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OZET

Coklu dogrusal regresyon analizinde en temel problemlerden biri goklu baglantidir. Modelde
coklu baglantinin var olmas1 durumunda, En Kiiciik Kareler tahmin edicisi yansiz olmasina
karsin varyansi agir1 biiyiir. Bu nedenle En Kiigiik Kareler tahmin edicisiyle elde edilen
parametre tahmin degeri parametrenin gergek degerinden uzaklasir. Coklu baglanti
problemini ortadan kaldirmak icin yanli tahmin yontemlerini kullanmak bir ¢6ziim olarak
onerilmistir. Bu yanli tahmin edicilerden siklikla tercih edileni Ridge regresyon tahmin
edicisidir. Daha sonra bu tahmin ediciye alternatif olarak Liu tahmin edicisi 6nerilmistir. Bu
caligmada Ridge ve Liu regresyon tahmin edicileri ig¢in optimal yanlilik parametresini
bulmak amaciyla daha dnce 6nerilen Pargacik Siirii Optimizasyonu yontemine kiyasla belirli
sartlarda daha iyi performans gosteren Tavlama Benzetimi Optimizasyonu algoritmasi
onerilmistir. Pargacik Siirii Optimizasyonu ve Tavlama Benzetimi Optimizasyonu
algoritmalar1 ile onerilen yanlilik parametreleri literatiirde daha once farkli arastirmacilar
tarafindan Onerilen yanlilik parametreleri ile; farkli bagimlilik yapilari, farkli varyans
degerleri, farkli aciklayic1 degisken sayilar1 ve farkli 6rnek caplarina sahip simiilasyon
verileri kullanilarak Hata Kare Ortalamasi kriteri bakimindan karsilastirnllmistir. Bu
calismada iki optimizasyon yonteminin de literatiirde onerilen klasik yontemlere kiyasla
daha iyi performans gosterdigi sonucuna varilmistir. Ayrica Tavlama Benzetimi
Optimizasyonu algoritmasi ve Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmasi kendi aralarinda
kiyaslandiginda Tavlama Benzetimi Optimizasyonu algoritmasinin Liu tahmin edicisi igin;
Ortalamasi kriteri bakimindan daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Caligma gercek hayat
verisi iizerinden bir uygulama ile desteklenmis ve uygulama sonucunda hem Hata Kare
Ortalamas1 hem de Varyans Sisirme Faktori kriterine gore, onerilen Tavlama Benzetimi
Optimizasyonu algoritmasi ile elde edilen sonuglar Liu tahmin edicisi igin diger yontemlere
kiyasla daha iyi performans gostermistir.
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ABSTRACT

One of the most fundamental problems in multiple linear regression analysis is the
multicollinearity problem. In the case of multicollinearity in the model, the Ordinary Least
Squares estimator is unbiased, but its variance is overgrown. Therefore, the parameter
estimation value obtained from the Ordinary Least Squares estimator deviates from the
actual value of the parameter. Using biased estimators to eliminate the problem of
multicollinearity has been proposed as a solution. The Ridge Regression estimator is
frequently preferred among these biased estimators. The Liu estimator was proposed as an
alternative to the Ridge estimator. In this study, the Simulated Annealing algorithm, which
performed better for certain conditions than the previously proposed Particle Swarm
Optimization method, was proposed to find the optimal bias parameter for Ridge and Liu
regression estimators. The bias parameters proposed with Particle Swarm Optimization and
Simulated Annealing algorithms were compared with the bias parameters previously
proposed by different researchers in the literature in terms of the Mean Square Error criteria
with a simulation study by using different correlations, different variance values, different
explanatory variable numbers, and different sample sizes. In this study Particle Swarm
Optimization and Simulated Annealing optimization methods perform better than the
classical methods proposed in the literature. In addition, when the Simulated Annealing
Optimization algorithm and the Particle Swarm Optimization algorithm are compared
among themselves, for the Liu estimator the Simulated Annealing Optimization algorithm
and for Ridge estimator Particle Swarm Optimization gives better results in terms of the
Mean Squared Error criterion. This study was supported by an application based on real-life
data and as a result of the application, it was shown that Simulated Annealing algorithm
gives better performance according to the Variance Inflation Factor criteria.
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1. GIRIS

Coklu dogrusal regresyon modelinde agiklayici degiskenler arasinda iliski bulunmasi ¢oklu
baglanti problemine neden olur. Buna bagli olarak modelde regresyon parametrelerinin
tahminleri dogru sonuglar vermeyebilir. Coklu baglanti probleminin var oldugu modellerde
parametre tahmininin dogrulugunu arttirmak i¢in Hoerl ve Kennard (1970) Ridge regresyon
tahmin yontemini énermistir. Bu tahmin yonteminde X'X matrisinin kdsegen elemanlarina
yanlilik parametresi k’nin  eklenmesiyle c¢oklu baglanti probleminin derecesinin
azaltilabilecegi goriilmiistir. Bu tahmin yontemine alternatif olarak Ridge ve Stein-tip
tahmin edicilerinin kombinasyonu olan ve ¢oklu baglanti problemine ¢6ziim sunan dogrusal
bir metot Liu (1993) tarafindan onerilmistir (Saleh ve digerleri, 2022: 263). Bu tahmin edici
Akdeniz ve Kagiranlar (1995) tarafindan Liu tahmin edicisi olarak adlandirilmistir. Liu
tahmin edicisinin Hata Kare Ortalamas1 (HKO) kriteri agisindan En Kiigiik Kareler (EKK)
tahmin edicisine kiyasla iistiin oldugu kanitlanmistir (Liu, 1993). Bununla birlikte tahmin
edilen parametreler, Liu parametresi d yanlilik degerinin dogrusal bir fonksiyonu
oldugundan Ridge tahmin edicisine kiyasla Liu tahmin yontemi ile yanlilik parametresinin

secimi daha avantajlidir (Qasim ve digerleri, 2020).

Popiilasyon tabanli sezgisel optimizasyon yontemlerinden biri olan Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO), Kennedy ve Eberhart (1955) tarafindan onerilmistir. Ridge ve Liu
regresyonda optimal yanlilik parametresinin belirlenmesi icin PSO daha 6nce literatiirde

farkli regresyon uygulamalariyla ¢alisiimistir.

Tavlama Benzetimi yiiksek sicaklikta eritilmis katilarin yavas ve kontrollii bir sekilde
sogutularak diizenli kristal halde katilagsmasini amaglayan ve miihendislik alaninda siklikla
tercih edilen bir yontemdir. Bu yonteme dayali sezgisel optimizasyon algoritmasi olan
Tavlama Benzetimi Optimizasyonu Algoritmas1 (TBO) Kirkpatrick ve digerleri (1983)

tarafindan Onerilmistir.

Ridge regresyon modelinde yanhilik parametresini belirlemek i¢in Hoerl ve Kennard
(1970)’ten beri bir¢ok farkli arastirmaci tarafindan farkli yanlilik parametreleri 6nerilmistir.
Hoerl ve digerleri (1975), HKO kriteri agisindan onerdikleri yanlilik parametresinin EKK
tahmin edicisinden daha {stiin oldugunu gostermislerdir. Lawless ve Wang (1976),

onerdikleri yanlilik parametresinin HKO kriteri agisindan hem EKK hem de diger tahmin



edicilerden daha etkili oldugunu gdstermistir. Kibria (2003) aritmetik ortalama, geometrik
ortalama ve medyana dayali yeni yanlilik parametreleri 6nermistir ve bir simiilasyonda,
onerilen yanlilik parametresiyle elde edilen tiim tahmin edicilerin EKK tahmin yonteminden
daha iyi sonuglar verdigini ve bazi durumlarda diger popiiler tahmin edicilerden daha iyi
oldugu gosterilmistir. Khalaf ve Shukur (2005), Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan 6nerilen
yanlilik parametrelerinin bir modifikasyonunu igeren yeni yanlilik parametresini
onermiglerdir. Daha sonra Alkhamisi ve digerleri (2006), Khalaf ve Shukur (2005)
tarafindan onerilen yanlilik parametrelerinin modifikasyonu da dahil olmak {izere dort farkli
yanlilik parametresi 6nermislerdir. Alkhamisi ve Shukur (2007); Hoerl ve Kennard (1970),
Kibria (2003) ve Lawless ve Wang (1976) tarafindan Onerilen yanlilik parametrelerine
dayanan altt farkli yeni yanlhlik parametresi Onermistir ve Onerilen yanlilik
parametrelerinden elde edilen regresyon parametre tahmin degerlerinden en az biri, HKO

kriterine dayanan parametre tahminlerinden daha iyi sonugclar vermistir.

Muniz ve Kibria (2009); Kibria (2003), Khalaf ve Shukur (2005) ve Alkhamisi ve Shukur
(2008) tarafindan Onerilen yanlilik parametrelerine dayali yedi farkli yeni yanlilik
parametresi Onermislerdir. Onerilen parametrelerin performanslarmi HKO agisindan
simiilasyon ve gercek verilerle karsilastirip onerilen yanlilik parametresi araciligiyla elde
edilen tiim parametre tahminlerinin EKK tahmin yontemi ile elde edilen sonug¢lardan daha
iyi performans gosterdigini ortaya koymuslardir. Dorugade ve Kashid (2010); Hoerl ve
Kennard (1970) tarafindan onerilen yanlilik parametresinin bir modifikasyonu olarak yeni
bir yanlilik parametresi dnermislerdir. Al-Hassan (2010); Alkhamisi ve Shukur (2007)’{in
calismasinda oldugu gibi Hocking ve digerleri (1976) tarafindan Onerilen yanlilik
parametresinin modifikasyonu olan yeni bir yanlilik parametresi dnermis ve simiilasyon
caligmas1 yardimiyla Onerilen yanlilik parametresiyle elde edilen tahminlerin Hoerl ve
Kennard (1970) ve Hocking ve digerleri (1976) tarafindan 6nerilen yanlilik parametreleri ve
EKK tahmin edicisinden elde edilen tahminlerden daha iyi oldugunu dogrulamistir. Khalaf
(2012), Hoerl ve digerleri (1975) tarafindan Onerilen yanlilik parametrelerinin bir
modifikasyonunu dnermistir. Onerilen bu yanlilik parametresinin, Hoerl ve Kennard (1970)
tarafindan Onerilen yanlhilik parametresi araciligiyla hesaplanan ve EKK tahmin yontemi
yardimiyla elde edilen tahminlerden daha iistiin oldugunu gostermistir. Ayrica Onerilen
yanlilik parametresinin HKO agisindan diger yanlilik parametrelerinden daha etkili oldugu
gosterilmis ancak literatiirde optimal bir yanlilik parametresinin belirlenemedigi de

belirtilmistir.



Muniz ve digerleri (2012), Khalaf ve Shukur (2005) tarafindan Onerilen yanlilik
parametresine bagli olarak Alkhamisi ve Shukur (2008) tarafindan onerilen yanlilik
parametrelerinin  karekok doniistimlerini kullanarak bes farkli yanlilik parametresi
onermistir. Bu yanlilik parametrelerinin de dahil oldugu on dokuz farkli yanlilik parametresi
ile yapilan simiilasyon ¢alismasinda, 6nerilen yanlilik parametresi ile elde edilen tahminlerin
HKO agisindan diger yanlilik parametreleri ilde elde edilen tahminlerden {istiin oldugu
gosterilmistir. Toker ve Kagiranlar (2013), HKO kriteri agisindan iki yanlilik parametresine
sahip tahmin yontemlerinin diger yontemlerden daha etkili oldugunu gostermistir. Khalaf
(2013); Hoerl ve digerleri (1975) ve Khalaf ve Shukur (2005) tarafindan onerilen yanlilik
parametrelerinin tiirevleri olan iki yeni yanlilik parametresi dnermistir. Ayrica simiilasyon
caligmasi ile Onerilen parametrelerin bazi durumlarda HKO agisindan daha iyi performans
gosterdigi ortaya konulmustur. Daha sonra Dorugade (2014a), Kibria (2003) tarafindan
onerilen yanlilik parametrelerinin modifikasyonu dahil olmak iizere dort farkli yeni yanlilik
parametresi dnermistir. Onerilen parametreler ile daha nce literatiirde 6nerilen on bes farkli
yanlilik parametresi ile elde edilen tahminler ve EKK tahmin edicisinden elde edilen
tahminler arasindaki performanslar bir simiilasyon ¢alismasinda karsilastirilmistir. Elde
edilen sonuglar Onerilen tahmin edicinin diger tahmin edicilere kiyasla HKO Kkriteri

acisindan daha 1yi sonuglar verdigini gostermistir.

Khalaf ve Iguernane (2014); Hoerl ve Kennard (1970) ve Hoerl ve digerleri (1975)
tarafindan Onerilen parametrelerin aritmetik, harmonik ve geometrik ortalamalarindan
olusan dort farkli yeni yanlilik parametresi ve bir fonksiyon 6nermislerdir. Asar ve digerleri
(2014) ; Kibria (2003) ve Dorugade (2014a) tarafindan onerilen yanlilik parametrelerini
temel alan bes farkli yanlilik parametresi onermistir. Ayrica simiilasyondan g¢alismanin
sonuglar, Onerilen yanlilik parametresiyle elde edilen tahminlerin digerlerinden daha iyi
oldugunu ortaya cikarirken, gercek verilerden elde edilen sonuglar Onerilen yanlilik
parametresinin ¢oklu baglant1 problemini ¢6zmek icin yeterli olmadigini ortaya koymustur.
Dorugade (2014b), Alkhamisi ve Shukur (2007) tarafindan 6nerilen yanlilik parametresinin
modifikasyonundan olugan yeni bir parametre dnermistir. Bu yanlilik parametresi ile elde
edilen tahminler HKO agisindan, literatiirdeki diger yanlilik parametreleri ile gercek veriler
ve simiilasyon calismalar1 yardimiyla karsilastirdiginda, onerilen yanlilik parametresinin
performansinin digerlerine gore daha etkili oldugu sonucuna varmistir. Dorugade (2016),
hatalarin varyansim farkli bir sekilde hesaplamis ve 6nerdigi yanlilik parametresini bu hata

varyansimin karekokii olarak tanimlamistir. Onerilen bu yeni parametre bir simiilasyon



calismasinda HKO kriteri acgisindan EKK tahmin ydntemi ve diger yanlilik
parametrelerinden elde edilen tahminlerle karsilagtirilmistir.  Sonuglar, Onerilen

parametrenin digerlerinden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.

Karaibrahimoglu ve digerleri (2016); Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan &nerilen yanlilik
parametresine bazi donisiimler uygulayarak dort yeni yanlilik parametresi Onermistir.
Simiilasyon ¢aligmalar1 6nerilen tahmin edicilerin performansimnin Hoerl & Kennard (1970),
Lawless ve Wang (1976), Kibria (2003) ve Dorugade (2014a) tarafindan 6nerilen yanlilik
parametrelerinden HKO kriteri agisindan istiin oldugunu gostermistir. Bhat ve Vidya
(2016), Hoerl ve digerleri (1975)’den esinlenilen iki yanlilik parametresi ile birlikte,
Lawless ve Wang (1976), Nomura (1988), Khalaf ve Shukur (2005), Dorugade ve Kashid
(2010) ve Dorugade (2014a) tarafindan Onerilen yanlilik parametrelerini bir simiilasyon
calismasiyla karsilagtirmistir. Sonuglara gore, agiklayici degiskenler arasinda yiiksek
korelasyon olmasi durumunda 6nerilen yanlilik parametreleri ile elde edilen tahminlerin hem
EKK tahmin yontemiyle elde edilen tahminlerden, hem de diger yanlilik parametreleriyle

elde edilen tahminlerden daha iyi performans gosterdigi sonucuna varilmistir.

Lukman ve digerleri (2017); Dorugade (2014a) ve Karaibrahimoglu ve digerleri (2016)
tarafindan onerilen yanlilik parametrelerine baz1 doniistimler uygulayarak farkli yanlilik
parametreleri onermistir. Lukman ve Olatunji (2017), Dorugade (2016) tarafindan 6nerilen
yanlilik parametresine bagli olarak yeni bir yanlilik parametresi 6nermistir. Onerilen
parametre, Hoerl ve Kennard (1970), Hoerl ve digerleri (1975) ve Dorugade (2016)
tarafindan Onerilen yontemlerle hem simiilasyon hem de gercek hayat verilerinde HKO
kriteri agisindan karsilastirilmistir. Sonuglar 6nerilen yeni yanlilik parametresiyle elde edilen
tahminlerin digerlerinden daha etkili performans gosterdigini ortaya koymustur. Goktas ve
Seving (2016) iki yeni yanlilik parametresi 6nermis ve bu parametreler dahil otuz yedi
yanlilik parametresinin performanslarini HKO kriteri agisindan karsilastirmiglardir.
Gokpmar ve digerleri (2017) literatiirde onerilen popiiler yanlilik parametrelerini HKO
kriteri acisindan bir simiilasyon ¢aligmasi araciligi ile karsilastirip Ridge tahmin edicisi igin
bir test istatistigi analiz etmiglerdir. Schreiber-Gregory (2018) ¢oklu baglanti probleminin
Ridge regresyon yontemi araciligiyla azaltilabilecegine yonelik bir ¢aligma yapmustir. Yasin
ve digerleri (2021) yeni yanlilik parametreleri 6nermis ve bu parametrelerden elde edilen
tahminlerin EKK tahmin yoOntemiyle elde edilen tahminlerden daha iyi performans

gosterdigini ortaya koymustur. Mermi ve digerleri (2021) literatiirde karsilasilan tiim Ridge



regresyon yanlilik parametrelerini dagilimlari ve HKO kriteri agisindan karsilagtirmislardir.
Bu amagla, bir simiilasyon caligmasi yapilarak karsilastirmalarla 80 yanlilik parametresi
karsilastirmiglardir. Ayrica her bir yanlilik parametresi i¢in i¢in bir dagilim elde edilerek ve
carpikliklarini karsilastirmistir. Bu tez ¢alismasinda, Mermi ve digerleri (2021) tarafindan
yapilan ¢aligmada tercih edilen Ridge regresyon yanlilik parametreleri kullanilmistir. Uslu
ve Demirci (2022) farkli yapay genetik algoritma ve diferansiyel gelisim algoritmasi

kullanarak Ridge regresyon i¢in yanlilik parametresi onermislerdir.

Ridge regresyon tahmin yontemine alternatif olarak Liu (1993) tarafindan onerilen yontem
Akdeniz ve Kagiranlar (1995) tarafindan Liu tahmin yontemi olarak adlandirilmistir.
Sakallioglu ve digerleri (2001) Ridge regresyon ve Liu regresyon tahmin yontemlerini HKO
kriterleri agisindan karsilastirmistir. Liu (1993) tarafindan Onerilen yaklasim, Kagiranlar
(2003), Alheety ve Kibria (2009) vb. aragtirmacilar tarafindan da benimsenmis ve benzer
caligmalar yapilmistir. Aktas (2007) Liu tahmin edicisi araciligiyla ¢oklu bagintidan
arindirilmis model ile enflasyon modeli i¢in bir uygulama yapmistir. Shukur ve digerleri
(2015) coklu baglant1 problemine ¢6ziim olarak Liu tahmin edicisine dayali dokuz tane
yanlilik parametresi &nermislerdir. Onerilen bu yanlilik parametreleri ile elde edilen
tahminler EKK tahmin yonteminden elde edilen tahminlerde daha iyi sonuglar verdigi bir
simiilasyon ve gercek hayat verisi ¢alismalari ile ortaya koyulmustur. Huang ve digerleri
(2019) Liu ve EKK tahmin edicilerini bir simiilasyon ¢alismasi yardimiyla karsilagtirarak ve
Liu tahmin yonteminin EKK tahmin yonteminden istiin oldugunu gostermiglerdir. Qasim
ve digerleri (2020), Shukur ve digerleri (2015) tarafindan onerilen yanlilik parametrelerine
dayal1 yeni yanlilik parametreleri dnermislerdir. Onerilen bu yanlilik parametreleri ve
literatiirde Onerilen diger parametreleri bir simiilasyon ¢aligmasi araciligiryla HKO, Ortalama
Mutlak Yiizdesel Hata (MAPE) ve giiven araligi kriterlerine gore karsilastirmiglardir. Bu
calisma sonucunda onerilen yanlilik parametresinin diger yanlilik parametrelerinden daha

1yi performans gosterdigi ortaya koyulmustur.

PSO daha once literatiirde farkli regresyon uygulamalariyla ¢alisilmistir. Ahn ve digerleri
(2012) Ridge Regresyonu genetik algoritma ile kullanmay1 6nermislerdir. Uslu ve digerleri
(2014) Ridge Regresyonda optimal k yanlilik degerini tahmin etmek i¢in VIF degerlerini
dikkate alan bir amag fonksiyonu 6nermislerdir. Cagcag ve digerleri (2015) aykirt gozlem
iceren veri setleri igin PSO’ya dayali yeni bir parametre tahmin metotu 6nermislerdir. Bas

ve digerleri (2017) tek bir yanlilik parametresi 6nermek yerine her bir aciklayic1 degisken
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icin PSO’ya dayali farkli yanlilik parametreleri dnermislerdir. Inan ve digerleri (2017) iki
yanlilik parametresine sahip Liu-tipi tahmin yonteminde farkli amag¢ fonksiyonlar
kullanarak yanlilik parametrelerini PSO algoritmasi araciligiyla optimize etmislerdir. Inan
ve Sancar (2020) lojistik regresyonda yanlilik parametresinin belirlenmesi i¢in PSO’ya
dayal1 yeni bir algoritma 6nermislerdir. Qamar ve Algamal (2020) Liu regresyonda yanlilik
parametresinin belirlenmesinde PSO algoritmasini tercih etmislerdir. Simiilasyon c¢aligmast
ile PSO algoritmasindan elde edilen yanlilik parametreleri yardimiyla hesaplanan HKO
degerlerinin ve EKK tahmin yontemi kullanilarak elde edilen HKO degerlerinden daha iyi

sonuclar verdigini géstermislerdir.

Metallerin tavlama siirecine dayali tavlama benzetiminin optimizasyon problemlerine
uygulanmasi ile ilgili calismalar ilk olarak Metropolis ve digerleri (1953) tarafindan yapilan
calismadan ilham alinarak Kirkpatrick ve digerleri (1983) tarafindan yapilmistir. Strenski ve
Kirkpatrick (1991) bazi problemlerin ¢6ziimii i¢in tavlama benzetimi algoritmasini
kullanarak tavlama siireglerinin olasilik dagilimlarini incelemislerdir. Bu ¢alismada, Ridge
ve Liu tahmin yontemleri i¢in optimal yanlilik parametresini elde etmek amaciyla TBO’ya
dayal1 yeni bir algoritma énerilmistir. Onerilen yontemle bulunan yanlilik parametreleri PSO
ve klasik yontemlerle elde edilen diger yanlilik parametreleri ile; farkli bagimhilik yapilari,

ornek caplar1 ve degisken sayilart dikkate alinarak HKO kriteri agisindan karsilagtirilmigtir.

Bu amagla ¢alismanin ikinci béliimiinde ¢oklu dogrusal regresyon modeli ve ¢oklu baglanti
problemi, tgiincii boliimde yanli tahmin yontemleri, dordiincii béliimde PSO yontemi,
besinci boliimde TBO yontemine iligkin bilgiler verilmistir. Altinct béliimde yanlilik
parametrelerinin performanslarinin kiyaslanmasi igin yapilan simiilasyon ¢aligmasi, yedinci

boliimde gercek hayat veri seti uygulamasi ve son bdliimde sonug ve 6neriler verilmistir.



2. GENEL BILGILER

Regresyon analizi bagimli degisken ile acgiklayic1 degisken arasindaki iligkinin matematiksel
modeller araciligiyla agiklanmasi seklinde 6zetlenebilir (Alpar, 2011: 405). Basit dogrusal
regresyon analizinde model yeterli agiklama giiciine sahip olmadigi durumda modele farkli
aciklayict degiskenlerin eklenmesi gerekir. Agiklayici degisken sayisi iki ve ikiden fazla
olan regresyon modelleri ¢coklu dogrusal regresyon modeli olarak adlandirilir. Bu model,
siklikla tercih edilen istatistiksel modellerden biridir. Coklu dogrusal regresyon modelinin
parametrelerini tahmin etmek icin kullanilan en yaygin yontem EKK tahmin yontemidir.

Klasik bir ¢oklu dogrusal regresyon modeli Es. 2.1’deki gibi tanimlansin.

Y=XB+e¢ 2.1)

Burada n gézlem sayisi, p agiklayici degisken sayisi olmak tizere; Y, (n x 1) boyutlu bagimh
degisken vektorii X, (n x p) boyutlu tam rankh aciklayict degisken matrisi, S, (p x 1)
boyutlu bilinmeyen parametreler vektorii,  ise € ~ N(0,021,) olan (n x 1) boyutlu hata

vektoriidiir. Bu tanimlamalar g6z oniinde bulunduruldugunda, dogrusal model Es. 2.2°deki

gibi yazilabilir.
Y; X11 X1z X1z o Xyp B1 &1
X1 X X o X : £
i B ] Y B S I (22)
Vol Xn1 Xnz Xnz o Xopl LB €p

EKK tahmin yontemi, her bir Y; degerinin ortalamasindan sapmalarinin kare toplamini en
kiiciikleyecek ¢6ziimii veren denklem yardimiyla elde edilir (Rawlings, 1998: 3). f’nin
tahmin edilmesinde en sik kullanilan yéntem EKK tahmin yontemidir. fggy vektorii fnin
EKK tahmin edicisini temsil etmek tizere; Prxx Es.2.3’te gosterildigi gibi artik kareler

toplam1 (AKT)nin minimize edilmesiyle elde edilir (Saleh ve digerleri, 2019: 1).
Bk = mﬁin{(Y —XB)'(Y — XB)} (2.3)
Buradan fgxx Es. 2.4’teki gibi elde edilir.

Bexk = X'X)7X(X'Y) (2.4)



EKK tahmin edicisinin istatistiksel 6zelliklerini ele aldigimizda:

E(Bekk) = E[X'X)TIX'YI=E((X'X) 71X (XB + )]
=E[X'X)"X'XB+ (X'X)"X'el= B (2.5)

olmak tzere,

E(e) =0ve (X'X)"'X'X = I oldugundan Bgxx , f'nin yansiz tahmin edicisidir. Bzxx nin

varyans-kovaryans matrisi ise Es. 2.6’da verildigi gibidir.

Var(Bekk) = Var[(X'X) ' (X'Y)]
= X'X)" X Var(M[X' X)X
=o?2(X'X)" X' XX'X) P =0?2(X'X)? (2.6)

Gauss-Markov teoremi gy mn B’nin en iyi dogrusal yansiz tahmin edicisi (BLUE)
oldugunu kanitlar. En iyi dogrusal yansiz tahmin edici ifadesi Bzxx nin tiim yansiz tahmin

ediciler arasinda en kii¢iik varyansa sahip tahmin edici oldugu anlamina gelir (Montgomery

ve digerleri, 2012: 587). Ayrica 6%’ nin tahmin edicisi Es. 2.7°de verilmistir.

52 _ Y'Y = Beki' X'Y
n—p

(2.7)

Klasik dogrusal regresyon modelinde EKK tahmin yontemiyle elde edilen parametre
tahminlerinin yansizliginin korunmasi i¢in bazi varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Bu

varsayimlar asagidaki gibi siralanabilir:

I. Regresyon modeli dogrusaldir.

ii. Hata terimi g; degerinin beklenen degeri sifirdir. E(g;) = 0

iii. Hata terimi &; tiim gozlemler icin sabit varyanshdir. Var(g;) = o2 veya E(g;?) = o?

iv. Hata terimleri arasinda otokorelasyon yoktur. Diger bir gdsterimle, Kov(el-, e]-) =0
veya E(&; &) = 0°dir.

V. Hata terimleri ve agiklayict degiskenler arasinda iliski yoktur. Diger bir gosterimle,
Kov(g;, X;) = 0°dur.

vi. Agciklayici degiskenler arasinda ¢oklu baglanti (multicollinearity) yoktur.



Aciklayict degiskenler arasinda g¢oklu i¢ iliski olmamasi varsayiminin saglanmamasi

durumunda ¢oklu baglanti problemi ortaya ¢ikar (Frisch, 1935).

2.1. Coklu Baglanti Problemi

Aralarinda dogrusal iligki olmayan agiklayic1 degiskenler “dik™ olarak kabul edilir ve bu
durumda elde edilen parametre tahminlerini kullanarak yapilan ¢ikarsamalar gergegi
yansitacak sekilde olur. Ancak regresyon uygulamalarinda agiklayici degiskenler her zaman
dik olmayabilirler. Bazi durumlarda degiskenler Onemli o6l¢iide dogrusal iligkilidir
(Montgomery ve digerleri, 2012: 285). Klasik dogrusal regresyon modelinde EKK tahmin
yontemiyle elde edilen parametre tahminlerinin yansizliginin korunmasi i¢in saglanmasi
gereken varsayimlardan biri agiklayici degiskenler arasinda iliski olmamasidir. Bu

varsayimin saglanmamasi ¢oklu baglanti problemine neden olur (Frisch, 1935).

Coklu baglanti durumunda regresyon modelleri {izerinden yapilacak ¢ikarsama ve
kestirimler yaniltici sonuglara neden olabilir (Alpar, 2011: 514). Bu nedenle, coklu baglanti
probleminin hangi kosullarda, ne zaman ortaya ¢iktigin1 bilmek ve bu problemin olasi

sonuglarinin farkinda olmak 6nemlidir (Chatterjee ve Hadi, 2012: 234).

2.1.1. Coklu baglanti probleminin kaynaklari

Coklu baglantinin nedenleri asagidaki gibi siralanabilir:

i. Kullanilan veri toplama yontemi,

ii. Secilen 6rneklemin y1gimi temsil etmemesi,

iii. Aciklayici degiskenler arasinda gergekten iliski bulunmasi,

iv. GoOzlem sayisinin degisken sayisindan kiigtik (n < p + 1) olmasi,

V. Arastirmacidan kaynakli hatalarin olusmasi, (Alpar, 2011: 516; Montgomery ve
digerleri, 2012: 286)

Coklu baglant1 probleminin kaynagini tespit etmek her zaman miimkiin olmasa da olusan

problemin yapisint kavramak arastirmact i¢in olduk¢a Onemlidir. Coklu baglanti

probleminin yapist bilindigi zaman problemin {stesinden gelecek ¢6ziim yollarni

belirlemek daha kolay olacaktir (Rawlings ve digerleri, 1998: 434).
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2.1.2. Coklu baglanti1 probleminin belirlenmesi

Coklu baglantinin derecesi ne kadar yiiksek olursa, ¢coklu baglantinin rahatsiz edici sonuglara
neden olma olasiligi da o kadar yiiksek olacaktir. Coklu baglantiy1 saptayabilmek icin

baglantinin yapisi hakkinda bilgi veren birgok gosterge vardir (Farrar ve Glauber, 1967).

Bunlar agagida 6zetlenmistir.

X'X matrisinin incelenmesi

Coklu baglantmin tespitindeki en basit 6lgiilerden biri X'X matrisindeki r;; kosegen dist
matris elemanlarinin incelenmesidir. x; ve x; agiklayici degiskenleri dogrusal bagimli ise
|ri j| degerinin 1’e yakin ¢ikmasi beklenir. Agiklayici degiskenler arasindaki korelasyon
katsayis1 yliksekse modelde ¢oklu baglantinin varligindan sz edilebilir. Ancak ikili ¢oklu
baglantidan daha kompleks coklu baglantilarin incelenmesi igin korelasyon katsayis1 yeterli

olmayacaktir.

Coklu baglantinin tespitinde kullanilan bir diger yontem X'X matrisinin determinantinin
incelenmesidir. X'X matrisinin determinantinin olas1 deger araligi 0 < |X'X| < 1°dir. |X'X]|
degeri 0’a esit oldugunda acgiklayici degiskenler arasinda yiiksek derecede ¢oklu dogrusal
bagimlilik oldugu yorumu yapilabilir. Coklu baglanti probleminin bu 6l¢iisii hesaplama
kolaylig1 saglamasina karsin ¢oklu baglantinin nedenine iligskin bilgi vermez (Montgomery

ve digerleri, 2012; 292).

Belirleme katsayisi ve tolerans degerinin incelenmesi

X; degiskeninin p — 1 aciklayici degisken iizerindeki regresyonundan elde edilen belirleme
katsayist Rjz ile temsil edilsin. Rjz degerinin 1’e yaklagsmasi durumunda c¢oklu baglanti
oldugu sdylenir. (1 — Rjz) degeri bir degiskenin “tolerans” degeri olarak adlandirilir. Eger

degiskenin tolerans degeri 0’a yaklasiyorsa diger degiskenler ile arasinda ¢oklu baglanti

vardir yorumu yapilabilir.
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Varyans sisirme faktoriiniin incelenmesi

Coklu baglantinin belirlenmesi i¢in VIF degerinin kullanilmasi Marquaridt (1970) tarafindan
onerilmistir. VIF degeri sayesinde ¢oklu baglanti probleminden dolay1r varyans
degerlerinin gergek degerlerinden hangi 6l¢iide uzaklastigi tespit edilir (Derman, 2019). X;
degiskeninin p — 1 agiklayict degisken {izerindeki regresyonundan elde edilen belirleme

katsayisi Rjz ile temsil edilsin. Varyans sisirme degeri Es. 2.8’deki sekliyle tanimlamistir

(Marquaridt, 1970).

VIF; = (1 - R].Z)_l, j=12,..,p (2.8)

Eger X; degeri diger tahmin degerleriyle giiglii dogrusal baglanti i¢indeyse Rj2 degeri 1’e
yakin olacaktir ve buna bagl olarak VIF; degeri biiyiiyecektir. VIF; degerlerinin, 10°dan

biiyiik degerler almalari, genelde gii¢lii ¢oklu baglantinin isareti olarak kabul edilmektedir
(Chatterjee ve Hadi, 2012: 250).

X'X matrisinin 6zdegerlerinin incelenmesi

Aciklayicr degiskenlere iliskin X'X matrisinin 6zdegerleri Ay, 45, ... ,4, olmak iizere bu

ozdegerler verideki ¢oklu baglantinin derecesini 6lgmek i¢in kullanilabilmektedir. Coklu

baglantinin varliginda en az bir 6zdeger sifira esit ¢ikmaktadir.

Kosul sayisi

Coklu baglantinin belirlenmesinde kullanilan bir diger yontem Kosul sayisidir. A,,,;, Ve dpax
degerleri sirasiyla X'X matrisinin en kii¢iik ve en biiyiik 6zdegerini temsil etmek tizere kosul

say1s1 Es. 2.9°daki gibi tanimlanabilir.

~

== (2.9

Amin

KS =

Kosul sayisinin 100’den kiiciik olmas1 veride 6nemli derecede coklu baglanti problemi
olmadigimin gostergesidir. Ancak kosul sayisi degeri 1000’den biiyiikse giiclii ¢oklu baglanti

sorunu vardir yorumu yapilabilir.
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Kosul sayist degeri i¢in bir diger yaklasim Es. 2.9°da verilen ifadenin karekdkiiniin
alinmasidir. Bu durumda ise vks degerinin 10’u asmasi ¢oklu baglanti probleminin varligina
isaret ederken 30’dan biiyiik deger almasi1 ¢oklu baglantinin giderilmesi konusunda 6nlem

alinmasini gerektirir (Alpar, 2011: 521; Montgomery ve digerleri, 2012: 298).

Kosul indeksi

Aj; X'X matrisinin j. 6zdegerini temsil etmek iizere, Es. 2.10’da verilen denklem kosul

indeksini ifade etmektedir.

Ki; = , j=12,..,p (2.10)

Kosul indeksi degerinin 1000°den biiylik olmasi ¢coklu baglantinin varlig1 konusunda bilgi

verir. En biiyiik kosul indeksi degeri kosul sayisidir.

Diger tanilar

Yukarida verilen ¢oklu baglant1 belirleme yontemlerine ek olarak F ve t istatistikleri ¢oklu
baglantinin varligi hakkinda fikir verebilir. Ozellikle F istatistigi anlamli ancak t
istatistikleri anlamli degilse ¢oklu baglanti vardir yorumu yapilir. Regresyon
parametrelerinin biiyiikliikleri ve isaretleri belli durumlarda modelde ¢oklu baglantinin var
oldugunu gostermektedir. Ozellikle bir agiklayict degiskenin modele eklenmesi ya da
cikarilmasi parametre tahmininde 6nemli degisikliklere neden oluyorsa ¢oklu baglantiya

isaret edilir (Montgomery ve digerleri, 2012: 302).

2.1.3. Coklu baglant1 probleminin ortadan kaldirilmasi

Coklu baglant1 probleminin ortaya cikardigi sorunlari ¢ozmek i¢in farkli yaklagimlar

onerilmistir. Bunlar asagida 6zetlenmistir.
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Ek veri toplama

Coklu baglant1 problemini ¢6zmek i¢in onerilen en iyi yontem ek veri toplanmasidir (Farrar
ve Glauber, 1967). Orneklem hacminin artirilmasi parametrelerin varyans degerlerini
diistireceginden, buna bagli olarak azalan standart hata dogru parametre tahmini yapilmasina
olanak saglayacaktir. Ancak ek veri toplama islemi ¢oklu baglanti problemine ¢6ziim olarak
onerilse de ekonomik kisitlar mevcut oldugunda tercih edilebilecek bir ¢oziim yontemi

degildir (Aydin, 2014: 400).

Modelin yeniden tanimlanmasi

Coklu baglant1 problemi korelasyonlar1 birbirlerine ¢ok yakin aciklayici degiskenlerin
modele alinmasindan kaynaklanmaktadir. Regresyon modelinin yeniden tanimlanmasi bazi
durumlarda ¢oklu baglantinin derecesini azaltabilir. Eger agiklayic1 degiskenler arasinda
dogrusal baginti varsa orijinal agiklayici degiskenlerdeki bilgiyi koruyan ve c¢oklu
baglantinin derecesini azaltan bir fonksiyon elde etmek olasidir. Tercih edilen bir diger
model tanimlama yontemi modelden degisken ¢ikarilmasidir. Yani aralarinda ¢coklu baglanti
bulunan iki agiklayici de§iskenden birinin model disinda birakilmasidir. Ancak agiklayici
degiskenin modelden ¢ikarilmasi modelin kestirim giiclinii azaltacagindan modelden
¢ikarmak igin segilen agiklayict degisken konusunda 6zenli olunmalidir. (Montgomery ve
digerleri, 2012: 304).

Yanli tahmin yontemleri

Regresyon parametrelerinin varyans degerlerini azaltmak ve modeldeki kararsizligi yok
etmek icin EKK tahmin yOntemine alternatif yontemler oOnerilmistir. Temel bilesenler
analizi, Ridge regresyon analizi ve tiirevleri, kismi en kii¢iik kareler yontemleri gibi
yontemler ¢oklu baglanti probleminin 6niine gecilmesinde siklikla tercih edilir (Aydin,

2014: 402).

Bu yaklasimlardan hangisinin segilecegi model-uygunluk calismalarinin amacina baghdir.
Asil amag kestirim yapmak oldugunda ¢oklu baglant1 X uzayinda ciddi probleme yol agmaz.
Ancak amag regresyon parametrelerinin tahmin edilmesi oldugunda yanli tahmin yontemleri

daha faydali olur (Rawlings ve digerleri, 1998: 334).
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3. YANLI TAHMIN YONTEMLERI

Gauss-Markov teoremine gore Es. 2.1° de verilen regresyon modelinin parametrelerinin
tahmin edilmesinde kullanilan EKK tahmin yontemi en iyi dogrusal yansiz tahmin edicileri
veren bir tahmin yontemidir. Verinin dogrusal fonksiyonu olan ve tahmin edilen
parametreler i¢cin yansiz tiim tahmin ediciler arasinda EKK tahmin yontemi en kiigiik
varyansh olandir. Ancak c¢oklu baglantinin varliginda bahsedilen en kiigiik varyans degeri
kabul edilemeyecek kadar biiyiik olabilir. Buna bagli olarak regresyon katsayilarinin
anlamlilig: testinde kullanilan t testi degeri oldugundan daha kiigiik ¢ikar ve modelin tahmin
edilebilirligi azalir. Bu nedenle EKK tahmin edicisi yansiz olmasina karsin daha iyi sonuglar
verebilecek yanli tahmin yontemleri tercih edilebilir. Diger bir deyisle, yanli tahmin
yontemlerinin tercih edilmesinde ama¢ EKK tahmin edicisine gore yanli ancak daha kiigiik
varyansli ve y1g8in parametresine daha yakin tahminler elde etmektir (Khalaf ve Iguernane,
2014; Rawlings ve digerleri, 1998: 443).

Ozet olarak, coklu baglanti probleminin {istesinden gelebilmek igin yanli tahmin
yontemlerinin kullanilmasi bir ¢6ziim olarak onerilmistir. Buradan yola ¢ikarak bu boliimde
tek yanlilik parametresine sahip Ridge regresyon ve Liu tahmin yontemleri sirasiyla

aciklanacaktir.

3.1. Ridge Regresyon

Coklu dogrusal regresyon modelinde ¢oklu baglanti problemine ¢6ziim getirmek i¢in en sik
kullanilan yanli tahmin yontemlerinden biri Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan onerilen
Ridge regresyon tahmin yontemidir. Ridge regresyon tahmin edicisi regresyon tahminlerine
“yanlilik” degeri ekleyerek standart hatalar1 azaltir ve X'X matrisinin determinantinin 0
degerine esit ¢gikmasini engeller. Buna bagl olarak tahmin edicilerin varyanslar1 nemli bir

sorun yaratacak kadar biiyiik varyans degerleri vermez (Khalaf ve Iguernane, 2014).

k yanlilik parametresini ve I birim matrisini temsil etmek tizere; Ridge regresyon tahmin

edicisi Es. 3.1°de verildigi gibidir.

Br=X'X+kD7X'Y, k=0 (3.1)
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Es. 3.1°de verilen denklemde k = 0 oldugu durumda Ridge regresyon tahmin edicisi EKK
tahmin edicisine esittir. Es. 3.2°de Ridge regresyon tahmin edicisinin EKK tahmin edicisinin

dogrusal doniisiimii oldugu gosterilmistir.

fr=X'X+kD7X'Y
= (X'X + kDX (X' X) Brxx
= ZkﬁEKK (3-2)

Burada Z,, (X'X + kI)~1(X'X)’i ifade etmek iizere; B tahmin edicisinin beklenen degeri
E(Bg) Es. 3.3’te verildigi gibidir.

E(Br) = E[(X'X + kD™X'Y]
= E[(X'X + k)7 X'(XB + &)]
=[(X'X +kD7'X'XB + (X'X + kI)"'X'E(¢)]
= (X'X+kD7'X'XP (3.3)

Yukarida gosterildigi gibi, E(,[?R) = E(Zk,[?EKK) # B oldugundan B tahmin edicisinin
B ’nin yanli bir tahmin edicisi oldugu sdylenebilir. Ayrica Ridge regresyon tahmin edicisinin

varyans-kovaryans matrisi Es. 3.4’te verildigi gibidir:

Var(fr) = o?(X'X + kI)XX'X)(X'X + kI)7? (3.4)

Tahmin edicinin HKO degeri tahmin edilen parametrenin gercek parametre degerine
uzakliginin bir oOlglisiidiir. HKO degeri tahmin edicinin tahmin edilen parametreden
sapmalarinin kareleri ortalamasidir. Yanl tahmin ediciler araciligiyla elde edilen parametre
degerleri parametrenin gercek degerine EKK tahmin edicisinden daha yakindir (Ozbey ve
Kagiranlar, 2015; Rawlings ve digerleri, 1998: 444). B tahmin edicisinin HKO degeri Es.

3.5’te verilmistir.

HKO(B&) = E|l B = BII" = E[(Be = BY (B —B)] A
=E[(ﬁR _E(Z,BR)+E(,BR)_3)’(.3R_E(ﬁR)'l'E(.BR);.B)]
=E| Br = B||" + 2E{(Bx = B)'(Br = B} + |E(Br) — B]|

= E| B = ECBN" + |E(Br) = BI” = Var(Be) + [Yan(Be)]”
= a2tr[(X'X + kI)YX'X)(X'X + kI) 1+ k2B'(X'X + kI)2B

14
/’L.
- “Zgw—]k)erkzﬁ(X'XJr kI)™2B (3.5)
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Es. 3.5’te A4, 4,, ... , A, degerleri X'X matrisinin 6z degerlerini ifade etmek {izere, esitligin
sagindaki ilk ifade parametrelerin varyans toplamini, ikinci ifade ise yan degerinin karesini
ifade etmektedir. k > 0 oldugu durumda varyans azalirken yan degerinin artacagi agikca
goriilmektedir. Ridge regresyon ile yapilan tahminlerde amag¢ varyanstaki azalmanin
yandaki artigtan daha biiylik olmasini saglayacak sekilde bir k yan degerini segmektir. Hoerl
ve Kennard (1970) B’B degerinin sinirlandirilmast kosuluyla HKO( Br) < HKO( Bgxk)
olacak sekilde bir k yan degerinin var oldugunu kanitlamistir (Montgomery ve digerleri,

2012: 306). Ridge regresyon tahmin edicisinin VIF degeri Es. 3.6’da verilmistir:

[VIF,, .., VIE,] = diag[(X'X + kD' X'X(X'X + kI)™] (3.6)
C = X'X matrisinin i. 6zdegerine karsilik gelen 4; degerleri ; = A, = A3 =+ = A,
seklinde siralansin. Bu 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorleri siitun olarak kabul eden
ortogonal matris D'CD = A = diag(A,, A, ... ,Ap) esitligini saglayan D matrisi olsun. Es.
2.1°de verilen klasik ¢oklu dogrusal regresyon modelinin kanonik formu Es. 3.7’deki gibidir.

Y=Za+¢ (3.7)

BuradaD'X'XD =Z'Z = A,a = D'B ve Z = XD olur. Buradan a’nin EKK tahmin edicisi
Es. 3.8’de verildigi gibidir (Montgomery ve digerleri, 2012: 314).

&EKK = (Z,Z)_lz’Y = A_lz’Y (38)

A = A+ kI olmak iizere, fB’in kanonik formu &z Es. 3.9’daki gibi tanimlanir (Mermi ve
digerleri, 2021; Sinan, 2003).

ap=A"Z'Y (3.9)
3.1.1. Ridge regresyon tahmin yontemi icin 6nerilen yanhhk parametreleri

Ridge regresyonda yanlilik parametresi k degerini belirlemek igin Hoerl ve Kennard

(1970)’dan  beri  birgok arastirmact tarafindan yeni metotlar  Onerilmistir.
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lmax

1 | Q
=n| N

— ve a; =D'f,i=1,2,..,p olmak iizere, literatiirde

m' = =
L (n—p)82+Amax@;

v 4

siklikla karsilastirmasi yapilan 77 tahmin edici Cizelge 3.1°de listelenmistir.

Cizelge 3.1. Ridge regresyon i¢in Onerilen yanlilik parametreleri

Onerilen Yanhiik Parametresi Yazar
pé* o
ki =—— Hoerl ve digerleri, 1975
B'B
pG*
ky=—= Lawless ve Wang, 1976
i=1 Aiai
14
ks = paz/z (a2/[1 + (1 + A,@?/6)72)]) Nomura, 1988
i=1
ke = (nax6?)/ (0= p = 6% + AnarBirar) Khalaf ve Shukur, 2005
k 6 .b -
5= Kibria, 2003
(H?=1 a? %
6.2
ke = median <§> Kibria, 2003
i
1P 672 .
k=o> 5 Kibria, 2003
p i=10;
62
kg = = Hoerl ve Kennard, 1970
amax
62
kg =—— Hoerl ve Kennard, 1970
max(@&;)
62
kio = Hoerl ve Kennard, 1970
i=1 %i
pg* 1 iy
ki, =—=+ Alkhamisi ve Shukur, 2007
a'a  Amax
6% 1 -
ki, = max F + = Alkhamisi ve Shukur, 2007
i i
o = 1r (62 1
13- 52-:1 B2 % Alkhamisi ve Shukur, 2007




Cizelge 3.1. (devam) Ridge regresyon i¢in dnerilen yanlilik parametreleri

k.4 = median (51 )

Alkhamisi ve Shukur, 2007

~2

ks =

Alkhamisi ve Shukur, 2007

k. = 2 ZP o
e p)lmax i=1 &12

Dorugade, 2014

Dorugade, 2014

kg = &2 @a/p)

max (Hl 1 I.

Dorugade, 2014

2p
=50
max i=1 0(

Dorugade, 2014

20 i=1 (n — )62 + 4,82

Muniz ve Kibria, 2009

o = max (1)
21 = Max m;

Muniz ve Kibria, 2009

ka2 = max(m;)

Muniz ve Kibria, 2009

Muniz ve Kibria, 2009

Muniz ve Kibria, 2009

1
k,s = median (—)

m;

Muniz ve Kibria, 2009

k,¢ = median(m;)

Muniz ve Kibria, 2009

o = max ()
=max|\—
27 q;

Kibria ve digerleri, 2012

k. = max(q;)

Kibria ve digerleri, 2012
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Cizelge 3.1. (devam) Ridge regresyon i¢in dnerilen yanlilik parametreleri

D 1 1/p
Kpo = 1_[ (-) Kibria ve digerleri, 2012
i=0 \{q;
kso = (DR Kibria ve digerleri, 2012
=0
1 - . .
ks, = median (q—) Kibria ve digerleri, 2012
i
ks, = median(q;) Kibria ve digerleri, 2012
k pw & A digerleri, 2014
= — = sar ve digerleri,
3 e Zf—l alz £
k= Asar ve digerleri, 2014
= 5 sar ve digerleri,
3 Bhax Zf—l aLZ £
p &’ .
k3s = B SP a2 Asar ve digerleri, 2014
max <i=1"1
k £ F
36 = 3%P 52 Asar ve digerleri, 2014
(Hlig=1 \//1_1) i=1 i
2p G2 o
ki = —c— Asar ve digerleri, 2014
vV Amax i=1"1
kg = /median(m,) Goktas ve Seving, 2016
62
kyg=—"T—— Goktas ve Seving, 2016
397 (median(a;)? ’ ¢
1 . .
ks =— Schaefer ve digerleri, 1984
amax
o Do (hi@)®
ky = 62 ﬁ Hocking ve digerleri, 1976
2o (hai)
ps* 1 :
kyp =—=+ — Bhat ve Vidya, 2016
a'a  ApgQ'@
A2
po 1 ,
kyzs=0st+7—+— Bhat ve Vidya, 2016
3 aa Z(Amax/lmin)2




Cizelge 3.1. (devam) Ridge regresyon i¢in dnerilen yanlilik parametreleri

5 T (Aia)? 4 1
Zle(ﬂiaiz)z Amax

kss =

Al-Hassan, 2010

o 2,62
5 = M\ 0= )62 + 1,57

Alkhamisi ve digerleri, 2006

K _ 1zp ( Aié'\z )
L, (n—p)&2 + 1,5}

Alkhamisi ve digerleri, 2006

o = i /L-c?z
7 = eI = p)6? + 1,57

Alkhamisi ve digerleri, 2006b

2588l (= p = 16 + AaBia)

62 AKT
kig = p% ,62=——— Khalaf, 2012
aa n—p+2
B é
fao = —3— Dorugade, 2014
min (—2 + —)
(Zi Ai
Amax + Amin) P62
kso = Pomes + Amin) T m)pA, R Khalaf, 2013
2y, |8 BB
_ (Amax + Amin) (lmaxé-\z)
ks = Khalaf, 2013

" 62< 1 +p>
52= 5\ % P1p
P2 PR BB

Khalaf ve Iguernane, 2014

267
kss = . BB Khalaf ve Iguernane, 2014
;Bmax + T
ks, = 62 ﬁ Khalaf ve Iguernane, 2014
max
Y'Y —-a'Z'Y
k55 =0, 6% = m Dorugade, 2016

(Amax6?)
kse = ~2 32
((n -p—-1)5%+ Amaxﬁmax)

Khalaf ve Iguernane, 2016

Y'Y —a'Z'Y

k — ’A2:
s7=p0, 6 =

Lukman ve Olatunji, 2017

52> o2 W —XB'Y - XB)

keg = max | —
58 (lz n_p

Alkhamisi ve digerleri, 2006
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Cizelge 3.1. (devam) Ridge regresyon i¢in dnerilen yanlilik parametreleri

b Aimax(@?)

52 1
ksg =+ Alkhamisi ve Shukur, 2007
72nax Amax
1 -
koo = max Muniz ve digerleri, 2012
(Anax8?)
\ ((n—p)82+(/1max@i2)/
Amax0?
1 = max uniz ve digerleri,
ke PrnaxC7) Muniz ve digerleri, 2012
(00 = 6% + (Amax@?)
1/p
p 1
key = 1_[ Muniz ve digerleri, 2012
i1 (Amaxaz)
((n-p)82+(Amaxa?)
1/p
ks = (Amax6?) Muniz ve digerleri, 2012
(1= P62 + (Amarai?)
k¢4 = median Muniz ve digerleri, 2012
(Amax8?)
(Tl D)%+ (Amax®; )
62
kes = p Karaibrahimoglu ve digerleri, 2016
max Zl 1 1,
62
66 = Karaibrahimoglu ve digerleri, 2016
vV max l 1 l
k 2 & brah 1 digerleri, 2016
67 = Py Karaibrahimoglu ve digerleri,
S YL, af
" 2p 62
68 ) f’ 1 a? Karaibrahimoglu ve digerleri, 2016
i=17"
262 . .
k¢o = max Lukman ve digerleri, 2017
Amax L
262 r 1 . .
kso = i Z — Lukman ve digerleri, 2017
~2
Amaxp =10
" 26%
& v Lukman ve digerleri, 2017
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Cizelge 3.1. (devam) Ridge regresyon i¢in dnerilen yanlilik parametreleri

. 262
72 » s Lukman ve digerleri, 2017
iz Aimax(@;
e Lukman ve digerleri, 2017
ks = Lukman ve digerleri, 2017
PSP a2
=17t &j=1"1
" 262
75 . .
oA1/D Lukman ve digerleri, 2017
f:l A (Hfﬂ aiz
" 262
76 Lukman ve digerleri, 2017
~2\1/p g >
?:1 A (Hfﬂ aiz
N
k,; = median | ———— Lukman ve digerleri, 2017
P &.2/
1/ i=1 M %

3.2. Liu Regresyon

Coklu dogrusal regresyon modelinde ¢oklu baglanti problemine ¢6ziim getirmek icin Ridge
regresyon tahmin edicisine alternatif olarak Liu (1993) tarafindan 6nerilen Liu tahmin edicisi

Es. 3.10°de verilmistir.

Brw = X'X + I)_I(X’Y + dBEIfK)

Burada d Liu tahmin edicisinin yanlilik parametresi olmak iizere; d = 1 oldugu durumda
BLin degeri Brii degerine esittir. Es. 3.11°de Liu tahmin edicisinin EKK tahmin edicisinin

dogrusal doniisiimii oldugu gosterilmistir.

Priw = X'X + D7 X'X + dDBex
= ZaPexk (3.11)

Burada Z; = (X'X + )" (X'X + dI) olarak tanimlanir. f,;, tahmin edicisinin beklenen

degeri Es. 3.12°te verildigi gibidir.
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E(BLi) = EICX'X + D71 (X'X + dD)Bexx]
=X'X+D'X'X +dDE(Bexx)
=X'X+D1X'X +dDB (3.12)

E(BLin) = E(Z4Brkk) # B oldugundan, Liu regresyon tahmin edicisi f;,° nun S
parametresinin yanl tahmin edicisi oldugu soylenebilir. Ayrica f;;,, tahmin edicisinin

varyans-kovaryans matrisi Es. 3.13’te verilmistir.

Var( frw) = o?2X'X + D' XX +dDX' X)) X'X+dDX'X+ 1)t (3.13)

Liu tahmin edicisinin HKO kriteri agisindan EKK tahmin edicisine kiyasla daha iistiin

oldugu kanitlanmustir (Liu, 1993). Buna gére @ = DB olmak iizere, f3;;,, tahmin edicisinin
HKO degeri Es. 3.14’teki gibidir.

HKO( Buin) = El| Buin = B = E[CBuw = BY Bun = B)] A
= E[( i E(ZﬁLiu) + E( ﬁLiu) - ﬁ)l(ﬁLiu - E( ﬁLiu) + E( ﬁLiz) - B)]
= E|| Buw — BII” + 2E£( Briw = B)' (Buiu " A} + |1ECBuw) — B
= Ell A= ECBua)I” + 1ECBria) = 81

14
(A + d)? @
= o? +@d-17) (3.14)
L2 + 1)? (-1 L (4 + 1)?

Es. 3.14’te 44,43, ... , A, degerleri X'X matrisinin 6z degerlerini ifade etmek iizere Liu
tahmin edicisi ile yapilan tahminlerde amag¢ varyanstaki azalmanin yandaki artistan daha
biiyiik olacag: sekilde bir d yan degeri segmektir. Liu (1993) HKO( L) < HKO( Brxi)

olacak sekilde bir d yan degerinin var oldugunu kanitlamistir (Mansson ve digerleri, 2012).
Liu tahmin edicisinin VIF degeri ise Es. 3.15’te verilmistir.

VIE, = diag[X'X + D' X'X +dDX'X)"N((X'X +dDX'X + 1)71))'] (3.15)

3.2.1. Liu regresyonu i¢in dnerilen yanhlik parametreleri

Liu regresyonda yanlilik parametresi d degerini belirlemek icin Liu (1993)’den beri birgok

!

aragtirmaci tarafindan yeni metotlar Onerilmistir. q; = —1> ve a; = L=
— |+a?
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1,2, ...,p olmak iizere, literatiirde siklikla karsilastirmasi yapilan 13 tahmin edici Cizelge

3.2’de listelenmistir.

Cizelge 3.2. Liu regresyonu igin 6nerilen yanlilik parametreleri

Onerilen Yanlilik Parametresi

Yazar

2 ~2
Anax — 0
dy =max| 0,—4—
2
P + Anax
max

Shukur ve digerleri, 2015

. [af —6*
d, = max | 0,median| =

Shukur ve digerleri, 2015

af — 6* \
d; = max| 0,mean| =

=+ a?

5t ))

Shukur ve digerleri, 2015

d, = max| 0,max

Shukur ve digerleri, 2015

Shukur ve digerleri, 2015

1 2
7 + a;

dg = max (0, medlan(q])) Shukur ve digerleri, 2015

d; = max (O, mean(q])) Shukur ve digerleri, 2015

Shukur ve digerleri, 2015

Shukur ve digerleri, 2015

Qasim ve digerleri, 2020

dy; = max

Qasim ve digerleri, 2020

di, = max| 0,max

Qasim ve digerleri, 2020

dy3 = max| 0,min

Qasim ve digerleri, 2020
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4. PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

Siirii zekasi, sistemlerin dogal veya yapay olmasina bakilmaksizin kendi kendini organize
eden ve merkezi olmayan sistemlerin kolektif davraniglarin1 arastirir. Doga, bu tiir zeka
teknikleri i¢in ana ilham kaynagidir (Kothari ve digerleri, 2012). Siirii zekasinin 6ne ¢gikan
orneklerinden bazilar1 balik egitimi, bakteriyel biiylime, hayvan siirlisii ve karinca
kolonileridir. Kus siiriilerinin hareketine dayali bir optimizasyon algoritmasi Kennedy ve
Eberhart (1955) tarafindan Onerilmis ve PSO olarak adlandirilmistir. PSO, siirii halinde
yasayan dogal organizmalarin yeterli yiyecek bulabilmek i¢in yaptiklar1 sosyal davraniglar

esas alan popiilasyon tabanli bir sezgisel optimizasyon yontemidir (Talbi, 2009: 247).

Bir grup kusun rastgele bir bolgede yiyecek aradigi ve kuslarin yiyecegin nerede oldugunu
bilmedikleri varsayilsin. Yiyecek bulmak icin en etkili yontem, kuslarin yiyecege en yakin
oldugu bilinen kusu takip etmesidir. PSO da bu sekilde dnceki 6rnege gore hareket eder ve
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in sayisal bir analoji kullanir. PSO, optimizasyon
probleminin karar alanindaki her bir ¢éziimii bir kus olarak belirler ve “parcacik™ olarak
adlandirir. Tiim pargaciklar, optimize edilecek amacg fonksiyonu tarafindan degerlendirilen
ve yiyecege olan mesafelerini 6l¢en uygunluk degerlerine sahiptir. Bununla birlikte her
parcacik ayni zamanda parcaci@in hareketini yonlendiren hiza sahiptir. En iyi parcacik
liderdir ve diger parcaciklar lideri takip ederek problemin karar alan1 boyunca ugarlar. Her
parcacik iki pozisyon tarafindan giincellenir. Birincisi, par¢acigin simdiye kadar elde ettigi
en iyi konumdur ve en iyi bireysel pozisyon (pbest) olarak tanimlanir. Digeri, pargacik
popiilasyonundaki herhangi bir pargacik tarafindan simdiye kadar elde edilen en iyi
konumdur ve en iyi kiiresel pozisyon (gbest) olarak tanimlanir. PSO, arama alan1 i¢inde
rastgele baslatilan parcaciklarin konumu ve hiz1 ile baslar. Oncelikle, par¢aciklarin uygunluk
degerleri hesaplanir. Bu ilk uygunluk degerleri ve pozisyonlari, sirasiyla en iyi bireysel
uygunluk degerleri ve en iyi bireysel pozisyonlardir. Tiim parcaciklar arasinda en iyi konum
kiiresel en iyi konumdur. Her parcacigin konumu ve hizi, bireysel ve kiiresel en iyi
konumlarina dayali yeni ¢oziimler iiretmek igin giincellenir. Bir sonraki yinelemede,
giincellenen pargaciklarin uygunluk degerleri yeniden hesaplanir ve bireysel ve kiiresel en
iyi konumlar giincellenir. Bu sekilde yeni parcaciklarin konumlari ve hizlar iiretilir. PSO
algoritmasi, bireysel ve kiiresel en iyi pozisyonlar1 giincellemeye ve sonlandirma kriterleri
karsilanana kadar yeni pozisyonlar olusturmaya devam etmektedir (Bozorg-Haddad ve

digerleri, 2017: 105).
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PSO, optimizasyon probleminin olast her ¢oziimiinii bir pargacik olarak belirler. X,
optimizasyon probleminin olasi bir ¢oziimiinii; x; , X ¢6ziimiiniin i. karar degiskenini ve N,
karar degiskenlerinin sayisini temsil etmek iizere; pargaciklar Es. 4.1’deki gibi N x 1 boyutlu

bir vektor olarak belirtilebilir.

X = (%1,X9, o) Xj) ey XN) (4.1)

PSO algoritmas1 M X N boyutlu parcaciklardan olusan rastgele bir matris olusturarak baslar.
Xj =j. ¢oziim ve x;; = . karar degiskeninin j. ¢6zimii ve M ¢0ziim popiilasyonunun

boyutunu temsil etmek {lizere ¢6ziim matrisi Es. 4.2’de verilmistir.

(X117 %11 X120t X100 e XiN
X2 lel lez xZ,l' xsz
Populasyon =| , | =1 . . . . 4.2
p y X] xj,l xj,Z xj,i xj,N ( )
'XM- 1 Xm1 Xm2 - XM o XM,N

Her parcacik, bireysel ve kiiresel en 1y1 pozisyonlarina dayali olarak karar uzayinda hareket
eder ve iki tiir parametre (pbest ve gbest) ile karar uzayinda en uygun konumu elde etmeye
caligir. pbest pargacigin ge¢misinde elde ettigi en iyi konumdur ve en iyi bireysel pozisyon

olarak tanimlanir. Her j parcacigi i¢in Es. 4.3 teki gibi bir pbest vardir.

pbest; = (pj1,Dj2, -/ Pjis - Pin) ji=12,...M 4.3)

Es. 4.4’te verilen gbest, pargacik popililasyonundaki herhangi bir parcacik tarafindan

simdiye kadar elde edilen en iyi konumdur ve en iyi kiiresel pozisyon olarak tanimlanir.

gbest = (91,92, -+, ir -, gn) (4.4)
Her pargacigin, pargacigin ugusunu yonlendiren ve parcacigin bir sonraki konumunu
belirleyen bir hizi vardir ve bu hizlar konumlarini giincellemek i¢in kullanilir. Hiz, gbest ve

pbest'e gore hesaplanur. j. pargacigin hiz1 V; Es. 4.5’te gosterildigi gibidir.

Vj = (vj'l,vjlz, ""vj,i' ey Uj’N), ] = 1,2, ,M (45)
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Burada v; ;; j. parcacigin i. boyuttaki hizini temsil eder. v},’ ieni; j. pargacign i. boyuttaki yeni

hizini, w eylemsizlik agirligi parametresini, Rand [0,1] araliginda rastgele bir degeri, C;

bilissel katsayiyi, C, sosyal parametreyi temsil etmek iizere, vﬁ’iem Es. 4.6’daki gibi

hesaplanir.
U]-)‘/ienl =w X Vji + C1 X Rand X (pj,i — xj,i) + C2 X Rand X (gl - xj,i) (46)

Eylemsizlik agirligi parametresi o, siirii yakinsamasinda 6nemli bir role sahiptir ve bir
onceki hizin mevcut hizlar iizerindeki etkilerini kontrol eder (Bozorg-Haddad ve digerleri,
2017: 107-109). wpax V&€ Wonmin ifadeleri sirasiyla eylemsizlik agirligi parametresinin en
biiyiik ve en kiigiik degerlerini temsil etmek iizere, Eberhart ve Yuhui Shi, (2001) tarafindan
Onerilen ve erken iterasyonda algoritmanin en iyi ¢O0zlime yakinsamasini saglayan

eylemsizlik agirlig1 Es. 4.7°de verildigi gibidir.

Rand
2

Parcaciklar eski konumlarindan yeni konumlara hareket ederek konumlarini giincellerler.
Parcaciklarin bu hareketi hizlara bagli olarak gerceklestirilir. Bir parcacigin konumu Es.

4.8 deki gibi giincellenir.

!

X7 = (0, X g e, X e, X )
(4.8)

’ — yeni
Xji = Xty
Sonlandirma kriterleri, algoritmanin ne zaman sonlandirilacagini belirler. Algoritmanin
yakinsamasini diizeltmek i¢in iyi bir sonlandirma kriterinin seg¢ilmesi Onemli bir role
sahiptir. Yineleme sayisi, ¢alisma siiresi ve ardisik yinelemeler arasindaki ¢oziimiin

tyilestirilmesi, PSO algoritmasi i¢in ortak sonlandirma kriterleridir.

PSO algoritmasinin akis diyagrami Sekil 4.1°deki gibidir.
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BASLA

PARAMETRELERI TANIMLA VE RASTGELE BASLANGIC
POZIYOMN VE HIZLARI URET

.

phest we ghest DEGERLERINI HESAPLA

v

HER PARCACIGIN UYGUNLUK DEGERINI HESAPLA
VE gbest DEGERINI GUNCELLE

v

PARCACIKLARIN HIZ DEGERLERINI GUNCELLE

v

PARCACIKLARIN POZISYONLARINI GUNCELLE

Y

Hawir Ewveat

DURDURMA KRITERI SAGLANIYOR MU7?

ghest DEGERININ CIKTISINI
VER

Sekil 4.1. Parcacik siirii optimizasyonu akis semasi

4.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu ile Ridge Regresyonda Yanhhik Parametresinin
Tahmin Edilmesi

Ridge regresyon ¢oklu dogrusal regresyonda g¢oklu baglanti problemine ¢oziim olarak
Onerilmis bir yanli tahmin yontemidir. Yanli tahmin edicilerde yanlilik parametresinin
secimi 6nemli bir problemdir. PSO daha once literatiirde farkli regresyon uygulamalariyla
calisgtlmistir. Ahn ve digerleri (2012) Ridge regresyonu genetik algoritma ile kullanmay1
onermistir. Uslu ve digerleri (2014) Ridge Regresyonda optimal k yanlilik degerini tahmin
etmek i¢in VIF degerlerini dikkate alan seklinde yeni bir amag fonksiyonu 6nermiglerdir.
Cagcag ve digerleri (2015) aykir1 gozlem igeren veri setleri i¢in PSO’ya dayali yeni bir

parametre tahmin metotu 6nermislerdir. Bas ve digerleri (2017) tek bir yanlilik parametresi
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onermek yerine her bir agiklayici degisken i¢in PSO’ya dayali farkli yanlilik parametrelerini
onermislerdir. Inan ve digerleri (2017) iki yanlilik parametresine sahip Liu-tipi tahmin
yonteminde farkli amag¢ fonksiyonlar1 kullanarak yanlilik parametrelerini PSO algoritmasi
aracihigiyla optimize etmislerdir. Inan ve Sancar (2020) lojistik regresyonda yanlilik
parametresinin belirlenmesi i¢in PSO’ya dayali yeni bir algoritma Onermistir. Qamar ve
Algamal (2020) Liu regresyonda yanlilik parametresinin belirlenmesinde PSO algoritmasini
tercih etmistir. Ayrica simiilasyon c¢aligmasi ile PSO algoritmasindan elde edilen yanlilik
parametreleri yardimiyla hesaplanan HKO degerlerinin ve EKK tahmin yontemi

kullanilarak elde edilen HKO degerlerinden daha iyi sonuglar verdigini gostermistir.

Uslu ve digerleri (2014) tarafindan Onerilen Ridge regresyonda yanlilik parametresinin
belirlenmesi i¢in hem MAPE hem de VIF degerlerini goz Oniinde bulunduran amag
fonksiyonu Es. 4.9.’da verilmistir.

min,MAPE (k) + @(k), k=0 (4.9)

Burada MAPE (k) ve @(k) ifadeleri sirasiyla Es. 4.10 ve Es.4.11°de tanimlanmugtir:

1 n . — 17,
MAPE (k) = —Z Yi y‘| (4.10)
Néidi=11 Yy
0, VVIF<10
_ P =
o(k) = Z VIF, dd j=1..,p (4.11)

j=1

Verilen amag¢ fonksiyonunda 10’dan biiyiik VIF degerleri elde etmek ve MAPE degerini
minimize etmek amaglanmistir. Es. 4.9°da tanimlanan amag¢ fonksiyonu standart PSO

algoritmasiyla ¢oziimlenmek istendiginde algoritmanin adimlar sirasiyla asagidaki gibidir:
Adim 1
Algoritmanin; M pargacik sayisi, C; bilissel katsayiyi, C, sosyal katsayiyi, iteryqy

maksimum iterasyon sayisi, durdurma kosulu ve w eylemsizlik agirligi parametreleri

belirlenir.
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Adim?2

Her bir pargacik rastgele hiz ve konuma sahip olacak sekilde popiilasyon rastgele baslatilir.

Adim 3

Pargaciklarin Es. 4.9°da verilen uygunluk degeri hesaplanir.

Adim 4

Pargaciklarin sirasiyla Es. 4.3 ve Es. 4.4.’te verilen pbest ve gbest degerleri hesaplanur.

Adim 5

Parcaciklarin sirasiyla Es. 4.6 ve Es. 4.8’de verilen hiz ve konum degerleri giincellenir.

Adim 6

Maximum iterasyon sayisina ulasilana kadar Adim 3 — Adim 6 tekrarlanir.

Adim 7

Optimum k degeri gbest olarak kabul edilir.

4.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu ile Liu Regresyonda Yanhhk Parametresinin
Tahmin Edilmesi

Liu regresyon ¢oklu dogrusal regresyonda ¢oklu baglanti problemine ¢6ziim olarak 6nerilen
Ridge regresyon tahmin yontemine alternatif olarak Liu (1993) tarafindan 6nerilmis bir yanl
tahmin yontemidir. Liu tahmin yonteminin EKK tahmin edicisi lizerindeki avantaji, tahmin
edilen katsayilarin dogrusal olmayan bir fonksiyon yerine Liu parametresinin dogrusal bir
fonksiyonu olmasidir (Qasim ve digerleri, 2020). Yanli tahmin edicilerde yanlilik
parametresinin se¢imi olduk¢a 6nemli bir problemdir. Inan ve digerleri (2017) Liu-tipi

tahmin edicisi i¢in k ve d degerlerini farkli amag fonksiyonlar1 kullanarak PSO ile optimize
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etmistir. Qamar ve Algamal (2020) Liu regresyonda yanlilik parametresinin tahmin
edilebilmesi icin HKO’n1 ama¢ fonksiyonu kabul eden bir PSO algoritmasi kullanmay1

Onermistir.
Uslu ve digerleri (2014) tarafindan onerilen Ridge regresyonda yanlilik parametresinin
belirlenmesi icin MAPE ve VIF degerlerini géz 6niinde bulunduran amag fonksiyonu Es.

4.12.de Liu regresyona uyarlanmistir. Liu regresyonda PSO ile d yanlilik parametresi

tahmininde kullanilacak olan amag fonksiyonu Es. 4.12.’deki gibidir.

mingMAPE(d) + ¢(d), 0 <d <1 (4.12)

Burada MAPE (d) ve @(d) ifadeleri sirasiyla Es. 4.13 ve Es.4.14’te tanmimlanmugtir:

1 n . — 1.
MAPE(d) = —z Y i ‘| (4.13)
n i=1 Yi
0, VVIF < 10
_ ) -
o(d) = Z VIF;, d.d. j=1,..,p (4.14)

j=1

Es. 4.12°de tanimlanan amag¢ fonksiyonunu standart PSO algoritmasiyla ¢oziimlenmek

istendiginde algoritmanin adimlar sirasiyla asagidaki gibidir.

Adiml

Algoritmanin; M parcacik sayisi, C; bilissel katsayiy1, C, sosyal katsayiyi, iteryqy
maksimum iterasyon sayisi, durdurma kosulu ve w eylemsizlik agirligi parametreleri
belirlenir.

Adim2

Her bir parcacik rastgele hiz ve konuma sahip olacak sekilde popiilasyon rastgele baslatilir.
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Adim 3

Pargaciklarin Es. 4.12°de verilen uygunluk degeri hesaplanir.

Adim 4

Parcaciklarin sirasiyla Es. 4.3 ve Es. 4.4.’te verilen pbest ve gbest degerleri hesaplanir.

Adim 5

Parcaciklarin sirasiyla Es. 4.6 ve Es. 4.8’de verilen hiz ve konum degerleri giincellenir.

Adim 6

Maximum iterasyon sayisina ulasilana kadar Adim 3 — Adim 6 tekrarlanir.

Adim 7

Optimum d degeri gbest olarak kabul edilir.
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5. TAVLAMA BENZETIMI OPTIMIiZASYONU ALGORITMASI

TBO algoritmas1 optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in siklikla tercih edilen sezgisel
yontemlerden biridir. TBO, yiiksek sicaklikta i1sitilmis katilarin termal tavlamasinin
simiilasyonuna dayanan bir sezgisel optimizasyon yontemidir. Bir metal yiiksek bir
sicaklikta 1sitilarak eritildiginde, erimis metaldeki atomlar serbest¢e hareket ederler. Ancak,
sicaklik azaldik¢ca atomlarin hareketleri kisitlanacagindan atomlar siralanma egiliminde
olurlar ve miimkiin olan en diisiik i¢ enerjiye sahip kristalleri olustururlar. Bu kristallerin
olusumu siireci esas olarak sogutma hizina baglhidir. Erimis metal ¢ok hizli bir sekilde
sogutuldugunda kristal hale gecemeyebilir ve bu hizli sogutma malzemenin i¢inde kusurlara
neden olabilir. Bu nedenle, erimis metalin diizenli kristal halde katilasmasin1 saglamak i¢in
sicakliginin yavas ve kontrollii bir sekilde azaltilmasi1 gerekir. Bu yavas sogutma islemine
“tavlama” adi verilir (Rao, 2009). Bu algoritmanin optimizasyon problemlerine uygulanmasi
ile ilgili ¢aligmalar ilk olarak Metropolis ve digerleri (1953) tarafindan yapilan ¢alismadan
ilham alan Kirkpatrick ve digerleri (1983) tarafindan yapilmistir.

Basit bir optimizasyon algoritmasi, etki alanindaki mevcut ve komsu nokta ile ¢alisan amag
fonksiyonlarmin ¢iktilarini yinelemeli olarak karsilastirir. Boylece komsu nokta mevcut
olandan daha iyi sonug iiretirse, sonraki yineleme i¢in temel ¢6ziim olarak kaydedilir. Aksi
takdirde, algoritma daha iyi sonuglar i¢in daha genis etki alanin1 aramadan prosediirii
sonlandirir. Bu nedenle, algoritma yerel minimum veya maksimuma takilmaya egilimlidir.
Bunun yerine TBO algoritmasi, tavlama islemi i¢in “sogutma prosediirii” ve “Metropolis
kriteri” gibi iki yinelemeli dongiiyii birlestirerek bu soruna etkili bir ¢6ziim Onerir.
Metropolis kriterinin arkasindaki temel fikir, yerel u¢ noktalara takilmaktan kaginmak igin

aday ¢oziimiin komsulugunda ekstra arama yapmak i¢in algoritmanin rastgele ilerlemesidir.

f(x;) bir minimizasyon probleminin ama¢ fonksiyonu olarak tanimlansin. n € R olmak

iizere optimizasyon probleminin ¢6ziim kiimesi Es. 5.1°de verildigi gibidir.

X = (%1, X3, o) X)) (5.1)

f(xiz1) < f(x;) kosulu saglandigi durumda x;,, yeni aday ¢6ziim olarak belirlenir. Aksi

halde, T, mevcut sicaklig1 temsil etmek tizere Es. 5.2°de verilen Kriter hesaplanir.
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@ = exp[—{f (xi+1) — f(x)}/T)] (5.2)

0; tekdiize dagilimdan (0,1) araliginda iiretilen rastgele bir say1 olmak tizere ¢ > 6 ise yine

X;4+1 yeni ¢oziim aday1 olarak kabul edilir. ¢ < 6 oldugu durumda ise yeni bir 8 {iretilir.

Metropolis algoritmasi sabit bir sicaklik igin ¢6ziim Onermektedir. Bu sayede algoritma,
daha biiyiik T, degerleri i¢in daha genis arama alanmi1 gerektirdiginden algoritmanin kiiresel
minimuma ulagma olasiligini yiikseltir. Bunun yani sira, algoritmanin yinelemeli hareketi
rastgele baglatildigindan, global minimumlar1 atlamasina veya u¢ noktalar icin hassas
olmayan bir yaklagim benimsemesine neden olabilir. Aksine, daha kiigiik T,. degerleri igin
daha kiigiik arama alani gerektirir ve bu durum yerel minimumlara hapsolmaya neden
olabilir. Bu problemi ortadan kaldiran TBO, sicaklik parametresini ve ¢oziim noktasini
degistirmek icin i¢ ice dongiiler igeren yinelemeli bir ¢6ziim sunar. TBO algoritmasinin
hareketi, i¢ dongiideki hareketinde daha biiyiik bir sicaklik degeri ile baslar ve hemen,
mevcut i¢ dongiideki en iyi amag fonksiyonuna gotiiren nokta, yeni aday ¢6ziimii olarak
atanir. Ardindan, sicakligin artirilmasi ve baglangi¢ noktasinin giincellenmesi ile dig dongii
caligtirilir. Bu iteratif siireg, sicaklifin en diisiik sinirina ulasana veya dnceden belirlenmis
sayida yinelemeyi gerceklestirene kadar devam eder. Burada kritik nokta, dis dongiideki
sicaklik degistirme adimlarin1 ve i¢ dongiideki rastgele adim boyutlarinin se¢iminin kritik
olmasidir. T, ¢ok biiyiik se¢ilirse ¢ > 6 sart1 herhangi bir yinelemede saglanir ve sonug
olarak algoritma biiylik olasilikla optimize edilecek fonksiyon alaninda rastgele bir
minimumda sonlandirilir. Ayrica, T, ¢ok kiicilik secilirse, ¢ > @ sart1 asla saglanmaz ve
hareket ilk minimumda sona erer. Bununla birlikte, sicaklik degisimi derecesinin segilmesi,
¢cozlimiin kalitesi lizerinde ¢ok onemli bir etkiye sahiptir. Bu dezavantajlari dnlemek icin
TBO algoritmasi, sicaklik degeri biiyiik olan optimizasyon problemini ele alir ve amag
fonksiyonu alaninda ¢ok sayida noktayi1 dolasir. Sonraki adimlar i¢in sicakligi kademeli
olarak diistiriir ve onceki i¢ dongiideki yerel minimum noktay1 benimseyerek arama alaninm
daraltir. Bu sayede hem yerel minimum noktalar1 arama uzayidan ¢ikarir hem de global
minimum noktalara duyarli bir sekilde yakinsar. Sonug¢ olarak, yerel u¢ noktalardan
kacinmak i¢in aramaya pratik rastgelelik sagladigi icin TBO’nun diger sezgisel yaklagimlar

arasinda ¢ok tercih edilen bir teknik oldugu séylenebilir (Erding, 2017: 49).



37

TBO’da sogutma islemi yapilirken literatiirde onerilen sicaklik azaltma fonksiyonlarindan
yararlanilir. @ sogutma oranini temsil eden 1’e ¢ok yakin bir sabit say1 olmak {izere en sik

tercih edilen sicaklik azaltma fonksiyonu Es. 5.3’te verilmistir.
Ti =T« (5.3)

TBO algoritmasimnin durdurma kriteri i¢in kullanilan en yaygin yontemler: Maksimum
iterasyon sayisina ulasilmasi, belirli bir deneme sayisi i¢in kabul edilen ¢6ziim sayisina

ulagilmasi, 6nceden belirlenmis sicaklik degerine ulasilmasidir (Sahin, 2004).

TBO algoritmasinin akis diyagrami Sekil 5.1°deki gibidir:

BASLA

ALGORITMANIN BASLANGIC SICAKLIGI, BASLANGIC
NOKTASI, AMAG FONKSIYONU GIBI BASLANGIG
PARAMETRELERINI TANIMLA

v

RASTGELE BASLANGIG GOZUMD VE KOMSU COZUM
URET

BITIR

EN i¥i ¢OZUMUN
Evet CIKTISINI VER

4\/\

SICAKLIGIN ALT LIMITi iCiN
URDURMA KRITERI SAGLANIYOR MUZ

Y

SICAKLIGI AZALT

YEMNI ARAMA ICiN SICAKLIGI VE
A BASLANGIC NOKTASINI BELIRLE

v

KOMSU COZUMU BELIRLE VE UYGUNLUK DEGERINI
HESAPLA

Hayr METROPOLIS KRITERI

SAGLANIYOR MU?

Sekil 5.1. Tavlama benzetimi optimizasyonu akis semasi
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5.1. Tavlama Benzetimi Optimizasyonu ile Ridge Regresyonda Yanhhk
Parametresinin Tahmin Edilmesi

Ridge regresyonda regresyon modelinin etkinligi yanlilik parametresinin segimiyle
dogrudan iliskilidir. Yanlilik parametresinin ¢ok kiigiik se¢ilmesi asir1 uyum problemine
neden olurken, ¢ok biiylik segilmesi yan ve varyans dengesini bozarak model
parametrelerinin ¢ok kiigiilmesine neden olur (Qamar ve Algamal, 2020). Sezgisel
optimizasyon yoOntemleri daha Once literatiirde farkli regresyon uygulamalariyla
calistimistir. TBO algoritmas: ile Ridge regresyonda yanlilik parametresi tahmini igin

kullanilacak amag fonksiyonu Es. 5.4’te verildigi gibidir.

min, MAPE (k) + @(k), k=0 (5.4)

Burada MAPE (k) ve @(k) ifadeleri sirasiyla Es. 5.5 ve Es. 5.6°da tanimlanmustir.

1 n ., — 1.
MAPE (k) = —Z i ‘| (5.5)
n i=1l Vi
0, VVIF < 10
_ P .
o(k) = Z VIF, ow. j=1,..,p (5.6)

j=1

Es. 5.4’te tanimlanan amag fonksiyonunu TBO algoritmasiyla ¢oziimlenmek istendiginde

algoritmanin adimlari sirasiyla agagidaki gibidir:

Adim1

Algoritmanin; T, baslangi¢ sicakligi, a sogutma orani, mutasyon orani, mutasyon araligi,

durdurma kriteri gibi parametreleri belirlenir.

Adim 2

Rastgele baslangi¢ ¢6ziimii ve komsu ¢ozlim iretilir.
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Adim 3

Pargaciklarin Es. 5.4’te verilen uygunluk degeri hesaplanir.

Adim 4

i. Komsu ¢6ziim, ilk ¢6ziim degerinden kiigiikse en iyi ¢oziim olarak kabul edilir.

ii. Komsu ¢6ziim, ilk ¢oziim degerinden biiyiikse (0,1) araligindan rastgele bir 8 belirlenir
ve bu komsu ¢6ziim ancak 8 < e A ™)/T esitligi saglandig siirece en iyi ¢oziim olarak
kabul edilir.

Adim 5

T sicakligi Es. 5.3’te verilen sicaklik azaltma fonksiyonu yardimiyla azaltilir.

Adim 6

Maksimum iterasyon sayisina ulasilana kadar Adim 3-5 tekrarlanir.

Adim 7

Optimum k degeri ¢ikt1 olarak verilir ve algoritma sonlandirilir.

5.2. Tavlama Benzetimi Optimizasyonu ile Liu Regresyonda Yanhlik Parametresinin
Tahmin Edilmesi

TBO algoritmasi ile Liu regresyonda yanlilik parametresi tahmini i¢in kullanilacak amag

fonksiyonu Es. 5.7°de verildigi gibidir.

mingMAPE(d) + @(d), 0 <d <1 (5.7)

Burada MAPE (d) ve @(d) ifadeleri sirasiyla Es. 5.8 ve Es.5.9’da tanimlanmustir.
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1 n . — 1.
MAPE(d) = —Z iy ’ (5.8)
n i=1 Yi
0, VVIF < 10
— 14 P
o(d) = Z VIF;, ow. j=1,..,p (5.9)

j=1

Es. 5.7°de tanimlanan amag fonksiyonunu TBO algoritmasiyla ¢6ziimlenmek istendiginde

algoritmanin adimlar1 sirasiyla asagidaki gibidir:

Adim 1

Algoritmanin; T, baslangi¢ sicakligi, a sogutma orani, mutasyon orani, mutasyon araligi,

durdurma kriteri gibi parametreleri belirlenir.

Adim 2

Rastgele baslangi¢ ¢oziimii ve komsu ¢oziim tretilir.

Adim 3

Parcaciklarin Es. 5.7°de verilen uygunluk degeri hesaplanir.

Adim 4

I.  Komsu ¢6ziim, ilk ¢6ziim degerinden kiiglikse en iyi ¢oziim olarak kabul edilir.

ii. Komsu ¢oziim, ilk ¢oziim degerinden biiyiikse (0 — 1) araliginda rastgele bir 6
belirlenir ve bu komsu ¢oziim ancak 6 < e 2 /T esitligi sagladig: siirece en iyi
¢Oziim olarak kabul edilir.

Adim 5

T sicaklig1 Es. 5.3’te verilen sicaklik azaltma fonksiyonu yardimiyla azaltilir.



Adim 6

Maksimum iterasyon sayisina ulasilana kadar Adim 3-5 tekrarlanir.

Adim 7

Optimum d degeri ¢ikt1 olarak verilir ve algoritma sonlandirilir.
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6. SIMULASYON CALISMASI

Bu béliimde Ridge ve Liu regresyonda TBO’ya dayali 6nerilen yeni bir algoritma ile elde
edilen yanlilik parametrelerinin performanslar1 PSO ve klasik yontemlerle elde edilen diger
yanlilik parametreleri ile HKO kriteri agisindan karsilastirilmistir. Aciklayict degiskenlerin
iiretiminde farkli derecelerde ¢oklu baglanti elde etmek i¢in Gibbons (1981) tarafindan

Onerilen ve siklikla tercih edilen Es. 6.1°de verilen denklem kullanilmustir.

Xij=A=p)"zj+pzy  j=12,...n j=12 ..,p (6.1)

Burada p, herhangi iki agiklayici degisken arasindaki korelasyon katsayisini, z;; standart
normal dagilim ile elde edilen degerleri, p ise agiklayici degisken sayisini ifade etmektedir.

Bagimli degisken Y, Es. 6.2°de verilen denklem ile elde edilmistir.
Yi=BotPiXn+ BoXpp+ -+ BpXp &, j=12 . n (6.2)

Bu ifadede ¢; ortalamasi 0, varyans1 o2 olan normal dagilim ile elde edilen hata terimini
ifade etmektedir. Simiilasyonda farkli parametre se¢cim senaryolari, tahmin yontemlerinin
performanslarini etkileyebilmektedir. Bu c¢alismada, simiilasyon i¢in farkli 6rnek caplari
(n =10;20;50;100), farkli agiklayict degisken sayilart (p = 2,4), farkli hatalarin
standart sapma degerleri (o = 0,01; 0,05; 1; 4) ve farkli derecelerde baglilik yapilari
(p = 0,70; 0,80; 0,90) kullanilarak toplamda 96 farkli senaryo ile gerceklestirilmistir.
Deney N = 1000 defa tekrarlanmistir. Ridge regresyon igin simiilasyon sonuglari
Cizelge 6.1 - Cizelge 6.6°da verilen tablolarda; Liu regresyon i¢in simiilasyon sonuglari ise

Cizelge 6.7 - Cizelge 6.12de verilen tablolarda listelenmistir.



Cizelge 6.1. Ridge tahmin edicilerininp = 2,p = 0,70,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

n=10 n =20 n =150 n =100
0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5
EKK | 0,8861 09806 0,8130 12,354 | 0,8867 0,8673 0,6602 8,5981 | 0,8896 09071 0,8870 1,0437 | 0,8889 0,9251 0,8838 1,3967
k, 0,8861 09762 0,8047 1,0297 | 0,8867 0,8669 0,6596 7,6410 | 0,8896 0,9064 0,8859 09971 | 0,8890 0,9250 0,8835 1,3608
k, 0,8861 09797 08111 8,1989 | 0,8867 0,8672 0,6601 8,3654 | 0,8896 0,9071 0,8870 11,0415 | 0,8890 0,9251 0,8837 1,3959
ks 0,8858 0,7972 0,6076  0,0659 | 0,8861 0,8122 0,6253 2,3916 | 0,8882 0,7627 0,7433 0,3662 | 0,8890 0,8753 0,7951 0,4480
k, 0,8861 09784 0,8089 7,7196 | 0,8867 0,8671 0,6599 88,1154 | 0,8896 0,9068 0,8865 1,0228 | 0,8875 0,9251 0,8836 1,3816
ks 0,8860 0,8940 0,6115 11,0296 | 0,8867 0,8348 0,5235 1,4971 | 0,8896 0,8909 0,4498 0,3871 | 0,8890 0,9174 0,8565 0,9044
ke 0,5327 0,1913 0,0070 1,0296 | 0,8850 0,0700 0,1735 0,0452 | 0,8891 0,6054 0,2125 0,0951 | 0,8890 0,4457 0,0974 0,0066
k, 0,5327 0,1913 0,0070 1,0296 | 0,8850 0,0700 0,1735 0,0452 | 0,8891 0,6054 0,2125 0,0951 | 0,8888 0,4457 0,0974 0,0066
kg 0,8861 0,9784 0,8088 1,0473 | 0,8867 0,8671 0,6599 8,0987 | 0,8896 00,9067 0,8865 1,0199 | 0,8888 0,9251 0,8836 1,3785
ko 0,8877 11,6885 0,7891 0,2953 | 0,8867 0,8657 0,6557 5,0821 | 0,8896 09054 0,8830 0,8828 | 0,8890 0,9247 0,8824 1,2795
kio 0,8861 09784 0,8088 2,7304 | 0,8867 0,8671 0,6599 8,0990 | 0,8896 09067 0,8865 1,0199 | 0,8890 0,9251 0,8836 1,3785
k4 0,8855 0,9636 0,7963 1,0184 | 0,8851 0,8654 0,6586 7,5831 | 0,8894 0,9059 0,8857 0,9967 | 0,8890 0,9249 0,8834 1,3606
ki, 0,8855 0,9679 0,8044 11,0473 | 0,8851 0,8658 0,6592 8,0987 | 0,8894 00,9066 0,8865 1,0199 | 0,8889 0,9250 0,8836 1,3785
ks 0,8858 0,9731 0,8066 2,7412 | 0,8859 0,8664 0,6596 8,3100 | 0,8895 0,9067 0,8866 1,0314 | 0,8889 0,9250 0,8837 11,3875
ki, 0,8858 09731 0,8066 2,7412 | 0,8859 0,8664 0,6596 8,3100 | 0,8895 0,9067 0,8866 1,0314 | 0,8889 0,9250 0,8837 11,3875
kis 0,8855 09670 0,8026 8,0125 | 0,8851 0,8657 0,6591 82994 | 0,8894 0,9066 0,8867 11,0410 | 0,8889 0,9250 0,8837 1,3957
kis 0,8861 0,9804 0,8128 9,0408 | 0,8867 0,8673 0,6602 8,5893 | 0,8896 0,9071 0,8870 1,0435 | 0,8889 0,9251 0,8838 1,3966
ki, 0,8861 09135 0,6257 0,2215 | 0,8866 0,8501 0,4853 0,1750 | 0,8896 0,9045 0,8734 0,6349 | 0,8890 0,9240 0,8784 11,2280
kg 0,8861 09693 0,7893  6,8209 | 0,8867 0,8658 0,6534 7,8826 | 0,8896 09067 0,8747 1,0204 | 0,8890 0,9250 0,8836 1,3901
ko 0,8861 09800 0,8122 4,2612 | 0,8867 0,8672 0,6602 8,5632 | 0,8896 0,9071 0,8870 1,0430 | 0,8890 0,9251 0,8837 1,3964
ks 0,0032  0,0689 0,0320 0,1351 | 0,0588 0,0982 0,0436 0,0114 | 0,2087 0,2331 0,2543 0,1091 | 0,8890 0,2936 0,2516 0,1697
kyy 0,1761  0,1812 0,2662 11,234 | 0,1852 0,2700 0,318  3,0030 | 0,0764 0,5980 0,7305 0,9578 | 0,2950 0,6937 0,7750 1,3406
ks, 0,7176 ~ 0,4387 0,1802 4,6879 | 0,8704 0,4697 0,0621 0,2889 | 0,8846 0,7536 0,0089 0,2602 | 0,0338 0,7904 0,6766 0,7688
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Cizelge 6.1. (devam) Ridge tahmin edicilerininp = 2,p = 0,70,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

0,4023
0,8841
0,1380
0,7967
0,8861
0,2214
0,8861
0,2214
0,8861
0,2214
0,8861
0,8861
0,8861
0,8861
0,8861
0,8279
0,8861
0,8859
0,8861
0,8861
0,8860
0,8855
0,6756
0,7726
0,7726
0,6263

0,7274
0,8549
0,3930
0,6363
0,9569
0,0923
0,9741
0,0051
0,9678
0,0367
0,9805
0,9806
0,9788
0,9795
0,9784
0,7287
0,9762
0,9715
0,9780
0,9757
0,9717
0,9654
0,6831
0,8136
0,8128
0,6591

0,6812
0,6374
0,4373
0,3525
0,7644
0,1059
0,8053
0,0205
0,7875
0,0467
0,8129
0,8130
0,8100
0,8112
0,8094
0,5330
0,8047
0,8077
0,8082
0,8045
0,8027
0,7997
0,4983
0,6255
0,6243
0,4562

11,240
4,7070
11,239
4,7069
12,176
0,0794
12,225
0,1448
12,218
0,1297
11,703
12,245
3,2003
5,4534
2,3353
7,0464
1,0297
11,292
8,3734
1,0282
1,0206
8,1814
8,0911
9,9048
8,8610
1,0013

0,0136
0,8857
0,1539
0,8784
0,8867
0,2208
0,8867
0,2208
0,8867
0,2208
0,8867
0,8867
0,8867
0,8867
0,8867
0,8616
0,8867
0,8862
0,8867
0,8867
0,8864
0,8851
0,8833
0,8850
0,8850
0,6935

0,7801
0,8219
0,4668
0,6274
0,8623
0,1305
0,8664
0,0078
0,8647
0,0750
0,8673
0,8673
0,8672
0,8672
0,8671
0,7409
0,8669
0,8662
0,8671
0,8668
0,8664
0,8656
0,7261
0,7916
0,7915
0,7470

0,6346
0,5793
0,4464
0,1874
0,6399
0,1683
0,6591
0,0566
0,6497
0,1269
0,6602
0,6602
0,6600
0,6601
0,6600
0,4886
0,6596
0,6599
0,6599
0,6596
0,6595
0,6589
0,5414
0,5933
0,5932
0,5461

7,0744
3,4641
4,7241
0,9168
7,4680
0,1418
8,4882
0,0292
7,9996
0,0912
8,5975
8,5981
8,3370
8,4369
8,3339
2,9992
7,6410
8,5553
8,3608
7,6404
7,6364
8,2948
2,6318
4,4051
4,3409
1,3721

0,2331
0,8892
0,0194
0,8871
0,8896
0,2162
0,8896
0,2161
0,8896
0,2161
0,8896
0,8896
0,8896
0,8896
0,8896
0,8819
0,8896
0,8892
0,8896
0,8896
0,8894
0,8894
0,8886
0,8891
0,8891
0,8603

0,8506
0,8824
0,7274
0,8236
0,9027
0,0927
0,9065
0,0833
0,9048
0,0337
0,9071
0,9071
0,9069
0,9070
0,9069
0,8509
0,9064
0,9056
0,9068
0,9064
0,9057
0,9063
0,8484
0,8770
0,8768
0,8847

0,8818
0,7690
0,8043
0,1004
0,8739
0,1184
0,8865
0,2668
0,8804
0,0575
0,8870
0,8870
0,8868
0,8870
0,8868
0,6840
0,8859
0,8865
0,8865
0,8859
0,8856
0,8862
0,8340
0,8600
0,8598
0,8721

1,0324
0,8038
0,9983
0,4532
1,0145
0,1260
1,0426
0,2104
1,0289
0,0668
1,0437
1,0437
1,0343
1,0403
1,0354
0,8244
0,9971
1,0427
1,0242
0,9971
0,9968
1,0237
0,8979
0,9653
0,9599
0,9018

0,8868
0,3478
0,8888
0,0067
0,8878
0,8890
0,2130
0,8890
0,2127
0,8890
0,2127
0,8890
0,8890
0,8890
0,8890
0,8890
0,8850
0,8890
0,8887
0,8890
0,8890
0,8888
0,8889
0,8886
0,8888
0,8888

0,9050
0,9144
0,7954
0,8527
0,9238
0,1376
0,9250
0,0968
0,9244
0,0812
0,9251
0,9251
0,9251
0,9251
0,9251
0,8922
0,9250
0,9249
0,9251
0,9250
0,9249
0,9250
0,8923
0,9084
0,9084
0,9119

0,8752
0,8651
0,8248
0,7651
0,8801
0,1489
0,8836
0,2650
0,8819
0,0974
0,8838
0,8838
0,8837
0,8837
0,8837
0,8435
0,8835
0,8836
0,8836
0,8835
0,8834
0,8836
0,8462
0,8644
0,8644
0,8643

1,3876
1,2434
1,3674
0,9936
1,3908
0,1168
1,3964
0,2119
1,3938
0,0558
1,3967
1,3967
1,3907
1,3950
1,3918
1,2619
1,3608
1,3959
1,3828
1,3608
1,3604
1,3826
1,3125
1,3533
1,3491
1,2374

1%



Cizelge 6.1. (devam) Ridge tahmin edicilerininp = 2,p = 0,70,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

0,8860
0,8860
0,8851
0,8858
0,8861
0,8861
0,7811
0,8860
0,5810
0,8861
0,8855
0,1761
0,7176
0,4023
0,8051
0,1380
0,8861
0,8861
0,8861
0,8857
0,8852
0,8635
0,8861
0,8861
0,8861
0,8861
0,8860
0,8851
0,7853
0,0001
0,0001

0,7851
0,4382
0,9803
0,9623
0,9777
0,9775
0,8290
0,9596
24,164
0,9806
0,9679
0,1657
0,4568
0,7245
0,6595
0,3745
0,9800
0,9795
0,9781
0,4046
0,8287
0,7889
0,9796
0,9666
0,9787
0,9609
0,9414
0,8949
0,4567
0,0011
0,0012

0,4486
0,0931
0,8129
0,0971
0,8075
0,8071
0,6013
0,7863
7,3429
0,8130
0,8044
0,2329
0,2120
0,6689
0,4748
0,4059
0,8121
0,8112
0,8084
0,0299
0,5902
0,5471
0,8113
0,7960
0,8097
0,7891
0,7216
0,6945
0,0580
0,1311
0,1308

4,5628
0,2103
12,354
0,0747
1,0385
1,0385
2,1526
8,3974
0,0938
12,354
12,021
7,6423
10,038
1,3630
9,5599
7,6592
6,4144
4,7123
2,2921
0,1611
3,2878
7,9955
3,0075
6,1816
2,9744
6,1628
2,9742
6,1627
2,9741
4,3861
4,3928

0,8866
0,8866
0,8807
0,8853
0,8867
0,8867
0,7819
0,8866
4,0800
0,8867
0,8851
0,1852
0,8704
0,0136
0,8520
0,1539
0,8867
0,8867
0,8867
0,8862
0,8850
0,8844
0,8867
0,8866
0,8867
0,8866
0,8867
0,8862
0,8862
0,0000
0,0000

0,7795
0,6099
0,8673
0,5765
0,8670
0,8670
0,8193
0,8636
828,96
0,8673
0,8658
0,2596
0,4792
0,7795
0,6997
0,4571
0,8672
0,8672
0,8671
0,5564
0,8210
0,7834
0,8672
0,8653
0,8672
0,8645
0,8581
0,8430
0,4073
0,0013
0,0013

0,4667
0,2213
0,6602
0,0263
0,6598
0,6598
0,6113
0,6562
3,2024
0,6602
0,6592
0,2814
0,0874
0,6290
0,4520
0,4181
0,6602
0,6601
0,6599
0,0282
0,5378
0,4495
0,6601
0,6582
0,6600
0,6573
0,6163
0,6152
0,0832
0,0159
0,0159

0,0384
0,1245
8,5981
0,1608
7,9418
7,9044
42129
7,3170
2,1386
8,5981
8,5293
1,3236
1,0591
2,9436
3,1266
2,7523
8,5591
8,4645
8,1243
0,1609
1,2736
3,8714
8,4690
7,9083
8,3429
7,6463
4,8270
52116
0,0575
3,5312
3,5631

0,8895
0,8894
0,8876
0,8887
0,8896
0,8896
0,8808
0,8895
3,3879
0,8896
0,8894
0,0764
0,8846
0,2331
0,8788
0,0194
0,8896
0,8896
0,8896
0,8895
0,8893
0,8891
0,8896
0,8896
0,8896
0,8896
0,8896
0,8894
0,8895
0,0000
0,0000

0,7646
0,4473
0,9071
0,8053
0,9066
0,9066
0,9009
0,9035
3,7247
0,9071
0,9066
0,5838
0,7615
0,8499
0,8321
0,7180
0,9071
0,9070
0,9068
0,8284
0,8931
0,8881
0,9070
0,9055
0,9070
0,9048
0,9039
0,8961
0,8339
0,0002
0,0002

0,5755
0,1196
0,8870
0,4207
0,8863
0,8862
0,8830
0,8832
2,5389
0,8870
0,8868
0,6992
0,0238
0,8805
0,6380
0,7866
0,8870
0,8869
0,8866
0,5137
0,8608
0,5597
0,8869
0,8854
0,8868
0,8847
0,7805
0,8344
0,1729
0,0137
0,0137

0,1932
0,1549
1,0437
0,0795
1,0122
1,0103
0,9654
1,0091
0,8486
1,0437
1,0433
0,8152
0,5821
0,8978
0,8617
0,9138
1,0429
1,0396
1,0265
0,0390
0,8217
0,8637
1,0398
1,0287
1,0360
1,0226
0,8368
0,9327
0,0193
0,1500
0,1511

0,8799
0,8889
0,8888
0,8880
0,8884
0,8890
0,8890
0,8865
0,8889
75,413
0,8890
0,8889
0,0338
0,8868
0,3478
0,8834
0,0067
0,8890
0,8890
0,8890
0,8889
0,8889
0,8888
0,8890
0,8889
0,8890
0,8889
0,8890
0,8889
0,0001
0,0001

0,8344
0,6559
0,9251
0,8114
0,9250
0,9250
0,9215
0,9243
2,3029
0,9251
0,9250
0,6857
0,7953
0,9048
0,8802
0,7905
0,9251
0,9251
0,9251
0,8659
0,9194
0,9149
0,9251
0,9248
0,9251
0,9247
0,9241
0,9213
0,8340
0,0023
0,0023

0,6121
0,2167
0,8838
0,4526
0,8836
0,8836
0,8782
0,8825
2,1236
0,8838
0,8837
0,7597
0,7000
0,8736
0,8321
0,8159
0,8837
0,8837
0,8837
0,6404
0,8722
0,8679
0,8837
0,8833
0,8837
0,8832
0,8807
0,8775
0,6479
0,0000
0,0000

0,5696
0,1518
1,3967
0,0071
1,3725
1,3711
1,3112
1,3724
1,0735
1,3967
1,3966
1,2271
1,1280
1,2719
1,2906
1,3045
1,3964
1,3943
1,3854
0,0347
1,2832
1,3272
1,3945
1,3873
1,3922
1,3834
1,3113
1,3390
0,5682
0,0988
0,0989

i%



Cizelge 6.2. Ridge tahmin edicilerininp = 2,p = 0,80,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

n=10 n =20 n =150 n =100
0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5
EKK | 0,8874 11,1231 1,0879 2,6310 | 0,8844 09417 0,8710 19,151 | 0,8861 0,9038 11,2197 5,0564 | 0,8895 0,8861 0,7944 1,5954
k, 0,8874 11,1231 1,0827 0,8825 | 0,8844 09386 0,8699 15,359 | 0,8861 0,9036 1,2190 4,9885 | 0,8895 0,8861 0,7943 1,5646
k, 0,8874 11,1231 1,0851 11,2453 | 0,8844 09413 0,8708 18,487 | 0,8861 0,9037 1,2196 5,0506 | 0,8895 0,8861 0,7944  1,5940
ks 0,8811 11,1184 0,9575 0,1491 | 0,8837 0,7611 0,7727 3,3756 | 0,8852 0,8642 1,0768 2,7447 | 0,8891 0,8669 0,7622 0,6668
k, 0,8874 11,1231 1,0853 11,5271 | 0,8844 09402 0,8705 17,376 | 0,8861 0,9037 11,2193 5,0228 | 0,8895 0,8861 0,7943 11,5804
ks 0,8874 1,0541 0,8947 0,0778 | 0,8844 0,8787 0,7958 8,8500 | 0,8861 0,8860 1,1526 2,6625 | 0,8895 0,8750 0,6755 0,5401
ke 0,8870 0,1838 0,0108 0,2158 | 0,8823 0,2545 0,0457 2,2830 | 0,8850 0,1356 0,1724 0,0031 | 0,8882 0,0334 0,2065 0,1069
k, 0,8870 0,1838 0,0108 0,2158 | 0,8823 0,2545 0,0457 2,2830 | 0,8850 0,1356 0,1724 0,0031 | 0,8882 0,0334 0,2065 0,1069
kg 0,8874 11,1231 1,0853 11,4227 | 0,8844 09402 0,8705 17,067 | 0,8861 0,9037 11,2193 5,0223 | 0,8895 0,8861 0,7943 1,5799
kg 0,8874 11,1222 1,0680 0,1358 | 0,8844 09348 0,8651 10,121 | 0,8861 0,9030 11,2145 4,4572 | 0,8895 0,8859 0,7937 11,3860
kio 0,8874 11,1231 1,0853 11,4228 | 0,8844 09402 0,8705 17,097 | 0,8861 0,9037 11,2193 5,0223 | 0,8895 0,8861 0,7943 1,5799
k4 0,8704 1,1187 11,0382 0,8564 | 0,8822 09329 0,8680 15,229 | 0,8858 0,9033 11,2185 4,9839 | 0,8895 0,8860 0,7943 1,5642
ki, 0,8704 1,1188 1,0430 11,4227 | 0,8822 09359 0,8690 17,067 | 0,8858 0,9034 11,2192 5,0223 | 0,8895 0,8860 0,7943 1,5799
kis 0,8788 11,1209 1,0637 11,8525 | 0,8833 09380 0,8697 17,980 | 0,8859 0,9036 1,2193 5,0370 | 0,8895 0,8861 0,7943 11,5874
ki4 0,8788 11,1209 1,0637 11,8525 | 0,8833 09380 0,8697 17,980 | 0,8859 0,9036 1,2193 5,0370 | 0,8895 0,8861 0,7943 11,5874
kis 0,8704 1,1187 1,0405 11,2024 | 0,8822 09355 0,8689 18,315 | 0,8858 0,9034 1,2191 5,0459 | 0,8895 0,8860 0,7943 1,5936
kis 0,8874 11,1231 1,0877 2,5597 | 0,8844 09416 0,8710 19,083 | 0,8861 0,9038 11,2197 5,0562 | 0,8895 0,8861 0,7944 1,5954
ki, 0,8874  0,4493 0,5934 0,1432 | 0,8844 09144 0,7611 11,2334 | 0,8861 0,8949 1,1326 0,6059 | 0,8895 0,8822 0,7876  0,5660
kig 0,8874 11,1182 1,0461 0,2118 | 0,8844 09360 0,8683 18,105 | 0,8861 0,9034 1,2188 5,0041 | 0,8895 0,8860 0,7934 11,5778
kio 0,8874 11,1231 1,0869 2,3620 | 0,8844 09414 0,8710 18,881 | 0,8861 0,9038 11,2197 5,0556 | 0,8895 0,8861 0,7944  1,5952
ks 0,0610 0,0193 0,0394 0,0346 | 0,0616 0,1583 0,0402 0,1204 | 0,1656 0,1657 0,1028 0,0494 | 0,2275 0,2312 0,2386  0,0580
kyy 0,1802 0,0152 0,0302 0,7361 | 0,1861 0,2979 0,2979 12,053 | 0,1200 0,4553 0,6550 2,8900 | 0,0684 0,5960 0,6770 1,3019
ky, 0,8735 0,0492 0,1739 0,0984 | 0,8642 0,5167 0,3840 6,1162 | 0,8776 0,6175 0,6971 0,9177 | 0,8841 0,6430 0,1001 0,2301
ks 0,0824 09887 0,6370 2,1968 | 0,0160 0,7752 0,7486 16,049 | 0,1748 0,8577 11,1362 4,7540 | 0,4979 0,8705 0,7919 11,5695
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Cizelge 6.2. (devam) Ridge tahmin edicilerininp = 2,p = 0,80,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

0,8843
0,1484
0,8801
0,8874
0,2211
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0,8874
0,8874
0,8874
0,8874
0,8874
0,8458
0,8874
0,8717
0,8874
0,8863
0,8809
0,8704
0,8866
0,8870
0,8870
0,5673
0,8870

1,0366
0,0685
0,2098
1,1146
0,2020
1,1223
0,0689
1,1188
0,1837
1,1231
1,1231
1,1231
1,1231
1,1231
0,7571
1,1231
1,1230
1,1231
1,1231
1,1230
1,1187
0,7794
0,9200
0,9200
0,2082
1,0807

0,8255
0,1517
0,3847
0,9853
0,1297
1,0662
0,0112
1,0320
0,0754
1,0878
1,0879
1,0855
1,0860
1,0847
0,5752
1,0827
1,0795
1,0850
1,0819
1,0789
1,0403
0,6685
0,8332
0,8324
0,3307
0,8569

0,0743
1,2597
0,0538
0,3000
0,1412
2,1756
0,0817
0,6865
0,0957
2,6198
2,6302
1,7031
1,8028
1,5984
0,1036
0,8825
2,5872
1,7271
0,8821
0,8818
1,6582
0,2563
0,6143
0,5856
0,0433
0,0601
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0,5071
0,6847
0,9188
0,0860
0,9372
0,0315
0,9297
0,0299
0,9417
0,9417
0,9406
0,9411
0,9404
0,7630
0,9386
0,9352
0,9404
0,9384
0,9355
0,9347
0,7967
0,8650
0,8644
0,8223
0,7622

0,7822
0,4513
0,5283
0,8533
0,1521
0,8694
0,0153
0,8619
0,1028
0,8710
0,8710
0,8707
0,8709
0,8707
0,6700
0,8699
0,8700
0,8705
0,8699
0,8695
0,8685
0,6099
0,7120
0,7118
0,5449
0,5973

11,800
14,561
9,3041
18,867
0,1225
19,067
0,1263
18,996
0,0940
19,143
19,151
17,833
18,414
17,690
12,003
15,359
19,001
14,695
15,356
15,322
14,573
11,822
14,822
14,460
5,3297
0,6298

0,8856
0,0606
0,8818
0,8861
0,2162
0,8861
0,2159
0,8861
0,2159
0,8861
0,8861
0,8861
0,8861
0,8861
0,8743
0,8861
0,8858
0,8861
0,8861
0,8859
0,8858
0,8839
0,8850
0,8850
0,8198
0,8860

0,8792
0,6235
0,7363
0,9003
0,1497
0,9035
0,0281
0,9020
0,0982
0,9038
0,9038
0,9037
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0,9037
0,8263
0,9036
0,9035
0,9037
0,9036
0,9035
0,9034
0,8332
0,8668
0,8668
0,8332
0,8107

1,1475
0,8306
0,8673
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0,1653
1,2190
0,0931
1,2107
0,1212
1,2197
1,2197
1,2196
1,2196
1,2196
1,0431
1,2190
1,2193
1,2194
1,2190
1,2188
1,2189
1,0020
1,0969
1,0968
0,8252
0,7067

3,7013
3,7011
1,5697
4,8841
0,1782
5,0510
0,1052
4,9689
0,1416
5,0564
5,0564
5,0438
5,0509
5,0455
3,2153
4,9885
5,0545
5,0294
4,9885
4,9875
5,0247
3,3339
4,0393
4,0295
1,3449
0,1146

0,8893
0,0134
0,8868
0,8895
0,2128
0,8895
0,2120
0,8895
0,2120
0,8895
0,8895
0,8895
0,8895
0,8895
0,8841
0,8895
0,8894
0,8895
0,8895
0,8895
0,8895
0,8870
0,8883
0,8883
0,8692
0,8895

0,8737
0,7179
0,7475
0,8846
0,1695
0,8860
0,0749
0,8853
0,1278
0,8861
0,8861
0,8861
0,8861
0,8861
0,8403
0,8861
0,8860
0,8861
0,8861
0,8860
0,8860
0,8537
0,8694
0,8694
0,8618
0,8165

0,7606
0,7330
0,2718
0,7909
0,1639
0,7943
0,2362
0,7927
0,1193
0,7944
0,7944
0,7944
0,7944
0,7944
0,7087
0,7943
0,7943
0,7943
0,7943
0,7943
0,7943
0,7709
0,7825
0,7825
0,7895
0,6206

1,1523
1,4348
0,4185
1,5443
0,1675
1,5943
0,1205
1,5695
0,1253
1,5954
1,5954
1,5908
1,5938
1,5919
1,0923
1,5646
1,5949
1,5822
1,5646
1,5644
1,5818
1,2703
1,4166
1,4126
12717
0,0566
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Cizelge 6.2. (devam) Ridge tahmin edicilerininp = 2,p = 0,80,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

kso | 08868 11,0262 10,5348 0,1992 | 0,8843 04195 03265 0,1519 | 0,8859 06512 0,3549 0,0316 | 0,8894 0,6967 0,3323 0,1265
ks, | 02407 1,231 10877 2,6310 | 08774 009415 08710 19,151 | 0,8851 09038 12197 50564 | 0,8894 08861 0,7944 1,5954
ks, | 0,8563 0,769 0,896 02142 | 0,8825 0,6726 0,1257 0,1347 | 0,8853 0,5876 0,1524  0,1639 | 0,8893  0,5794 0,2852  0,1433
kes | 0,8874 1,1231 11,0844 1,1990 | 0,8844 0,9397 0,8703 16,461 | 0,8861 0,9037 12192 50110 | 0,8895 0,8861 0,7943  1,5747
ke, | 0,8874 1,1231 11,0842 11,1525 | 0,8844 0,9395 0,8702 16,323 | 0,8861 0,9037 1,2192 5,0083 | 0,8895 0,8861 0,7943  1,5735
kes | 0,7233 05828 0,5901 0,1022 | 0,7570  0,9013 0,6348 86494 | 0,8593 0,8768 1,0210 2,6859 | 0,8828 0,8775 10,7932  1,4981
Rse | 08867 11,1212 11,0526 12463 | 0,8844 09276 08630 16,146 | 0,8860 0,9022 12142 49011 | 0,8895 0,8856 0,7937 1,5531
ke, | 12679 03119 20817 0,1003 | 43252 58432 11,853 1,1981 | 82642 7,1743 19,778 118,24 | 3,7536  3,5831 2,5271 3,7286
kes | 08874 1,1231 10879 2,6310 | 0,8844 009417 0,8710 19,151 | 0,8861 09038 12197 50564 | 0,8895 0,8861 0,7944 1,5954
keo | 0,8704 11,1188 11,0430 2,5038 | 0,8822 0,9359 0,8690 18,969 | 0,8858 0,9034 1,2192 5,517 | 0,8895 0,8860 0,7943  1,5950
Reo | 0,802 00154 00217 0,1256 | 0,1861 02718 02812 6,0283 | 0,1200 04418 0,6235 1,7030 | 0,0684 0,5845 0,6587 0,9154
ke; | 0.8735 10,0529 02025 0,0305 | 0,8642 0,5406 0,4000 12,136 | 0,8776  0,6275 0,7275 1,8420 | 0,8841 0,6527 0,1342 0,5843
ke, | 0,0824 09880 06271 02328 | 0,0160 07721 07445 47124 | 0,1748 08572 1,1279 3,0740 | 04979 08703 0,7915 12525
Res | 0,8308 10,6593 04838 0,1766 | 0,8413 0,7124 0,6223 13,256 | 0,8696 0,8008 0,9981 3,3539 | 0,8819 0,8247 0,6846 1,1712
ke, | 01484 00641 0,1266 0,3527 | 0,1555 04823 04360 9,2105 | 0,0606 06134 0,8026 2,5855 | 0,0134 0,7105 0,7229 1,1703
kes | 0.8874 1,1231 10868 23329 | 0,8844 009414 08710 18,854 | 0,8861 09038 12197 50555 | 0,8895 0,8861 0,7944  1,5952
Ree | 08874 11,1231 11,0863 2,0211 | 0,8844 009410 08709 18,399 | 0,8861 09037 12196 50510 | 0,8895 08861 0,7944 1,5936
ke, | 08874 11,1231 11,0844 12917 | 08844 0,9401 0,8705 17,086 | 0,8861 0,9037 12194 50311 | 0,8895 0,8861 0,7944 1,5856
Res | 0,8870  0,1000 10,0108 02170 | 0,8836 0,5934 0,1335 0,1494 | 0,8859 10,6539 0,2896 0,1340 | 0,8894 0,7080 0,4798  0,0787
Reo | 0,8834 10,7539 10,5689 0,0300 | 0,8819 0,8606 0,7285 50142 | 0,8855 0,8794 1,1074 2,0145 | 0,8894 0,8757 0,7833  1,0415
k.o | 08837 06063 0,5498 0,320 | 08813 0,8241 0,7394 14851 | 0,8853 0,8654 1,1404 3,8324 | 0,8892 0,8646 0,6893 1,2393
k,, | 08874 11,1231 10864 2,0358 | 0,8844 009411 0,8709 18,448 | 0,8861 09037 12196 50512 | 0,8895 08861 0,7944 1,5937
R, | 08869 1,220 10612 1,5589 | 0,8844 009331 0,8670 17,211 | 0,8861 09031 12176 4,9942 | 0,8895 0,8859 0,7942  1,5809
ks | 0,8874 11,1231 11,0850 1,6195 | 0,8844 0,9406 0,8707 17,802 | 0,8861 0,9037 1,2196 5,0459 | 0,8895 0,8861 0,7944  1,5920
k., | 08867 1,216 10506 12968 | 0,8844 009297 08654 16,512 | 0,8860 0,028 12167 4,9688 | 0,8895 0,8859 0,7941 1,5750
ks | 08874 11,0966 09704 0,0314 | 0,8844 09181 08513 14,462 | 0,8861 09005 12090 44791 | 0,8895 0,8847 0,7790 1,3346
ke | 08853 11,0680 08792 0,1677 | 0,8838 0,8873 0,8244 14,359 | 0,8859 0,8931 1,1904 44362 | 0,8894 0,8817 0,7825 1,4195
k, | 0.8872 10,1220 0,0505 0,2058 | 0,8838 05645 0,3333  7,4068 | 0,8859 0,6009 0,7029 0,4789 | 0,8893  0,5568 0,1176  0,0284
Rpso | 0,0001 00139 002248 1,5401 | 0,0001 0,0035 0,0414 9,3160 | 0,0001 0,0073 0,104 1,5520 | 0,0001 0,0011 0,0346 0,4776
Rrso | 0,0001 00138 02273 11,5309 | 0,0001 0,0035 00414 93825 | 0,0001 0,072 0,1106 1,5532 | 0,0039 00011 0,0346 04774
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Cizelge 6.3. Ridge tahmin edicilerininp = 2,p = 0,90,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

n=10 n =20 n =150 n =100
0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5
EKK | 0,8885 11,3700 1,2820 4,6001 | 0,8924 0,8075 1,4001 11,6141 | 0,8872 11,0230 0,8311 2,6682 | 0,8876 1,0470 0,9401 11,3536
k, 0,8885 11,3694 1,2809 2,2676 | 0,8924 0,8074 1,3997 11,6052 | 0,8872 11,0229 0,8310 2,6647 | 0,8876 1,0470 09401 1,3525
k, 0,8885 11,3692 1,2799 3,0907 | 0,8924 0,8074 11,3999 11,6121 | 0,8872 11,0229 0,8310 2,6677 | 0,8876 1,0470 09401 1,3535
ks 0,8885 1,3435 1,2475 11,0732 | 0,8924 0,8020 1,3572 1,4348 | 0,8870 1,0088 0,8200 2,4909 | 0,8875 11,0380 0,9230 1,2677
k, 0,8885 11,3697 11,2815 3,3170 | 0,8924 0,8074 1,3999 11,6097 | 0,8872 11,0229 0,8310 2,6665 | 0,8876 1,0470 0,9401 1,3530
ks 0,8885 11,0503 0,6997 0,7362 | 0,8924 0,7415 1,1518 0,1011 | 0,8871 0,9656 0,7582 11,6879 | 0,8876  1,0333 0,8937 0,7758
ke 0,7881 0,1847 0,2103 0,2931 | 0,7164 0,1939 0,1202 0,2202 | 0,8752 0,0814 0,1918 0,2056 | 0,8818 0,0271 0,1089 0,2156
k, 0,7881 0,1847 0,2103 0,2931 | 0,7164 0,1939 0,1202 0,2202 | 0,8752 0,0814 0,1918 0,2056 | 0,8818 0,0271 0,1089 0,2156
kg 0,8885 11,3697 1,2815 29863 | 0,8924 0,8074 11,3999 11,6097 | 0,8872 11,0229 0,8310 2,6665 | 0,8876  1,0470 0,9401 1,3530
kg 0,8885 1,3564 1,2507 0,1022 | 0,8924 0,8068 11,3916 1,5295 | 0,8872 11,0219 0,8303 2,6007 | 0,8876  1,0468 0,9393 1,3360
kio 0,8885 11,3697 1,2815 29894 | 0,8924 0,8074 1,3999 11,6097 | 0,8872 11,0229 0,8310 2,6665 | 0,8876 1,0470 0,9401 1,3530
k4 0,8837 11,3306 1,2039 2,2239 | 0,8919 0,8059 11,3941 11,6034 | 0,8869 11,0221 0,8308 2,6640 | 0,8876 1,0469 09400 1,3524
ki, 0,8837 1,3311 1,2047 2,9863 | 0,8919 0,8060 11,3944 1,6097 | 0,8869 11,0221 0,8309 2,6665 | 0,8876 1,0469 0,9400 1,3530
kis 0,8861 1,3497 1,2411 3,5438 | 0,8922 0,8067 11,3971 11,6109 | 0,8870 1,0225 0,8309 2,6669 | 0,8876 1,0469 09401 11,3532
ki4 0,8861 1,3497 1,2411 3,5438 | 0,8922 0,8067 11,3971 11,6109 | 0,8870 1,0225 0,8309 2,6669 | 0,8876 1,0469 09401 11,3532
kis 0,8837 1,3304 1,2031 2,9996 | 0,8919 0,8059 11,3943 11,6102 | 0,8869 11,0221 0,8308 2,6670 | 0,8876 1,0469 0,9400 1,3534
kis 0,8885 11,3700 1,2820 4,4255 | 0,8924 0,8075 1,4001 1,6140 | 0,8872 11,0230 0,8311 2,6682 | 0,8876 1,0470 09401 1,3536
ki, 0,8869 0,0048 0,0879 0,4427 | 0,8923 0,5708 0,4044 0,0019 | 0,8871 0,7761 0,7326  0,0547 | 0,8876 1,0342 0,8595 0,5314
kig 0,8885 1,3166 11,1310 2,0219 | 0,8924 0,8040 11,3908 11,4106 | 0,8872 11,0219 0,8298 2,6351 | 0,8876 1,0469 0,9397 11,3436
kio 0,8885 1,3699 11,2819 3,9744 | 0,8924 0,8075 11,4001 1,6138 | 0,8872 11,0230 0,8311 2,6682 | 0,8876 1,0470 09401 1,3536
ks 0,0255 0,0113 0,0318 0,7901 | 0,0011 0,0138 0,0036 0,0660 | 0,0769 0,0418 0,0623 0,1565 | 0,1489 0,1905 0,1350 0,2013
kyy 0,2137 0,0044 0,0187 2,6865 | 0,2011 0,0311 0,1751 1,2552 | 0,1747 0,2196 0,3981 2,1473 | 0,1299 0,5961 0,5968 1,2025
ky, 0,7621  0,0110 0,0238 0,6993 | 0,7804 0,0195 0,2333 0,0442 | 0,8623 0,3555 0,1065 0,2074 | 0,8753 0,6390 0,4124 0,0562
ks 0,0129 09616 0,7228 3,9165 | 0,2347 0,7519 1,1005 11,6020 | 0,2406 0,9240 08151 2,6439 | 0,4736 1,0302 0,9224 1,3495
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Cizelge 6.3. (devam) Ridge tahmin edicilerininp = 2,p = 0,90,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

0,8856
0,2055
0,8094
0,8885
0,2212
0,8885
0,2212
0,8885
0,2212
0,8885
0,8885
0,8885
0,8885
0,8885
0,7998
0,8885
0,8885
0,8885
0,8885
0,8885
0,8837
0,7622
0,8095
0,8095
0,1029
0,8885

1,0220
0,0482
0,1202
1,2138
0,2028
1,3588
0,0249
1,2791
0,1849
1,3700
1,3700
1,3698
1,3698
1,3697
0,6361
1,3694
1,3695
1,3697
1,3694
1,3691
1,3309
0,7611
0,9204
0,9204
0,0617
1,1039

0,7074
0,0201
0,0149
0,9282
0,2079
1,2564
0,0332
1,0509
0,1944
1,2820
1,2820
1,2816
1,2815
1,2816
0,3609
1,2809
1,2814
1,2814
1,2809
1,2807
1,2043
0,5107
0,6410
0,6409
0,0186
0,8419

1,4920
3,3202
0,9815
3,0006
0,3817
42588
0,9926
3,6035
0,5164
4,5490
4,5927
3,1731
3,4098
2,9224
1,7143
2,2676
4,4847
2,3858
2,2659
2,2638
2,3363
2,2084
2,9310
2,8167
1,0729
0,6867

0,8913
0,1816
0,8324
0,8924
0,2199
0,8924
0,2198
0,8924
0,2198
0,8924
0,8924
0,8924
0,8924
0,8924
0,8450
0,8924
0,8924
0,8924
0,8924
0,8924
0,8919
0,7873
0,8362
0,8362
0,5388
0,8924

0,7452
0,1558
0,1255
0,7999
0,1923
0,8069
0,0181
0,8036
0,1661
0,8075
0,8075
0,8074
0,8075
0,8074
0,5584
0,8074
0,8074
0,8074
0,8074
0,8074
0,8059
0,6758
0,7348
0,7348
0,5015
0,7698

1,1352
0,3933
0,4567
1,3201
0,2028
1,3973
0,0032
1,3579
0,1849
1,4001
1,4001
1,4000
1,4000
1,4000
0,8323
1,3997
1,3999
1,3999
1,3997
1,3996
1,3943
0,8374
0,9710
0,9709
0,5938
0,9742

1,0674
1,4174
0,0015
1,1644
0,1790
1,6085
0,6892
1,3630
0,1425
1,6141
1,6141
1,6117
1,6126
1,6116
0,8746
1,6052
1,6139
1,6097
1,6052
1,6050
1,6079
1,3784
1,4884
1,4868
1,2292
0,0743

0,8867
0,1359
0,8743
0,8872
0,2179
0,8872
0,2176
0,8872
0,2177
0,8872
0,8872
0,8872
0,8872
0,8872
0,8687
0,8872
0,8871
0,8872
0,8872
0,8871
0,8869
0,8695
0,8781
0,8781
0,8148
0,8871

0,9536
0,4247
0,5466
1,0071
0,2007
1,0225
0,0065
1,0148
0,1811
1,0230
1,0230
1,0230
1,0230
1,0230
0,8021
1,0229
1,0229
1,0229
1,0229
1,0229
1,0221
0,8576
0,9185
0,9185
0,7802
0,8943

0,7861
0,5566
0,2802
0,8241
0,1930
0,8309
0,0414
0,8276
0,1671
0,8311
0,8311
0,8310
0,8310
0,8310
0,6858
0,8310
0,8310
0,8310
0,8310
0,8310
0,8308
0,7580
0,7909
0,7908
0,7277
0,7242

2,3096
2,3434
0,6361
2,3418
0,2007
2,6661
1,0290
2,4753
0,1807
2,6682
2,6682
2,6675
2,6679
2,6676
2,0924
2,6647
2,6681
2,6665
2,6647
2,6646
2,6657
2,3975
2,5118
2,5113
2,1925
0,2360

0,8874
0,0713
0,8813
0,8876
0,2142
0,8876
0,2129
0,8876
0,2130
0,8876
0,8876
0,8876
0,8876
0,8876
0,8785
0,8876
0,8876
0,8876
0,8876
0,8876
0,8876
0,8788
0,8831
0,8831
0,8538
0,8876

1,0323
0,7764
0,8052
1,0452
0,1899
1,0469
0,0467
1,0461
0,1616
1,0470
1,0470
1,0470
1,0470
1,0470
0,9810
1,0470
1,0470
1,0470
1,0470
1,0470
1,0469
1,0075
1,0264
1,0264
1,0065
0,9889

0,9061
0,7219
0,5928
0,9305
0,1949
0,9400
0,1320
0,9353
0,1705
0,9401
0,9401
0,9401
0,9401
0,9401
0,8339
0,9401
0,9401
0,9401
0,9401
0,9401
0,9400
0,8833
0,9089
0,9089
0,8509
0,7770

1,2076
1,2678
0,2516
1,2290
0,1955
1,3530
0,7593
1,2840
0,1715
1,3536
1,3536
1,3534
1,3535
1,3534
1,1161
1,3525
1,3535
1,3530
1,3525
1,3525
1,3529
1,2861
1,3175
1,3173
1,2298
0,1701

TS



Cizelge 6.3. (devam) Ridge tahmin edicilerininp = 2,p = 0,90,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

0,8885
0,8884
0,8622
0,8885
0,8885
0,3858
0,8885
0,2874
0,8885
0,8837
0,2137
0,7621
0,0129
0,7764
0,2055
0,8885
0,8885
0,8885
0,8563
0,8670
0,8541
0,8885
0,8885
0,8885
0,8885
0,8885
0,8868
0,8436
0,0001
0,0001

0,9351
1,3700
0,1783
1,3696
1,3696
0,3697
1,3533
0,3063
1,3700
1,3311
0,0070
0,0183
0,9494
0,5346
0,0341
1,3699
1,3699
1,3696
0,1941
0,3213
0,4179
1,3699
1,3592
1,3697
1,3549
1,1815
1,0938
0,1388
0,0874
0,0787

0,6395
1,2820
0,2070
1,2813
1,2812
0,1897
1,2501
0,2815
1,2820
1,2047
0,0267
0,0164
0,7001
0,2899
0,0128
1,2819
1,2818
1,2813
0,2125
0,0991
0,1447
1,2818
1,2615
1,2816
1,2534
0,8649
0,7881
0,1934
0,4277
0,3985

0,2549
4,6000
2,8322
2,6904
2,6290
1,4036
3,0616
0,4585
4,6001
4,3899
1,4571
1,3820
1,4154
2,0168
2,0118
3,9137
3,5598
2,7436
0,2390
0,9583
1,4006
3,6136
3,2324
2,9955
2,8925
1,0663
1,7838
0,3621
3,5233
3,5114

0,8924
0,8924
0,8870
0,8924
0,8924
0,7637
0,8924
0,4555
0,8924
0,8919
0,2011
0,7804
0,2347
0,8274
0,1816
0,8924
0,8924
0,8924
0,8876
0,8890
0,8774
0,8924
0,8924
0,8924
0,8924
0,8924
0,8919
0,8463
0,0001
0,0001

0,7056
0,8075
0,0147
0,8074
0,8074
0,6973
0,8062
0,7521
0,8075
0,8060
0,0259
0,0238
0,7511
0,4907
0,1431
0,8075
0,8075
0,8074
0,0229
0,6467
0,4482
0,8075
0,8068
0,8074
0,8065
0,7862
0,7718
0,1369
0,0037
0,0037

0,7669
1,4001
0,1308
1,3998
1,3998
0,8178
1,3911
0,4748
1,4001
1,3944
0,1502
0,2618
1,0857
0,7714
0,3635
1,4001
1,4000
1,3999
0,1216
0,7442
0,8301
1,4000
1,3958
1,4000
1,3940
1,3262
1,2469
0,0043
0,1404
0,1479

0,0176
1,6141
0,2009
1,6082
1,6078
1,4757
1,5938
1,8336
1,6141
1,6122
0,8417
0,0118
1,4886
0,9521
1,1482
1,6137
1,6129
1,6098
0,2023
0,6864
0,2541
1,6129
1,6035
1,6117
1,5991
0,7059
1,2927
0,2147
0,0536
0,0537

0,8871
0,8871
0,8863
0,8872
0,8872
0,8560
0,8871
9,2935
0,8872
0,8869
0,1747
0,8623
0,2406
0,8615
0,1359
0,8872
0,8872
0,8872
0,8866
0,8863
0,8848
0,8872
0,8872
0,8872
0,8872
0,8872
0,8870
0,8850
0,0001
0,0001

0,7799
1,0230
0,0141
1,0229
1,0229
0,8379
1,0213
2,1881
1,0230
1,0221
0,1993
0,3770
0,9216
0,7634
0,4038
1,0230
1,0230
1,0229
0,0042
0,8358
0,8287
1,0230
1,0223
1,0230
1,0220
1,0116
0,9905
0,0428
0,0324
0,0330

0,5772
0,8311
0,0090
0,8310
0,8310
0,7684
0,8302
6,9481
0,8311
0,8309
0,3697
0,1297
0,8138
0,6497
0,5352
0,8311
0,8311
0,8310
0,0141
0,7602
0,6643
0,8311
0,8307
0,8310
0,8306
0,8171
0,8116
0,0835
0,0854
0,0853

0,0123
2,6682
0,2096
2,6659
2,6657
2,3533
2,6541
2,0761
2,6682
2,6674
1,6262
0,9587
2,4069
2,1642
1,9902
2,6681
2,6679
2,6668
0,2025
1,6393
1,9083
2,6679
2,6625
2,6676
2,6602
2,3779
2,4900
0,1313
0,2602
0,2609

0,8876
0,8876
0,8871
0,8876
0,8876
0,8678
0,8876
43,115
0,8876
0,8876
0,1299
0,8753
0,4736
0,8748
0,0713
0,8876
0,8876
0,8876
0,8874
0,8873
0,8869
0,8876
0,8876
0,8876
0,8876
0,8876
0,8876
0,8869
0,0001
0,0001

0,9022
1,0470
0,3467
1,0470
1,0470
1,0253
1,0467
38,020
1,0470
1,0469
0,5801
0,6536
1,0299
0,9596
0,7654
1,0470
1,0470
1,0470
0,5950
1,0273
1,0067
1,0470
1,0469
1,0470
1,0468
1,0453
1,0418
0,3132
0,0032
0,0032

0,6014
0,9401
0,0045
0,9401
0,9401
0,8744
0,9393
130,14
0,9401
0,9400
0,5603
0,4582
0,9196
0,8115
0,6975
0,9401
0,9401
0,9401
0,0608
0,8790
0,8568
0,9401
0,9399
0,9401
0,9397
0,9336
0,9273
0,0475
0,0070
0,0070

0,0065
1,3536
0,1906
1,3528
1,3528
1,2794
1,3496
128,86
1,3536
1,3535
1,0162
0,4108
1,3054
1,1483
1,1495
1,3536
1,3535
1,3532
0,1602
1,1144
1,0206
1,3535
1,3522
1,3534
1,3516
1,2284
1,2936
0,1716
0,1311
0,1311
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Cizelge 6.4. Ridge tahmin edicilerininp = 4,p = 0,70,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

n=10 n =20 n =150 n =100
0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5
EKK | 2,5772 3,2344 28876 22,338 | 2,5627 3,1195 29099 20,060 [ 2,5593 2,8818 2,7843 16,743 | 2,5566 2,4674 2,7639 59775
k, 2,5772  3,2344 28874 22,117 | 2,5627 3,1193 29096 19,502 | 2,5593 2,8817 2,7841 16,681 | 2,5566 2,4673 2,7635 5,9641
k, 2,5772 3,2344 28872 22,027 | 2,5627 3,1194 29098 19,951 | 2,5593 2,8818 2,7843 16,737 | 2,5566 2,4674 2,7639 59770
ks 2,5771  3,2235  2,8761 18,928 | 2,5624 3,0766 2,8656  9,2090 | 2,5585 2,8109 2,6950 12,383 | 2,5553 2,4268 2,5670 4,4682
k, 2,5772  3,2344 28876 22,282 | 2,5627 3,1194 29098 19918 | 2,5593 2,8818 2,7842 16,727 | 2,5566 2,4674 2,7638 59741
ks 2,5766  2,8556 1,8818  5,0083 | 2,5627 2,9528 0,0400 4,5141 | 2,5592 2,6640 2,5996 9,3089 | 2,5565 2,2608 2,3989 4,3644
ke 2,5744  2,5431 0,3200 1,3251 | 2,5626 2,0910 0,1466 1,0252 | 2,5590 1,4495 2,4287 10,755 | 2,5547 0,9388 0,6874 3,5564
k, 1,7510  0,1144 0,1546  0,1293 | 2,5497 0,0787 0,1600 0,5848 | 2,5568 1,4159 0,0162 0,0938 | 2,5538 0,3408 0,3646 00,0453
kg 2,5772  3,2344 28876 22,282 | 2,5627 3,1194 29098 19918 | 2,5593 2,8818 2,7842 16,727 | 2,5566  2,4674 2,7638 59741
kg 2,5772  3,2331 2,8815 18,553 | 2,5627 3,1176 29073 16,827 | 2,5593 2,8811 2,7824 16,039 | 2,5566 2,4671 2,7622 5,8851
kio 2,5772  3,2344 28876 22,282 | 2,5627 3,1194 29098 19918 | 2,5593 2,8818 2,7842 16,728 | 2,5566 2,4674 2,7638 59741
k4 2,5715  3,2237 2,8662 21,474 | 2,5606 3,1151 29085 19,412 | 2,5590 2,8812 2,7838 16,675 | 2,5565 2,4673 2,7634 5,9638
ki, 2,5715  3,2237  2,8664 21,679 | 2,5606 3,1153 29087 19918 | 2,5590 2,8813 2,7840 16,727 | 2,5565 2,4673 2,7638 59741
kis 2,5758  3,2317 2,8820 22,155 | 2,5622 3,1184 29096 20,001 | 2,5592 2,8817 2,7842 16,738 | 2,5566 2,4673 2,7638 5,9765
ki4 2,5772  3,2344 28876 22,310 | 2,5627 3,1195 29099 20,013 | 2,5593 2,8818 2,7843 16,740 | 2,5566 2,4674 2,7638 59773
kis 2,5715  3,2237 2,8660 21,391 | 2,5606 3,1152 29087 19,858 | 2,5590 2,8813 2,7840 16,730 | 2,5565 2,4673 2,7638 59767
kis 2,5772  3,2344 28876 22,338 | 2,5627 3,1195 29099 20,059 | 2,5593 2,8818 2,7843 16,743 | 2,5566 2,4674 2,7639 59775
ki, 2,5772  3,2340 28776  4,1789 | 2,5627 3,1152 29099 19,051 | 2,5593 2,8818 2,7841 15,372 | 2,5566 2,4674 2,7639 59688
kig 2,5772  3,2132 2,7432 18,446 | 2,5627 3,1147 1,7723 18,525 | 2,5593 2,8791 2,7829 16,622 | 2,5566 2,4661 2,7611 59623
kio 2,5772  3,2344 28876 22,329 | 2,5627 3,1195 29099 20,044 | 2,5593 2,8818 2,7843 16,742 | 2,5566 2,4674 2,7639 59774
ks 1,1763  1,4618 11,1626  0,0803 | 1,3924 11,1727 2,1887 1,2729 | 1,9468 2,2317 1,5923 0,7809 | 2,2258 2,1259 2,3986 2,5773
kyy 0,1532  0,0092 0,0307 0,5397 | 0,1422 0,3061 11,1068 5,5057 | 0,0908 11,1423 11,6299 9,2427 | 0,0336 1,4984 23120 5,3350
ky, 1,8924  0,2143  0,0349 0,0409 | 2,4741 1,2884 0,1392 3,2419 | 2,5351 2,2899 11,2568 11,1405 | 2,5410 1,8583 2,1147 2,9396
ks 0,9748 2,8575 2,7037 13,577 | 0,4344 2,7941 29064 18,016 | 1,5276 2,8206 2,7343 16,299 | 2,1256 2,4552 2,7558 5,9504
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Cizelge 6.4. (devam) Ridge tahmin edicilerininp = 4,p = 0,70,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

2,5631
1,4036
2,5485
2,5772
0,1591
2,5772
0,1590
2,5772
0,1590
2,5772
2,5772
2,5772
2,5772
2,5772
2,4875
2,5755
2,5772
2,5772
2,5772
2,5772
2,5715
1,7295
2,2023
2,5745
0,0482
2,5768

2,8562
2,9696
2,7168
3,2198
0,1535
3,2309
0,0215
3,2199
0,6511
3,2344
3,2344
3,2344
3,2344
3,2344
2,7903
2,5490
3,2344
3,2344
3,2344
3,2343
3,2237
1,9080
2,5978
3,0123
0,0348
3,1040

2,3080
2,7367
1,8504
2,7756
0,1538
2,8657
0,4623
2,7823
1,9105
2,8876
2,8876
2,8875
2,8876
2,8875
2,2983
1,7623
2,8876
2,8876
2,8874
2,8873
2,8663
1,8872
2,5226
2,7224
0,0891
2,6776

7,7244
12,313
5,8734
9,3793
0,1507
21,374
0,3231
18,480
0,1813
22,338
22,338
22,277
22,316
22,274
8,1975
9,1436
22,334
22,316
22,117
22,116
21,659
2,3617
74511
12,508
0,0353
1,2841

2,5602
0,7163
2,5586
2,5627
0,1588
2,5627
0,1588
2,5627
0,1588
2,5627
2,5627
2,5627
2,5627
2,5627
2,5358
2,5627
2,5627
2,5627
2,5627
2,5627
2,5606
2,5156
2,5504
2,5626
0,3804
2,5626

2,9088
2,7036
2,6559
3,1005
0,1460
3,1159
0,3006
3,1048
1,3235
3,1195
3,1195
3,1195
3,1195
3,1195
2,7658
3,0665
3,1194
3,1194
3,1193
3,1192
3,1152
2,3519
2,8031
2,9657
0,3691
2,8759

1,4120
2,9075
0,4556
2,8903
0,1403
2,9066
1,3490
2,8904
2,5288
2,9099
2,9099
2,9098
2,9099
2,9098
2,2401
0,0604
2,9098
2,9098
2,9096
2,9095
2,9087
2,5070
2,8011
2,8589
0,5859
2,5248

9,6463
19,05
5,8005
18,725
0,1334
19,829
1,5290
19,042
5,8809
20,060
20,060
19,922
20,046
19,924
10,494
1,0495
20,050
19,954
19,502
19,493
19,860
7,7007
14,659
15,581
0,8102
0,4829

2,5577
1,9639
2,5554
2,5593
0,1553
2,5593
0,1543
2,5593
0,1539
2,5593
2,5593
2,5593
2,5593
2,5593
2,5436
2,5591
2,5592
2,5593
2,5593
2,5592
2,5590
2,5501
2,5570
2,5590
1,8523
2,5591

2,7362
2,8665
2,4275
2,8769
0,1362
2,8808
0,8125
2,8770
1,9498
2,8818
2,8818
2,8818
2,8818
2,8818
2,6618
1,4904
2,8817
2,8818
2,8817
2,8816
2,8813
2,5679
2,7854
2,8311
1,9800
2,6681

2,6626
2,7371
2,6237
2,7717
0,1435
2,7831
1,3281
2,7771
2,1859
2,7843
2,7843
2,7843
2,7843
2,7843
2,6712
2,6116
2,7842
2,7842
2,7841
2,7841
2,7840
2,3986
2,6585
2,7553
1,8333
2,1874

13,330
16,182
13,841
14,207
0,1439
16,729
1,6100
16,727
1,3735
16,743
16,743
16,733
16,742
16,734
14,791
11,422
16,742
16,734
16,681
16,680
16,728
12,068
15,287
16,111
2,4197
0,5689

2,5548
2,4039
2,5492
2,5566
0,1497
2,5566
0,1457
2,5566
0,1441
2,5566
2,5566
2,5566
2,5566
2,5566
2,5410
2,5555
2,5565
2,5566
2,5566
2,5565
2,5565
2,5513
2,5553
2,5548
2,2644
2,5565

2,3811
2,4641
2,1802
2,4655
0,1387
2,4671
1,1857
2,4656
2,0662
2,4674
2,4674
2,4674
2,4674
2,4674
2,3629
1,3148
2,4673
2,4674
2,4673
2,4673
2,4673
2,3437
2,4327
2,4486
2,1435
2,3224

2,6529
2,7609
2,4299
2,7550
0,1232
2,7628
2,1212
2,7567
2,6405
2,7639
2,7639
2,7638
2,7639
2,7638
2,6583
1,4423
2,7638
2,7638
2,7635
2,7634
2,7637
2,6641
2,7377
2,7480
2,5068
2,0954

5,4736
5,9574
5,3065
5,9067
0,1348
5,9756
2,9730
5,9715
4,2790
5,9775
5,9775
5,9756
5,9774
5,9760
5,6824
3,7316
5,9773
5,9738
5,9641
5,9639
5,9735
5,5666
5,8657
5,9241
4,0768
0,7111
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Cizelge 6.4. (devam) Ridge tahmin edicilerininp = 4,p = 0,70,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

keo | 25770 2,8683 22916  0,0824 | 2,5626 24585 1,6938  0,0272 | 2,5590 2,2554 14503 0,0115 | 2,5562 2,0152 09520 0,0222
key | 25772 32344 28876 22338 | 25626 3,1195 2,9099 20,060 | 2,5593 2,8818 2,7843 16,743 | 2,5566 24674 27639 59775
ke, | 22932 0,077 0,1545 0,1589 | 2,5501 0,0195 0,0457 0,1410 | 2,5549 0,8704 0,0121 0,1471 | 2,5550 11,0768 0,8022  0,0967
kes | 25772 32344 28875 22249 | 2,5627 3,1194 29098 19,833 | 2,5593 2,8818 2,7842 16,718 | 2,5566 2,4674 27637 59721
koo | 25772 32344 28875 22227 | 25627 3,1194 29098 19,777 | 2,5593 2,8818 2,7842 16,712 | 2,5566 24674 27637 59708
kes | 04288  0,5843  0,1948 0,2459 | 1,9477 2,1682 2,5155 2,6420 | 2,3287 24882 22887 6,5367 | 2,4724 23326 2,7228 54985
Rse | 25771 32318 2,8819 21,067 | 2,5627 3,1159 2,9074 19,128 | 2,5593 2,8803 2,7824 16,597 | 2,5566 24669 2,7622 59571
ks, | 0,1667 10,1686 01683 0,1726 | 02292 02251 0,2592 03364 | 0,5875 0,7790 04877 04913 | 51321 24621 24,766 4,5466
keg | 25772 32344 28876 22338 | 25627 3,1195 12,9099 20,060 | 2,5593 2,8818 2,7843 16,743 | 2,5566 24674 27639 59775
keo | 25715 32237 28664 21,679 | 2,5606 3,1153 2,9087 19,966 | 2,5590 2,8813 2,7840 16,736 | 2,5565 2,4673 2,7638 59771
Reo | 01532 0,0091 00284 02329 | 0,1422 02920 1,0149 2,9589 | 0,0908 11,1234 1,5885 53966 | 0,0336 14828 22637 4,6404
Re; | 1,8924 02195 00312 0,1454 | 24741 13112 0,1371 59572 | 2,5351 2,2988 13061 29118 | 2,5410 11,8687 2,1747 4,1347
ke, | 09748 28569 2,6863 68574 | 04344 27923 29060 10,675 | 1,5276 2,8203 2,7307 12,654 | 2,1256 24552 27547 56955
Res | 22586 2,5257 2,0622 63487 | 24281 2,6507 22595 12,916 | 2,5110 12,7230 2,5800 13,646 | 2,5295 2,3916 26962 57121
koo | 14036 29674 27237 10,204 | 0,7163 2,6959 2,9072 18,054 | 1,9639 2,8661 2,7338 15,385 | 2,4039 24640 27604 59254
Res | 25772 32344 28876 22328 | 25627 3,1195 2,9099 20,042 | 2,5593 2,8818 2,7843 16,742 | 2,5566 24674 27639 59774
Ree | 25772 32344 28876 22368 | 2,5627 3,1195 29099 19,992 | 2,5593 28818 2,7843 16,739 | 2,5566 24674 2,7639 59767
ke, | 25772 32344 238875 22271 | 25627 3,1194 29098 19,922 | 2,5593 2,8818 2,7843 16,731 | 25566 24674 2,7638 59752
Res | 2,1601 01313 01580 0,1595 | 2,5440 0,0371 0,0763 0,1478 | 2,5553 0,8685 0,0211 0,1469 | 2,5555 1,3393 1,0534  0,0799
Reo | 24887 1,8799 03489 0,0784 | 2,5525 24230 24194 25078 | 2,5571 2,7526 2,5401 55670 | 2,5558 24296 2,7187 5,0382
R,o | 24381 20602 05742 24888 | 25553 26729 00178 13,721 | 2,5581 28132 2,5645 10,705 | 2,5558 24222 2,7206 56736
R,y | 25772 32344 28876 22324 | 25627 3,1195 2,9099 20,032 | 2,5593 2,8818 2,7843 16,741 | 2,5566 24674 27639 59771
R, | 25772 32331 28842 21,669 | 25627 3,1179 2,9088 19,636 | 2,5593 2,8813 2,7837 16,692 | 2,5566 24672 27634 59712
ks | 25772 32344 28875 22281 | 2,5627 13,1195 2,9098 19,948 | 2,5593 2,8818 2,7843 16,735 | 2,5566 24674 2,7638 59762
k., | 25771 32318 2,8809 21,051 | 2,5627 3,1163 2,9077 19,227 | 2,5593 2,8808 2,7831 16,641 | 2,5566 24671 2,7629 59650
ks | 25770 3,019 24196 10,892 | 2,5627 3,0825 0,1577 12482 | 2,5593  2,8494 2,7615 15301 | 2,5566 24448 27226 57444
ke | 25703 13,0020 24965 10,759 | 2,5616 3,0154 2,0686 13,771 | 2,5588 2,8259 2,7417 15381 | 2,5560 2,4400 2,7284 58085
R, | 25765 29346 1,1282 53121 | 2,5627 27349 0,1006 4,8428 | 2,5593 24743 27334 15,704 | 2,5564 2,1450 2,2983 55320
kpso | 0,994  0,0857 10,0723 44571 | 0,0001 0,0100 0,0557 4,6399 | 0,0001 0,0268 0,0626 3,2217 | 0,0001  0,0009 0,0042 0,7855
Rrso | 01998 0,0848  0,0675 45166 | 0,0001 00103 0,0557 4,6343 | 0,0001 00267 0,0628 32462 | 0,0001 0,0009 0,0042 0,7868
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Cizelge 6.5. Ridge tahmin edicilerininp = 4,p = 0,80,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

n=10 n =20 n =150 n =100
0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5
EKK | 2,5536 28775 4,5571 6,1313 | 2,5757 3,4710 3,6703 17,0876 | 2,5617 2,6419 2,5023 4,6120 | 2,5573 2,4710 2,7607 2,8283
k, 2,5536 2,8772 4,5561 6,0975 | 2,5757 3,4704 3,6689 15,9551 | 2,5617 2,6419 2,5021 4,5966 | 2,5573 2,4710 2,7606 2,8176
k, 2,5536  2,8771 4,5561 6,1003 | 2,5757 3,4707 3,6698 16,4630 | 2,5617 2,6419 2,5023 4,6107 | 2,5573 2,4710 2,7607 2,8277
ks 2,5534 2,8574 44633 5,4606 | 2,5753 3,3732 3,4902 7,4654 | 2,5608 2,6211 2,4343 3,5754 | 2,5569 2,4535 2,7270 2,1047
k, 2,5536 28774 4,5569 6,1228 | 2,5757 3,4708 3,6699 16,7938 | 2,5617 2,6419 2,5023 4,6082 | 2,5573 2,4710 2,7606 2,8256
ks 2,5530 23613  2,6755 1,3769 | 2,5755 2,5898 3,0163 0,2655 | 2,5616 2,4661 2,2433 11,5755 | 2,5569 2,3469 2,5651 0,7808
ke 2,5428  1,5834  1,5279 1,4659 | 2,5736 1,2443 2,2609 0,0909 | 2,5611 11,7217 2,0824 0,0271 | 2,5461 1,6371 2,1385 0,0073
k, 2,4886  0,0637 0,1384 0,1566 | 2,5539 0,1467 0,2980 0,1018 | 2,5589 0,0972 0,0648 0,0718 | 2,5059 0,3555 0,0929 0,0304
kg 2,5536 28774 4,5569 6,1228 | 2,5757 3,4708 3,6699 16,7923 | 2,5617 2,6419 2,5023 4,6082 | 2,5573 2,4710 2,7606  2,8256
kg 2,5536  2,8734 4,5409 5,5606 | 2,5757 3,4630 3,6571 10,0200 | 2,5617 2,6415 2,5005 4,4437 | 2,5573 2,4708 2,7602 2,7564
kio 2,5536 28774 4,5569 6,1228 | 2,5757 3,4708 3,6699 16,7924 | 2,5617 2,6419 2,5023 4,6082 | 2,5573 2,4710 2,7606  2,8256
k4 2,5442  2,8271 44841 16,0286 | 2,5712 3,4539 3,6561 15,6607 | 2,5614 22,6414 2,5017 4,5955 | 2,5572 2,4709 2,7606 2,8172
ki, 2,5442  2,8272 44851 6,0615 | 2,5712 3,4545 3,6575 16,7583 | 2,5614 2,6414 2,5019 4,6082 | 2,5572 2,4709 2,7606 2,8256
kis 2,5512  2,8641 4,5388 6,1116 | 2,5746 3,4668 3,6670 16,9303 | 2,5616 2,6418 2,5022 4,6108 | 2,5573 2,4710 2,7606 2,8275
ki4 2,5536  2,8774 4,5570 6,1271 | 2,5757 3,4709 3,6701 16,9389 | 2,5617 2,6419 2,5023 4,6115 | 2,5573 2,4710 2,7606  2,8281
kis 2,5442  2,8269 44841 16,0314 | 2,5712 3,4542 3,6570 16,1531 | 2,5614 2,6414 2,5019 4,6096 | 2,5572 2,4709 2,7606 2,8273
kis 2,5536 28775 4,5571 6,1312 | 2,5757 3,4710 3,6703 17,0846 | 2,5617 2,6419 2,5023 4,6120 | 2,5573 2,4710 2,7607 2,8283
ki, 2,5536  2,8759 4,5388  3,8321 | 2,5757 3,4706 3,6678 13,2118 | 2,5617 2,6419 2,5023 4,5971 | 2,5573 2,4710 2,7606  2,8280
kig 2,5536  2,7843 43173 4,9093 | 2,5757 3,4059 3,6366 6,5091 | 2,5617 2,6391 2,4984 4,4569 | 2,5573 2,4701 2,7596 2,7413
kio 2,5536  2,8774 4,5571 6,1298 | 2,5757 3,4709 3,6702 17,0395 | 2,5617 2,6419 2,5023 4,6119 | 2,5573 2,4710 2,7607 2,8282
ks 1,2728 0,9211 09953 0,4557 | 1,6269 1,7609 1,6993 0,8619 | 2,1022 2,1620 11,7842 2,4406 | 2,2741 2,1279 2,2301  1,9965
kyy 0,1541 0,0233 0,0133 0,9195 | 0,1436 0,2106 0,5459 1,5097 | 0,0813 0,7272 1,3489 3,2556 | 0,0718 11,1870 2,0061 2,3491
ky, 2,3470 0,1796  0,0167 0,0268 | 2,4521 1,2771 1,4458 0,1990 | 2,5381 11,5486 0,7451 11,2398 | 2,4830 11,8504 11,0305 11,1336
ks 0,6327 2,3597 3,3809 5,3521 | 0,7420 3,0031 3,1867 14,6077 | 1,7113 2,6003 2,4660 4,5775 | 2,3340 24514 2,7528 2,8186
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Cizelge 6.5. (devam) Ridge tahmin edicilerininp = 4,p = 0,80,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

2,5393
1,6746
2,4980
2,5536
0,1595
2,5536
0,1595
2,5536
0,1595
2,5536
2,5536
2,5536
2,5536
2,5536
2,4356
2,5450
2,5535
2,5536
2,5536
2,5535
2,5442
2,3830
2,4979
2,5436
0,0331
2,5535

2,3607
2,5482
2,0620
2,8060
0,1496
2,8573
0,0310
2,8070
0,6190
2,8775
2,8775
2,8774
2,8774
2,8774
2,2284
1,6469
2,8772
2,8774
2,8772
2,8770
2,8272
1,7422
2,3816
2,4722
0,0668
2,7337

2,9187
3,4451
2,4633
43742
0,1481
4,5140
0,1086
4,3882
0,9527
4,5571
4,5571
4,5568
4,5570
4,5568
2,8130
2,7936
4,5565
4,5569
4,5561
4,5556
4,4849
1,7218
2,9024
3,8719
0,0320
3,7820

2,6586
5,2540
2,7529
3,2793
0,1500
5,9609
0,9839
5,6203
2,0135
6,1313
6,1313
6,1217
6,1269
6,1211
3,4794
1,7073
6,1308
6,1228
6,0975
6,0970
6,0533
1,8004
3,4214
4,9422
0,0240
1,0262

2,5677
1,5382
2,5526
2,5757
0,1580
2,5757
0,1577
2,5757
0,1577
2,5757
2,5757
2,5757
2,5757
2,5757
2,5044
2,5737
2,5756
2,5757
2,5757
2,5756
2,5712
2,5053
2,5565
2,5736
0,1722
2,5755

2,7391
3,2720
2,2437
3,3612
0,1460
3,4489
0,5817
3,3625
1,8780
3,4710
3,4710
3,4708
3,4709
3,4708
2,5822
1,3362
3,4706
3,4708
3,4704
3,4700
3,4544
2,3380
2,9206
3,1160
0,1624
2,8918

3,0766
3,3832
2,7552
3,5437
0,1406
3,6465
0,8723
3,5553
2,1848
3,6703
3,6703
3,6699
3,6702
3,6699
2,9577
2,3496
3,6698
3,6699
3,6689
3,6684
3,6571
2,5120
3,1748
3,4544
0,3328
2,8056

1,8872
15,6571
0,5496
2,4530
0,1404
15,1201
1,4720
11,0557
3,3301
17,0857
17,0875
16,7669
17,0203
16,7533
2,4519
0,0522
17,0751
16,6545
15,9549
15,9500
16,3387
3,4362
9,2668
11,3109
0,1891
0,1885

2,5598
2,1432
2,5562
2,5617
0,1544
2,5617
0,1531
2,5617
0,1526
2,5617
2,5617
2,5617
2,5617
2,5617
2,5442
2,5613
2,5616
2,5617
2,5617
2,5616
2,5614
2,5521
2,5593
2,5612
1,9112
2,5616

2,5307
2,6266
2,3716
2,6365
0,1440
2,6410
0,8653
2,6365
2,0519
2,6419
2,6419
2,6419
2,6419
2,6419
2,5021
1,8003
2,6419
2,6419
2,6419
2,6419
2,6414
2,4432
2,5825
2,6171
1,6380
2,5341

2,3611
2,4758
2,3165
2,4853
0,1394
2,5002
1,3909
2,4890
2,1783
2,5023
2,5023
2,5023
2,5023
2,5023
2,3844
2,0826
2,5023
2,5023
2,5021
2,5021
2,5018
2,2700
2,4325
2,4808
1,6964
2,1082

3,2725
4,5899
2,2482
3,9249
0,1440
4,5920
2,8747
4,4321
3,8166
4,6120
4,6120
4,6096
4,6119
4,6101
3,5397
1,1759
4,6119
4,6081
4,5966
4,5965
4,6070
3,5351
42319
4,5225
2,1766
0,3918

2,5535
2,5006
2,5379
2,5573
0,1531
2,5573
0,1493
2,5573
0,1476
2,5573
2,5573
2,5573
2,5573
2,5573
2,5318
2,5463
2,5573
2,5573
2,5573
2,5573
2,5572
2,5442
2,5540
2,5495
22176
2,5573

2,4013
2,4649
2,2745
2,4680
0,1468
2,4706
1,2449
2,4681
2,1546
2,4710
2,4710
2,4710
2,4710
2,4710
2,3810
1,7946
2,4710
2,4710
2,4710
2,4710
2,4709
2,3533
2,4362
2,4557
2,1024
2,3635

2,6906
2,7550
2,6385
2,7552
0,1443
2,7602
1,9488
2,7569
2,6056
2,7607
2,7607
2,7606
2,7607
2,7606
2,7061
2,4714
2,7606
2,7606
2,7606
2,7606
2,7606
2,6632
2,7349
2,7510
2,4017
2,4345

2,1374
2,8253
1,5659
2,6783
0,1334
2,8173
2,1872
2,7237
2,7269
2,8283
2,8283
2,8266
2,8282
2,8270
2,3671
0,0072
2,8281
2,8255
2,8176
2,8175
2,8251
2,5608
2,7517
2,7865
1,9217
0,3373
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Cizelge 6.5. (devam) Ridge tahmin edicilerininp = 4,p = 0,80,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

2,5535
2,5534
2,4907
2,5536
2,5536
0,5320
2,5536
0,1730
2,5536
2,5442
0,1541
2,3470
0,6327
2,3285
1,6746
2,5536
2,5536
2,5536
2,4308
2,5063
2,5184
2,5536
2,5536
2,5536
2,5536
2,5534
2,5459
2,5505
0,0001
0,0001

2,4878
2,8775
0,1128
2,8774
2,8773
0,2453
2,8693
0,1743
2,8775
2,8272
0,0252
0,1925
2,3572
2,0100
2,5415
2,8774
2,8774
2,8774
0,1418
0,9071
1,5504
2,8774
2,8726
2,8774
2,8678
2,6089
2,5009
2,1813
0,0352
0,0356

2,6298
4,5571
0,1124
4,5567
4,5566
0,5047
4,5327
0,1764
4,5571
4,4851
0,0111
0,0199
3,3675
2,1940
3,4157
4,5571
4,5569
4,5568
0,1398
1,1589
1,0878
4,5570
4,5433
4,5568
4,5296
3,6034
3,3902
2,4945
0,6298
0,6286

0,1005
6,1313
0,1586
6,1177
6,1143
0,5934
5,9729
0,1737
6,1313
6,0615
0,4866
0,0119
3,5196
2,6086
4,7674
6,1296
6,1262
6,1205
0,1594
0,1619
0,5895
6,1290
6,0465
6,1219
5,9647
2,7315
3,4680
2,8482
1,1452
1,1785

2,5755
2,5756
2,5417
2,5757
2,5757
1,8599
2,5757
0,2266
2,5757
2,5712
0,1436
2,4521
0,7420
2,4015
1,5382
2,5757
2,5757
2,5757
2,5177
2,5513
2,5617
2,5757
2,5757
2,5757
2,5757
2,5757
2,5719
2,5752
0,0001
0,0001

2,2777
3,4710
0,0594
3,4707
3,4707
1,9702
3,4591
0,2244
3,4710
3,4545
0,1860
1,3256
2,9942
2,5898
3,2616
3,4709
3,4709
3,4708
0,0966
2,0066
2,6415
3,4709
3,4652
3,4708
3,4595
3,1227
3,0101
2,2336
0,0921
0,0925

1,9329
3,6703
0,0393
3,6697
3,6696
2,2019
3,6543
0,2571
3,6703
3,6575
0,4847
1,5186
3,1649
2,8333
3,3618
3,6702
3,6701
3,6699
0,0815
2,2152
2,9514
3,6702
3,6625
3,6700
3,6548
3,4621
3,3278
3,0323
0,0858
0,0852

0,0477
17,0876
0,1568
16,6191
16,5053
0,9528
15,0777
0,2890
17,0876
16,7583
0,4924
0,8030
4,4342
5,1124
13,3753
17,0339
16,9191
16,7585
0,1584
0,2545
2,0506
17,0148
16,0407
16,7995
15,0956
1,3309
3,6294
0,0224
3,9531
3,9846

2,5614
2,5617
2,5578
2,5617
2,5617
2,3743
2,5617
0,6642
2,5617
2,5614
0,0813
2,5381
1,7113
2,5174
2,1432
2,5617
2,5617
2,5617
2,5580
2,5597
2,5605
2,5617
2,5617
2,5617
2,5617
2,5617
2,5610
2,5616
0,0001
0,0001

2,2910
2,6419
0,1165
2,6419
2,6419
2,4579
2,6411
0,4664
2,6419
2,6414
0,6997
1,5735
2,6000
2,4944
2,6261
2,6419
2,6419
2,6419
0,0803
2,4813
2,5187
2,6419
2,6416
2,6419
2,6413
2,6115
2,5960
2,4297
0,0041
0,0041

1,4334
2,5023
0,0095
2,5023
2,5022
2,2471
2,5003
0,6293
2,5023
2,5019
1,2811
0,8187
2,4629
2,3106
2,4731
2,5023
2,5023
2,5023
0,0063
2,2832
2,225
2,5023
2,5016
2,5023
2,5009
2,4569
2,4447
2,4191
0,0097
0,0097

0,0142
4,6120
0,1460
4,6058
4,6043
2,8781
4,5784
0,4938
4,6120
4,6109
2,6183
2,0349
4,2630
4,0076
4,5597
4,6119
4,6111
4,6089
0,1446
2,6222
3,6103
4,6116
4,6006
4,6103
4,5892
3,2900
3,9507
0,6157
0,7111
0,7102

2,5571
2,5573
2,5534
2,5573
2,5573
2,4200
2,5573
1,1065
2,5573
2,5572
0,0718
2,4830
2,3340
2,5163
2,5006
2,5573
2,5573
2,5573
2,5545
2,5562
2,5542
2,5573
2,5573
2,5573
2,5573
2,5573
2,5562
2,5563
0,0001
0,0001

2,1457
2,4710
0,2374
2,4710
2,4710
2,3423
2,4706
0,9145
2,4710
2,4709
1,1604
1,8658
2,4512
2,3881
2,4647
2,4710
2,4710
2,4710
0,3789
2,3943
2,4201
2,4710
2,4709
2,4710
2,4708
2,4563
2,4474
2,3166
0,0062
0,0062

1,7704
2,7607
0,0291
2,7606
2,7606
2,6856
2,7602
1,1867
2,7607
2,7606
1,9477
1,1180
2,7519
2,6794
2,7544
2,7607
2,7607
2,7606
0,0946
2,6853
2,6242
2,7607
2,7605
2,7606
2,7604
2,7410
2,7390
2,6847
0,0471
0,0471

0,0216
2,8283
0,1122
2,8240
2,8229
2,4445
2,8115
8,4548
2,8283
2,8279
1,9370
1,7292
2,7248
2,6162
2,8201
2,8282
2,8276
2,8263
0,1032
2,1655
2,5082
2,8280
2,8228
2,8272
2,8174
2,0850
2,5206
0,7242
0,1260
0,1257
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Cizelge 6.6. Ridge tahmin edicilerininp = 4,p = 0,90,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

n=10 n =20 n =150 n =100
0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5
EKK | 2,5595 2,7451 49773 55938 | 2,5548 3,0124 2,1208 96,307 | 2,5544 2,5881 2,6900 12,078 | 2,5618 2,4459 24107 5,5998
k, 2,5595  2,7450 49769 53,971 | 2,5548 3,0124 2,1206 96,238 | 2,5544  2,5881 2,6900 12,068 | 2,5618 2,4459 2,4107 5,5971
k, 2,5595  2,7450 49761 53,795 | 2,5548 3,0124 2,1207 96,153 | 2,5544 2,5881 2,6900 12,075 | 2,5618 2,4459 2,4107 5,5994
ks 2,5594 27416 49388 34,828 | 2,5547 3,0068 2,1061 94,199 | 2,5543 2,5864 2,6864 11,171 | 2,5617 2,4402 2,4052 5,2063
k, 2,5595  2,7450 49772 55,434 | 2,5548 3,0124 2,1207 96,290 | 2,5544 2,5881 2,6900 12,076 | 2,5618 2,4459 2,4107 5,5991
ks 2,5580 2,1916 2,3474 2,8808 | 2,5547 2,7892 1,4153 19,088 | 2,5543 2,4938 2,2460 1,8934 | 2,5602 2,3380 2,2062 1,6177
ke 2,4996  1,2083 0,1343  3,4701 | 2,5531 2,5371 1,0397 44,567 | 2,5532 2,4089 09841 0,0324 | 2,4686 1,7895 0,4429 0,1218
k, 0,2149  0,1588 0,1420 0,1264 | 2,4350 0,0880 0,1589 0,1596 | 2,5249 0,1493 0,1583 0,1587 | 2,0528 0,0075 0,1134 0,1462
kg 2,5595  2,7450 49772 55,434 | 2,5548 3,0124 2,1207 96,290 | 2,5544 2,5881 2,6900 12,076 | 2,5618 2,4459 2,4107 5,5991
kg 2,5595  2,7436 49517 28,076 | 2,5548 3,0118 2,1188 90,414 | 2,5544 2,5881 2,6896 11,713 | 2,5618 2,4458 2,4106 5,5311
kio 2,5595  2,7450 49772 55,435 | 2,5548 3,0124 2,1207 96,290 | 2,5544  2,5881 2,6900 12,076 | 2,5618 2,4459 2,4107 5,5991
k4 2,5362  2,7315  4,7589 52,177 | 2,5507 3,0053 2,1180 95,163 | 2,5540 2,5879 2,6897 12,060 | 2,5617 2,4458 2,4107 5,5961
ki, 2,5362  2,7316  4,7592 54,041 | 2,5507 3,0053 2,1181 95231 | 2,5540 2,5879 2,6897 12,070 | 2,5617 2,4458 2,4107 5,5987
kis 2,5531  2,7416 49187 55,329 | 2,5538 3,0106 2,1201 96,032 | 2,5543 2,5881 2,6899 12,075 | 2,5617 2,4459 2,4107 5,5994
ki4 2,5595  2,7451 49772 55,685 | 2,5548 3,0124 2,1207 96,299 | 2,5544 2,5881 2,6900 12,077 | 2,5618 2,4459 2,4107 5,5994
kis 2,5362  2,7315 4,7583 52,010 | 2,5507 3,0053 2,1180 95,080 | 2,5540 2,5879 2,6897 12,067 | 2,5617 2,4458 2,4107 5,5984
kis 2,5595  2,7451 49773 55,933 | 2,5548 3,0124 2,1208 96,307 | 2,5544 2,5881 2,6900 12,078 | 2,5618 2,4459 24107 5,5998
ki, 2,5595  2,7400 4,6729 09539 | 2,5548 3,0121 2,1202 1,7973 | 2,5544 2,5881 2,6899  8,6852 | 2,5618 2,4459 2,4107 5,5934
kig 2,5594  2,6814 3,9926 40,874 | 2,5548 3,0037 2,0760 88,160 | 2,5544 2,5872 2,6829 11,277 | 2,5617 2,4452 2,4089 5,3098
kio 2,5595  2,7451 49773 55,863 | 2,5548 3,0124 2,1208 96,305 | 2,5544 2,5881 2,6900 12,078 | 2,5618 2,4459 24107 5,5998
ks 0,9014 1,3250 11,1073  0,1444 | 1,5592 1,7639 11,3992 0,0571 | 2,1514 2,0462 1,9474 1,6985 | 2,3389 2,1696 2,1010 3,6765
kyy 0,1577 0,0252 0,0304 1,0158 | 0,1512 0,0104 0,1873 0,9432 | 0,1314 0,1775 0,4375 2,7093 | 0,1210 0,7799 1,0051 3,7419
ky, 1,0445 0,0560 0,0568 0,0716 | 2,3135 0,4517 0,0534 0,0748 | 2,4744 0,1441 0,0046 0,0086 | 2,3430 11,5761 0,7423 0,5568
ks 0,5780 2,5233 3,3008 27,962 | 0,6381 2,6746 2,0688 69,209 | 1,7123  2,5584 2,6723 11,808 | 2,4405 2,4256 2,4003 5,5723

69



Cizelge 6.6. (devam) Ridge tahmin edicilerininp = 4,p = 0,90,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

2,5281
0,2104
2,4528
2,5594
0,1589
2,5594
0,1582
2,5594
0,1579
2,5595
2,5595
2,5595
2,5595
2,5595
2,3933
2,5592
2,5595
2,5595
2,5595
2,5595
2,5362
1,6813
22312
2,5107
0,1248
2,5590

2,3345
2,5062
2,1398
2,7064
0,1564
2,7382
0,0790
2,7071
1,1914
2,7451
2,7451
2,7450
2,7450
2,7450
2,3160
2,3719
2,7450
2,7450
2,7450
2,7450
2,7316
1,7022
2,3010
2,6561
0,0919
2,6307

2,6683
3,0512
0,5291
42635
0,1572
4,8466
0,1303
4,3057
1,5422
4,9773
4,9773
4,9772
4,9772
4,9772
2,0197
3,1609
4,9772
4,9772
4,9769
4,9768
4,7591
1,8903
2,6867
3,8850
0,1071
3,3142

6,9940
26,581
7,6870
8,4139
0,1519
52,647
0,4598
49,121
0,9898
55,935
55,937
55,408
55,504
55,393
11,183
3,4773
55,925
55,582
53,971
53,964
53,704
1,5667
6,8515
37,852
0,0261
0,3452

2,5485
0,9900
2,5380
2,5548
0,1583
2,5548
0,1579
2,5548
0,1578
2,5548
2,5548
2,5548
2,5548
2,5548
2,4976
2,5545
2,5548
2,5548
2,5548
2,5548
2,5507
2,3218
2,4766
2,5532
0,0254
2,5547

2,7540
2,7621
2,6442
2,9916
0,1557
3,0087
0,0973
2,9919
1,2628
3,0124
3,0124
3,0124
3,0124
3,0124
2,6813
2,6282
3,0124
3,0124
3,0124
3,0124
3,0053
2,3158
2,6669
2,9102
0,0098
2,9219

1,7968
2,0662
1,7375
2,0886
0,1488
2,1156
0,6459
2,0905
1,6274
2,1208
2,1208
2,1207
2,1208
2,1207
1,8876
1,5562
2,1207
2,1207
2,1206
2,1206
2,1181
1,7261
1,9867
2,0896
0,0909
1,9500

34,372
50,228
50,639
10,755
0,1579
95,599
0,4387
95,637
0,2838
96,307
96,307
96,290
96,298
96,290
51,686
61,234
96,307
96,290
96,238
96,237
95,214
18,562
51,583
82,827
0,0472
1,9768

2,5516
2,1796
2,5454
2,5544
0,1562
2,5544
0,1544
2,5544
0,1536
2,5544
2,5544
2,5544
2,5544
2,5544
2,5294
2,5536
2,5544
2,5544
2,5544
2,5544
2,5540
2,4822
2,5338
2,5533
1,2349
2,5544

2,5233
2,5674
2,4974
2,5861
0,1549
2,5879
0,5345
2,5862
1,9568
2,5881
2,5881
2,5881
2,5881
2,5881
2,5246
2,4090
2,5881
2,5881
2,5881
2,5881
2,5879
2,4045
2,5332
2,5784
0,9739
2,5591

2,5255
2,6717
2,3714
2,6771
0,1547
2,6889
1,3182
2,6794
2,4216
2,6900
2,6900
2,6900
2,6900
2,6900
2,5529
2,3952
2,6900
2,6900
2,6900
2,6900
2,6897
2,4988
2,6359
2,6760
0,8100
2,5807

5,6177
11,255
2,5442
6,6102
0,1547
12,004
2,7705
9,1978
1,5886
12,078
12,078
12,077
12,078
12,077
6,3509
8,4345
12,078
12,076
12,068
12,068
12,068
6,5369
9,9424
11,749
1,1439
1,2632

2,5543
2,5331
2,5103
2,5618
0,1560
2,5618
0,1495
2,5618
0,1456
2,5618
2,5618
2,5618
2,5618
2,5618
2,5201
2,5251
2,5618
2,5618
2,5618
2,5618
2,5617
2,4902
2,5396
2,5550
1,9061
2,5617

2,3811
2,4393
2,2805
2,4439
0,1529
2,4457
1,0046
2,4439
2,0931
2,4459
2,4459
2,4459
2,4459
2,4459
2,3633
1,9387
2,4459
2,4459
2,4459
2,4459
2,4458
2,3178
2,4033
2,4378
1,9529
2,3843

2,3275
2,4044
2,1514
2,4049
0,1539
2,4102
1,5512
2,4053
2,2699
2,4107
2,4107
2,4107
2,4107
2,4107
2,3167
2,0992
2,4107
2,4107
2,4107
2,4107
2,4107
2,3097
2,3789
2,4050
1,8449
2,3073

4,1228
5,5785
2,3634
4,5522
0,1527
5,5734
4,0978
5,2092
4,9281
5,5998
5,5998
5,5994
5,5998
5,5995
42830
1,7354
5,5998
5,5991
5,5971
5,5971
5,5980
4,8228
5,3290
5,5294
3,2440
1,5903
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Cizelge 6.6. (devam) Ridge tahmin edicilerininp = 4,p = 0,90,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

Reo | 25593 24692 3,0409 0,0160 | 2,5547 2,7679 1,5815 14345 | 2,5543 24829 23224 0,1712 | 2,5617 2,2663  2,0987  0,2862
key | 25595 27451 49773 55938 | 2,5548 3,0124 2,1208 96,307 | 2,5544 2,5881 2,6900 12,078 | 2,5618 24459 24107 55998
ke, | 09815 0,1542 0,1576 0,1596 | 2,4681 0,1202 0,1162 0,1599 | 2,5316 0,0570 0,1319 0,1587 | 2,5282 0,0107 0,0763 0,1546
ke | 25595 2,7450 49771 55,136 | 2,5548 3,0124  2,1207 96,280 | 2,5544 25881 2,6900 12,074 | 2,5618 24459 24107 5,5987
ke | 25595 27450 49771 54939 | 2,5548 3,0124 2,1207 96273 | 2,5544 2,5881 2,6900 12,073 | 2,5618 24459 24107 55984
kes | 0,0069 0,0927 0,0306 04309 | 1,5092 1,4181 1,4706 0,8550 | 2,3610 23291 23413 25713 | 2,4675 23152 23065 42112
Ree | 25594  2,7430 49469 49300 | 2,5548 3,0110 2,1186 95,194 | 2,5544 25880 2,6896 12,007 | 2,5618 2,4457 24105 55845
ke, | 01628 0,1647 10,1635 0,1712 | 0,1929 0,1770 0,2096 0,1682 | 0,3004 0,2264 02300 02324 | 0,3404 04210 03725 0,4322
Reg | 25595 27451 49773 55938 | 2,5548 3,0124 2,1208 96,307 | 2,5544 2,5881 2,6900 12,078 | 2,5618 24459 24107 55998
ke | 2,5362 27316 4,7592 54,041 | 2,5507 3,0053 2,1181 95231 | 2,5540 25879 2,6897 12,070 | 2,5617 12,4458 24107 55987
Reo | 01577 10,0272 0,0336 03992 | 0,1512 0,0109 0,1548 0,1121 | 0,1314 0,1694 0,3745 1,5703 | 0,1210 0,7620 0,9446 2,8708
ke; | 10445 10,0538 00667 03759 | 23135 04634 0,0472  0,0253 | 2,4744 0,1515 0,0033 0,1301 | 2,3430 1,5900 0,8017  1,7402
ke, | 05780 2,5207 3,2824 22459 | 0,6381 26740 2,0651 10432 | 1,7123 2,5583 2,6707 94736 | 2,4405 24255 23997 53245
Res | 21517 19674 24122 62836 | 2,3696 24966 1,6644 17,692 | 24858 24266 24444 69367 | 2,5062 2,3555 23172 4,8281
koo | 02104 25010 3,0275 13,659 | 0,9900 27596 2,0614 23,781 | 2,1796 2,5669 2,6698 10211 | 2,5331 24391 24039 55441
Res | 25595 27451 49773 55854 | 2,5548 33,0124 2,1208 96,305 | 2,5544 2,5881 2,6900 12,078 | 2,5618 24459 24107 55998
Ree | 25595 2,7451 49772 55664 | 2,5548 3,0124 2,1207 96,299 | 2,5544 25881 2,6900 12,078 | 2,5618 2,4459 24107 55996
ke, | 25595 27450 49772 55256 | 2,5548 3,0124 2,1207 96,286 | 2,5544 2,5881 2,6900 12,076 | 2,5618 2,4459 24107 5.5993
Res | 03097 10,1575 01590 0,1598 | 2,4107 0,1350 0,1357 0,1600 | 2,5286 0,0569 0,1347 0,1587 | 2,5352 10,0497 0,0587 0,1534
Reo | 22480 10,5734 10,2985 0,288 | 2,5165 19252 13262 0,0267 | 2,5479 23592 2,1288 1,5709 | 2,5579 2,3433 2,2508 33518
Rso | 21972 02933 14036 1,7350 | 2,5214 22717 03718 05162 | 2,5491 2,1066 14776 19675 | 25469 23653 2,2497 3,9615
R,y | 25595 27451 49773 55805 | 2,5548 3,0124 2,1208 96,303 | 2,5544 2,5881 2,6900 12,078 | 2,5618 24459 24107 55997
R, | 25595 27439 49607 52,375 | 2,5548 33,0118 2,197 95770 | 2,5544 2,5881 2,6899 12,053 | 2,5618 24459 24107 55949
ks | 2,5595  2,7450 49772 55411 | 2,5548  3,0124 2,1207 96,291 | 2,5544 25881 2,6900 12,077 | 2,5618 12,4459 24107 55995
k., | 25594 27428 49444 49163 | 2,5548 3,0111 2,1186 95239 | 2,5544 2,5880 2,6897 12,028 | 2,5618 2,4458 24106  5,5900
Rs | 25590 24857 29576 12,336 | 2,5548 29443 18705 54,501 | 2,5544 2,5746 2,6087 509368 | 2,5616 24326 23798  3,9657
ke | 25404 24641 29656 13,942 | 2,5517 2,8574 1,9345 53,617 | 2,5533  2,5635 2,6227 85230 | 2,5594 24235 23798  4,7532
R, | 2.5356  2,0081 00845 14505 | 2,5544 28120 1,7068 77.485 | 2,5542 25601 2,2368 04458 | 2,5492 23216 11,9341  0,0045
kpso | 0,0001  0,0631 0,6979 13,382 | 0,0001 0,0326 0,0531 23,629 | 0,0001 0,0315 0,0360 2,4983 | 0,0001 0,0052 0,0208 02978
Rrso | 00001 00631 06725 13,551 | 0,0001 00330 0,0531 23,661 | 0,0001 00315 0,0360 24891 | 0,0001 0,0052 0,0208 0,2972
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Cizelge 6.7. Liu tahmin edicilerininp = 2,p = 0,70,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

n=10 n =20 n =150 n =100
0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5
0,8861 09806 0,8130 12,354 | 0,8867 0,8673 0,6602 8,5981 [ 0,8896 0,9071 0,8870 1,0437 | 0,8890 0,9251 0,8838 1,3967
0,8861 09781 0,8091 9,0067 | 0,8867 0,8670 0,6599 8,1784 | 0,8896 0,9067 0,8865 11,0204 | 0,8890 0,9251 0,8836 1,3787
0,8671 0,8005 0,6606 9,0067 | 0,8524 0,8042 0,6140 5,5753 | 0,8805 0,8696 0,8615 0,9872 | 0,8850 0,9105 0,8711 1,3580
0,8671 0,8005 0,6606 9,0067 | 0,8524 0,8042 0,6140 5,5753 | 0,8805 0,8696 0,8615 0,9872 | 0,8850 0,9105 0,8711 1,3580
0,8860 0,9769 0,8083 9,0067 | 0,8866 0,8669 0,6599 8,1721 | 0,8896 0,9067 0,8865 1,0204 | 0,8889 0,9250 0,8836 1,3787
0,8485 0,8005 0,6606 9,0067 | 0,8200 0,8042 0,6140 5,5753 | 0,8715 0,8696 0,8615 0,9872 | 0,8810 0,9105 0,8711 1,3580
0,8485 0,8005 0,6606 11,280 | 0,8151 0,8042 0,6140 5,5753 | 0,8661 0,8696 0,8615 0,9872 | 0,8752 09105 0,8711 1,3580
0,8485 0,8005 0,6606 11,280 | 0,8151 0,8042 0,6140 5,5753 | 0,8661 0,8696 0,8615 0,9872 | 0,8752 09105 0,8711 1,3580
0,8859 09706 0,8073 11,291 | 0,8861 0,8661 0,6599 8,5553 | 0,8892 0,9055 0,8865 11,0427 | 0,8887 0,9249 0,8836 1,3959
0,8485 0,8005 0,6606 11,270 | 0,8151 0,8042 0,6140 5,5753 | 0,8661 0,8696 0,8615 0,9872 | 0,8752 09105 0,8711 1,3580
0,8655 0,8468 0,6801 9,0067 | 0,8499 0,8174 0,6158 5,8667 | 0,8778 0,8797 0,8615 0,9873 | 0,8820 09136 0,8723 1,3581
0,8655 0,8468 0,6801 9,0067 | 0,8499 0,8174 0,6158 5,8667 | 0,8778 0,8797 0,8615 0,9873 | 0,8820 09136 0,8723 1,3581
0,8827 10,8956 0,7009 9,0067 | 0,8866 0,8308 0,6178 6,2682 | 0,.8896 0,8899 0,8616 0,9882 | 0,8889 0,9167 0,8734 1,3593
0,8485 0,8005 0,6606 9,0067 | 0,8151 0,8042 0,6140 5,5753 | 0,8661 0,8696 0,8615 0,9872 | 0,8752 09105 0,8711 1,3580
0,0000 0,0015 0,1317 3,0711 | 0,0001 0,0038 0,0158 2,2987 | 0,0000 0,0004 0,0139 0,1372 | 0,0000 0,0018 0,0001 0,0906
0,0000 0,0015 0,1319 3,0643 | 0,0001 0,0038 0,0158 2,2917 | 0,0000 0,0004 0,0139 0,1362 | 0,0000 0,0018 0,0001 0,0906
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Cizelge 6.8. Liu tahmin edicilerininp = 2,p = 0,80,0 = 0,01;0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

n=10 n =20 n =150 n =100
0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5
0,8874 11,1231 1,0879 2,6310 | 0,8844 0,9417 0,8710 19,151 | 0,8861 0,9038 1,2197 5,0564 | 0,8895 0,8861 0,7944 11,5954
0,8864 11,1231 1,0853 11,6051 | 0,8844 0,9400 0,8705 17,242 | 0,8861 0,9037 1,2193 5,0248 | 0,8895 0,8861 0,7943 1,5804
0,8152 1,0151 0,7395 0,9578 | 0,8424 0,8201 0,7665 14,254 | 0,8724 0,8701 11,1420 4,3905 | 0,8845 0,8722 0,7853  1,4789
0,8152 1,0151 0,7395 0,9578 | 0,8424 0,8201 0,7665 14,254 | 0,8724 0,8701 11,1420 4,3905 | 0,8845 0,8722 0,7853 1,4789
0,8844 11,1230 11,0825 1,5995 | 0,8843 0,9394 0,8704 17,232 | 0,8860 0,9037 1,2193 5,0246 | 0,8895 0,8861 0,7943 1,5804
0,7496  1,0151 0,7395 0,9578 | 0,8032 0,8201 0,7665 14,254 | 0,8590 0,8701 11,1420 4,3905 | 0,8795 0,8722 0,7853 1,4789
0,6806 1,0151 0,7395 0,9578 | 0,7966 0,8201 0,7665 15,438 | 0,8546 0,8701 11,1420 4,3905 | 0,8787 0,8722 0,7853  1,4789
0,6806 1,0151 0,7395 0,9578 | 0,7966 0,8201 0,7665 15,438 | 0,8546 0,8701 11,1420 4,3905 | 0,8787 0,8722 0,7853  1,4789
0,8705 11,1230 1,0780 2,5872 | 0,8837 0,9347 0,8700 19,001 | 0,8858 0,9035 1,2193 5,0545 | 0,8894 0,8860 0,7943  1,5949
0,6806 1,0151 0,7395 0,9578 | 0,7966 0,8201 0,7665 14,254 | 0,8546 0,8701 11,1420 4,3905 | 0,8787 0,8722 0,7853  1,4789
0,7797 1,0355 0,8323 0,9578 | 0,8389 0,8483 0,7928 14,644 | 0,8701 0,8777 11,1627 4,4951 | 0,8841 0,8742 0,7853 1,4812
0,7797 1,0355 0,8323 0,9578 | 0,8389 0,8483 0,7928 14,644 | 0,8701 0,8777 11,1627 4,4951 | 0,8841 0,8742 0,7853 1,4812
0,8873 1,0577 10,9334 0,9683 | 0,8844 0,8776 0,8202 16,105 | 0,8860 0,8854 11,1839 4,6120 | 0,8895 0,8763 0,7853  1,4843
0,6811 1,0151 0,7395 0,9578 | 0,7966 0,8201 0,7665 14,254 | 0,8546 0,8701 11,1420 4,3905 | 0,8787 0,8722 0,7853  1,4789
0,0001 0,0138 0,1448 0,7939 | 0,0001 0,0062 0,0283 6,9993 | 0,9934 0,0052 0,0901 11,2730 | 0,0001 0,0016 0,0353 0,4773
0,0001 0,0138 0,1438 0,7921 | 0,0001 0,0062 0,0283 6,9819 | 0,0001 0,0052 0,0901 11,2727 | 0,0001 0,0016 0,0353 0,4784
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Cizelge 6.9. Liu tahmin edicilerininp = 2,p = 0,90,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

n=10 n =20 n =150 n =100
0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5
0,8885 11,3700 1,2820 4,6001 | 0,8924 0,8075 1,4001 11,6141 | 0,8872 1,0230 0,8311 2,6682 | 0,8876  1,0470 0,9401 11,3536
0,8885 11,3698 11,2818 3,0567 | 0,8924 0,8074 1,3999 11,6098 | 0,8872 1,0229 0,8310 2,6666 | 0,8876  1,0470 0,9401 1,3530
0,8325 09925 0,7151 2,7877 | 0,8733 0,7486 11,1181 11,5237 | 0,8737 0,9397 0,8040 2,5640 | 0,8810 1,0313 09155 11,3266
0,8325 09925 0,7151 2,7877 | 0,8733 0,7486 11,1181 11,5237 | 0,8737 0,9397 0,8040 2,5640 | 0,8810 1,0313 09155 11,3266
0,8885 11,3695 11,2814 3,0526 | 0,8924 0,8074 1,3999 11,6098 | 0,8872 11,0229 0,8310 2,6666 | 0,8876 1,0470 0,9401 1,3530
0,7890 09925 0,7151 2,7877 | 0,8551 0,7486 11,1181 11,5237 | 0,8607 0,9397 0,8040 2,5640 | 0,8744 1,0313 09155 11,3266
0,7918 11,0233 0,8157 2,7877 | 0,8551 0,7486 11,1181 11,5237 | 0,8607 0,9397 0,8040 2,5640 | 0,8743 1,0313 09155 11,3266
0,7918 11,0233 0,8157 2,7877 | 0,8551 0,7486 11,1181 11,5237 | 0,8607 0,9397 0,8040 2,5640 | 0,8743 1,0313 09155 11,3266
0,8884 11,3694 1,2814 4,4828 | 0,8924 0,8074 1,3998 11,6138 | 0,8871 1,0229 0,8310 2,6681 | 0,8876 1,0470 0,9401 11,3535
0,7890 09925 0,7151 2,7877 | 0,8551 0,7486 11,1181 11,5237 | 0,8607 0,9397 0,8040 2,5640 | 0,8743 1,0313 09155 11,3266
0,8326 1,0743 0,8062 2,7877 | 0,8733 0,7536  1,1883 11,5239 | 0,8737 0,9595 0,8050 2,5664 | 0,8809 11,0334 09177 1,3267
0,8326 1,0743 0,8062 2,7877 | 0,8733 0,7536  1,1883 11,5239 | 0,8737 0,9595 0,8050 2,5664 | 0,8809 11,0334 09177 11,3267
0,8884 11,1757 09175 28113 | 0,8923 0,7586 1,2661 1,5241 | 0,8871 0,9803 0,8060 2,5688 | 0,8876 1,0356 0,9200 1,3268
0,7890 09925 0,7151 2,7877 | 0,8551 0,7486 11,1181 11,5237 | 0,8607 0,9397 0,8040 2,5640 | 0,8743 1,0313 09155 11,3266
0,0004 0,0092 0,1346 2,7064 | 0,0000 0,0112 0,1491 0,0429 | 0,0000 0,0147 0,0768 0,2303 | 0,0001 0,0028 0,0041 0,1207
0,0004 0,0092 0,1318 2,7040 | 0,0000 0,0113 0,1496 0,0426 | 0,0000 0,0145 0,0767 0,2303 | 0,0001 0,0028 0,0041 0,1207
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Cizelge 6.10. Liu tahmin edicilerininp = 4,p = 0,70,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

n=10 n =20 n =150 n =100
0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5
2,5772 32344 2,8876 22,338 | 2,5627 3,1195 29099 20,060 | 2,5593 2,8818 2,7843 16,743 | 2,5566 2,4674 2,7639 59775
2,5772 32344 2,8876 22,312 | 2,5627 3,1195 29098 19,939 | 2,5593 2,8818 2,7842 16,728 | 2,5566 2,4674 2,7638 5,9742
2,3657 2,8569 2,5608 10,626 | 2,4855 2,8561 2,8212 14,922 | 2,5226 2,7866 2,7057 15,457 | 2,5319 2,4343 2,7334 5,8556
2,4054 28569 2,5608 10,626 | 2,4847 2,8561 2,8212 14,922 | 2,5272 2,7866 2,7057 15457 | 2,5362 2,4343 2,7334 5,8556
2,5772 32344 2,8875 22,309 | 2,5627 3,1194 29098 19,938 | 2,5593 2,8818 2,7842 16,728 | 2,5566 2,4674 2,7638 5,9742
2,3379  2,8569 2,5608 10,626 | 2,4105 2,8561 2,8212 14,922 | 2,5050 2,7866 2,7057 15,457 | 2,5247 2,4343 2,7334  5,8556
2,3379 28569 2,5608 13,340 | 2,4088 2,8561 2,8212 14,922 | 2,4988 2,7866 2,7057 16,376 | 2,5240 2,4343 2,7334 5,8556
2,3379  2,8569 2,5608 12,604 | 2,4088 2,8561 2,8212 14,922 | 2,4988 2,7866 2,7057 15,457 | 2,5240 2,4343 2,7334 5,8556
2,5771 32343 2,8875 22,333 | 2,5627 3,1193 29098 20,050 | 2,5592 2,8817 2,7842 16,742 | 2,5565 2,4673 2,7638 59773
2,3379  2,8569 2,5608 10,626 | 2,4088 2,8561 2,8212 14,922 | 2,4988 2,7866 2,7057 15457 | 2,5240 2,4343 2,7334 5,8556
2,3379  2,8569 2,5608 10,626 | 2,4088 2,8562 2,8212 14,922 | 2,4989 2,7866 2,7057 15,457 | 2,5240 2,4343 2,7334 5,8556
2,3907 29096 2,5806 11,789 | 2,4452 2,9039 2,8212 15,805 | 2,5136 2,8076 2,7104 15,489 | 2,5321 2,4383 2,7355 5,8595
2,5768 3,0880 2,6453 16,198 | 2,5627 3,0599 2,8212 18,903 | 2,5593 2,8724 2,7244 15,590 | 2,5566 2,4503 2,7420 5,8725
2,3379 28569 2,5608 10,626 | 2,4088 2,8561 2,8212 14,922 | 2,4988 2,7866 2,7057 15,457 | 2,5240 2,4343 2,7334 5,8556
0,1999 0,0848 0,1231 4,4222 | 0,0001 0,0100 0,0569 3,3719 | 0,0001 0,0214 0,0564 3,2455 | 0,0000 0,0007 0,0041 0,7868
0,1999 0,0863 0,1255 14,5598 | 0,0001 0,0104 0,0569 3,3652 | 0,0001 0,0003 0,0563 3,2533 | 0,0000 0,0007 0,0041 0,7880
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Cizelge 6.11. Liu tahmin edicilerininp = 4,p = 0,80, = 0,01;0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

n=10 n =20 n =150 n =100
0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5
2,5536 28775 4,5571 6,1313 | 2,5757 3,4710 3,6703 17,087 | 2,5617 2,6419 2,5023 4,6120 | 2,5573 24710 2,7607 2,8283
2,5536  2,8774 4,5569  6,1253 | 2,5757 3,4709 3,6700 16,891 | 2,5617 2,6419 2,5023 4,6084 | 2,5573 24710 2,7606 2,8257
2,3246 23602  3,1562  4,2021 | 2,3995 2,8780 3,1335 8,0723 | 2,5182 2,5733 2,4294 43411 | 2,5253 24335 2,7369 2,7273
2,3741 23602 3,1562 4,2021 | 2,4358 2,8780 3,1335 8,0723 | 2,5275 2,5733 2,4294 43411 | 2,5328 24335 2,7369 2,7273
2,5536 28772 4,5565  6,1249 | 2,5757 34707 3,6699 16,887 | 2,5617 2,6419 2,5023 4,6084 | 2,5573 24710 2,7606 2,8257
2,3222 23602 3,1562 4,2021 | 2,3834 12,8780 3,1335 8,0723 | 2,5125 2,5733 2,4294 43411 | 2,5239 24335 2,7369 2,7273
2,3220 23602 3,1562 4,6228 | 2,3813 2,8780 3,1335 8,0723 | 2,5073 2,5733 2,4294 43411 | 2,5239 24335 2,7369 2,7273
2,3220 23602 3,1562 4,3698 | 2,3813 2,8780 3,1335 8,0723 | 2,5073 2,5733 2,4294 43411 | 2,5239 24335 2,7369 2,7273
2,5535 28771 4,5563 6,1306 | 2,5756 3,4706 3,6697 17,075 | 2,5616 2,6419 2,5023 4,6119 | 2,5573 24710 2,7606 2,8281
2,3220  2,3602 3,1562 4,2021 | 2,3813 2,8780 3,1335 8,0723 | 2,5073 2,5733 2,4294 43411 | 2,5239 24335 2,7369 2,7273
2,3220  2,3602 3,1562 4,2021 | 2,3813 2,8780 3,1335 8,0723 | 2,5073 2,5733 2,4294 43411 | 2,5239 24335 2,7369 2,7273
2,3726  2,4460 3,2521 4,2306 | 2,4256 29932 3,2365 8,8091 | 2,5206 2,5843 24318 43512 | 2,5321 2,4400 2,7373 2,7301
2,5536  2,7727 3,5591 4,3181 | 2,5757 3,3987 3,5804 11,450 | 2,5617 2,6182 2,4392 43832 | 2,5573 24601 2,7384 2,7396
2,3220 23602 3,1562 4,2021 | 2,3813 2,8780 3,1335 8,0723 | 2,5073 2,5733 2,4294 43411 | 2,5239 24335 2,7369 2,7273
0,0001 0,0315 0,6271 0,7065 | 0,0001 0,0277 0,0718 1,9391 | 0,0001 0,0052 0,0070 0,6353 | 0,0001 0,0079 0,0464 0,1112
0,0001 0,0312 0,6271 0,7065 | 0,0001 0,0273 0,0718 11,9420 | 0,0001 0,0052 0,0070 0,6352 | 0,0001 0,0079 0,0464 0,1112

99



Cizelge 6.12. Liu tahmin edicilerininp = 4,p = 0,90,0 = 0,01; 0,5; 1; 5 senaryosu i¢in HKO degerleri

n=10 n =20 n =150 n =100
0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5 0,01 0,5 1 5
2,5595 2,7451 4,9773 55938 | 2,5548 3,0124 2,1208 96,307 | 2,5544 2,5881 2,6900 12,078 | 2,5618 24459 2,4107 5,5998
2,5595 2,7451 4,9773 55,682 | 2,5548 3,0124 2,1207 96,295 | 2,5544 2,5881 2,6900 12,076 | 2,5618 24459 2,4107 5,5992
2,3392 24411 2,9737 15,665 | 2,4198 2,7159 1,9839 52,727 | 2,4939 2,5440 2,6345 10,370 | 2,5283 2,4089 2,3797 52978
2,3711 24411 2,9737 15,665 | 2,4417 2,7159 11,9839 52,727 | 2,5071 2,5440 2,6345 10,370 | 2,5360 2,4089 2,3797 5,2978
d, 2,5595 2,7450 49772 55,676 | 2,5548 3,0124 2,1207 96,294 | 2,5544  2,5881 2,6900 12,076 | 2,5618 2,4459 2,4107 5,5992
ds 2,2967 24411 29737 15,665 | 2,3854 2,7159 1,9839 52,727 | 2,4892  2,5440 2,6345 10,370 | 2,5283 2,4089 2,3797 5,2978
dg 2,2967 24411 29737 46,365 | 2,3854 2,7159 1,9839 90,065 | 2,4892 2,5440 2,6345 10,370 | 2,5283 2,4089 2,3797 52978
d, 2,3327 24468 3,1498 29,758 | 2,3854 2,7159 1,9839 76,012 | 2,4892 2,5440 2,6345 10,370 | 2,5283 2,4089 2,3797 52978
dg 2,5595 2,7450 49771 55,925 | 2,5548 3,0124 2,1207 96,306 | 2,5544 2,5881 2,6900 12,078 | 2,5618 2,4459 2,4107 5,5998
dy 2,2967 24411 29737 15,665 | 2,3854 2,7159 1,9839 52,727 | 2,4892  2,5440 2,6345 10,370 | 2,5283 2,4089 2,3797 52978
dio 2,2967 24411 29737 15,665 | 2,3854  2,7159 1,9839 52,727 | 2,4892  2,5440 2,6345 10,370 | 2,5283 2,4089 2,3797 5,2978
diq 2,3468 24512  3,2625 19,562 | 2,4236 2,7656 1,9844 53,631 | 2,5048 2,5456 2,6349 10,378 | 2,5362 2,4149 2,3817 5,3027
d;, 2,5590 12,4830 4,6730 34,396 | 2,5548 29557 1,9857 56,397 | 2,5544 2,5505 2,6362 10,400 | 2,5615 2,4336 2,3876 53174
dis 2,2967 24411 29737 15,665 | 2,3854 2,7159 1,9839 52,727 | 2,4892  2,5440 2,6345 10,370 | 2,5283 2,4089 2,3797 5,2978
dpso | 0,0001  0,0442 0,7134  3,9130 [ 0,0001 0,0327 0,0525 13,002 [ 0,0001 0,0302 0,0344 24785 [ 0,0001 0,0052 0,0217 0,2436
drgo | 0,0001 0,0442 0,7184  3,8563 [ 0,0001 0,0336 0,0525 13,031 [ 0,0001 0,0302 0,0344 2,5050 [ 0,0001 0,0052 0,0217 0,2436
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Simiilasyon calismasi sonuglar1 Ridge regresyon i¢in incelendiginde, sezgisel optimizasyon
yontemleriyle elde edilen kpgy Ve krpg, literatiirde Onerilen 77 farkli k yanlilik
parametresinden ve EKK tahmin yonteminden HKO kriteri bakimindan tiim durumlarda

daha 1yi performans gostermistir.

Ridge regresyonda sonuglar agiklayici degisken sayis1 bakimindan incelendiginde, p arttik¢a
hem kpgo hem de k;o parametrelerinin performansinda iyilesme goriilmektedir. Calismada
hem p = 2 hem de p = 4 senaryolar1 i¢in kpg, yanlilik parametresi k5o parametresinden
HKO kriteri bakimindan ¢ogunlukla daha iyi performans gostermistir. Bununla birlikte HKO

degerleri birbirlerine olduk¢a yakindir.

Ridge regresyonda sonuclar korelasyon katsayis1 bakimindan incelendiginde, p = 0,70
degerini aldig1 senaryolarda kpg, yanlilik parametresi gogunlukla daha iyi sonuglar verirken,
p = 0,80 ve p = 0,90 degerini aldig1 senaryolarda k;go parametresi ¢ogunlukla daha iyi
performans gostermektedir. Bu sonug¢ bize bagimlilik yapisinin artti§i durumlarda krgo

yanlilik parametresinin daha iyi performans gosterdigini kanitlamaktadir.

Ridge regresyonda sonuglar 6rnek ¢ap1 bakimindan incelendiginde, n arttik¢a kpgo yanlilik
parametresinin performansinda iyilesme goriilmektedir. n = 20 ve n = 30 o6rnek caplari
icin krpo genellikle daha iyi performans gosterirken n = 50 ve n = 100 6rnek ¢aplart i¢in
kpso daha iyi sonu¢ vermektedir. Bununla birlikte HKO degerleri birbirlerine oldukca

yakindir.

Simiilasyon g¢alismasi sonuglar1 Liu regresyon igin incelendiginde, sezgisel optimizasyon
yontemleriyle elde edilen dpgy Ve drgp, literatiirde Onerilen 13 farkli d yanlilik
parametresinden ve EKK tahmin yonteminden HKO kriteri bakimindan tiim durumlarda

daha 1yi performans gostermistir.

Liu regresyonda sonuglar agiklayici degisken sayisi bakimindan incelendiginde: p arttikga
hem dpgo hem de drpo parametrelerinin performansinda iyilesme goriilmektedir. Caligmada
hem p = 2 hem de p = 4 senaryolar1 igin drp, yanlilik parametresi dpg, parametresinden

HKO kriteri bakimindan ¢ogunlukla daha iyi performans gdstermistir.
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Liu regresyonda sonuglar korelasyon katsayis1 bakimindan incelendiginde, p degeri arttikca
hem dpgo hem de drp, yanlilik parametrelerinin performanslarinda disiis goriilmektedir.
Bununla birlikte p = 0,90 senaryosunda HKO kriteri bakimindan ¢ogunlukla dpgo
parametresi daha iyi sonug verirken, p’nun diger senaryolarinda ¢ogunlukla d;z, daha iyi

performans gostermistir.

Liu regresyonda sonuglar 6rnek c¢api bakimindan incelendiginde, n = 20, n = 30 ve
n = 50 Ornek ¢aplar1 i¢in drpo genellikle daha iyi performans gosterirken n = 100 6rnek

cap1 senaryosu i¢in genellikle dpg, daha iyi sonu¢ vermektedir.
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7. UYGULAMA

Bu ¢alismada Woods ve digerleri (1932) tarafindan yapilan Portland ¢imentolarinin
sertlestirilmesi sirasindaki 1s1 degisiminin 6l¢iildiigii deneysel bir ¢alismadan alinan veri seti
“Portland Cement” veri seti kullanilmistir. Bu veri seti ile hem literatiirde 6nerilen yanlilik
parametrelerinin hem de PSO ve TBO sezgisel optimizasyon yontemleriyle dnerilen yanlilik
parametrelerinin performanslart Ridge ve Liu regresyon tahmin yontemleri kullanilarak
HKO ve VIF kriterleri bakimindan karsilastirilmistir. Veri setinde 13 gozlem, 1 bagiml
degisken ve 4 agiklayici degisken bulunmaktadir. A¢iklayici degiskenler sirasiyla tricalcium
aluminate (X;), tricalcium silicate (X,), tetracalcium aluminaferrite (X3) ve beta-dicalcium
silicate (X,); bagimli degisken ise ¢imentodan gram basina agiga ¢ikan 1s1 miktari (Y) olarak
tanimlanmistir. Portland Cement veri setindeki bagimli ve agiklayici degiskenlerin matris
formu Es.7.1°deki gibidir:

78,5 1 7 26 6 60
74,3 1 29 15 52
104,3 11 56 8 20
87,6 11 31 8 47
95,9 7 52 6 33
109,2 11 55 9 22
Y =[102,7 X=[3 71 17 6 (7.1)
72,5 1 31 22 44
93,1 2 54 18 22
115,9 21 47 4 26
83,8 1 40 23 34
113,3 11 66 9 12
1109,4. 10 68 8 12

Regresyon parametrelerinin karsilastirilabilir sayisal birimlerle ifade edilebilmesi i¢in
veriler birim uzunluk Olgeklendirme yontemiyle Olgeklendirilmistir. Birim uzunluk
Olceklendirme yontemi ile X agiklayici degiskeni ve Y bagimli degiskeni 6l¢eklendirmek
icin kullanilan esitlikler sirasiyla Es. 7.2 ve Es. 7.3’teki gibidir.

X = = j=12..p (7.2)
] — ’ = 1,4, .., .
\/Z?=1(xj _xj)z
Yi—Yj

(7.3)

yj = — ’ j=1,2,...,p
NN AT
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Olgeklendirilmis X'X matrisinin siralanmis 6zdegerlerinden elde edilen kdsegen matris A ve
bu 6zdeger matrisine karsilik gelen 6zvektorlerin olusturdugu 6zvektor matrisi D sirasiyla

Es. 7.4 ve Es. 7.5’te verilmistir:

2235704 0 0 0
1o 1576066 0 0
A=1 0 1186660 0 (7.4)
0 0 0 0,001623
—0475955 0508979 0675500 0241052
o _|-0563870 0413991 —0314420 0,641756 5

0,394067 —0,604969 0,637691 0,268466
0,547931 0,451235 —0,195421 0,676734

Bu durumda Es.3.7’de verilen kanonik form elde edilmektedir ve @’min EKK tahmin

yontemiyle elde edilen katsayilar1 Es.7.6°da verildigi gibidir:

—0,656957
. _|-0,008339
YEKK = | 0,302771
0,387961

(7.6)

Bununla birlikte ¢?’nin EKK tahmin edicisi 6% = 0,0019852 olarak elde edilmistir.

Regresyon modelinde c¢oklu baglantinin testi icin tercih edilen kosul sayisi

K.§ = imax _ 1377,5132 olarak hesaplanmistir. K.S > 1000 oldugundan modelde giiclii

min
coklu baglanti vardir yorumu yapilabilir. Bu durumda EKK tahmin yontemiyle elde edilen
parametre tahminleri gergek parametre tahmin degerlerinden uzak sonuglar verecektir. Bu
nedenle yanli tahmin yontemlerinden Ridge ve Liu regresyon kullanilarak parametre
tahminleri yapilmistir. Ayrica bu veri seti igin PSO ve TBO algoritmalar1 araciligiyla
yanlilik parametreleri 6nerilmis ve onerilen bu parametreler Cizelge 3.1 ve Cizelge 3.2°de
listelenen Ridge ve Liu yanlilik parametreleri ile elde edilen modeller ile HKO ve VIF

kriterleri bakimindan kiyaslanmustir.

S.K standartlastirlmus katsayilari, kpg, PSO algoritmasi ile 6nerilen Ridge regresyon
yanlilik parametresini, kyp, TBO algoritmasi ile onerilen Ridge regresyon yanlihik

parametresini, dpso, PSO algoritmasi ile 6nerilen Liu regresyon yanlilik parametresini, drgo
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TBO algoritmasi ile Onerilen Liu regresyon yanlilik parametresini ifade etmek {iizere,

uygulama sonuglar1 Cizelge 7.1 - Cizelge 7.12°de listelenmistir.



Cizelge 7.1. k; yanhlik parametresi i¢in uygulama sonuglar i = 0: 4

EKK (k = 0)

k, = 0,0116 k, = 0,0080 ks = 0,0681 k, = 0,0045
Degisken S.K. VIF SK. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X, 0,6065 38,4962 0,5109 2,9667 0,5193 3,5366 0,4514 1,5782 0,5325 5,1418
X, -0,0083 254,4232 0,3128 4,5276 0,3234 7,9964 0,2988 0,6556 0,3466 18,7948
X3 0,3028 46,8684 -0,0580 2,8955 -0,0502 3,5737 -0,1025 1,4724 -0,0370 5,5356
X, 0,3880 282,5129 -0,3853 4,6784 -0,3747 8,5228 -0,3902 0,5079 -0,3570 20,5172
HKO 1,2186 0,0549 0,0689 0,0473 0,1154
Cizelge 7.2. k; yanlhlik parametresi i¢in uygulama sonuglari i = 5: 9
ks =0,0772 ks =0,0172 k, = 7,0489 kg = 0,0045 kg = 0,0050
Degisken S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X, 0,4448 1,4828 0,5015 2,5775 0,0798 0,0130 0,5322 5,0805 0,5297 4,7023
X, 0,2991 0,6044 0,3053 2,5807 0,0874 0,0122 0,3458 18,3724 0,3410 15,7776
X3 -0,1067 1,3852 -0,0662 2,4535 -0,0564 0,0132 -0,0374 5,4601 -0,0399 4,9953
X, -0,3880 0,4650 -0,3924 2,5320 -0,0888 0,0123 -0,3515 20,0478 -0,3566 17,1643
HKO 0,0485 0,0477 0,4518 0,1135 0,1021
Cizelge 7.3. k; yanlhlik parametresi i¢in uygulama sonuglar1 i = 10: 14
k1o = 0,0029 ky; = 0,4589 ki, = 0,4518 ki3 =0,1130 ky4 = 17,0857
Degisken S.K. VIF SK. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X4 0,5430 7,2337 0,3156 0,3731 0,3169 0,3788 0,4224 1,1910 0,0380 0,0028
X, 0,3689 33,3545 0,2834 0,2105 0,2839 0,2126 0,3001 0,4800 0,0421 0,0027
X3 -0,0261 8,1169 -0,1547 0,3698 -0,1546 0,3751 0,0434 1,1197 -0,0274 0,0028
X4 -0,3274 36,7012 -0,3177 0,1905 -0,3187 0,1921 -0,1603 0,3702 -0,0426 0,0027
HKO 0,1806 0,1055 0,1046 0,0541 0,5611

V.



Cizelge 7.4. k; yanlhlik parametresi i¢in uygulama sonuglar1 i = 15: 19

ks = 0,4553 kis = 0,0010 ky7; = 0,0002 kg = 0,0691 ko = 0,0162
Degisken S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X, 0,3163 0,3760 0,5693 16,2372 0,5954 30,6986 0,4507 1,5678 0,5029 2,6262
X, 0,2836 0,2116 0,4323 96,8365 0,4990 199,1928 0,2989 0,6497 0,3062 2,7917
X3 -0,1547 0,3725 0,0024 19,2678 0,0312 37,1982 -0,1030 1,4629 -0,0650 2,5072
X, -0,3182 0,1913 -0,2608 107,2842 -0,1905 221,0988 -0,3899 0,5028 -0,3916 2,7635
HKO 0,1051 0,4741 0,9564 0,0474 0,0484
Cizelge 7.5. k; yanlhlik parametresi i¢in uygulama sonuglar1 i = 20: 24
k,o = 0,0430 k,, = 14,8457 k,, = 53063 k,3 = 3,5992 k,, = 0,2778
Degisken S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X, 0,4723 1,9159 0,0431 0,0036 0,0987 0,0203 0,1286 0,0361 0,3572 0,5949
X, 0,2985 0,9257 0,0477 0,0035 0,1074 0,0188 0,1384 0,0323 0,2956 0,2852
X3 -0,0884 1,7851 -0,0310 0,0037 -0,0609 0,0208 -0,0881 0,0370 -0,1478 0,5761
X, -0,3954 0,7604 -0,0482 0,0035 -0,1095 0,0188 -0,1419 0,0323 -0,3456 0,2422
HKO 0,0446 0,5471 0,4075 0,3435 0,0807
Cizelge 7.6. k; yanllik parametresi i¢in uygulama sonuglar1 i = 25: 29
kys = 7,8045 k6 = 0,1301 k7 = 0,0079 kg = 127,0978 k29 = 0,0079
Degisken S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X, 0,0737 0,0110 0,4132 1,0850 0,5196 3,5583 0,0056 0,0001 0,5196 3,5620
X, 0,0809 0,0104 0,3002 0,4422 0,3238 8,1357 0,0063 0,0001 0,3238 8,1595
X3 -0,0523 0,0112 -0,1250 1,0234 -0,0499 3,5998 -0,0041 0,0001 -0,0499 3,6043
X, -0,0821 0,0104 -0,3753 0,3441 -0,3744 8,6773 -0,0063 0,0001 -0,3743 8,7037
HKO 0,4669 0,0570 0,0694 0,6564 0,0695

7



Cizelge 7.7. k; yanhlik parametresi i¢in uygulama sonuglar i = 30: 34

kso = 127,8616 ks, = 0,0079 ks, = 126,8616 k33 = 0,0093 ks, = 0,0166
Degisken S.K. VIF SK. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X, 0,0057 0,0001 0,5196 3,5584 0,0057 0,0001 0,5159 3,2718 0,5023 2,6047
X, 0,0063 0,0001 0,3238 8,1365 0,0063 0,0001 0,3187 6,3308 0,3058 2,6972
X5 -0,0041 0,0001 -0,0499 3,6000 -0,0041 0,0001 -0,0534 3,2558 -0,0655 2,4834
X, -0,0064 0,0001 -0,3743 8,6783 -0,0064 0,0001 -0,3795 6,6754 -0,3920 2,6598
HKO 0,6563 0,0694 0,6563 0,0620 0,0481
Cizelge 7.8. k; yanlilik parametresi i¢in uygulama sonuglar1 i = 35:39
k35 = 0,0089 kss = 0,1137 ks, = 0,0155 ks = 0,3607 k39 = 0,0162
Degisken S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X, 0,5169 3,3445 0,4220 1,1858 0,5040 2,6646 0,3360 0,4689 0,5030 2,6297
X, 0,3200 6,7812 0,3001 0,4781 0,3070 2,9660 0,2904 0,2441 0,3063 2,8071
X3 -0,0525 3,3428 -0,1202 1,1149 -0,1202 2,5499 -0,1525 0,4595 -0,0649 2,5110
X, -0,3782 7,1748 -0,3791 0,3689 -0,3791 2,9552 -0,3320 0,2146 -0,3916 2,7805
HKO 0,0638 0,0543 0,0491 0,0926 0,0485
Cizelge 7.9. k; yanlhlik parametresi i¢in uygulama sonuglar1 i = 40: 44
ki = 2,3170 k4 = 0,0041 k4 = 0,6754 k43 =0,0116 ki = 04514
Degisken S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X, 0,1671 0,0650 0,5344 5,4660 0,2817 0,2551 0,5109 2,9667 0,3170 0,3791
X, 0,1764 0,0552 0,3505 21,0335 0,2669 0,1634 0,3128 4,5275 0,2839 0,2127
X3 -0,1106 0,0669 -0,0350 5,9347 -0,1533 0,2571 -0,0580 2,8954 -0,1546 0,3754
X, -0,1825 0,0548 -0,3467 23,0052 -0,2913 0,1537 -0,3853 4,6784 -0,3188 0,1922
HKO 0,2726 0,1253 0,1313 0,0549 0,1046

9/



Cizelge 7.10. k; yanlilik parametresi i¢in uygulama sonuglar1 i = 45:49

ks = 0,1740 k4 = 0,0435 k47 = 0,0075 ks = 0,1601 k4o = 0,0043
Degisken S.K. VIF SK. VIF SK. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X; 0,3930 0,8783 0,4718 1,9075 0,5207 3,6599 0,3990 0,9356 0,5332 5,2579
X, 0-2998 0,3741 0,2985 0,9165 0,3255 8,7921 0,3001 0,3925 0,3480 19,5955
X3 -0,1348 0,8353 -0,0887 1,7772 -0,0488 3,7226 -0,1321 0,8876 -0,0363 5,6785
X, -0,3644 0,2993 -0,3953 0,7512 -0,3726 9,4058 -0,3685 0,3111 -0,3493 21,4071
HKO 0,0643 0,0446 0,0722 0,0620 0,1189
Cizelge 7.11. k; yanlilik parametresi i¢in uygulama sonuclar1 i = 50: 54
kso = 0,0705 ks, = 19,1588 ks, = 59362 ksz = 0,0065 ks, = 0,0073
Degisken S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X, 0,4496 1,5517 0,0038 0,0654 0,0909 0,0171 0,5238 3,9667 0,5214 3,7239
X, 0,2989 0,6407 0,0042 0,0264 0,0992 0,0159 0,3304 10,8101 0,3265 9,2087
X3 -0,1037 1,4481 -0,0027 0,0789 -0,0639 0,0174 -0,0458 4,0954 -0,0482 3,8001
X, -0,3896 0,4952 -0,0042 0,0201 -0,1010 0,0159 -0,3675 11,6462 -0,3715 9,8683
HKO 0,0476 0,6621 0,4254 0,0807 0,0739
Cizelge 7.12. k; yanlilik parametresi i¢in uygulama sonuglar1 i = 55: 59
kss = 0,0469 kss = 0,0668 ks, = 0,0088 ksg = 0,00001 kg = 0,4473
Degisken S.K. VIF SK. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X1 0,4687 1,8534 0,4524 1,5927 0,5117 3,3592 0,6065 38,4962 0,3178 0,3825
X, 0,2984 0,8608 0,2988 0,6641 0,0302 6,8724 0,5277 254,4232 0,2842 0,2139
X3 -0,0909 1,7265 -0,1019 1,4857 -0,0523 3,3603 0,0434 46,8684 -0,1546 0,3786
X, -0,3947 0,6967 -0,3905 0,5152 -0,3779 7,2760 -0,1603 282,5129 -0,3193 0,1931
HKO 0,0449 0,0471 0,0642 1,2186 0,1041

Ll



Cizelge 7.13. k; yanlilik parametresi i¢in uygulama sonuglar1 i = 60: 64

kgo = 14,9041 ke, = 5,2855 ke, = 3,5993 kg3 = 1,5163 ks = 7,8352
Degisken S.K. VIF SK. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X, 0,0429 0,0036 0,0990 0,0205 0,1286 0,0361 0,2067 0,1081 0,0735 0,0109
X, 0,0475 0,0035 0,1077 0,0189 0,1384 0,0323 0,2123 0,0854 0,0806 0,0104
X3 -0,0309 0,0036 -0,0692 0,0209 -0,0881 0,0370 -0,1304 0,1112 -0,0521 0,0111
X, -0,0408 0,0035 -0,1098 0,0189 -0,1419 0,0323 -0,2226 0,0840 -0,0819 0,0104
HKO 0,5476 0,4068 0,3435 0,2128 0,4674
Cizelge 7.14. k; yanlilik parametresi i¢in uygulama sonuglar1 i = 65: 69
kes = 0,0116 kgs = 0,0078 ke, = 0,0073 keg = 0,0053 keo = 0,0275
Degisken S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X, 0,5109 2,9665 0,5199 3,5852 0,5214 3,7239 0,5286 4,5573 0,4882 2,2264
X, 0,3128 4,5265 0,3242 8,3086 0,3265 9,2088 0,3390 14,7885 0,3002 1,4348
X3 -0,0580 2,8952 -0,0496 3,6323 -0,0482 3,8001 -0,0410 4,8174 -0,0767 2,0855
X, -0,3853 4,6772 -0,3739 8,8692 -0,3715 9,8683 -0,3586 16,0654 -0,3962 1,2882
HKO 0,0549 0,0701 0,0739 0,0978 0,0445
Cizelge 7.15. k; yanlilik parametresi i¢in uygulama sonuglar1 i = 70: 74
k7o = 2,5111 k71 = 0,0045 k;, = 0,0674 k;3 =0,0116 k74 =0,1078
Degisken S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X, 0,1598 0,0586 0,5322 5,0805 0,4520 1,5866 0,5109 2,9667 0,4254 1,2264
X, 0,1694 0,0504 0,3458 18,3724 0,2988 0,6606 0,3128 4,5276 0,3000 0,4933
X3 -0,1066 0,0604 -0,0374 5,4601 -0,1022 1,4801 -0,0580 2,8955 -0,1184 1,1518
X, -0,1749 0,0501 -0,3515 20,0478 -0,3903 0,5121 -0,3853 4,6784 -0,3805 0,3797
HKO 0,2851 0,1135 0,0472 0,0549 0,0533

8.



Cizelge 7.16. k;, kpso, krpo yanlilik parametresi uygulama sonuglar1 i = 75:77

k,s =0,0772 k,c = 0,2778 k,, = 0,0172 kpso = 0,0188 krpo = 0,0084
Degisken S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X, 0,4448 1,4828 0,3572 0,5949 0,5015 2,5775 0,4991 2,5045 0,5182 3,4414
X, 0,2991 0,6040 0,2956 0,2852 0,6053 2,5807 0,3041 2,2865 0,3217 7,3896
X5 -0,1067 1,3852 -0,1478 0,5761 -0,0662 2,4535 -0,0681 2,3742 -0,0513 3,4590
X, -0,3880 0,4650 -0,3456 0,2422 -0,3924 2,5320 -0,3935 2,2098 -0,3764 7,8496
HKO 0,0485 0,0807 0,0477 0,0468 0,0663
Cizelge 7.17. d; yanlilik parametresi i¢in uygulama sonuclar1 i = 1: 5
d, = 0,4888 d, = 0,0084 d; = 0,1256 d, =0,4888 ds =0
Degisken S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X, 0,4221 0,8333 0,2488 0,3822 0,2911 0,4763 0,4221 0,8333 0,2458 0,3759
X, 0,3824 0,9634 0,2459 0,4419 0,2792 0,5507 0,3824 0,9634 0,2435 0,4346
X3 -0,0530 0,8106 -0,1437 0,3718 -0,1216 0,4634 -0,0530 0,8106 -0,1453 0,3657
X, -0,2112 0,9692 -0,2591 0,4446 -0,2474 0,5540 -0,2112 0,9692 -0,2599 0,4372
HKO 0,3610 0,2534 0,2172 0,3610 0,2575
Cizelge 7.18. d; yanlilik parametresi i¢in uygulama sonuclar1 i = 6: 10
de =0 d; =0 dg =0 dg=0 dyo = 0,0042
Degisken S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X, 0,2458 0,3759 0,2458 0,3759 0,2458 0,3759 0,2458 0,3759 0,2473 0,3791
X, 0,2435 0,4346 0,2435 0,4346 0,2435 0,4346 0,2435 0,4346 0,2447 0,4383
X3 -0,1453 0,3657 -0,1453 0,3657 -0,1453 0,3657 -0,1453 0,3657 -0,1445 0,3687
X, -0,2599 0,4372 -0,2599 0,4372 -0,2599 0,4372 -0,2599 0,4372 -0,2595 0,4409
HKO 0,2575 0,2575 0,2575 0,2575 0,2554

6.



Cizelge 7.19. d;, dpso, drpo yanllik parametresi uygulama sonuglari i = 11:13

dy; = 0,0058

d;, = 0,0150

di3 =0 dpso = 0,1855 drpo = 0,1852
Degisken S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF S.K. VIF
X, 0,2479 0,3803 0,2512 0,3873 0,2458 0,3759 0,3126 0,5284 0,3127 0,5281
X, 0,2451 0,4397 0,2478 0,4478 0,2435 0,4346 0,2961 0,6109 0,2962 0,6106
X3 -0,1442 0,3700 -0,1424 0,3768 -0,1453 0,3657 -0,1103 0,5140 -0,1103 0,5137
X, -0,2593 0,4423 -0,2584 0,4505 -0,2599 0,4372 -0,2414 0,6145 -0,2414 0,6142
HKO 0,2546 0,2503 0,2143 0,2143

08
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Ridge regresyon i¢in incelenen uygulama sonuglar1 Cizelge 7.1 - Cizelge 7.16’da verilen
tablolarda listelenmistir. Sonuglar incelendiginde, ksg yanlilik parametresi disinda
literatiirde Onerilen k yanlilik parametreleri kullanilarak elde edilen tahminler HKO kriteri

bakimindan, EKK tahmin yontemine kiyasla daha iyi performans gostermistir.

Literatiirde onerilen k yanlilik parametreleri kendi aralarinda kiyaslandiginda incelenen veri
seti igin en iyi performans gosteren yanlilik parametrelerinin, Muniz ve Kibria (2009)
tarafindan onerilen k,,, Alkhamisi ve digerleri (2006) tarafindan Gnerilen k,q, Dorugade
(2016) tarafindan onerilen ks, Lukman ve digerleri (2017) tarafindan 6nerilen kgq oldugu

goriilmektedir.

iki farkli optimizasyon algoritmasi kullanilarak énerilen kpgo Ve krpo yanlilik parametreleri
ile elde edilen tahminler EKK tahmin yonteminden daha iyi performans gdstermektedir.
PSO algoritmast ile dnerilen kpgo, Klasik yontemlerle onerilen ko, kye, kss, ks, ve kgo
yanlilik parametreleri disinda onerilen diger yanlilik parametrelerinden daha iyi performans
gostermistir. TBO algoritmast ile 6nerilen kppo ise klasik yontemlerle onerilen k,, ks, ks,
ke, k7, ki3, kig, kio, kao, koo, kss, ksa, ks, ksy, ko, kaz, ke, kso, kss, kse, ksy, kes, k73,
E74, E75, E77 yanlilik parametreleri disinda Onerilen diger yanlilik parametrelerinden daha

1yi performans gostermistir.

PSO algoritmas1 ve TBO algoritmasi ile onerilen yanlilik parametreleri kendi aralarinda

kiyaslandiginda bu veri seti i¢in kpgp , krpo’dan daha iyi performans gostermistir.

Liu regresyon i¢in incelenen uygulama sonuglar1 Cizelge 7.17 - Cizelge 7.19°da verilen
tablolarda listelenmistir. Bu sonuclar HKO kriteri bakimindan incelendiginde literatiirde
Onerilen d yanlilik parametreleri kullanilarak elde edilen tahminler, EKK tahmin yontemine

kiyasla daha iyi performans gostermistir.

Bununla birlikte literatiirde 6nerilen d yanlilik parametreleri kendi i¢inde kiyaslandiginda
bu veri seti igin en iyi performans gosteren yanlilik parametresinin, Shukur ve digerleri

(2015) tarafindan 6nerilen ds oldugu goriilmektedir.
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iki farkl1 optimizasyon algoritmasi kullanilarak dnerilen dpgp Ve drgo yanlilik parametreleri
ile elde edilen tahminler hem EKK tahmin yonteminden hem de klasik yontemlerle 6nerilen

yanlilik parametrelerinden bu veri seti i¢in daha 1yi performans gostermektedir.

PSO algoritmas1 ve TBO algoritmasi ile onerilen yanlilik parametreleri kendi aralarinda
kiyaslandiginda dpgo Ve dygo HKO kriteri bakimindan benzer sonuglar vermektedir. Ancak
drpo yanlilik parametresi VIF kriteri bakimindan dpg, yanhlik parametresinden daha iyi

performans gostermistir.

Ayrica bu veri seti icin Ridge regresyon ve Liu regresyon yanli tahmin ydntemleri
kiyaslandiginda, Ridge regresyon tahmin yontemi Liu regresyona kiyasla daha iyi

performans gostermistir.
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8. SONUCLAR VE ONERILER

Coklu dogrusal regresyon analizinde en temel problemlerden biri ¢oklu baglantidir. Modelde
coklu baglant1 probleminin olmasi durumunda, EKK tahmin edicisi yansiz olmasina karsin
varyansi agir1 biiyiir. Bu nedenle, EKK tahmin edicisiyle elde edilen parametre tahmin degeri
parametrenin ger¢ek degerinden uzaklagir. Coklu baglanti problemini ortadan kaldirmak i¢in
yanli tahmin yoOntemlerini kullanmak bir ¢6ziim olarak Onerilmistir. Bu yanli tahmin
edicilerden siklikla tercih edileni Ridge regresyon tahmin edicisidir. Daha sonra bu tahmin
ediciye alternatif olarak Liu tahmin edicisi Onerilmistir. Bu tahmin ediciler i¢in optimum
yanlilik parametresini belirlemek 6nemli bir problemdir ve literatiirde bu amagla yapilan pek

cok calisma vardir.

Bununla birlikte bir optimizasyon teknigi olan PSO yontemiyle Ridge ve Liu Regresyon
tahmin edicileri i¢in optimal yanlilik parametrelerinin belirlenmesine iligkin c¢aligmalar
yapilmustir. Literatiirde bulunan bir baska optimizasyon yontemi ise TBO yontemidir. Bu
yontemin PSO’ya gore avantaji yerel minimum noktalarina takilmamasidir. Buradan
hareketle bu ¢caligmada, Ridge ve Liu tahmin yontemleri i¢in optimal yanlilik parametrelerini
elde etmek amaciyla TBO’ ya dayali yeni bir algoritma 6nerilmistir. Bu algoritma yardimiyla
Ridge ve Liu tahmin yontemleri i¢in optimal yanlilik parametreleri elde edilmis ve daha 6nce
literatiirde Onerilen yanlilik parametreleri ile simiilasyon yardimiyla karsilastirilmigtir.

Ayrica simiilasyon c¢alismast bir gercek veri seti uygulamasi ile desteklenmistir.

Ridge regresyon i¢in simiilasyon sonuglar1 Cizelge 6.1 - Cizelge 6.6’da verilen tablolarda
Ozetlenmistir. Sonuglar1 incelendiginde sezgisel optimizasyon yontemleriyle elde edilen
kpso Ve krgo, literatiirde Onerilen 77 farkli k yanlilik parametresinden ve EKK tahmin
yonteminden HKO kriteri bakimindan tiim durumlarda daha iyi performans gostermistir.
Ayrica p arttikga hem kpgo hem de kg po parametrelerinin performansinda iyilesme
goriilmektedir. Calismada hem p =2 hem de p =4 senaryolan igin kpgo yanlilik
parametresi kg, parametresinden HKO kriteri bakimindan ¢ogunlukla daha iyi performans
gostermistir. Bununla birlikte HKO degerleri birbirlerine oldukca yakindir. Ayrica p = 0,70
degerini aldig1 senaryolarda kpg, yanlilik parametresi cogunlukla daha iyi sonuglar verirken,
p = 0,80 ve p = 0,90 degerini aldig1 senaryolarda ise ko parametresi gogunlukla daha iyi

performans gostermektedir. Bu sonuca gore, Ridge regresyonda bagimlilik yapisinin arttigi
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durumlarda kgpo yanlilik parametresi tercih edilebilir. Ayrica n arttik¢a kpgo yanlilik

parametresinin performansinda iyilesme goriilmektedir.

Liu regresyon icin simiilasyon sonuglar1 Cizelge 6.7 - Cizelge 6.12°de verilen tablolarda
Ozetlenmistir. Sonuglar incelendiginde, sezgisel optimizasyon yontemleriyle elde edilen
dpso V& drpo, literatiirde Onerilen 13 farkli d yanlilik parametresinden ve EKK tahmin
yonteminden HKO kriteri bakimindan tiim durumlarda daha iyi performans gostermistir. Liu
regresyonda sonuglar agiklayici degisken sayisi bakimindan incelendiginde: p arttikca hem
dpso hem de dpgo parametrelerinin performansinda iyilesme goriilmektedir. Caligmada
hem p = 2 hem de p = 4 senaryolar1 igin d5o yanlilik parametresi dpgo parametresinden

HKO kriteri bakimindan ¢ogunlukla daha iyi performans gostermistir.

Liu regresyonda sonuglar korelasyon katsayis1 bakimindan incelendiginde, p degeri arttik¢a
hem dpso hem de drpo yanlilik parametrelerinin performanslarinda diistis gortilmektedir.
Bununla birlikte p = 0,90 senaryosunda HKO kriteri bakimindan ¢ogunlukla dpgo
parametresi daha iyi sonug verirken, p’nun diger senaryolarinda ¢ogunlukla d;z, daha iyi
performans gostermistir. Liu regresyonda sonuglar drnek capt bakimindan incelendiginde,
n=20, n=30 ve n=50 0&rnek caplart i¢in drpo genellikle daha iyi performans

gosterirken n = 100 6rnek ¢ap1 senaryosu i¢in genellikle dpg, daha iyi sonug vermektedir.

Sonug olarak, HKO kriterine gore Ridge regresyon i¢in en iyi performansi ¢ogunlukla PSO
algoritmasi ile Onerilen kpg, yanlilik parametresi vermistir. Bununla birlikte kpp, ile
hesaplanan HKO degerleri, kps, ile hesaplanan HKO degerlerine oldukga yakin sonuglar
vermistir. Liu tahmin edicisi i¢in ise TBO algoritmasi ile 6nerilen dyp, yanlilik parametresi
genellikle dpgp’dan daha iyi performans gostermistir. Bu nedenle Liu tahmin yontemi igin,

TBO algoritmast ile 6nerilen dyg, nun kullanilmas: daha uygundur.
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