856449

0.00004026

15.1968143

0.00003640

17.4069855

0.00004016

n =300

0.11225647

0.00000001

0.11123055

0.00000001

0.11221615

0.00000001

0.49614480

0.00000007

0.48340887

0.00000007

0.49592435

0.00000007

4.18717101

0.00000062

4.08653610

0.00000061

4.18714899

0.00000062

Cizelge E.4.b. AR4

) bicimli otokorelasyon icin

(5.41) esitligi kullamlarak el

de edilen benzetim sonuclar

1

Levinson-Durbin

Burg

Kafes

HKO (B

HKO (B,

HKO (B1)

HKO (B»)

HKO (B))

HKO (B,

n=30

1.02856747

0.00002582

0.79081293

0.00002397

1.02774364

0.00002583

3.38794504

0.00010139

2.31686970

0.00008746

3.39279981

0.00010151

31.9471286

0.00222599

22.7113841

0.00238004

31.9219413

0.00222695

0.96693048

0.00000767

0.80566519

0.00000695

0.96701963

0.00000767

3.19618865

0.00002515

2.51071585

0.00002242

3.19495795

0.00002513

28.9747674

0.00037469

22.9612341

0.00116441

28.9883591

0.00037494

n =100

0.56674930

0.00000091

0.52699527

0.00000088

0.56676148

0.00000091

2.04413613

0.00000353

1.80573391

0.00000337

2.04416869

0.00000353

17.3492721

0.00003981

14.7545920

0.00003570

17.3487106

0.00003981

n =300

0.11179863

0.00000001

0.11072450

0.00000001

0.11179855

0.00000001

0.49529401

0.00000007

0.48310866

0.00000007

0.49529380

0.00000007

4.17804023

0.00000061

4.08581156

0.00000061

4.17804091

0.00000061

Cizelge E.4.c. AR(4) bicimli otokorelasyon icin (5.42) esitligi kullanilarak elde edilen benzetim sonuclari

Levinson-Durbin

Burg

Kafes

HKO (B

HKO (B»)

HKO (B1)

HKO (B»)

HKO (B))

HKO (B»)

n=30

1.03504816

0.00002588

0.79546555

0.00002400

1.03107110

0.00002587

3.41325507

0.00010168

2.32828746

0.00008754

3.41521781

0.00010178

32.1502276

0.00222810

22.8578612

0.00239422

32.0974158

0.00222645

0.97448516

0.00000772

0.81133642

0.00000699

0.97427286

0.00000772

3.20810320

0.00002515

2.51971735

0.00002245

3.20562850

0.00002512

29.1908620

0.00037899

23.1669744

0.00114046

29.2067137

0.00037932

n=100

0.56834400

0.00000092

0.52823646

0.00000088

0.56834690

0.00000092

2.05012099

0.00000354

1.81269363

0.00000338

2.05013348

0.00000354

17.3732090

0.00003974

14.7600842

0.00003564

17.3722856

0.00003974

n =300

0.11174108

0.00000001

0.11065272

0.00000001

0.11174091

0.00000001

0.49565105

0.00000007

0.48354246

0.00000007

0.49565068

0.00000007

4.17741779

0.00000061

4.08415362

0.00000061

4.17741881

0.00000061

Cizelge E.4.d. AR(4

) bicimli otokorelasyon icin

(5.43) esitligi kullamlarak el

de edilen benzetim sonuclar

1

Levinson-Durbin

Burg

Kafes

HKO (81

HKO (B>

HKO (B)

HKO (B»)

HKO (B

HKO (B,

n=30

1.04091628

0.00002579

0.78922948

0.00002392

1.04941222

0.00002581

3.44061936

0.00010259

2.33855475

0.00008799

3.46768109

0.00010290

32.3962326

0.00443839

23.4203415

0.00450783

32.3970256

0.00434866

n=>50

0.97186103

0.00000767

0.80334826

0.00000688

0.97433847

0.00000769

3.27526357

0.00002609

2.55669323

0.00002281

3.27811213

0.00002613

29.1662392

0.00036949

22.0323435

0.00085087

29.1608938

0.00036982

n =100

0.56759346

0.00000092

0.52834604

0.00000088

0.56767230

0.00000092

2.03065233

0.00000350

1.78597608

0.00000330

2.03083509

0.00000350

17.5025730

0.00004059

14.9427967

0.00003643

17.5029409

0.00004059

n =300

0.11247110

0.00000001

0.11156996

0.00000001

0.11247128

0.00000001

0.49484349

0.00000007

0.48212576

0.00000007

0.49484355

0.00000007

4.18510536

0.00000062

4.09986646

0.00000061

4.18510648

0.00000062
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