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Purpose: There are many econometric models that can be established in engineering, social sciences and many
scientific branches. The aim of the study is to show the methods of obtaining the solutions of econometric
models shown with ill-posed equation systems, which is one of these models, and the efficiency of the
methods.

Theory and Methods:

I1l-posed regression model cannot be estimated by methods such as least squares. For the estimation of these
models, the Generalized Maximum Entropy (GME) method and the alternative Bayesian approach to the
Generalized Cross Entropy (GCE) methods and GME are used.

Results:

In the application part of the study, GME and Bayesian approach have been handled to the models with ill-
posed regression model. The parameter estimates, norm and MSE values obtained are given. The norm and
MSE of the GME estimator and the norm and MSE of the Bayesian approach are very close to each other.
This result indicate that the Bayesian approach can be used as an alternative to the GME.

Conclusion:
It can be said that the GME estimator, which has a slightly smaller norm and MSE than Bayesian approach, is
more effective than the Bayesian approach.
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Regresyon modelleri; mithendislik, sosyal bilimler ve birgok bilim dalinda kullanilmaktadir. Bu ¢alismada,
eksik sunumlu denklem sistemleriyle gosterilen regresyon modellerinin ¢dziimlerinin elde edilisi ele
alimmugtir. Bu amagla ¢aligmada, Genellestirilmis Maksimum Entropi (GME) ile GME ve Genellestirilmis
Capraz Entropi (GCE) yontemlerine alternatif Bayes yaklagimi kullanilmustir. Gergek veri kiimesi lizerinde
yapilan uygulama sonucunda elde edilen normlara ve hata kareleri ortalamalarina (HKO) goére tahmin
ediciler kargilastirilmigtir. GME’ye alternatif olarak kullanilabilecek olan Bayes yaklasimi ile GME
karsilastirildiginda, yapilan uygulama sonucunda GME tahmin edicinin Bayes yaklasimina gore daha etkin
oldugu sonucuna ulagilmstir.

Estimation of ill-posed linear deterministic regression model: generalized maximum
entropy and bayesian approach

HIGHLIGHTS

e  Estimation of the ill-posed regression model
e Model estimation with generalized maximum entropy
e Using the alternative bayes approach to generalized maximum entropy
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Regression models are used in engineering, social sciences and many scientific branches. In this study,
obtaining the solutions of regression models represented by equation systems with ill-posed problem is
discussed. For this purpose, an alternative Bayesian approach to Generalized Maximum Entropy (GME) and
Generalized Cross Entropy (GCE) methods, and GME estimator are used in the study. The estimators are
compared according to the norms and mean squared errors (MSE) obtained as a result of the application
made on the real data set. When the Bayes approach, which can be used as an alternative to GME, is
compared with the GME, it is concluded that the GME estimator is more effective than the Bayesian
approach.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Regresyon analizi; miihendislik, sosyal bilimler, biyoloji,
veri madenciligi, Oriinti tanima vb. alanlarda en yaygin
kullanilan ~ veri analizi tekniklerinden biri olarak
diistiniilebilir. Genel olarak amaci, bagimli bir degisken ile
bir dizi bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi tahmin etmek,
bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni tahmin edip
etmedigini ve bagimsiz degiskenlerin modellenen deneysel
verileri nasil acikladigimni anlamak ig¢in uygun bir
matematiksel modeli (6rnegin, dogrusal, polinom, ikinci
dereceden) elde etmektir [1].

Birgok sektorde olabilecegi gibi endiistriyel verilerin
kullanimi ile tdretim ve fiyat arasindaki iligkinin de
belirlenmesinde  kullanilabilen  gecikmesi  dagitilmis
modellerde dahil dogrusal bir regresyon modelinde
kargimiza iki tiir problem ¢ikmaktadir. Bunlardan birisi kotii
kosulluluk, digeri ise eksik sunumluluk problemidir. Cok
degiskenli regresyon modellerinde yaygin olarak karsilagilan
kotii kosulluluk problemi, dnemli derecede ¢oklu i¢ iliski
(coklu dogrusal baglanti) problemi olarak da bilinmektedir.
Uygulamalarda, 6nemli derecede ¢oklu i¢ iliski probleminin
varligi durumunda klasik tahmin teknikleri ile modelin
parametreleri kararli olarak tahmin edilememektedir. Bu
problemin varligi durumunda kararli tahminler elde etmek
adina yanli tahmin ediciler olarak bilinen Ridge, Liu,
Genellestirilmis Maksimum Entropi (GME) gibi teknikler
Onerilmistir.

GME, bir modelin yeniden parametrelendirilmesine dayanir.
GME’de bilinmeyen parametreler ve hata terimleri, bazi
destekler  iizerinde  tamimlanarak  uygun  olasilik
dagilimlarinin beklenen degeri olarak goriiliirler. Daha
sonra, gozlemlenmeyen her bir degerle kullanilan verilere
bagli ortak entropileri maksimize eder ve uygun olasilik
dagilimlar1 i¢in daha az varsayimla geleneksel tahmin
ediciler kullanilarak hesaplanan tahminlerden daha iyi
tahminlere ulagilabilir [2].

Al-Nasser [2], ¢alismasinda basit dogrusal yapisal Sl¢iim
hata modeli parametrelerinin belirsizligini tam olarak
6lgmek i¢in iki adimda GME tahmin yontemini kullanan bir
prosediir sunmaktadir. Onerilen tahmin prosediirii, her
adinda GME sistemini formiile ederken bilinmeyen
parametrelerin sayisini en aza indirme ve dolayisiyla
tahminlerin degiskenligini azaltma yetenegine sahiptir. Bu
calismada, Monte Carlo simiilasyon karsilagtirmasi
maksimum olasilik tahmin edicileriyle deneyler ve tek
adimli GME tahmin prosediirii sunulmustur. Griinwald ve
Dawid [3], geleneksel olarak ayr1 kabul edilen entropiyi
maksimize ederek ve en kotii durumda beklenen kaybi
asgariye indirerek iki problem arasinda yakin bir iliski
tanimlamuslar ve bunu gelistirmiglerdir. ‘‘Karar verici’’ ve
““Doga’’ arasindaki sifir toplamli oyunlarin denge teorisine
dayanan bir formiilasyon kullanilarak, bu iki sorunun
birbiriyle iliskili oldugu ve her birinin ¢6ziimiiniin digeri i¢in

fayda sagladigi gosterilmistir.  Suhartanto vd. [4]
caligmalarinda, turist davranigini tahmin etmek i¢in ¢oklu
regresyon ile  karsilastirildiginda  yapisal  esitlik
modellemesinin (SEM) uygulanabilirligini
degerlendirmislerdir. Bu ¢alismada 403 turistin katildig1 bir
anket kullanilmistir. SEM igin AMOS ve ¢oklu regresyon
icin SPSS programlar: kullanilarak karsilastirma yapilmstir.
Caligmada, SEM uygulamasimin ¢oklu regresyona kiyasla
turist davranist konusunda daha iyi bir tahmin sundugu
ortaya konulmustur.

Ciavolinoa ve Calcagni [1]; c¢alismalarinda eksik
sunumluluk problemine sahip bulanik regresyon modellerini
tahmin etme sorununu ele almiglardir. Calismada, GME
tahmin ydntemine dayali yeni bir bulanik regresyon modeli
sunulmustur. Onerilen yéntemin bazi dzelliklerini daha iyi
vurgulamak i¢in iki tane Monte Carlo deneyi yapilmis olup,
gercek bir vaka caligmasi analiz edilmistir. Ciavolinoa ve
Calcagni [5] calismalarinda, GME yoOnteminin mantigina
dayanan net girdi / bulantk ¢ikti1 regresyon modeli
sunmuslardir. Yaklasim; kii¢iik ornekler, hatali tasarim
matrisi  (6rn. ¢oklu baglantidan dolay1), esitsizlik
kisitlamalar1  olan tahmin problemleri gibi  belirli
problemlerle basa ¢ikilmasi gereken birkag durumda
kullanilabilir. GME'yi tanimladiktan sonra  bulamk
regresyon modeli olarak, GME yaklasimindan saglanan
ozelliklerin degerlendirildigi iktisadi verilere sahip bir vaka
¢alismasini ele almiglardir. Ayrica modelin bazi 6zelliklerini
daha iyi degerlendirmek i¢in vaka ¢aligmasinin ana sonuglari
tizerinde bir duyarlilik analizi yapmislardir. Son olarak, bazi
kritik noktalar daha sonraki ¢alismalar igin dnerilerle birlikte
tartigilmustir.

Macedo [6] ¢alismasinda, Ridge Regresyonunu ve GME
tahmin edicisini ridge trace analizinde O6znelligi ortadan
kaldirmak i¢in kullanmistir. Bir simiilasyon ¢aligmasi ve iki
ampirik  uygulama,  gelistirilmis  tahmin edicinin
performansini gostermek i¢in kullanilmistir. Tamamlayict
materyal olarak bir MATLAB kodu verilmistir. Kamar ve
Msallam [7] caligmalarinda, dort parametreli Weibull
biiyime modelini tahmin etmek icin GME, Bayes ve
maksimum ardil (maximum a posteriori) olmak iizere ii¢
yontem sunmus ve karsilagtirmiglardir. Bu amaca ulagmak
icin, bir simiilasyon teknigi kullanilmistir. Hesaplama
sonuglarindan Bayes yonteminin en iyi tahminleri verdigi
gosterilmistir. Heckelei vd. [8] caligmalarinda, gecikmesi
dagitilmis modellerde GME ve Genellestirilmis ¢apraz
entropi (GCE)’ye alternatif Bayes yaklasmmimni ele
almuglardir. Bilgi verici ve bilgi vermeyen onsel ortalamalar
oldugunda bu tekniklerin sundugu sonuclar1 ifade ederek
alternatif Bayes yaklagiminin GME ve GCE teknikleri yerine
kullanilabilirligini  gostermislerdir. ~ Chinnakum  ve
Boonyasana [9] calismalarinda, panel veri kullanilan
regresyon modelleri i¢in ikili bir GME tahmin edicisi
kullanarak  Tayland'a gelen uluslararast turistlerin
davranigini  etkileyen faktorleri incelemislerdir. Entropi
yaklasiminin avantaji olan panel verileri igin eksik
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sunumluluk problemi ve entropi yaklagimi ile basa ¢ikma
yetenegi heniiz turizm literatiiriinde arastirilmadigi igin
caligmada uluslararasi turizm talebiyle ilgili bir dizi dnemli
ekonomik faktor, gelir, fiyat, doviz kuru ve niifus sayisi ele
alinarak model tahmin edilmistir. Caligma, iki yontemin
sonuglarini, yani en kiigiik kareler (EKK) tahmin edicisi ve
GME tahmin edicisini kiyaslamaktadir. Elde edilen
bulgulara goére GME tahmin edicisi, EKK tahmin
edicisinden daha diisiik hata kareleri ortalamasma (HKO)
sahiptir. Boylece ¢alismada, GME tahmin edicisinin EKK
tahmin edicisinden daha iyi performans gosterdigi sonucuna
ulagilmistir. Turizm talep tahmin sonuglarma gore, binlerce
turistin geliri, doviz kurlart ve mensei iilkelerdeki niifus
sayisindaki artis Tayland'a gelen uluslararasi ziyaretci
girisleri tlizerinde olumlu etkiye sahipken, goreli fiyatin
uluslararast  ziyaret¢i  giriglerini  olumsuz  etkiledigi
goriilmiistlir. Caligma ayrica kisi bagina milli gelirin Tayland
turizm talebi i¢in giiclii tahmin giiciine sahip oldugunu
bulmustur.

Tarkhamtham ve Yamaka [10]; Shannon entropi 6l¢iisiinii
degistirmek amaciyla dogrusal olmayan kink regresyon
baglamimnda Renyi GME ve Tsallis GME isimli yiiksek
dereceli GME tahmin edicilerinin performansi iizerinde
aragtirma yapmuslardir. Performans karsilastirmasi igin,
cesitli hata dagilimlar1 ile iki farkli 6rnek boyutunu
kullanarak Monte Carlo simiilasyonu kullanmiglardir. Daha
sonra elde edilen model gercek verilere uygulanmistir.
Gergek veri uygulamasinda, yiiksek dereceli GME tahmin
edicilerinin, Shannon GME tahmin edicisinden ¢ok farkli
olmadi81 sonucuna ve simiilasyon caligmasinda ise yliksek
dereceli GME tahmin edicilerinin Shannon GME'den
tamamen {istiin olmadig1 sonucuna ulasgilmigtir. Bununla
birlikte ortalama mutlak hata kriterine gére, Renyi ve Tsallis
GME’nin Shannon GME'den daha iyi performans gosterdigi
caligmanin sonuglarindandir. Béylece, yiiksek dereceli GME
tahmin edicisinin dogrusal olmayan ekonometrik ¢ercevede
alternatif bir ara¢ olarak kullanilabilecegi sonucuna
vartlmigtir. Maneejuk vd. [11] caligmasinda, bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iligkiyi
yakalamak i¢in kink regresyon modelini 6nermistir. Model,
siirekli regresyonun herhangi bir esik veya bikiilme
noktasinda diizeltilmesine izin vermek i¢in kullanilir.
Boylece her bagimsiz degisken ile bagimli degisken
arasindaki iligkiler i¢in kink etkilerinin farkli olmasina izin
verilmis olur. Ayrica bazi durumlarda, regresyon modelinde
ortaya ¢ikan problemler olabilir (bilinmeyen parametrelerin
sayist gozlem sayisim asarsa veya temeldeki dagilim
bilinmiyorsa). Bu nedenle, modeli tahmin etmek icin GME
tahmin edicisi uygulanmistir. Bu ¢aligma, standart EKK,
Bayesci ve Maksimum Olabilirlik dahil olmak {izere bir¢ok
geleneksel tahmin ediciyle karsilastirmali olarak hem
simiilasyona hem de ger¢ek veri setine dayali deneyler
yiiritmektedir. Deneysel sonuglar, GME tahmin edicisinin
parametre tahminleri i¢in yararli bir ara¢ oldugunu
gostermektedir. Simiilasyonlar ayrica, verilerin sinirlt
oldugu ve normal olmayan dagilimin tutuldugu, 6nerilen
tahmin yonteminin miilkemmel sonlu 6rnek ozelliklerini
ortaya ¢ikarmistir.
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Uluslararas literatiir incelendiginde 2000°’1i yillarla birlikte
GME tahmin edicisinin kullanilmaya baslandig1 ve diger
tahmin edicilere gore etkinliginin tespit edilmeye ¢alisildig:
anlagilmaktadir. Ancak literatiirde dogrusal regresyon
modellerinde agiklayict degisken sayisinin fazla olmasi
durumunda ortaya ¢ikan eksik sunumluluk probleminin [12]
regresyon modellerinde uygulandigi ¢alismalar oldukca
azdir. Eksik sunumluluk probleminin varligi durumunda
klasik tahmin tekniklerini kullanmak miimkiin degildir [13].
Cinkii EKK yontemi gibi klasik tahmin teknikleri
kullanildiginda  tek (biricik) tahmin degerleri elde
edilememektedir. Bu durumda yanli tahmin ediciler
kullanilmaktadir. Bu yanli tahmin edicilerden biri olan
Bayes ise gelisen teknoloji ile birlikte 6zellikle miihendislik
caligmalarinda ¢ok Onemli bir kavram olarak karsimiza
¢ikmaya baslamis ve teknolojinin hiz kesmeden gelismeye
devam etmesiyle de bundan sonraki ¢aligmalarda siklikla
kullanilacaktir.

Calismamizda amag, eksik sunumlu modellerin tahmininde
kullanilabilecek olan yanli tahmin ediciler olan GME, GCE
ve alternatif Bayes yaklagimlarini ele almak ve eksik
sunumlu dogrusal deterministik bir model olan gecikmesi
dagitilmig bir modele GME ve alternatif Bayes yaklagimini
uygulayarak sonuglari tartigmaktir. Bu amacgla bahsedilen
tahmin ediciler normlarina ve hata kareleri ortalamalarina
(HKO) gore karsilagtirillmis ve etkinlikleri agisindan elde
edilen sonuglar tartistlmistir. Yapilan literatiir incelemesi
sonucunda bahsedilen bu tahmin edicileri hem norm hem de
HKO bazinda etkinlikleri acisindan karsilastiran bir ¢alisma
ile karsilagilmamistir. Bu ¢alismada, GME ve GME’ye
alternatif Bayes yaklasiminin hem norm hem de HKO degeri
bazinda karsilastirilarak etkinliklerinin degerlendirilmesinin
uluslararast literatiire katki saglayacagi diisiiniilmektedir.

2. TEORIK METOT (THEORETICAL METHOD)
2.1. Calismada Kullanilan Model (Model used in the Study)

Coklu dogrusal regresyon modeli ile tanimlanmis bir
modelde parametre sayisinin gozlem sayisindan fazla olmasi
durumu ile karsilagilabilir. Bu durum aragtirmaciyr eksik
sunumluluk problemi ile karsi karsiya getirir. Boyle bir
durumda arastirmact modeli tahmin etmek icin yeterli
orneklem capina ulagamamigsa eksik sunumlu modellerin
tahmininde kullanilan teknikleri uygulamak zorundadir. Bu
durum aciklanan ve agiklayan degiskenlerin modelde
mutlaka yer almasi gerekliliginden ortaya ¢ikabilir.

Diger bir durum ise gecikmesi dagitilmis modellerin
gecikme uzunlugunun belirlenmesinde kullanilan kriterlerin
farkli gecikme uzunlugunu isaret etmeleri durumunda da
ortaya ¢ikabilir. Gecikme uzunlugunun belirlenmesinde; son
tahmin hata kriteri (FPE), Akaika bilgi kriteri (AIC),
Hannan-Quinn bilgi kriteri (HQ), Schwarz bilgi kriteri (SC),
genellestirilmis ¢apraz gegerlilik yontemi (GCV) gibi
kriterler kullanilmaktadir [14].
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Eksik sunumluluk probleminin tanimlandi§i bu durum,
calismamizda gecikmesi dagitilmig bir model tahmin
edilerek tartigilacaktir. Gecikme sayisi k olan model Es. 1
seklindedir.

Ve =a+ Boxe + PiXe—q + BoXep + -+ Bixei e (1)

2.2. Kullanilan Tahmin Tekniklerinin Tanitimi
(Presentation of used Estimation Techniques)

2.2.1. Genellestirilmis maksimum entropi (GME) tahmin
edicisi
(Generalized maximum entropy (GME) estimator)

GME tahmin edicisi Golan, Judge ve Miller [13] tarafindan
1996 yilinda 6nerilmis olup, bir bilgilendirme Sl¢iitii olarak
Shannon [15] tarafindan ortaya atilan ve Jaynes [16, 17]
tarafindan islevsel hale getirilen maksimum entropi (ME)
tahmin edicisinin genel lineer modeller i¢in genellestirilmis
halidir., ME yontemi sadece eksik-sunumlu inverse
problemler i¢in biricik (unique) tahmin elde etmek igin
kullanilirken GME tahmin edicisi hem eksik-sunumlu hem
de kotii-kosullu inverse problemler i¢in kullanilabilmektedir
[13].

Genel lineer modeller;

: T X 1 boyutlu agiklanan degisken vektorii,

: T X K boyutlu agiklayict degiskenler matrisi,

: K X 1 boyutlu bilinmeyen parametreler vektort,
: T X 1 boyutlu hata vektorii

s X<

olmak iizere Es. 2 ile ifade edilir.
y=Xpg+u 2

Golan vd. [13] tikiz (compact) desteklerle birlikte
bilinmeyen parametreleri ve hatalart GME ile tahmin etmek
icin (2) numarali denklemde verilen model parametrelerini
ve hata terimlerini yeniden tamimlamislardir. p, =
[Pt Prczs -or Piem]’ VE Zx = [Zk1s Ziczy - r Zim]’ Olmak lizere
(M = 2) bilinmeyen parametreler vektorii Es. 3 olarak ifade
edilir.

B=1Zp 3)

Burada; Z: K X KM boyutlu kompakt destek matrisi ve
p: KM X 1 boyutlu agirliklar vektoriidiir. Ayrica, V: T X TJ
boyutlu destek noktalari1 matrisi ve w:TJ X 1 boyutlu

bilinmeyen agirhiklar vektorii (J = 2) kullanilarak
bilinmeyen hata vektorii Es. 4 ile yazilabilir.
u=Vw “4)

Sonug olarak yeniden parametrelendirilen model Es. 5 ile
ifade edilebilir.

y=XB+u=XZp+Vw %)

Yeniden parametrelendirilen model GME problemi olarak
Es. 6 ile ifade edilebilir.

maxH (p,w) =
- 25:1 Z%=1 PrmINPim — Z{=1 Z§=1 Wtjlnwtj (6)

Buradan hareketle Lagrange denklemi Es. 7 seklinde kurulup
¢oziildiigiinde Es. 8. ve Es. 9 oldugu gosterilebilir.

L=-p'lnp—winw+A(y—XZp—Vw) +

Y [1x — Ux @ 1y)p] + 5[11\/ - (IN ® 1})W] (7
ﬁkm _ exP(‘Z?:lthkmxtk) (8)

T M exp(- ST_ Aezimxer)

exp(=Aevej)

Wy =—— 9
J Ty exp(-2wr))

)

Elde edilen tahmin ediciler yerlerine yazildiginda Es. 10 ve
Es. 11 ile gosterilen GME tahmin edicilerine ulagtlir.

=)
Il

Zp (10)

)

\'s

=)
I

(In

2.2.2. Genellestirilmis ¢apraz entropi (GCE) tahmin edicisi
(Generalized cross entropy (GCE) estimator)

ME yonteminin aksine ¢apraz entropi (CE) yonteminde
gercek olasilik p ile belli olaylarn olasiliklarinin Onsel
tahmini olan q arasindaki entropi mesafesi en aza
indirgenmek iizere model yeniden formiile edilebilir. Burada
p degerleri bilinmemektedir. Ancak olasiliklar hakkinda 6n
orneklem bilgisi veya orneklem dis1 bilgi olmasa bile X
rasgele degiskeninin beklenen degeri bilinir [18]. Es. 12 ve
Es. 13 ile gosterilen kisitlar verildiginde CE, Es. 13 seklinde
yazilir [13].

y =Xp (12)
KLip=1 (13)

Ip.q) =X, pIn(p;/q;) = X pi Inp;
- Y pilng; = p'lnp — p'ing (14)

CE formiilasyonu Z ve V destek matrisleri kullanilarak GCE,
Es. 15 ile yeniden parametrelendirilerek formiile edilir.

1(p,q,w,u) = p'In(p/q) — w'In(w/u) (15)

Burada kisitlar Es. 16, Es. 17 ve Es. 18 ile verildigi gibidir
[13].

a=TZp +Vw (16)
1x = (Ik ® 1m)p (a7
1r = (Ir @ 1))w (18)
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2.2.3. GME ve GCE Tahmin Edicilerine Alternatif Bayes

Yaklasimi
(Alternative Bayesian Approach to GME ve GCE Estimators)

Eksik sunumlu sistemlerin ¢oziimiinde ise GME ve GCE
yontemlerine alternatif olarak Bayes yaklasimi kullanilabilir
[8]. Bayes yaklagiminda; model parametreleri stokastik
degiskenler olarak ele alinmaktadir. Bu baglamda yontem,
onsel yogunluk [p(B)], olabilirlik fonksiyonu [L(B8]y)] ve
ardil yogunluk [h(B]|y)] arasinda ayrimlar1 dikkate alarak
se¢im yapar. Bu li¢ 6nemli bilesenden 6nsel yogunluk olan
p(B), biinyesinde modelin parametreleri ile ilgili onsel
bilgiler igerir. L(B|y), olabilirlik fonksiyonu, varsayilan
modele bagli olarak veriden elde edilen bilgiyi ve ardil
yogunluk olan h(B|y) ise 6nsel bilgiyi ve veri bilgisini
birlikte ele alarak Bayes kurami baglaminda sonuglandirir.
Bu ii¢ eleman arasindaki iliski (19) nolu iliski ile
aciklanabilir [19, 8]. Bu iligskiye gore, ardil yogunluk, onsel
yogunluk ve olabilirlik fonksiyonunun ¢arpimi ile orantili
oldugu bilgisini Es. 19 ifadesi 6zetler.

h(Bly) < p(B)L(Bly) (19)

Ardil yogunluk olasilik tanimlarinin kullanimiyla 3 hakkinda
istatistiksel sonuglarin elde edilmesine veya bir kayip
Olciitiine goére optimal olan nokta tahminlerinin elde
edilmesine olanak tanir. Ardil olasilik ortalamasi, karesel
kay1p fonksiyonunu minimize eden degerdir.

Bu bilesenlerin uygun yorumlanmasi ile eksik sunumlu
dogrusal modelin parametrelerinin tahminine GME
yaklasimini, Bayes¢i yaklagim kapsaminda ele almak
miimkiindiir. GCE/GME beklenen deger islemcisi, B ile
temsil edilirse, GME optimizasyon problemi (Es. 20) ile
ifade edilir.

max{h(B1y) « p(BIL(Bly) x [Ek=1 HBOUipy=xpy (B)} (20

Burada I, (), standart gosterge fonksiyonu olup 5 € A ise 1
degerini ve 8 & A ise 0 degerini alir. H(f;,) ise B’nin optimal
degeri GME ¢0ziimii ile elde edilen optimal degerine esit
olacaktir.

Bayes baglaminda, amag¢ fonksiyonu h(B|y), model
parametrelerinin  birlesik ardil  yogunlugu seklinde
yorumlanir. Burada h(B|y), yani birlesik ardil yogunluk
p(B) x YX_ H(B) ile tanimlanan oOnsel olasihigin
olabilirlik fonksiyonu ile c¢arpimi seklinde tanimlanir.
Olabilirlik fonksiyonu ise dogrusal model olan y=Xp+e
iliskisinde kisit1 saglamayan [ degerlerine sifir agirligini
veren ancak dogrusal model ve veri ile uyumlu olan 8
degerlerine pozitif agirlik veren fonksiyondur. Bu durum,
kisitlart saglamayan [ degerleri igin sifir degerli ardil
yogunluk agirliklarma ve ’nin diger tiim degerleri i¢in 6nsel
agirhiga gore farkl ardil agirliklar anlamina gelir. h(B|y)
ifadesini maksimum yapan 3 degeri, f’nin ardil dagilimimnin
modudur. Bu ardil dagilima 3 tahmininin “en yiiksek degerli
ardil yogunlugu” denir [8].

Heckelei vd. [8]’nin de ifade ettigi gibi Bayes formiilasyonu
icinde ele alman GME/GCE yukandaki sekilde
yorumlandiginda, entropi yaklagimina alternatif olarak
Bayes ile yaklasimin {i¢ yararli dzellik sagladig: goriiliir. Bu
ozellikler su sekildedir:

e Destek noktalar1 secimi ve entropi Olgiitii tarafindan
yapilan agirliklandirmalar uygun tanimlanirsa, Bayes
yaklasimi GME/GCE yaklagimina tamamen esit formiile
edilebilir.

¢ Bilinmeyenlere iligkin 6nsel bilgi, uygun 6nsel yogunluk
saptanarak acik bir sekilde formiile edilebilir.

e Optimizasyon problemi daha az sayida degisken igerir ve
uygun Onsel yogunluk fonksiyonlar1 se¢ciminde daha az
hesaplama islemine gereksinim duyar.

Tablo 1. Calismada kullanilan veri seti (Data Set used in the Study)

t y X xt-1 xt-2 xt-3 xt-4 Xt-5 xt-6 xt-7 xt-8
1 2072 1767 B _ _ _ _ _ B _
2 2077 2061 1767 -~ _ -~ _ _ -~ -~
3 2078 2289 2061 1767 _ _ _ _ B _
4 2043 2047 2289 2061 1767 _ _ _ _ _
5 2062 1856 2047 2289 2061 1767 - - B B
6 2067 1842 1856 2047 2289 2061 1767 _ _ _
7 1964 1866 1842 1856 2047 2289 2061 1767 _ _
8 1981 2279 1866 1842 1856 2047 2289 2061 1767 _
9 1914 2688 2279 1866 1842 1856 2047 2289 2061 1767
10 1991 3264 2688 2279 1866 1842 1856 2047 2289 2061
11 2129 3896 3264 2688 2279 1866 1842 1856 2047 2289
12 2309 4014 3896 3264 2688 2279 1866 1842 1856 2047
13 2614 4041 4014 3896 3264 2688 2279 1866 1842 1856
14 2896 3710 4041 4014 3896 3264 2688 2279 1866 1842
15 3058 3383 3710 4041 4014 3896 3264 2688 2279 1866
16 3309 3431 3383 3710 4041 4014 3896 3264 2688 2279
17 3446 3613 3431 3383 3710 4041 4014 3896 3264 2688
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3. UYGULAMA (APPLICATION)

Calismada kullanilan veri; Hill, Griffihts ve Judge’in [20]
kaynaklarinda gecikmesi dagitilmis model i¢in kullandiklar1
gbzlemlerden segilmistir. Tki farkli érneklem sayis1 ve iki
farkli gecikme uzunlugu kullanilarak model tahmini igin
GME ve GME’ye alternatif Bayes tahmin edicileri
kullanilmustir. i1k énce 6rneklem biiyiikliigii n=4 ve gecikme
uzunlugu lag=3, daha sonra n=9 ve lag=8 olarak
belirlenmistir. Bu uygulamada yapilan tiim analizler
MATLAB programinda kod yazilarak yapilmistir.(Tablo 1)

Bu ¢alismada kullanilan gozlemlerle elde edilecek sonug iki
nedenden dolayr 6nem arz etmektedir. Birincisi y=Xf
iliskisinde bulunan X gozlemler matrisi ilk durumda 4x5,
ikinci durumda 9x10 boyutludur. Yani p vektoriiniin
elemanlarini tahmin etmek i¢in yeterli gézlem olmadigindan
problem, eksik sunum problemidir. Coklu i¢ iliski
problemine neden olan bir diger sorun ise kotii kosulluluk
problemidir.

Kaétii kosulluluk probleminin varliginin sinanmas: amaci ile
kosul sayilar1 belirlenmistir. Kosul sayilar1 belirlenirken
oncelikle o6zdegerler hesaplanmakta ardindan, 4,,,, en
biiyiik 6zdeger ve A,,,;;, en kiigiik 6zdeger olmak iizere kosul

sayist  +/Amax/Amin  formiilinden  hesaplanmaktadir.
Calismada her iki durum i¢in de hesaplanan &zdegerler

sirastyla Tablo 2 ve Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 2. [lk duruma ait Ozdegerler (Eigenvalues of the first state)

Boyut Ozdegerler

1 2,7546e-15
2 751,14

3 59965,27

4 26728,71

5 64370780,88

Tablo 3. ikinci duruma ait 6zdegerler
(Eigenvalues of the second state)

Boyut Ozdegerler

1 -3,5458¢-13
2 391,8460

3 1646,18

4 18818,48

5 37407,85

6 82677,25

7 101442,81

8 5814045,54
9 10311634,46
10 692053673,59

Elde edilen 6zdegerler yardimu ile birinci durum igin kosul
sayisinin 292,7413 ve ikinci durum i¢in kosul sayisinin 1329
oldugu goriiliir ki her iki durum igin de sonuclar kotii
kosulluluk probleminin varligini isaret eder.

Coklu i¢ iliski problemi tespit edildiginde model EKK ile
tahmin edilemez. Bunun yerine yanli tahmin edicilerin
kullanilmas1 gerekmektedir. Bu dogrultuda model sirasiyla

GME’ye alternatif Bayes tahmin edicisi ve GME tahmin
edicisi ile tahmin edilmigtir. Alternatif Bayes tahmin edicisi
kullanilirken iki durum baz alimmuistir. Parametre tahminleri
elde edildikten sonra tahmin edicilerin norm ve HKO
degerleri sirasiyla Es. 21 ve Es. 22 esitlikleri kullanilarak
hesaplanmustir.

norm(f) = '’ @n
HKO(B) = (B-B)(B - B) 22)

Alternatif Bayes tahmin edicisinde ilk olarak modelin hata
terimi igermedigi durum ele alinmustir. B’lar ig¢in Onsel
yogunluklar asagidaki gibi belirlenmis ve ¢alisma siiresince
sabit tutulmustur. Onsel yogunluklar belirlenirken tiim
durumlar i¢in Pukelsheim [21] tarafindan 6nerilen 36 kurali
uygulanmigtir.

o Birinci model i¢in;

u=[—1,028 1,068; —0,378 0,534;
—0,130 0,560; —0,423 0,508]

e Tkinci model igin;

u=[-1,210 1,770; -0,412 1,424; 0,046 1,083;
-0,370 1,556; -0,5 1,065; 0,377 0,861;
0,113 1,189; -0,291 1,852;-1,078 2,843]

¢ Birinci modele ait parametre tahminleri:

0,4351
~ 10,1353
F=lo01615
0,3335

norm(f)= 0,3450 HKO(8)=0,0085

e ikinci modele ait parametre tahminleri:

r—0,45307
0,3270
0,4740
0,1087

—0,4528 | norm(f)= 1,1221
0,4075
0,2301
0,1082

[ 0,3700 |

=
Il

HKO(B)=0,2112

Alternatif Bayes tahmin edicisinin kullanildig1 ikinci
durumda ise birinci durumda oldugu gibi B’lar i¢in ayn1 dnsel
yogunluklar kullanilmigtir. Bu durumda parametrelerin
gerceklesecekleri deger araliginin orta noktasinin segimine
olanak saglayan simetrik tiggensel dagilim kullanilarak, tek
ardil mod degerinin belirlenmesinde en yiiksek ardil
yogunluk tahmin edicisi kullanilmigtir. Simetrik tiggensel
dagilimmnin kullanilmasimin nedeni, bilindigi gibi, verinin
kisith ve degiskenler arasindaki iliskinin 6nceden bilindigi
durumlarda kullanilmasidir.
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En yiiksek ardil yogunluk tahmin edicisi, B’lar {iggensel
dagilima sahip olmak iizere amag¢ fonksiyonu ve kisitlar
altinda uygulandifinda tamamen ayni sonuglar elde
edilmistir.

Son olarak model GME tahmin edicisi ile tahmin edilmistir.
Burada Bayes’teki onsel yogunluk destek matrislerinde
bulunan degerler orta nokta olmak iizere hatalarin destek
matrisleri (Z) ve y’lerin standart sapmasi baz alinarak +3c
kuralina gore ise V destek matrisi belirlenmistir.

e Birinci modele ait parametre tahminleri:

-0,3996
0,4561

B =] 00769 |norm(B)=0,3371
0,2198
0,2736

HKO(f)=0,0320

e ikinci modele ait parametre tahminleri:

'—0,00167
—0,4252
0,3408
0,4749
5 |-0,0166
B =|-03928
0,5090
0,2212
—0,0125
[ 0,3664 |

norm(8) = 1,1195 HKO(f)=10,1924

Elde edilen bulgular incelendiginde birinci model igin
GME’ye alternatif Bayes tahmin edicisinin norm degerinin
0,3450; GME tahmin edicinin norm degerinin ise 0,3371
oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte GME’ye alternatif
Bayes tahmin edicisinin HKO degeri 0,0085; GME tahmin
edicinin HKO degeri ise 0,0320 olarak elde edilmistir. Ikinci
duruda ise GME’ye alternatif Bayes tahmin edicisinin norm
degerinin 1,1221 ve GME tahmin edicinin norm degerinin
ise 1,1195 oldugu, bununla birlikte GME’ye alternatif Bayes
tahmin edicisinin HKO degerinin 0,2112 ve GME tahmin
edicinin HKO degerinin ise 0,1924 oldugu goriilmektedir.

Elde edilen degerlerin birbirlerine yakin olmasi Bayes
tahmin edicinin GME tahmin ediciye alternatif olarak
kullanilabilecegini dogrulamaktadir. Bununla birlikte az da
olsa degerler arasinda etkinlik anlaminda kryaslama
yapabilecek farkliliklar bulunmaktadir. Daha az gdzleme
sahip ilk durumda Bayes tahmin edicisinin HKO degeri
GME tahmin ediciden daha diigiik ¢iksa da gozlem sayisi
yani 6rneklem biiyiikliigii arttik¢a ¢oklu i¢ iliski probleminin
daha da artmasi ile birlikte her iki tahmin edicinin HKO
degerleri artmistir. Ancak GME tahmin edicinin HKO degeri
alternatif Bayes tahmin ediciye gére daha az artmistir ve
ikinci durumda HKO degerleri kiyaslamasinda GME tahmin
edicinin HKO degerinin alternatif Bayes tahmin edicinin
HKO degerinden daha kii¢iik oldugu goriilmiistiir.
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Bu sonug ¢oklu i¢ iligki probleminin derecesinin artmasina
karst GME tahmin edinin daha direngli oldugunu ortaya
¢ikarmaktadir. Her iki durumda da daha diisiik norm
degerine sahip GME tahmin edicinin daha biiyiik
orneklemlerde daha diisiik HKO degerine sahip olmasi ile
GME tahmin edicinin alternatif Bayes tahmin ediciden daha
etkin oldugu sonucuna ulasilmaktadir.

4. SIMGELER (SYMBOLS)

: Aciklanan (bagimli) degisken

: Agiklayicl (bagimli) degisken

: Model parametresi

: Parametre tahmini

: TxIboyutlu agiklanan degisken vektorii

: TxK boyutlu agiklayici degiskenler matrisi
: Kx1 boyutlu bilinmeyen parametreler vektorii
: T'x] boyutlu hata vektorii

: KXKM boyutlu kompakt destek matrisi

: KM x Iboyutlu agirliklar vektorii

: TxTJ boyutlu destek noktalar1 matrisi

: TJ*1 boyutlu bilinmeyen agirliklar vektorii
: Kronecker ¢arpimi

p(B)  : Onsel yogunluk

L(B|y) : Olabilirlik fonksiyonu

: Ardil yogunluk

c : Standart hata

Amax  : En biyiik 6zdeger

Anin : Enkiigiik 6zdeger

RE<TNEWH<HIR <

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

GME yontemi 2000°1i yillardan itibaren uygulanmaya
baslanmis olup diger yanli tahmin edicilere gore etkinligi de
gosterilmigstir. Ancak farkli regresyon modellerinde
uygulanabilen GME yonteminin eksik sunumlu regresyon
modellerinde uygulandigi ¢alismalar oldukga azdir. Ayrica
Bayes ile ilgili yapilan c¢aligmalar, teknolojinin hizli bir
sekilde gelismesi ile birlikte tiim miihendislik alanlarinda
kullanilmaya baslanmis olup teknolojideki gelismeler ile
birlikte kullanimi daha da artacaktir. Calismamizda, GME ve
GME’ye alternatif Bayes yaklasgimmin norm ve HKO
acisindan karsilastirmali olarak birlikte kullanilmasi ve bu
tahmin tekniklerinin eksik sunumlu regresyon modellerinde
uygulanmasinin hem ulusal hem de uluslararasi literatiire
katki saglayacag diistiniilmektedir.

Bu c¢aligmada eksik sunumlu dogrusal deterministik
regresyon modelinin tahminine GME ve Bayes¢i yontemle
yaklagilmig ve parametreler tahmin edilmistir. Caligmanin
baslangicinda, hem eksik sunumluluk, hem de kotii
kosulluluk problemlerinin yer aldig1 regresyon modellerinin
parametrelerinin GME ve GCE yaklasimi ile tahmin
edilebilirligi tartisilmig ve bunun i¢in uygun onsel bilginin
destek noktalari, referans olasiliklar ve entropi Olgiitiiniin
birlikte olusturdugu etkiyle elde edilebilecegi gosterilmistir.

Caligmanin uygulama boliimiinde eksik sunumlu modellere
GME ve Bayesci yaklasim ele alinmus, elde edilen parametre
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tahminleri, norm degerleri ve HKO degerleri verilmistir.
EKK gibi klasik tahmin teknikleri kullanilarak tahmin
edilemeyen bir model GME ve Bayesci yaklagim ile tahmin
edilebilmistir. Ele alinan her iki durum igin de hem GME
tahmin edicisinin normu ile Bayes¢i yaklagimim normu hem
de GME tahmin edicisinin HKO degeri ile Bayesgi
yaklasimin HKO degeri birbirine olduk¢a yakin ¢ikmig olup
elde edilen bulgular GME’ye alternatif olarak Bayesci
yaklasimin kullanilabilecegini gostermektedir.

Ayrica drneklem biiyiikliigii arttikga HKO degerinin daha az
arttigt GME tahmin edicinin her iki durumda da daha kiigiik
norm degerine de sahip olmasi sonucu ile GME tahmin
edicinin alternatif Bayes yaklagimimna gore daha etkin oldugu
sOylenilebilir.
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