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II. Danisman : Prof. Dr. Memmedaga MEMMEDLI
2007, 93 sayfa

Goriiniiste iliskisiz regresyon modellerinin tahmini ekonometrinin temel
konularindan birisidir. Bu modeli meydana getiren farkli denklemler i¢in bagimsiz
degiskenler arasinda bir iligki olmadig1 varsayimi altinda, ayni zaman noktasinda
elde edilen hata terimleri arasinda iliski oldugu durumlarda goriiniiste iliskisiz
regresyon modeli tahminlerinin en kiiglik kareler tahminlerinden daha etkin
oldugu bilinmektedir.

Bu ¢aligmada, genis bir uygulama alanina sahip olan goriiniiste iligkisiz
regresyon modellerine iliskin katsayir tahminlerinin hesaplama agisindan daha
etkin bir sekilde gerceklestirilmesi i¢in Matlab paket programi araciligiyla
algoritmalar olusturulmus ve deneysel veriler kullanilarak hesaplama agisindan
etkinlikleri aragtirilmstir.

Anahtar Kelimeler: Goriiniiste iliskisiz Regresyon Modeli, QR ayrisimi, RQ
(veya QL) Ayrisimi, Genellestirilmis QR Ayrisimi, Matlab.



ABSTRACT

PhD Dissertation

COMPARISON OF THE METHODS THAT ARE USED TO ESTIMATE
SEEMINGLY UNRELATED REGRESSION EQUATIONS

Alper BEKKI
Anadolu University

Graduate School of Sciences

Statistics Program

Supervisor  : Prof. Dr. Embiya AGAOGLU
Co-Supervisor : Prof. Dr. Memmedaga MEMMEDLI
2007, 93 pages

Estimation of seemingly unrelated regression models are one of the main
subjects of econometrics. It is known that seemingly unrelated regression model
estimates are more efficient than the least square estimations, under the
assumption that the independent variables of different equations which constitute
that model are not related with each other, for the related error terms that are
obtained for the same time point.

In this study, algorithms for Matlab are constructed in order to obtain
coefficient estimates of seemingly unrelated regression equations which are
commonly used in application and more efficient in the manner of calculation,
and using empirical data the efficiency of the coefficients in the manner of
calculation is examined.

Keywords: Seemingly Unrelated Regression Model, QR Decomposition, RQ (or
QL) Decomposition, Generalized QR Decomposition, Matlab.
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1. GIRiS

Goriiniiste Iligkisiz Regresyon modeli (Seemingly Unrelated Regression
Model) fikri ilk olarak Zellner (1962) tarafindan ortaya atilmistir. Bu ¢alismada
Zellner, goriiniiste iliskisiz regresyon modelini meydana getiren farkli denklemler
icin bagimsiz degiskenler arasinda bir iliski olmadigr varsayimi altinda, ayni
zaman noktasinda elde edilen hata terimleri arasinda iliski oldugu durumlarda
goriiniiste iliskisiz regresyon tahminlerinin en kiiclik kareler tahminlerinden daha
etkin oldugunu gdstermistir.

Bu anlamda bakildiginda goriiniiste iliskisiz regresyon modelinin tahmini
ekonometrik modellerin tahmininde ve analizinde genis bir uygulanabilirlige
sahiptir. Zaman serileri, panel veri modelleri ve esanli denklem sistemleri gibi
bir¢ok alanda karsimiza ¢ikmaktadir (Baltagi, 2001; Dhrymes, 1994; Liitkepohl,
1993; Srivastava ve Giles, 1987). Gorliniiste iligkisiz regresyon modelleri i¢in
tahminleme teorisi ve 6zel durumlarda goriiniiste iliskisiz regresyon modelleri igin
etkin tahmincilerin elde edilme siireci 40 yi1ldan uzun bir siire zarfinda aktif olarak
incelenmesine karsin hesaplamaya dayali niimerik tahmin yontemleri son
zamanlarda ele alinmaktadir (Dinenis ve Kontoghiorghes, 1997a; Dinenis ve
Kontoghiorghes, 1997b, Kontoghiorghes, 2000a; Kontoghiorghes, 2000b;
Kontoghiorghes, 2000c). En c¢ok kullanilan tahmin yontemleri, teorik
formiilasyonun direkt olarak uygulanmasi temeline dayanir ki bu kiiciik hacimli
ornek problemlerde dahi hesaplama yiikiiniin asir1 biiyilk olmasina neden
olmaktadir. Bunun yanmi sira hesaplama esnasinda ortaya cikabilecek kotii-
kosullandirilmis (ill-conditioned) matrisler model sonuglarinin anlamsiz olmasini
da beraberinde getirir (Belsley, 1992; Soderkvist, 1996).

Artiklarin kovaryans matrisi bilindiginde, goriiniiste iliskisiz regresyon
modeli icin ortak olarak en ¢ok kullanilan tahminci Genellestirilmis En Kiigiik
Kareler tahmincisidir. Bu tahminci, en iyi dogrusal sapmasiz tahminciyi verir.
Diger taraftan kovaryans matrisi bilinmediginde, tahmin i¢in Uygun (Feasible)
Genellestirilmis En Kii¢iik Kareler ve En Cok Benzerlik yontemleri kullanilir. Bu
yontemlere iliskin tahminciler normal denklemlerin c¢oziimiinden elde

edilmektedir ki bu da Kronecker carpimi ve Direkt toplam gibi hesaplamalari



blinyesinde barindirmaktadir (Andrews ve Kane, 1970; Regalia ve Mitra, 1989;
Srivastava ve Tivari, 1978).

Goriiniiste iliskisiz regresyon modellerinin ¢oziimlemesinde nlimerik ve
hesaplama araclarinin esit diizeydeki gelisimleri ekonometrik alanda yapilan
teorik ilerlemelerin gerisinde kalmaktadir. Bu nedenle, goriiniiste iliskisiz
regresyon modelleri i¢in en iyi dogrusal sapmasiz tahmincilerin kestirimine
yonelik  yapilacak algoritmalar hata varyans-kovaryans matrisinin tekil
olmamasini gerektirir ki bu bircok uygulamada miimkiin degildir (Judge ve ark.,
1985; Theil, 1971).

Aslinda goriintiste iliskisiz regresyon modelleri genis bir uygulama
alanina sahip olmasina ragmen, yapisi itibariyle asir1 biiyiik boyutlara ulasan bir
problem niteliginde oldugundan dolay: yapilan uygulama sayisi ¢cok azdir. Ornek
verecek olursak, her biri 8 adet bagimsiz degisken iceren 10 adet regresyon
denkleminden meydana gelen ve her bir degiskenin de 100'er adet gozlem degeri
icerdigi bir goriiniiste iliskisiz regresyon modeli tahminleme problemini, 80 adet
bagimsiz degisken ve 1000 gozlem degerine sahip genel dogrusal modelin
tahminleme problemine denk olarak diisiinebiliriz. Bundan dolay1 bu ¢aligmada
goriiniiste iliskisiz regresyon modellerinin ¢6ziimleme siirecinde karsilasilan
zorluklar1 asabilmek ve hesap yiikiinii azaltmak amaciyla olusturulan ve QR
ayrisimi temeline dayanan algoritmalar sunulmustur. Bu algoritmalar, Matlab
paket programi kullanilarak kodlanmis ve kodlanan bu algoritmalarin deneysel

verilerle hesaplama etkinlikleri karsilastirilmistir.



2. REGRESYON MODELLERINDE KULLANILAN BAZI LINEER
CEBIiR KAVRAMLARI

Bu bolimde c¢alismanin amacina uygun olarak, goriintiste iligkisiz
regresyon modellerinin ¢ézlimleme siirecinin temelini olusturan bazi lineer cebir

kavramlar1 ve bunlarin 6zelliklerine yer verilmistir.

2.1. Kronecker Carpim ve Ozellikleri

Kronecker ¢arpimini ilk olarak Alman matematik¢i Leopold Kronecker
tanimlanmis ve kullanilmistir. Kronecker carpimi ® simgesiyle ifade edilir ve
aslinda tensor carpiminin matrislere uygulanan 6zel bir durumudur. Bu ¢arpim
keyfi boyutlardaki iki matrisin 6zel blok yapisina sahip daha biiyiik bir matris
seklinde ifade edilmesidir. Kronecker ¢arpimi, biitiiniiyle farkli bir islem oldugu

i¢in bilinen matris ¢arpimu ile karistirlmamalidir. Verilen mxn boyutlu bir A

ve pxgq boyutlubir B matrisii¢in;
ay 4y, b, - b

ml Lnn mxn pl P4 | pxg

bu matrislerin kronecker carpimi A ® B ile gosterilir ve mpxng boyutlu blok
matris;

aB - a,B
A®B=

a B

ml o amn mpxnq
seklinde A matrisinin her bir g; elemaninin, pxg boyutlu @B matrisi ile yer

degistirmesiyle elde edilir (Harville, 1997; Graham, 1981; Andrews ve Kane,
1970). Acgikca goriildiigii lizere A ve B matrislerinin kronecker ¢arpimi



parcalanmis (pargalara ayrilmis, partitioned) bir matristir ve her bir eleman1 pxg

boyutlu bloklar olan m adet satir n adet siituna sahip bir blok matris
yapisindadir. Sunu 6zellikle belirtmek gerekir ki A ve B matrislerinin siradan
matris ¢arpimlari - ki bu ancak # = p durumunda gecerlidir - yani AB 'nin aksine
A ® B kronecker carpimi i¢in matrislerin boyutlar1 arasinda herhangi bir iligkinin
olmas1 gerekmez.

Henderson ve Searle (1981), kronecker ¢arpiminda yer alan matrisler ile
sonu¢ matrisi arasindaki iligkileri yapisal matris 6zellikleri agisindan detayli bir
sekilde incelemislerdir. Uygulama ve hesaplama agisindan biiylik 6nem tasiyan bu

iligkilerden bazilarini su sekilde ifade etmek miimkiindiir:

tekil olmayan tekil olmayan

alt (iist) ticgen alt (list) licgen
bant blok bant
simetrik simetrik

A ve B | pozitif tanimli  matrisler ise, A ®B | pozitif tanimli ; matristir.

stokastik stokastik

Toeplitz blok Toeplitz

permiitasyon permiitasyon
ortogonal ortogonal

Sekil 2.1. Kronecker carpiminda yer alan matrisler ile sonu¢ matrisi arasindaki iligkiler

Ozellikleri

A,B,C ve D gercek degerli matrisler olmak iizere Kronecker ¢arpimi
asagidaki oOzelliklere sahiptir. Ancak bu 06zelliklerden bazilarinda adi gecen
matrislerin yapilan islemlere gore boyutlarinin uygun oldugu kabul edilmistir.
Ayrica, bu calismada yogun olarak kullanilan o6zellikler ispatlar1 ile beraber

verilirken diger 6zellikler tanim olarak sunulmustur.



1. Kronecker carpimi ¢ifte dogrusal (bi-linear) bir operatordiir. Verilen
a € R keyfi sabiti i¢in,
A®(aB)=a(A®B)
(xA)®B = a(A@B)

ii.  Kronecker ¢carpiminin toplama {izerine dagilma 6zelligi vardir.
(A+B)®C=(A®C)+(B®C)
A®(B+C)=(A®B)+(A®C)

iii. Kronecker ¢arpiminin birlesim 6zelligi vardir.

(A®B)®C=AQ®(BRC)

iv. Kronecker ¢carpiminin yer degistirme 6zelligi yoktur.

(A®B)#(B®A)

v. Kronecker c¢arpiminin transpozunun ac¢ilimi, normal carpimdaki

transpozun agilimindaki gibi ters sirada degildir.

(A®B) =A" ®B’

vi. Matris ¢arpimi (boyutlar uygun olmak kosuluyla),
(A ®B)(C ® D) = (AC) ®(BD)

Ispati : Herhangi mxn boyutlu A = {al.j} , pxq boyutlu B= {bl.j} , nX1Uu
boyutlu C = {cz/} ve gxv boyutlu D= {di/.} matrisleri i¢in;
A ®B pargalanmis matrisi, # inci elemani g;B seklinde pxgq boyutlu

bloklardan olusan m satir ve n siituna sahip bir matristir. Ayn1 sekildle C®D

pargalanmis matrisi ise, jr inci elemani ¢, D seklinde gxv boyutlu bloklardan

olusan n satir ve u siituna sahip bir matristir. Buna gére (A®B)(C®D)



par¢alanmis matrisi, ir inci elemani Z(%B)(C’ er) = (al.jc - )BD seklinde
J=l j=1
pxv boyutlu bloklardan olusan m satir ve u siituna sahip bir matristir.
(AC)®(BD) pargalanmis matrisi, ir inci elemam f,BD scklinde

pxv boyutlu bloklardan olusan m satir ve u siituna sahip bir matristir. Burada

n
f,.» AC matrisinin #r inci elemamidir ve f, =Z%er oldugu kolayca
j=1

goriilebilir.
Esitligin her iki tarafi i¢in de ir inci blok elemanlarinin ayni olmasi ile

ispat tamamlanmis olur (Harville, 1997).

vii. A ve B kare ve tekil olmayan matrisler olmak kosuluyla,

(A®B) =A"®B"

Ispati : Herhangi mxm boyutlu A ve px p boyutlu B tekil olmayan
matrisleri i¢in;
Esitligin her iki tarafi da soldan (A ® B) ile ¢arpildiginda,
(A®B)(A®B) ' =(A®B)(A'®B")
vi. 6zellik yardimiyla;
I, =(A®B)(A"®B")
I, =(AA")®(BB")
Imp = IVH ® Ip
mp = mp

seklinde ispat tamamlanmis olur (Harville, 1997).

viii. Kronecker ¢arpiminin determinanti,

det(A,,, ®B, , )=det(A)".det(B)’

mxm nxn



ix. Kronecker carpiminin izi ve dolayisiyla ranki,
iZ(A ® B) = iZ(A)iZ(B)
rank (A ® B) = rank (A) rank (B)

2.2. Vec Operatorii ve Ozellikleri

Vec operatorii, bir matrisin siitunlarim1 alt alta istiflemek (yigmak)
suretiyle slitun vektorii halinde ifade etmeye yarayan bir operatordiir. Benzer
sekilde matrisin satirlarin1 da yan yana istifleyerek bir satir vektorii elde edilebilir

ancak uygulamalarda bu ¢ok fazla tercih edilmemektedir. Siitunlar

a,=(a,....a )T seklinde ifade edilen mxn boyutlu bir A, =(a,...,a,)

matrisi i¢in Vec operatorii uygulandiginda;
al
Vec(A) =
al’l
mnx1 boyutlu bir siitun vektorii elde edilmis olur. Matrislerle ilgili yapilacak

hesaplamalarda 6zellikle Vec operatorii ile Kronecker ¢arpimi arasindaki iliski

oldukca dnemlidir (Harville, 1997; Fackler, 2005).

Ozellikleri

A,B ve C gergek degerli matrisleri icin Vec operatori ile ilgili 6zellikler
su sekilde Ozetlenebilir. Burada verilen 6zelliklerde, yapilan islemlere gore bu

matrislerin boyutlarinin uygun oldugu kabul edilmistir.

i.  Verilen « € R keyfi sabiti i¢in,
Vec(aA)=aVec(A)



11 Vec(A+B):Vec(A)+Vec(B)
iii. Vec(ABC)=(C" ®A)Vec(B)

Ispati : Herhangi mxn boyutlu A, nx p boyutlu B ve pxg boyutlu
C matrisleri igin;

J=L...,p i¢in, B matrisinin j inci stitun vektori b, ve px p boyutlu
I, birim matrisinin j inci satir vektorii e, olmak tizere B = ib ;€ olarak ifade

J=1

edilebilir. Buna gore;
Vec(ABC) = VechA(ijej]C}
J

= Vec(Ab e C)
J

_ Z[(cfef Jo(Ab,)]
J

-¥(c"@a)(¢; @b
J

Y (C"®A)Vec(be;)

J

(C'® A)Vec(;bjej]

=(C" ®A)Vec(B)

seklinde ispat tamamlanmis olur (Harville, 1997).

iv. Vec(AB)=(I®A)Vec(B)=(B" ®I)Vec(A)=(B" ®A)Vec(I)
v. Vec(B) Vec(A)=iz(AB)=iz(BA)=Vec(A") Vec(B)

vi. iz(ABC)=Vec(A") (C" ®1)Vec(B)=Vec(A”) (1®B)Vec(C)



2.3. Permiitasyon Matrisi ve Ozellikleri

Permiitasyon matrisi aslinda permiitasyonun matris gosterimidir ve her
bir satir ve siitununda sadece bir tane "1" degeri olan ve diger tiim elemanlar1 "0"
olan kare matris olarak tanimlanabilir. Permiitasyon matrisi bir birim matrisin
satir vektorlerinin veya siitun vektorlerinin birbirleri arasinda yer degistirmeleri
sonucunda olusan bir matristir ve uygulanan matrisin satir veya siitunlarinin
yerlerinin degistirilmesi i¢in kullanilir. P, nxn boyutlu bir permiitasyon matrisi

olsun. Buna gore blok gdsterimle;

P,
p
P=""=(p] p: )
pn
seklinde ifade edilir.
Ozellikleri
e Permiitasyon  matrisinin  determinanti  +1  veya  -1'dir.

Yani,det(P) ==1.

e Permiitasyon matrisi tekil degildir ve tersi transpozuna esittir. Yani,
P'=P’

e Permiitasyon matrisinin transpozu ile sagdan ya da soldan c¢arpimi

birim matrise esittir. Yani, PP" =P'P =1 .

P permiitasyon matrisinin nxn boyutlu bir A kare matrisi ile soldan
carpimi (PA), A matrisinin satirlarinin birbirleriyle yer degistirmesine neden
olurken sagdan carpimi (AP) ise A matrisinin siitunlarinin birbirleriyle yer
degistirmesine neden olur (Bjork, 1996; Golub ve Van Loan, 1996; Harville,
1997; Horn ve Johnson, 1985).



2.4. Ortogonal Ayrisimlar

Bir matrisin, kanonik (standart, bilinen) matris yapilarinin ¢arpimi olarak
ifade edilmesi matris ayrisimlarinin temel nedenidir. Ayrisimlar 6zellikle lineer
cebir ve uygulamali istatistikte siklikla kullanilan yontemlerdir. Matris
ayrisgimlariin  yapilmasinin  temel nedeni kanonik yapilara sahip matris
ozelliklerinden faydalanarak hesaplamalarin kolaylastirilmast ve ¢oziimlemenin
basitlestirilmesidir. Ayrica uygulamalarda ele alinan matrislerin birgogu matrisin
tersi, determinanti, dogrusal sistem c¢oziimlemesi ve en kiiciik kareler tahminleri
gibi bilinen algoritmalara sahip ¢éziimlemeler i¢in uygun degildir. Bu nedenle

farkli ayrigim yontemleri etkin algoritmalar gelistirmek i¢in kullanilirlar.

24.1. QR Ayrisimi

QR ayrnisimi regresyonda kullanilan 6nemli hesaplama araglarindan
birisidir. Temelde dogrusal sistemlerin ¢éziimlenmesinde kullanilir (Bjork, 1996;
Fausett ve Ark., 1997; Golub ve Van Loan, 1996; Lawson ve Hanson, 1974). QR
ayrisimi, LU ayrisimindan ve diger ayrisimlardan daha dogru ¢oziimler verir ve
tekil deger ayristmindan (Singular Value Decomposition) daha az hesaplama
gerektirir. Istatistik, ekonometri, optimizasyon ve sinyal isleme gibi ismini
sayamadigimiz daha bir¢ok alandaki ¢esitli uygulamalarda en kii¢lik kareler
problemlerinin ¢ozliimii ile birlikte karsimiza ¢ikmaktadir (Liitkepohl, 1993). Bu
ayrisimin yapilabilmesi i¢in farkli yontemler kullanilmaktadir ki bunlar arasinda
en yaygin kullanilanlar1 Gram-Schmidt siireci, Householder doniisiimii ve Givens
rotasyonu yontemleridir. Ancak Ozellikle bilgisayar ortaminda yapilacak
hesaplamalar agisindan Householder doniisiim yontemi, Gram-Schmidt siirecine
gore niimerik agidan daha istikrarlt sonuglar verdigi i¢in ve de diger yontemlere
nazaran daha az yuvarlama hatalaria yol a¢ti1 i¢in en sik kullanilan yontemdir
(Golub ve Van Loan, 1996; Kontoghiorghes, 2000b; Trefethen ve Bau, 1997).

Verilen mxn boyutlu bir A matrisinin QR ayrigimi;
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A=QR
seklindedir ki burada Q € R™™ ortogonal matristir ve R matrisi m ve n'in

durumuna gore agagidaki formlara sahiptir:

n
m>n igin R - R,) n
0 )m—n
veya
m n

m<n igin R=(RH Rlz)m

Burada nxn boyutlu R, ve mxm boyutlu R, iist tiggen matrislerdir.
Uygulamalarda en cok karsilasilan ve en ¢ok bilinen durum m>n
oldugu durumdur. Bu durum i¢in A matrisi tam siitun rankli oldugunda, R,

matrisi tekil olmayan bir matris olacaktir ve elde edilecek Q ortogonal matrisinin

ilk n siitunu rank(A)’nin ortonormal bir tabani olacaktir (Golub ve Van Loan,
1996). Buna gére Q=(Q, Q,) seklinde ilk » siitunu Q, ve kalan m —n siitunu
Q, olacak sekilde parcalara ayrilabilir ki bu durumda QR ayrigimz;

Rl

0 j:QlRl

A=(Q Qz)(

sekline indirgenmis olur (Anderson ve Ark., 1995; Bjork, 1996).

2.4.2. Householder Doniisiim Yontemi

Householder dontistimii ilk olarak 1958 yilinda Alston Scott Householder

tarafindan One striilmiistiir (Householder, 1958). Householder vektéri ve R”
sifir olmamak kosuluyla, xeR” siitun vektdriinii Hx:(a,O,...,O)T (a#0)

sekline getiren H matrisine Householder doniisiimii (Householder matrisi veya

Householder yansimasi) ad1 verilir ve su sekilde hesaplanabilir:

T T
\A% —1 _2VV

H=1,6-2
v M

11



Burada yapilmasi gereken sey v Householder vektoriinii elde etmektir. Sonucta
elde edilecek H Householder matrisi simetrik (H” =H) ve ortogonaldir

(H'=H"). Householder déniisiimii bir vektdriin veya matrisin belirli
elemanlarin1 yok etmek ya da diger bir ifadeyle sifir yapmak i¢in kullanilir.
x# 0 vektorii igcin Hx doniistimiinii e, =1_(:,1) seklinde birim matrisin

birinci siitun vektorii olarak ifade etmeye calisalim. Buna gore;

T T
H)(z(Im—Zvv jx=x—2v Xy

VTV VTV

Burada v vektoriinii e, cinsinden v=x+ce, seklinde belirleyelim ve gereken
hesaplamalari inceleyelim. Buna gore;
vix=(x+ae) x=x"x+ax,
ve
viv=(x+ae) (x+ae)=x"x+2ax +a

olacaktir ki buradan da,

T T

X X+ax V' X

Hx=|1-2— — |x—2a——e,
X X+2ax, +a

olur. Istenilen sonuca ulasmak igin x ’in katsayisinin sifir olmasi gerekmektedir.

Dolayisiyla;

T
X' X+ ax
1-2 -

X' X +2ax +a2:O - a:i||x||2
1

olarak elde edilir ki buna gére Householder vektorti;
V= Xi||X||2 €

olarak belirlenmis olur. Sonugta,

w'
Hx = [Im —2ij = i”x”2 e

olarak alindiginda xeR™ siitun vektoriiniin ilk elemani sifirdan farkli diger
elemanlar: sifir olacak sekilde bir vektor elde edilmis olur (Golub ve Van Loan,

1996).
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Sekil 2.2. m =5 boyutlu bir stitun vektori i¢in Householder doniigtimii

Verilen bir xeR” siitun vektorii i¢in Householder doniisiimiiniin
hesaplanmasina iliskin Matlab kodu Ek-1'de verilmistir.

Bir A e R™" (m > n ) matrisi i¢gin Householder doniisiim yontemi ile QR
ayrigimi elde edilmek istendiginde yukarida belirtilen adimlar matrisin her bir
stitun vektorii i¢in tekrarlanmak suretiyle (toplam n defa) ve her bir adimda ele
alian siitun vektoriinlin boyutu istteki bir birim atilmak suretiyle kiiciiltiilerek

yapilir. Sonugta elde edilen n adet Householder matrisinin ¢carpimi bize ortogonal

HH,..H =QeR"™" matrisini verirken bu matrisin transpozunun A matrisi

ile soldan carpimi da Q" A =R € R™" {ist {iggen matrisini verecektir. Burada,

T
i

hh 0) i-1 .
H =1 -2—/—+ve h =|_ (i=1...n)
h ' h h jm—i+1

i

seklindedir.

H.H H

S O O X
S O MM
S MM M

W

[\8]
EEEEEREE
NS
ENEN R

Sekil 2.3. m=4, n=3 boyutlu bir AeR"™" matrisi igin Householder

doniisiimii ile QR ayrisimi
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Verilen bir A € R™" matrisine Householder doniigiimii yardimiyla QR

ayrisiminin hesaplanmasina iligkin Matlab kodu Ek-2'de verilmistir.

2.4.3. Givens Rotasyon Yontemi

Householder doniisiim yontemi, bir vektoriin ilk degeri haricindeki tiim
degerleri topluca sifir yapmak i¢in oldukg¢a kullanigli bir yontemdir. Ancak bu
yontem ile biiyiik Ol¢ekte bir yok etme gergeklestirilmektedir. Bu yiizden daha
secimsel bir yontem olan Givens rotasyon yontemi 1950’11 yillarda James Wallace
Givens tarafindan One siiriilmiistiir (Givens, 1954; Givens, 1958). Bu yontem
Householder doniistimiinden farkli olarak matrisin sadece belirlenen iki degerini
(koordinatini) degistirir ve bunlardan sadece bir tanesini sifira g¢evirir. Diger
elemanlarin degerleri degismez (Golub ve Van Loan, 1996).

mxm boyutlu bir Givens rotasyonu birim matrisin rank-iki diizeltmesi

(rank-two correction) olarak tanimlanir ve

I J
\J \2
1, 0 0 0 0 |
0 ¢ 0 s 0 |«i
G,=|0 0 I, 0 0
0 -s 0 c 0 |«
0 0 0 0TI,

yapisal bicimine sahip ortogonal bir matristir. Burada bazi & degerleri i¢in
c=cos(f), s=sin(f) olarak hesaplamir ve ¢’+s’>=1"dir. G, rotasyonu bir
matrisin soluna uygulandiginda sadece iinci ve jinci satirlara etki eder ve j inci

satirdaki 7 inci elemani yok eder.
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Ornegin A € R™" matrisi i¢in ve A =G/ A iken A’nm p inci satiri;

cA, . —sA, , p=i ise
A, =4sA, +cA, , p=j ise

A , p#1i,jise

P

seklinde degistirilmis olur. Boylece sayet A matrisinin ( j,k)lnc1 eleman1 olan

a;, sifirdan farkli bir degerse, c=a,, /r , s=-a, [r ve r=\la, +a;,
olarak belirlenmek kosuluyla Givens rotasyon yontemi kullanilarak yok edilebilir

(Golub ve Van Loan, 1996). Bu rotasyon asagidaki sekilde ifade edilir.

c s a;, r

= L)

a ve b seklinde verilen iki degerden istenilen degeri yok etmek ya da
diger bir deyisle sifir yapmak icin kullanilan Givens rotasyonu hesaplanmasina
iligkin Matlab kodu Ek-3'de verilmistir.

Givens rotasyon yontemi siitun veya satir tabanli olmak tizere iki farkli
sekilde hesaplanabilir. Ornegin siitun tabanl stratejide her bir siitun igin ana

kosegen altindaki degerlerin her birisi i¢in Givens rotasyonu ard arda uygulanmak

suretiyle QR ayrisim1 hesaplanabilir. Sonugta Q ortogonal matrisi,

G

m—1l,m *** n,n+l

Q=|6G, .-G, |G Gy | G

1. SUTUN 2. SUTUN n. SUTUN

m—1,m *

seklinde elde edilir. Burada (Gm_l,m...Gi’M) rotasyonu  sirasiyla

(m,i),...,(i +l,i) elemanlar1 yok eder. Yani iinci slitunun m—i tane elemanini

sifir yapar ve daha dnceden sifir yapilan elemanlarin degerlerini korur.
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X X X X X X X X X
X X X (3.4) X X X (23) X X X (12)
— —= —
X X X X X X 0 x x
X X X| _O X X| _0 X X|
[x x x| 'x x x| 'x x x|
0 X X (3’4) 0 X X (2’3) 0 X X (3’4)
—0 — —— 53R
0 x x 0 x x 0 0 x
_0 X X| _0 0 X | _0 0 X |

Sekil 2.4. m =4, n =3 boyutlu bir A matrisi i¢in Givens rotasyonu ile QR ayrisimi

Verilen bir AeR™ (m>n) matrisine Givens rotasyon ydntemi

yardimiyla QR ayrisiminin  hesaplanmasina iligkin Matlab kodu Ek-4'de

verilmistir.

2.5. RQ veya QL Ayrisimi

RQ (veya QL) ayrisimi, ozellikle Genellestirilmis En Kiiclik Kareler
problemlerinde ¢ozlimii basitlestirmek ve hesaplama algoritmalarin1 hizlandirmak
amactyla kullanilan bir ayrnisgimdir. Ozellikle biiyiik boyutlu problemlerde
matrislerin ¢arpimi, bolimi ve terslerinin alinmasindan dogabilecek hesaplama
zorluklarini ve hatalar1 azaltmak i¢in kullanilir. RQ ayrisimi, yapisi itibariyle QR

ayrisimina oldukca benzemektedir. Genel olarak bir B matrisinin RQ ayrisimi;
B=RQ veya B’ =Q'R’" =PL
seklinde ifade edilir. Burada Q ve P(=Q") ortogonal, R iist {icgen ve

dolayistyla L (= R") alt liggen matrislerdir.
Burada QL ayristminin 6zellikle vurgulanmasinin nedeni, RQ ayrisimi
yapabilmek icin olusturulacak bilgisayar algoritmalarinda daha basit ve

anlagilabilir bir kodlamaya imkan vermesinden kaynaklanmaktadir.
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Bolim 2.4.2'de ayrintili bir sekilde deginilen Householder doniisiim
yontemi, QL ayristmmin bilgisayar algoritmasmnin olusturulmasinda da
kullanilabilir. QL ayrisimi i¢in olusturulacak algoritmada QR ayrisimindan farkl
olarak Householder doniisiimii bir siitun vektorii i¢cin degil bir satir vektorii igin
gerceklestirilir. Dolayisiyla QL ayrisiminin  gerceklestirilebilmesi i¢in amag,
ilgilenilen satir vektoriiniin son elemani haricindeki tiim elemanlarinin yok

edilmesi veya diger bir deyisle sifir yapilmasi olacaktir. x € R” seklindeki bir satir

vektorii i¢in Householder déniisimii hesaplandiginda elde edilen Hx doniisiimii

x satir vektoriinlin 7 inci elemanina kadar olan n—1 tane elmani sifir yapacaktir.
I:I[xxxxx]:[OOOOx]

Sekil 2.5. n =15 boyutlu bir satir vektorii igin Householder doniisiimii

Verilen bir xeR" satir vektorii i¢in Householder doniisiimiiniin
hesaplanmasina iliskin Matlab kodu Ek-5'de verilmistir.

Bir B € R™ matrisi i¢in Householder doniisiim yontemi ile RQ ayrigimi
elde edilmek istendiginde B’ =PL seklinde QL ayrisimimnin yapilmas1 yeterli
olacaktir. Buna gore QL ayrisimi gerceklestirebilmek i¢in yukarida tek bir satir
vektori i¢in yapilan doniisiimiin matrisin her bir satir vektorii i¢in m inci satirdan
1 inci satira kadar (toplam m defa) tekrarlanmasi gerekir. Her bir adimda ele
aliman satir vektoriiniin boyutu satir sonundan bir birim atilmak suretiyle

kiiciiltiilerek yapilir. Sonugta elde edilen m adet Householder matrisinin ¢arpimi

bize ortogonal H H, ,...H, =P e R™" matrisini verir. Buradan elde edilen P

ortogonal matrisinin transpozunun B’ matrisi ile soldan carpimi da

P'B" =L eR™" alt iicgen matrisini verecektir. Burada her iki tarafin transpozu
alindiginda (PT B’ )T =L = BP=ReR"™ seklinde RQ (Q=P") ayrisim

yapilmis olur.
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Sekil 2.6. n =3, m =4 boyutlu bir B € R™" matrisi i¢in Householder déniisiimii

ile RQ ayrigimi1

Verilen bir B e R"" matrisine Householder doniisiimii yardimiyla QL

ayrisiminin hesaplanmasina iliskin Matlab kodu Ek-6'da verilmistir.

2.6. Genellestirilmis QR Ayrisimi

Genellestirilmis QR ayrisimi ilk olarak Hammarling (1976) tarafindan
ortaya atilmistir. Kavramsal temeli ve bir hesaplama araci olarak sistematik
kullanimi1 ise Paige (1990) tarafindan yapilmistir. Paige calismasinda, bu
ayrisimlarin ¢esitli en kiiciik kareler problemlerinin genel formiilasyonlarinin
coziimlemesine imkan sagladiklarini gOstermistir. Bilgisayar ortamindaki
hesaplama algoritmalar1 ise Anderson ve Ark. (1992; 1995) tarafindan
olusturulmustur.

Ortogonal ayrisimlarin farkli genellestirmelerinin ortaya ¢ikma nedeni
temel olarak matrislerin boliim ve ¢arpimlarinin kesin hesaplamalarindan
kagmmaktir. Ornegin A ve B kare ve tekil olmayan matrisleri i¢in B™'A 'nin QR
ayrisimini elde etmek istedigimizde B™'A kesin hesab1 dogrulugun kaybina neden
olabilir ve bu hesaplamadan ka¢inmak gerekir (Bjork, 1994; 1996).

A e R™" ve B e R™" matrisleri i¢in Genellestirilmis QR ayrisimi;

A=QR , B=QTZ
seklinde hesaplanir. Burada Q € R™™ ve Z € R”” ortogonal matrislerdir. R ve

T matrisleri ise m, n ve p arasindaki iliskiye gore;
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R,
R = m>n  veya R=(R, R,) m<n
Ve

T,
T=(0 le) m<p veya T= T m>p
12

formlarindan birisi olur. Burada R, iist iicgen ve T,, alt iggen matrislerdir. Sayet

B matrisi tekil olmayan ve kare bir matris olursa Genellestirilmis QR ayrigimi

tam olarak B™'A'nin QR faktdrizasyonunu verir. Benzer sekilde AB™''in QR
faktorizasyonu ise Genellestirilmis RQ ayrisimi olacaktir (Anderson ve Ark.,

1992).

2.7. Cholesky Ayrisimi

Herhangi bir tekil olmayan A matrisi A =LU seklinde bir L alt iiggen
matrisi ile U st ticgen matrislerinin ¢arpimi seklinde ayristirilabilir. Bu ayrigim
LU ayrisimi olarak bilinir. Sayet A matrisi simetrik ve pozitif taniml1 bir matris

olursa bu durumda A =LL" (veya A = U"U) seklinde alt iiggen bir L. matrisi ve
onun transpozu olan iist liggen matrisin carpimi seklinde ayristirilabilir. Bu
ayrisim literatlirde Cholesky ayrisimi olarak bilinir ve adin1 bunu ilk defa ortaya
atan fransiz matematik¢i André-Louis Cholesky'den almigtir. Cholesky ayrigimi,
A matrisinin karekokiinlin alinmasi olarak da degerlendirilebilir (Golub ve Van
Loan, 1996; Harville, 1997; Horn ve Johnson, 1985).

Genel olarak LU ayrnisgimi  dogrusal  denklem  sistemlerinin
coziimlenmesinde sik¢a kullanilan bir ayrisim ydntemidir. Buna bagli olarak
Cholesky ayrisimi, dogrusal en kiiciik kareler problemlerinde normal
denklemlerin ¢éziimlenmesinde oldukca sik kullanilan bir ayrisimdir. Cholesky
ayrisiminin en énemli avantaji, LU ayrisimina oranla hesaplamalarin iki kat daha
hizl bir sekilde gergeklesmesidir (Bjork, 1996; Golub ve Van Loan, 1996).

Sayet A matrisi pozitif tanimli degilse ancak simetrik ise bu durumda

Cholesky ayrisimi kullanilamaz. Onun yerine Cholesky ayrisimina gore daha
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yavas ancak LU ayristmina gore daha hizli bir algoritmaya sahip olan bir diger

ayrisim yontemi olan A =LDL" (veya A=UDU") aynsimi kullanilabilir.
Burada D matrisi késegen matristir (Harville, 1997).
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3. DOGRUSAL MODELLER

Istatistikteki genel problem aralarinda iliski oldugu varsayilan bir veya

daha fazla degiskene iliskin parametrelerin tahminlenmesidir. Bu tarz bir iliski;
y=f(x,%50.05%,) (3.1)

seklinde ifade edilebilir. Burada y, ¢ikti degiskeni ve  x,x,,...,x

. girdi
degiskenleridir. Regresyon analizi, degiskenlerin gézlenen degerleri kullanilmak
suretiyle, (3.1) ile ifade edilen iliskinin seklinin tahminlenmesidir. Bu degiskenler
arasinda nasil bir iliski oldugunun belirlenmesi model kurulumu olarak
adlandirilir. Genelde y’deki degisime katkist bulunan ve godzlemlenmemis
degiskenler de vardir. Bundan dolayr (3.1) ile verilen iligkiyi su sekilde

tanimlamak gerekir:

v=f(x,%y,....,x,)+& (3.2)
Burada &, herhangi bir gozleme iligkin degeri kestirilememis hata terimini ifade
eder. £’un amaci y’nin gergek gozlem degeri ile kesin bir fonksiyonel iligki ile
elde edilen deger arasindaki farkliligi tanimlamaktir. y’nin gézlemlenen degeri ile
kestirilen degeri arasindaki fark artik olarak nitelendirilir.

Dogrusal bir model, bir bagimli (agiklanan) degisken y’nin, bagimsiz
(aciklayict) degiskenler x,,...,x,’in dogrusal bir fonksiyonu bi¢iminde ifade
edilmesidir. Dogrusal model genel gosterimle;

y=px+px,+. . +px, +¢&
seklinde ifade edilir ki burada g, (i=1,...,n) bilinmeyen katsayilar1 ve & ise

kestirilemeyen degerlerden kaynaklanan hata terimi veya artiktir. m tane gozlem

degeri icin bu iliskiyi su sekilde ifade edebiliriz:

Y XX, X, | B &
V) Xy Xy X, || By &
= . _I_

y m xml me e xmn IB m 8m

Kisa gosterimle bu modeli,

y=Xp+e (3.3)
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seklinde ifade edebiliriz. Burada y,ee R", XeR" ve peR"’dir. (3.1)’deki

dogrusal modeli tamamlayabilmek igin ek varsayimlarm yapilmasi zorunludur. ilk

varsaymm, €’un beklenen degeri sifirdir yani E(g)=0. Ikinci varsayim, X
stokastik olmayan bir matristir yani E(X'€)=0. Ugiincii ve son varsaymm ise

£’un varyans-kovaryans matrisi o€ olmak iizere normal dagilima sahip
olmasidir. Burada €, simetrik ve negatif olmayan tanimli bir matristir ve o
bilinmeyen sabittir. Sonugta, (genel) dogrusal modelin matematiksel tanimi

tamamlanmis olur ve

y=Xp+s , £~(0.0°Q) (3.4)

olarak ifade edilir. Buradaki €~ (O, 0'29) ifadesi € hata vektoriiniin ortalamasi

sifir ve varyans-kovaryans matrisi o°Q olan bir dagilmdan geldigini ifade eder

(Rao ve Toutenburg, 1995; Davidson ve MacKinnon, 2004).

3.1. Siradan Dogrusal Model

Siradan Dogrusal Modeli;
y=Xp+e , £~(0,0°L,) (3.5)

seklinde yazalim. Burada y € R” bagimli degisken vektori, X € R™" tam siitun
rankl1 bagimsiz degiskenler matrisi, € R" tahminlenecek katsayilar vektorii ve
€€ R"™ hata vektoriidiir. Siradan dogrusal model igin, her bir g, esit varyanshdir
yani Var(¢)=oc’ ve hata degerleri arasmnda iliski yoktur yani
E (gl.ng) =0, (1<i# j<m) varsayimlarini sagladigi kabul edilir.

(3.5) modelinin Siradan En Kii¢iik Kareler tahmincisi;

e'e=(y-Xp) (y-Xp)

ifadesinin minimize edilmesi ile elde edilir. Bu ifadenin B ’ya gore tiirevi alinip

sifira esitlenerek a(ara) / 0P =0 c¢oziiliirse en kiigiik kareler normal denklemleri
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X"Xp = X"y olarak elde edilir ki buradan da siradan en kiigiik kareler tahmincisi

ﬁ:(XT X)f1 X'y olarak elde edilir. Siradan en kiiciik kareler tahmincisi, (3.5)

dogrusal modeli igin En Iyi Dogrusal Sapmasiz Tahmincidir.
Alternatif olarak, X agiklayict degisken matrisinin QR ayrisimi yapilirsa

(m>n igin);

%o ()
Q'X = ve Qy= (3.6)

0/m—n y,/m—n
ki burada Q € R™" ortogonal matris (Q"Q=QQ" =1 ) ve ReR"™ iist iiggen

g H =|y- X|3||2 ifadesinin

matristir. (3.5)"in siradan en kiigiik kareler tahmincisi,
minimizasyonundan elde edilir. $5yle ki:
B = argmin|y - XB[’
=argminQ"y - Q"X
=argmin (|, ~Rp[" +[y.[[)
=Ry,
hata kareler toplam |y, =]y~ X[ seklinde elde edilir ve o**nin tahmincisi

ise 62 =y, | / (m—n) seklinde hesaplanir.

3.2. Genel Dogrusal Model

Genel Dogrusal Model ile Siradan Dogrusal Model arasindaki fark

& (i =1,...,m) hata degerleri arasindaki korelasyondur. (3.4)’de verilen genel

dogrusal model igin B ’nm En Iyi Dogrusal Sapmasiz Tahmincisi Genellestirilmis

En Kii¢iik Kareler probleminin ¢ézliimiinden elde edilir. Soyle ki;

arg min |y ~XB],,.
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Burada |||| ,, enerji normunu ifade eder (6rnegin ”V”; = v Qv dir). Buradan elde
edilecek normal denklemler;

X'Q'Xp=Xx"Q'y
seklindedir ve sonucta P ’nin tahmini;

O Ty -lv ) vIo-!

B=(X"Q'X) X'Qly
olarak elde edilir.

Bu ¢oziim hesaplama acisindan olduk¢ca zordur ve Q  koti-

kosullandirilmis oldugunda niimerik agidan stabil degildir (Bjork, 1996; Lawson

ve Hanson, 1974). Bunun yam sira € tekil oldugunda genel dogrusal modelin
¢oziimii yapilamaz ve bu durumda Q' yerine Moore-Penrose genellestirilmis
tersinin kullanilmasi gerekir ki bu da her zaman P 'nin en iyi dogrusal sapmasiz
tahmincisini vermeyecektir (Kourouklis ve Paige, 1981).

Q’nin kotii-kosullandirilmast veya tekilligi ile ilgili problemlerden
kacinmak i¢in (3.4) modeli Genellestirilmis Dogrusal En Kiigiik Kareler Problemi

olarak su sekilde formiile edilebilir:

argminv’v , y=Xp+Cv ’ye gore (3.7)
\

Burada Q € R”™" g rankli ve yar1 pozitif taniml1 matris, Q = CC" olmak kaydiyla
CeR™¢® tam situn rankli matris ve rassal g elemanli hata vektori
Cv=¢ = v=C"¢ olarak tamimlanir. Buna gére v ~ (O, 0'21) “dir (Kourouklis
ve Paige, 1981)0. Her ne kadar (3.7) esitligi tekil  matrisi i¢in de gecerli olsa da
genelligin  kayb1 haricinde €Q’nin tekil olmadigt durum dikkate alinir.
genellestirilmis dogrusal en kiigiik kareler problemi (3.7)’nin ¢oziimii igin
Genellestirilmis QR ayrigimi kullanilabilir (Anderson ve Ark., 1992; Paige, 1990).

X ve C matrislerinin genellestirilmis QR ayrisimi i¢in oncelikle (2.6)’da verilen

QR ayrisimi ve daha sonra da Q"C ’nin RQ ayrisimi hesaplanmalidir. Q"C ’nin

RQ ayrisim;
m m-—n
W W ve Ply=|"1]" (3.8)
n = .
(Qc)p=w=| " _© v, Jm—n
0 W, )m—n
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seklinde hesaplanir ki burada P € R™ ortogonal matris ve W e R™™ {ist liggen
ve tekil olmayan matristir. Buna gore genellestirilmis dogrusal en kiiciik kareler

problemi (3.7) su sekilde ifade edilebilir:

arg min HPTVH2 , Q'y=Q'Xp+Q'CP'Pv
v.p

veya

, {Y1 =RB+W, v, +W,v, (3.9)

. 2 2
argmln(”Vl” +||V2|| ) Yy, :szvz

Vi,Vs,
Amag fonksiyonunu minimize etmek igin (3.9)’daki ikinci kisittan v, = W'y, alt

vektoriiniin degeri hesaplanir ve elde edilen vektor ilk kisitta yerine yazilir.

Buradaki v, alt vektorii sifira esitlenerek geride kalan RPp =y, —W,,v, liggen
sisteminin ¢oziimii bize B ’nin tahmincisini verir. Katsayilarin varyans-kovaryans

matrisi ise 6°R™W,/W, R™" seklinde olacaktir ki burada o ’nin tahmini olan

6= ||V2||2 / (m - n) seklinde hesaplanir.

3.3. Goriiniiste iliskisiz Regresyon Modeli

Goriiniiste Iliskisiz Regresyon modeli, genel dogrusal modelin dzel bir
durumudur ve G tane regresyon denkleminin kiimesi olarak su sekilde
tanimlanabilir:

y,=XB,+tu, , i=1..G
Burada y, e R” bagiml degisken vektdrleri, X, e R™% tam siitun rankli
bagimsiz degisken matrisleri, B, e R“ bilinmeyen katsayilar vektorleri ve
u, e R hata vektorleridir. u, ’nin beklenen degeri sifirdir yani E(u,)=0 ve
varyans-kovaryans matrisi o, I, ’dir. Ayn1 zamanda modelde yer alan G tane
regresyon denkleminin artik vektorleri de birbirleriyle iliskilidir, yani
E(uiu”:o;’le (i,j=1,...,G) dir (Kontoghiorghes, 2000b; Srivastava ve

Giles, 1987). Gortiniiste iliskisiz regresyon modeli, agik olarak;
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Y, X, B, u,

Bl X B

Yo X6 )\ Bg Ug
seklinde ifade edilirken, ayn1 model kapali formda

Vec(Y)=(®7, X, )Vec({B,},)+Vec(U) (3.10)
seklinde ifade edilir. Burada Y =(y,...y;)eR" scklinde siitunlar1 her bir

denklemin bagimli degisken vektorlerinden olusan ve U=(u,...u;)eR"“

seklinde siitunlart her bir denklemin hata vektorlerinden olusan M xG boyutlu

matrislerdir. {,}_  ifadesi B,,...,B, vektorlerinin kiimesini ifade etmektedir.

®7 X, ifadesi bagimsiz degiskenler matrisleri olarak ifade edilen X,'lerin direkt

G
toplaminm1 ifade eder ki bu da K :Zki olmak iizere GM xK boyutlu blok

i=1
kosegen matristir (Regalia ve Mitra, 1989; Harville, 1997). Soyle ki;
X

1
G X2
DX =X 0X,®D..0X, =
XG
Vec operatorii bir matrisin siitunlarini sirasiyla alt alta yigmak i¢in veya vektorler
kiimesini tek bir slitun vektoriine dontistirmek icin kullanilan bir operatordiir

(Ayrintihi bilgi icin Bolim 2.2'ye bakiniz). (3.10) denklemindeki hata terimi

Vec(U)’nun ortalamas1 sifirdir ve varyans-kovaryans matrisi X®]I, ’dir ki

burada X = |:O'l.]1 e R%Y simetrik ve negatif tanimli olmayan bir matristir. Hata

teriminin varyans-kovaryans matrisinde yer alan ® islem ifadesi kronecker

carpimini ifade eder (Ayrintili bilgi i¢in Bolim 2.1'e bakiniz). Buna gore
vec(U)~(0,E®IM) ve

o,®I,, oc,®I, - 0,®l,
£QI, = GZI@IM 0-22<.>§IM GZG@IM
o, ®Il,, o,®l, - 0,91,
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dir (Kmenta, 1986; Schmidt, 1978; Srivastava ve Dwivedi, 1979; Srivastava ve
Giles, 1987; Zellner, 1962; Zellner, 1963).

Ekonometrik arastirmalarda sik¢a karsilasilan ve goriiniiste iliskisiz
regresyon modellerinin ¢éziimiinde de karsilasilabilecek 6zel durumlari kisaca

asagidaki bagliklar halinde vermek miimkiindiir:

¢ Farkl Varyansh Artiklar : Bu durum, kiiresel bir dagilim gosteren u,

varsaymminin bozulmasi olarak nitelendirilebilir. Buna gore u, ve
u;'nin kovaryans matrisi E (uiuf)zai’jD olarak kabul edilir ki

burada D, pozitif elemanlara sahip kdsegen bir matristir. Boylece,

Vec(u) 'nun varyans-kovaryans matrisi X ® D seklinde olacaktir.

¢ Korelasyon Kisitlamalar: : Bu tarz modellerde bir denkleme iliskin

artigin varyansi bir sonraki denklemin artik varyansindan daha kii¢iik
olacak  sekilde  varyans-kovaryans  matrisinin  elemanlari
sinirlandirilmistir. Buna ilaveten artiklar arasindaki korelasyon da sifir

ile bir arasindadir. Yani,
0,,20,,%...20;;

Ve

0<p,,<l, iLj=1...,G ve i#]j

O. .
seklindedir. Burada —L u., ile wu,  arasindaki

Pij = , i it
0.0,

korelasyondur. Bu, Hata Bilesenleri Modellerindeki uygulamalara

uygun bir tanimlamadir. Buna gore artiklar;

u=>e , g~(0,v];)
Jj=1
ve
E(aisf):o, i# j igin.
olarak tanimlanir (Kontoghiorghes, 2000c; Srivastava ve Giles, 1987;

Zellner, 1979).
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Otoregresif Artiklar : Goriiniiste iligkisiz regresyon modellerinde

artiklarin zamana gore iligkisiz olduklar1 varsayilir. Ancak bir¢ok
uygulama i¢in bu durum olduk¢a smirlayicidir ve zamana gore
korelasyonun incelenmesi gerekmektedir. Otoregresif artiklar ile
goriiniiste iligkisiz regresyon modelleri i¢in hatalar AR siireci ile
olusturulur.

u,=ou;,  +¢& i=1....G, t=2,...,T

i1 it

Burada «, AR parametreleri, 5i5,~(0,0'1.’l.), E (8i,tgj,t>zo-i,j ve

E(g.g.)zo'dir, s#t ve I,j=L1...,G i¢in (Foschi ve

i, ).t

Kontoghiorghes, 2003; Kmenta ve Gilbert, 1970; Turkington, 2000).
Daha genel bir ifadeyle,
u=alu+es, i=1,..,G
veya

Vec(U) = (®,a,Z)Vec(U)+Vec(E), Vec(E)~(0,Z®1,)

seklinde ifade edilir. Burada E =(¢,...6;), ¢ = (5,-,1 &g )T ve

1

0 0 0 0

0 0 0

Z=|0 1 0 0
00 - 10

T'xT boyutlu kaydirma (shift) matrisidir. Bu modelde Vec(U)'nun

varyans-kovaryans matrisi ise;
(@, (1, ~a2)) (28®L,) (% (1, ~aZ))

olarak hesaplanir.

Vektor Otoregresif Artiklar : Otokorelasyonun daha genel formu

Vektor Otoregresif (VAR) siireci ile su sekilde tanimlanir:
U=ZUA" +E, Vec(E)~(0,£®1,)
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Burada A € R™“, AR parametreleri matrisidir. Buna gore, goriiniiste

iliskisiz regresyon artiklar1 i¢in kovaryans matrisi ise;
(1, -A®Z) (201,)(I;, ~A®Z) "
olur. Ik gézlemin artiklarina iliskin ek varsayim, u,,'nin (i =1,...,G)

acik bir sekilde belirlenmis ya da belirlenebiliyor olmasidir. Bazi
kaynaklarda ilk gecikme i¢in de bu belirlemenin yapilmis olmasinin

gerekli oldugu belirtilmektedir. VAR(p) siireci i¢in artiklar;
U=ZUA +Z’UA] +...+Z"UA; +E , Vec(E)~(0,Z®1,)

seklinde olur ki burada ALA, LA, e R“, AR siireci parametre

matrisleridir (Foschi ve Kontoghiorghes, 2003).

¢ Gozlem Saydarinmin_Esit Olmamast : Goriiniiste iliskisiz regresyon

modellerinde her bir regresyon modelindeki gozlem sayilarinin esit
oldugu varsayilir. Ancak bir¢ok durumda bunun saglanmasi pek
miimkiin olmamaktadir (Schmidt, 1977; Srivastava ve Giles, 1987;

Sharma, 1993). Boyle bir durumda i inci denklem i¢in ¢, tane gozlem
degeri oldugunu ve (i+1) inci denklemdeki ilk 7, adet gozlemin de i

inci denklemin gozlemleri ile ayn1 anda gozlemlendigini varsayalim.

Buna gore j>i olmak tizere u; ve u; artiklari i¢in kovaryans matrisi;

E(uiuﬁ) = Ji,j (I’i Ofix(’./_ti))

olur.

¢ Eksik Gozlem : Gozlem sayilar esit olmayan goriintiste iliskisiz

regresyon modelinin genellenmesi sonucunda elde edilecek model
eksik gozlemli goriiniiste iliskisiz model olacaktir. Eldeki verinin

gidisatina uyan eksik gozlemler belirlenemediginde ve i inci

denklemdeki ¢, gozlem degeri ile (i+1) inci denklemdeki ilk ¢, adet
gozlem degeri ayn1 anda elde edilemediginde kovaryans matrisi;

E(uiui) =c. S,

Lj0L
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olarak elde edilir. Burada S, , sirasiyla i inci ve j inci denklemlerin
aynt anda gozlemlenen & 1inc1 ve [ inci gdzlemleri igin (k,l ) elemani

sifir olmayan 7, x¢, boyutlu sifir-bir matrisidir.

Ortak Bagumsiz Degiskenler : Gorliniiste iliskisiz regresyon

modelinde ortak bagimsiz degiskenler s6z konusu oldugunda bagimsiz
degiskenler matrisi;

X, =X‘S,, i=1,...,G
olarak ele almnir. Burada X’ e R”* , K¢ farkh agiklayici degiskenden
olusan matris ve S, e RX" ise K¢ x K* boyutlu birim matrisin ilgili

siitunlarindan olusan se¢im matrisidir.

Ucgensel GIR Modeller : Ucgensel goriiniiste iliskisiz regresyon

modelleri ortak bagimsiz degiskenli modellerin 6zel bir durumudur.
Bu modellerde, denklemler ve her bir bagimsiz degiskenler matrisinin
stitunlari, i inci bagimsiz degisken bir sonraki bagimsiz degiskenin

siitunlarinin bir alt kiimesi olacak sekilde yenide diizenlenebilir. Yani,

X, =(X,, X;) seklinde diizenlenebilir ki burada X, € R"* "~ 'dir.

30



4. GORUNUSTE iLiSKiSiZ REGRESYON MODELININ TAHMINI VE
MATLAB ALGORITMALARI

Goriintiste iliskisiz regresyon modeli, Bolim 3.3'de genel olarak
tanimlanmist. Bu boliimde goriiniiste iligkisiz regresyon modellerinin
coziimlenmesinde kullanilan cesitli algoritmalar ve bu algoritmalarin hesaplama
etkinlikleri verilmistir. Bu bdliimde verilen tiim algoritmalar, QR ayrigimi
kullanilarak elde edilmis ortogonal faktorizasyon temeline dayanir. Bu sayede
daha etkin ve hizli algoritmalarin olusturulmasi hedeflenmistir. Algoritmalarin
kodlanmasinda ve isletilmesinde MathWorks firmasi tarafindan gelistirilmis olan
MATLAB paketinin 7.3.0.267(R2006b) stiriimii kullanilmustir.

Goriintiste  iliskisiz regresyon modellerinin ¢dziimleme siirecinde,
Kronecker carpimi ve Vec operatoriine iligkin Boliim 2.1 ve Bolim 2.2'de
ispatlart ile birlikte verilen 6zeliklerden yararlanilacaktir.

(3.10) esitligi ile verilen goriintiste iliskisiz regresyon modelini ele
alalim. Bu model, X tekil olmadiginda genellestirilmis (dogrusal) en kiigiik

kareler problemi seklinde ifade edilebilir. Buna gore P ’nin en iyi dogrusal

sapmasiz tahmincisi;

arg n;in [Vec(Y)-Vec({X.8, })HMIM (4.1)
minimizasyonundan elde edilecek
(@X7)(z"®1,)(®X,))p=(®X])Vec(YR") (4.2)

normal denklemlerinden elde edilir. Ancak bu ¢Oziim matrisler Kkotii
kosullandirilmis (ill-conditioned) oldugunda ve ¢6ziim siirecinde kesin matris tersi

kullanildiginda tutarsiz olabilir (Bjork, 1994; Lawson ve Hanson, 1974). Bu

nedenle alternatif olarak, (3.10) esitliginin her iki tarafinin da (C"1 ®IM) ile

carpimi bize siradan dogrusal modeli verecektir. Yani;
Vec(YC)=(C"®I,,)(&,X,)p+Vec(UCT) (4.3)

olacaktir. Burada C e R®“, ¥ =CC’ olacak bigimde Cholesky ayrisimidir ve iist

ticgendir. Boylece siradan dogrusal model haline getirilen ve (4.3) esitligi ile ifade
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edilen goriintiste iliskisiz regresyon modelinin en kiiciik kareler tahmini, (3.10)
esitligi ile tanimlanan goriiniiste iliskisiz regresyon modelinin en iyi sapmasiz
tahmincisini verir (Pollock, 1979).

Goriiniiste iliskisiz regresyon modeli genellestirilmis dogrusal en kiigiik

kareler problemi olarak da su sekilde ele alinabilir:
arg min”V”fr , Vece(Y)=(®,X,)p+(C®I,, )Vec(V)’ye gore  (4.4)
ki burada VC" =U, Vec(V)~ (0,1, ) dir ve ||, , Frobenius normudur (Golub

ve Van Loan, 1996; Kontoghiorghes, 2000b). Bu yaklasim, (4.3) modelini temel
alan algoritmalara gore niimerik acidan daha duragan algoritmalar gelistirilmesini
de miimkiin kilar. Buna ilaveten genellestirilmis dogrusal en kiiciik kareler
problemi, C tam rankli olmasa bile yani X tekil olsa dahi (3.10)'un en 1yi dogrusal
sapmasiz tahmincisinin elde edilmesini miimkiin kilar (Kourouklis ve Paige,
1981; Paige, 1990; Soderkvist, 1996).

Coziimlemede genellikle X bilinmez ve adimsal silireg ile uygun
(feasible) genellestirilmis en kiiciik kareler tahmincisi elde edilir. Bu tahmin

yapilirken X 'nin her bir elemans;

A _ i j

seklinde elde edilir. Uygun genellestirilmis en kiiciik kareler tahmincisi elde
edilirken nadiren de olsa serbestlik derecesi diizeltmesi yapilmasi gerekebilir. Bu

diizeltme ise;

veya

- ee

T M—max(ki,kj)

seklinde yapilir. Serbestlik derecesi diizeltmesi yapilmadan elde edilecek s,
tahmini veya diizeltme yapilarak elde edilecek sU tahmini sadece i=j olmasi

halinde yansiz bir tahmin olurken, s, tahmini ancak ve ancak &, =k, oldugunda

yansiz olmaktadir (Judge ve Ark., 1985; Theil, 1971).
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Y ’nin elde edilen tutarli bir tahmincisi kullanilarak (4.2) denkleminin
¢Oziimiinden P’nin bir tahmincisi elde edilir. Tahminlenen bu katsayilarin
artiklarindan X’nin bir diger tahmincisi elde edilir ve bu siire¢ her iki tahmin
arasindaki fark onemsenmeyecek kadar kiigiik olana kadar tekrarlanir. Boylece
(4.2) genellestirilmis en kiiciik kareler problemi veya ilgili olarak (4.4)
genellestirilmis dogrusal en kiiglik kareler problemi farkli X ile defalarca
¢Oziimlenir. Burada daha ilk adimda ’nin tahmincisinin tiiretilmesinin hesaplama

acisindan maliyeti dikkat ¢ekmektedir.

4.1. QR Aynisimi ile Siradan Dogrusal Model Tahmini

(4.3) esitligi ile verilen siradan dogrusal modeli;

Vec(YC)=(C" ®I,,)(&¢,X,)p+Vec(UCT) (4.5)

y X €

y = Xp + € seklinde tekrar diizenleyelim. X 'nin QR ayrisimi;

—.— (R) K _ y K
Q'X= ve Qy=|
0 )GM -K ¥, )GM —K

olarak elde edilir ReR™™ st diggen, QeR™  ortogonaldir ve

G
K= Zkl. "dir. B ’nin en kii¢iik kareler tahmincisi,

i=1

p=R"Y, (4.6)
olarak elde edilebilir.

Bu sekilde (4.5) esitliginin dogrudan ¢o6ziimii elde edilebilmesine
karsin, bagimsiz degiskenler matrisleri olan X, ’lerin boyutlarmin biiyiik olmasi
nedeniyle ¢6ziimiin elde edilemeyebilmesi ya da elde edilen ¢6ziimiin hesaplama
acisindan etkin olmamasindan dolay1 ve blok matris 6zelliginden faydalanarak her
bir matris i¢in QR ayrigimin1 ayr1 ayr1 ele almak gerekir. Bunlar1 géz oniine alarak

daha etkin bir ¢6zlim i¢in her bir X, ’nin QR ayrisimini ele alalim:
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?" J k 4.7)
Q

R, e R {ist iggen, Q, e R™" ortogonaldir. Buradan @®,X, ’nin QR ayrigimi;

T(‘BX _ ®iRi K _ ®iQi 48
A @X)=| ek Q_@iéi (4.8)

olarak elde edilir. (4.5) esitliginin Q" ile soldan ¢arpimini ele alalim.
QVec(YCT)=Q" (C' ®1I, )(®7,X,)p+Q Vec(UC)

veya

vee((¥.)) (‘%Jm Vee(V)

Vec({?i}) W Vec(V)
seklinde yazabiliriz. Burada;
k... kg
W Wi | A
wol oo ) )
W, o W) ke
seklinde blok {iist liggen bir matristir ve elemanlari;
. 7i,jQiTXj , 1<]
vvi,j: 7i,jRi , =] (4.10)
0 , I>]
olarak hesaplanir. Benzer sekilde;
M-k ... M-k,
‘TV],] e V_VI,G M _k]
wol . : .
el el M _
W, ... W, ke
ise kesin blok {ist liggen bir matristir ve elemanlart;
n AT . .
W/: 7i,jQin » 1< (411)
" 0 , 2]
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olarak elde edilir. Bu hesaplamalarda yer alan y,, ise, Cin (i,/) inci
elemanidir.

Son olarak W ve W matrisleri igin;
_ (W] (R} K
Q {WJ_[OJGM—K
ve (4.12)
o7t :(ij K
Vec({i}) GM -K

seklinde QR ayrisimi giincellemesi (updating) yapilir.

Y-

QR ayrisimi i¢in giincelleme islemi, toplam G —1 asamada yapilir ve her
bir asama iki adimdan olusur. Bu giincellemeye iliskin detaylar Ek-7'de
verilmigtir.

Giincelleme isleminden elde edilen Q" ortogonal matrisinin (4.9) esitligi

ile soldan ¢arpimi1 sonucunda;
5 Vec({i}) o {\?VJ B Vec(\%)
Vec ({?l })

veya kisaca,

HENT
Y 0 VeC(V)
ticgensel sistemi elde edilir ki bu sistemin en kiigiik kareler yontemi ile ¢ézimii
sonucunda da P 'nin en iyi dogrusal sapmasiz tahmincisi;

B=R"Y
olarak elde edilir.

Siradan dogrusal model haline getirilen goriiniiste iliskisiz regresyon

modelinin QR ayrisimi1 kullanilarak ¢dziimiine iligskin algoritma adimsal olarak su

sekilde verilebilir:
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Algoritma I: Siradan Dogrusal Model (4.5)’in Siradan En Kii¢iik Kareler

Tahmin Algoritmasi

Girdi Degiskenleri : X,,...,X, bagimsiz degisken matrisleri, Y

bagimli degisken vektérii ve X artik varyans-
kovaryans matrisi (biliniyorsa)

Cikt1 Degiskeni : P katsay1 tahmin vektori

Adim 1. X =CC" olacak sekilde Cholesky ayrisim

Adm2. C'= [ 71-,,;} olmak iizere y = YC ™' 'nin hesaplanmas1
Adim 3. fori=1,...,G dongi baslangici
Adim4. (4.7) ile verilen her bir denklemdeki bagimsiz degisken
matrislerinin ayr1 ayr1 QR ayrisimlarinin hesaplanmasi
ve elde edilen Q ortogonal matrisinin yeniden
yapilandirilmasi
Adim5.  (4.9) esitligindeki ¥, =Q’y, ve ¥, =Q’y, vektorlerinin
hesaplanmasi

Adim 6. end for dongii sonu

Adim 7. (4.10) esitliginden W ve (4.11) esitliginden VLV matrislerinin
olusturulmasi
Adim 8. (4.12) esitliginde verilen QR giincelleme islemlerinin

yapilmasi

Adim 9. B=R"'y seklinde katsay1 tahmin vektoriiniin elde edilmesi.

Yukarida adimsal olarak verilen Algoritma I'in ¢6ziimleme siirecine iligkin

Matlab kodu Ek-8'de verilmistir.
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4.2. Genellestirilmis QR Ayrisimi ile Genellestirilmis Dogrusal En Kiiciik

Kareler Problemi

Genellestirilmis dogrusal en kiigiik kareler problemi (4.4)’lin ¢6ziimii,
®,X, ve (C®I,, )’ nin genellestirilmis QR ayrisimi hesabindan elde edilir (Bjork,
1996; Kontoghiorghes ve Dinenis, 1997; Kontoghiorghes, 2000b; Kourouklis ve
Paige, 1981; Paige, 1990). Yani ilk olarak (4.7) esitligi ile verilen QR ayrisimlar

daha sonra da RQ ayrigimi hesaplamalar1 sonucunda elde edilir. RQ ayrisimu ise;

K GM-K
w w K 4.13

Q" (C®1, )P=W=| - (+13)
0 W, ) GM-K

G
seklinde ifade edilir ve burada K :Zki , PeR™Y ortogonal ve W,, iist

i=1

ticgen matrislerdir.
"nin  (4.4) esitligindeki  kisitlamalarla  6nden  ¢arpimi  ve
Vec(V)=PP Vec(V) esitligi kullanilarak genellestirilmis dogrusal en kiigiik

kareler problemi formiilasyonu su sekilde yeniden yazilabilir:

argminZG:(||ffi||2+ v, 2) ,
B.{v:) {0} =

{Vec({y,.})]:(@xi]ﬁ{wm WABJ[V“(WZ—})J e gre..

Vec({yl_}) 0 0 W Vec({ffi})

BB
Burada Qy, =¥,, Qy, =¥,, PVec(V)=(Vec({v,})" Vec({%,))'), §,, ¥, e R"

(4.14)

ve 9,9, e RY % dir. (4.14) esitligi ¢oziiliirken minimizasyonun saglanabilmesi
icin bilesenlerden bir tanesi sifir yapilarak kalan bilesenin minumum yapilmasi

hedeflenir. Buna gore;

Vec({?i}) =0

AR AN ey
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elde edilir.
Hesaplamalarda RQ ayrisimi (4.13) iki adimda elde edilir. i1k adimda,

K GM -K
Q' (COI)I=W-= W W, K (.16
! WBA WBB GM -K

permiitasyonu hesaplanir ki burada H=((—Bi (Ik,. O)T (—Bi(() L, . )T)’dur.

Boylece W,,, W,,,W,, ve W, blok iist iigen matrisler olur.
Ikinci adimda ise,
(Wy Wy )P=(0 W) (4.17a)
ve
(War Wi )P =(W,, W) (4.17b)

seklinde RQ ayrisimi yapilir. (4.17a) esitligi ile verilen RQ ayrisimi;

I;T[WLJ:( 0 ]
Wis ) (W

seklinde hesaplanacak QL ayrigimina esittir. RQ ayrisimini1 yapmak i¢in gereken
Matlab kodu Ek-6'da verilmisti. Burada P € R?*“" ortogonaldir. Sunu belirtmek
gerekir ki (4.13) esitligindeki P, IIP ifadesine esittir ve (4.16) ve (4.17)
esitliklerindeki biitiin matrisin RQ ayrisimindan hesaplanmistir.

(4.16) esitligindeki permiitasyon, Q' (C®]I,) ifadesinin sagdan Q
ortogonal matrisi ile ¢arpimi seklinde de olusturulabilir. Bu iki sonug¢ birbiriyle

aymidir. Yani,

K GM -K
x7(0) x7(0)
Q' (C®I,)Q=W" = W W K (4.18)
! - WO WO | GM-K

olur. Burada W:L) ve Wg; alt matrisleri sirasiyla C, I, ve C, I, . seklinde
hesaplanan ve ana kdsegene gore blok iist liggen matrislerdir. Ayrica VV:;) ve

ng matrisleri ise kesin blok iist liggendirler.
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W-¢'(cor,)n W -0’ (col,)Q

[ ] Bos Blok

] Bos Olmayan Blok [\J Késegen Blok

Sekil 4.1. WzQT (C®IM)H ve W =Q’ (C®IM)Q matrislerinin G =5

durumu i¢in yapisal gosterimi

(4.18) esitligi ile verilen W blok matrisi kullanilarak (4.17a) ve (4.17b)

esitlikleri;
(W W) =(0 W,,) (4.192)
Ve
(WO WO PO =(W,, W,,) (4.19b)

olarak yeniden yazilir. Ancak (4.19a) esitligi ile verilen RQ ayrisimi, W ve w©
matrisleri arasindaki yapisal farkliliktan dolayr Ek-6'da verilen kodlama ile

hesaplanamaz. Bunun nedeni ng blok matrisinin ana kdsegeninde yer alan

matrislerin sadece kosegen elemanlariin sifirdan farkli degerlere sahip olmasidir.
Dolayisiyla bu ayrisgiminin yapilabilmesi i¢in bir giincelleme yapmak gereklidir.
Bu giincelleme islemine iliskin detaylar Ek-9'da verilmistir.

Yapilan bu giincellemeden sonra (4.13) esitligi ile verilen W matrisi
elde edilmis olur. Son olarak (4.15) esitligi ile verilen iicgensel sistemden elde

edilen;
Vec({§,}) = WyVec({3.}) (4.20a)
j

esitligi Vec({ffl. ) icin ¢ozlimlendikten sonra elde edilen deger
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Vec({yi}):(@iRi)BJ’_WABVec({{’i}) (4.20b)
esitliginde yerine konularak P katsayilar tahmin vektorii elde edilir.

Genellestirilmis dogrusal en kiiclik kareler problemi haline getirilen
goriintiste iliskisiz regresyon modelinin genellestirilmis QR ayrisimi kullanilarak

¢Oziimiine iliskin algoritma adimsal olarak su sekilde verilebilir:

Algoritma II: Genellestirilmis QR Ayrisimi Kullanilarak Genellestirilmis
Dogrusal En Kiigiik Kareler Problemi (4.4)’tin Coziim

Algoritmasi

Girdi Degiskenleri : X,,...,X, bagimsiz degisken matrisleri, Y

bagimli degisken vektorii ve X artik varyans-
kovaryans matrisi (biliniyorsa)

Cikt1 Degiskeni : P katsay1 tahmin vektorii

Adim 1. X =CC’ olacak sekilde Cholesky ayrisimi
Adim 2. fori=1,...,G dongi baslangici
Adim 3.  (4.7) ile verilen her bir denklemdeki bagimsiz degisken
matrislerinin ayr1 ayr1 QR ayrisimlarinin hesaplanmasi
ve elde edilen Q ortogonal matrisinin yeniden

yapilandirilmasi
Adim4. (4.14) esitligindeki  §,=Q"y, ve §,=Qy,

vektorlerinin hesaplanmasi

Adim 5. end for dongii sonu

Adim 6. (4.18) esitligi ile verilen W =Q" (C®1,)Q blok matrisinin

hesaplanmasi

Adim 7. (4.19a) ve (4.19b) RQ (veya QL) giincellemesinin yapilmasi

Adim 8. (4.20a) esitliginin Vec({V,}) igin ¢oziimii

Adim 9. (4.20b) esitliginden P katsay1 tahmin vektoriiniin elde

edilmesi.
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Yukarida adimsal olarak verilen Algoritma II'nin ¢dziimleme siirecine

iliskin Matlab kodu Ek-10'da verilmistir.
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5. DENEYSEL KARSILASTIRMALAR

Bu boliimde, bu tez galigmasi igerisinde sunulan algoritmalarin deneysel
veriler kullanilarak elde edilen ¢6ziim siireler1 karsilastirilmistir.  Bu
karsilagtirmalar i¢in IBM Intel Centrino Duo T2500 2GHz islemciye ve 1GB
RAM'a sahip bilgisayar kullanilmistir. Yapilan tiim karsilastirmalarda ilgili
program kodlarmmin her birisi 15 defa isletilmis ve yapilan cizelgelerde bu
tekrarlar sonucunda elde edilen ¢éziimleme siirelerinin ortalama degerlerine yer
verilmistir. Cizelgelerde yer alan tiim degerler saniye cinsinden ¢dziimleme
stirelerini ifade etmektedir.

[k olarak, QR ayrisiminin elde edilmesinde kullanilan Householder ve
Givens yontemleri i¢in olusturulan ve sirasiyla Ek-2 ve Ek-4'de sunulan Matlab
kodlar1 ¢oziimleme siireleri bakimindan karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalar
yapilirken her bir karsilastirma icin elemanlar1 (0,1) araliginda rassal olarak deger
alan ve tekdiize (uniform) dagilima sahip degerlerden olusan mxm boyutlu

(m=5,10,25,50,75,100,250,500) kare matrisler tiiretilmistir. Olusturulan bu

matrislerin her biri i¢in her iki kod da isletilmis ve ¢6ziim siireleri elde edilmistir.
QRhouse (Ek-2) ve QRgivens (Ek-4) kodlar1 i¢in elde edilen ¢oziimleme

stireleri Cizelge 5.1'de verilmistir.

Cizelge 5.1. QRhouse (Ek-2) ve QRgivens (Ek-4) kodlari i¢in ¢dziimleme siireleri (saniye)

A matrisi | QRhouse(A) | QRgivens(A)
(mxm) (Ek-2) (Ek-4)

5x5 0,0150 0,0150
10x10 0,0160 0,0160
25x25 0,0310 0,0320
50x50 0,0320 0,2970
75x75 0,0470 1,7340,
100x100 0,0790 6,9220
250x250 1,5470 580,7660)
500x500 24,5150 1,9703e+004
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Cizelge 5.1 incelendiginde Householder doniisiim yontemi ve Givens
rotasyon yontemleri ile olusturulan QR ayrisim kodlarinin ¢éziimleme siirelerinin
m=5,10 ve 25 degerleri i¢in ayn1 oldugu goriilmektedir. Ancak m =50 ve daha
biiylik boyuttaki matrisler icin Householder doniisiim yontemi kullanilarak
olusturulan QR ayrisim algoritmasinin Givens rotasyon yontemi ile olusturulan
algoritmaya gore c¢ok daha kisa siirede c¢oziimleme yaptigr goriilmektedir.
Dolayisiyla QR ayrisimint igerecek sekilde olusturulacak diger algoritmalarda
Householder doniisiim yontemi ile bu ayrisimi  gergeklestiren kodlamanin
kullanilmasi islem yiikiinii azaltacak ve toplam c¢oOziimleme siiresi agisindan
algoritmanin performansini olumlu yonde etkileyecegi sonucuna varilmistir.

Ikinci olarak, (3.10) esitligi ile verilen goriiniiste iliskisiz regresyon
modelinin, (4.3) esitligi ile tanimlanan siradan dogrusal model haline getirilerek
Boliim 4.1'de ayrintili olarak sunulan ¢oziimleme siireci kendi igerisinde iki farkli

sekilde ele almarak incelenmistir. Ilkinde direkt toplam seklinde olusturulan

®7 X, bagimsiz degiskenler matrisi iizerinde herhangi bir islem yapilmaksizin

isletilecek sekilde algoritma yeniden diizenlenmis ve katsay1 tahmin vektori elde
edilmistir. ikincisinde ise, ®7 X, 'nin blok matris yapisindan faydalamlarak her
bir X, bloguna ayri ayr1 QR ayrisimi uygulamak suretiyle katsayr tahmin
vektoriinii veren ve Matlab kodu Ek-8'de verilen Algoritma I ¢oziimleme siiresi
agisindan karsilastirilmislardir. Bu karsilastirma, G =3,5 ve 10 denklem iceren
goriintiste iliskisiz regresyon modeli i¢in, her bir denklemdeki bagimsiz degisken
sayilart sabit terim dahil olmak {lizere & =3,5,10vel5 olan ve
M =30,50,75,100 ve 250 olmak kaydiyla farkli gbzlem sayilar1 i¢in yapilmistir.

Karsilagtirmalar yapilirken denklemlerde ortak bagimsiz degisken olmadigi
varsayllmis ve tiim degiskenlere iligkin goézlem degerleri tekdiize dagilimdan
rassal olarak tiiretilmistir.

Siradan dogrusal model haline getirilen goriiniiste iliskisiz regresyon
modelinin ¢6ziim algoritmalar1 i¢in yapilan karsilastirmalar Cizelge 5.2'de

verilmistir.
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Cizelge 5.2a. Siradan dogrusal model haline getirilen ve G =3 denklem igeren goriiniiste

iliskisiz regresyon modeli igin ¢dziimleme siireleri (saniye)

BAGIMSIZ ) SIRADAN DOGRUSAL MODEL (4.3)
DENKLEM DEGISKEN GOZLEM COZUM ALGORITMALARI
SAYISI SAYISI SAYISI p— TV
(G) (M) e .

(k) MATRISI iLE (AYRI AYRI X, 'LER ILE)

30 0,0470 0,0310

50 0,0780 0,0310

3 75 0,1720 0,0470

100 0,3750 0,0620

250 4,8280 0,5790

30 0,0470 0,0310

50 0,0940 0,0320

5 75 0,2500 0,0470

100 0,5630 0,0940

3 250 7,8440 0,9380

30 0,0620 0,0310

50 0,1410 0,0460

10 75 0,4220 0,0780

100 1,0160 0,1250

250 15,2970 1,7650

30 0,0630 0,0310

50 0,1720 0,0460

15 75 0,5470 0,0930

100 1,4220 0,1710

250 22,1880 2,5000
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Cizelge 5.2b.

Siradan dogrusal model haline getirilen ve G =5 denklem igeren goriiniiste

iliskisiz regresyon modeli i¢in ¢dziimleme siireleri (saniye)

BAGIMSIZ ) SIRADAN DOGRUSAL MODEL (4.3)
DENKLEM DEGISKEN GOZLEM COZUM ALGORITMALARI
SAYISI SAYISI SAYISI p— CORITNAT
(G) (M) e .
(k) MATRISI iLE (AYRI AYRI X 'LER iLE)

30 0,0940 0,0470

50 0,3440 0,0780

3 75 1,0630 0,1870

100 2,4380 0,4220

250 35,0630 5,7970

30 0,1250 0,0470

50 0,5000 0,1100

3 75 1,6400 0,2810

100 3,9220 0,6410

5 250 57,9530 9,4060
30 0,2030 0,0470

50 0,8280 0,1410

10 75 2,9690 0,4530

100 7,1870 1,0940

250 113,0780 17,8440

30 0,2340 0,0620

50 1,0780 0,1560

15 75 4,0780 0,5470

100 9,9850 1,4220

250 579,7190 25,2970
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Cizelge 5.2c.

Siradan dogrusal model haline getirilen ve G =10 denklem iceren goriiniiste

iliskisiz regresyon modeli igin ¢dziimleme siireleri (saniye)

BAGIMSIZ | SIRADAN DOGRUSAL MODEL (4.3)
DENKLEM DEGISKEN GOZLEM COZUM ALGORITMALARI
SAYISI SAYISI SAYISI p— T CORITNAT
(G) (M) e .
(k) MATRISI iLE (AYRI AYRI X, 'LER ILE)
30 1,0160 0,2030
50 4,5630 0,9070
3 75 15,1250 3,0780
100 35,5150 7,1570
250 Hesaplanamadi 111,7180
30 1,5310 0,2710
50 7,2180 1,3430
3 75 24,2030 4,7190
100 57,3590 11,3280
10 250 Hesaplanamadi 179,8910
30 2,4060 0,2770
50 12,3430 1,9380
10 75 44,2970 7,7340
100 106,7340 19,4840
250 Hesaplanamadi 340,2040
30 2,7970 0,2810
50 16,0780 2,0310
15 75 60,2030 9,2820
100 1447,6000 25,1560
250 Hesaplanamadi 543,9370

Siradan dogrusal model haline getirilen goriiniiste iliskisiz regresyon

modelinin ¢6ziim algoritmalar1 i¢in yapilan karsilastirmalar1 gosteren Cizelge

5.2a, b ve ¢ incelendiginde, her bir denklemdeki bagimsiz degiskenler matrislerine

ayrt ayrt QR ayrisimi uygulayarak yapilan ¢oziimlemenin hesaplama maliyeti

acisindan ¢ok daha az oldugu sonucuna varilir. Oyle ki tim denklemlerdeki

bagimsiz degisken matrislerini igeren blok matrisin boyutu, modelin igerdigi

denklem sayisi, her bir denklemdeki bagimsiz degisken sayis1 ve bu degiskenlere

iliskin gézlem sayilari arttikca ¢ok biiyiimekte ve bilgisayar hafizasinda biiyiik yer

isgal etmektedir. Dolayisiyla bu biiyiikliikte bir matrisle yapilan cebirsel islemler
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sonucunda da benzer boyutlarda baska matrisler de elde edileceginden ¢oziimleme
giderek yapilamaz duruma gelmektedir. Cizelge 5.2c¢'deki hesaplanamayan
¢Oziimleme siireleri bu durumu acgikca ifade etmektedir. Benzer sekilde
karsilagtirma yapilan degerlerin artig1 Algoritma I'inde ¢ézlimleme siiresinde ciddi
artiglara neden olmaktadir. Ancak her iki algoritma icin de siireler
degerlendirildiginde aralarinda azimsanamayacak derecede bir fark oldugu
rahatlikla goriilebilir.

Sonug olarak, siradan dogrusal model haline getirilen goriiniiste iligkisiz
regresyon modellerinin ¢dziimlenmesinde, QR ayrisimi1 temeline dayanarak
olusturulan algoritmalardan bagimsiz degiskenler matrislerinin her birini ayr1 ayri
isleme sokarak c¢oziimleme yapan Algoritma I'in tercih edilmesi hesaplama
maliyeti agisindan daha dogru olacaktir.

Uciincii ve son olarak (3.10) esitligi ile verilen goriiniiste iliskisiz
regresyon modelinin, (4.4) esitligi ile tanimlanan genellestirilmis dogrusal en
kiigiik kareler problemi haline getirilerek Bo6liim 4.2'de ayrintili olarak sunulan
¢dziimleme siireci incelenmistir. Ozellikle algoritmanin ikinci kismimi olusturan
RQ (veya QL) ayrisimi ve giincelleme islemi iizerinde bir karsilastirma soz
konusu olacaktir. Dolayisiyla bu siire¢ de kendi igerisinde iki farkli sekilde ele
almmustir. ilkinde RQ ayrisimi icin IT permiitasyon matrisi olusturulmus ve
(4.16) esitligini temel alarak c¢oziimleme yapan bir algoritma diizenlenmis ve
katsay1 tahmin vektorii elde edilmistir. ikincisinde ise bu ayrisim, algoritmanin
birinci kismi olan QR ayristimindan elde edilmis olan Q ortogonal matrisi
kullanilarak yani (4.18) esitligi temel alinarak ¢oziimleme yapacak sekilde
olusturulan ve Matlab kodu Ek-10'da verilen Algoritma II kullanilarak katsay1
tahmin vektorii elde edilmistir. Daha sonra bu iki algoritma ¢6ziimleme siiresi
acisindan karsilastirilmislardir. Bu karsilastirma i¢in de bir 6nceki karsilagtirmada
oldugu gibi, G=3,5 ve 10 denklem iceren goriiniiste iliskisiz regresyon modeli
ele alinmis, her bir denklemdeki bagimsiz degisken sayilari sabit terim dahil

olmak tizere k, =3,5,10 ve 15 olarak segilmis ve her bir degiskene ait gozlem

sayilar1 da M =30,50,75,100 ve 250 olarak alinmistir. Yine bu karsilagtirmalar

yapilirken denklemlerde ortak bagimsiz degisken olmadigi varsayilmig ve tim
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degiskenlere iliskin gozlem degerleri tekdiize dagilimdan rassal olarak
tiiretilmistir.

Genellestirilmis dogrusal en kiigiik kareler problemi haline getirilen
goriiniiste iligkisiz regresyon modeli i¢in yapilan karsilagtirmalar ise Cizelge

5.3'de verilmistir.

Cizelge 5.3a. Genellestirilmis dogrusal en kiigiik kareler problemi haline getirilen ve G =3

denklem igeren goriiniiste iliskisiz regresyon modeli i¢in ¢dziimleme siireleri

(saniye)
GENELLESTIRILMIS DOGRUSAL EN KUCUK
BAGIMSIZ | KARELER PROBLEMI (4.4)
D?:I;LSEIM DEGISKEN G;f;ill\d COZUM ALGORITMALARI
SAYISI ] Q ORTOGONAL
(G) k) (M) IT PERMUTASYON o
i L MATRISI iLE
MATRISI iLE _
(ALGORITMA 1I)
30 0,0940 0,0620
50 0,2810 0,0930
3 75 1,0780 0,1720
100 3,4220 0,3130
250 Hesaplanamadi 5,0310
30 0,0940 0,0630
50 0,2820 0,0940
S 75 1,0780 0,1720
100 3,4380 0,3280
3 250 Hesaplanamadi 5,1560
30 0,0940 0,0630
50 0,2970 0,0940
10 75 1,1090 0,1870
100 3,4740 0,3280
250 Hesaplanamad 5,5160
30 0,0940 0,0630
50 0,3130 0,0940
15 75 1,1250 0,1880
100 3,7750 0,3590
250 Hesaplanamadi 5,8900
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Cizelge 5.3b. Genellestirilmis dogrusal en kiigiik kareler problemi haline getirilen ve G =5

denklem igeren goriiniiste iliskisiz regresyon modeli i¢in ¢dziimleme siireleri

(saniye)
GENELLESTIRILMiS DOGRUSAL EN KUCUK
BAGIMSIZ [ KARELER PROBLEMI (4.4)
DEZZLSEIM DEGISKEN Gg‘f;i’[ COZUM ALGORITMALARI
SAYISI ] Q ORTOGONAL
(G) (M) IT1 PERMUTASYON o
(k) o MATRISI iLE
MATRISI ILE _
(ALGORITMA 1I)
30 0,2810 0,0780
50 1,6560 0,1720
3 75 8,2030 0,4060
100 24,5620 0,8590
250 Hesaplanamadi 14,3280
30 0,2810 0,0930
50 1,6720 0,1720
5 75 8,2660 0,4070
100 24,7320 0,8750
5 250 Hesaplanamadi 14,7350
30 0,2810 0,0940
50 1,6590 0,1870
10 75 8,1590 0,4530
100 24,7310 0,9530
250 Hesaplanamadi 15,9220
30 0,2820 0,1090
50 1,5940 0,2030
15 75 8,0160 0,5000
100 24,5930 1,0620
250 Hesaplanamadi 17,1410
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Cizelge 5.3c. Genellestirilmis dogrusal en kiigiik kareler problemi haline getirilen ve G =10

denklem igeren goriiniiste iliskisiz regresyon modeli i¢in ¢dziimleme siireleri

(saniye)
GENELLESTIRILMiS DOGRUSAL EN KUCUK
BAGIMSIZ . KARELER PROBLEMI (4.4)
DEZZLSEIM DEGISKEN Gg‘f;i’[ COZUM ALGORITMALARI
SAYISI ) Q ORTOGONAL
(G) (M) IT1 PERMUTASYON o
(k) . MATRIS] iLE
MATRISI ILE .
(ALGORITMA 1I)

30 3,1410 0,2190

50 23,4060 0,6870

3 75 Hesaplanamadi 2,0320

100 Hesaplanamadi 4,6100

250 Hesaplanamadi 73,8440

30 3,1720 0,2340

50 23,6560 0,7190

3 75 Hesaplanamadi 2,1090

100 Hesaplanamadi 4,9530

10 250 Hesaplanamadi 75,7340
30 3,3440 0,2970

50 23,9690 0,8750

10 75 Hesaplanamadi 2,4690

100 Hesaplanamadi 5,4060
250 Hesaplanamadi 82,8130

30 3,4530 0,3910

50 23,9880 1,1560

15 75 Hesaplanamadi 3,1400

100 Hesaplanamadi 6,5000
250 Hesaplanamadi 91,2810

Cizelge 5.3a, b ve c'de genellestirilmis en kiiciik kareler problemi haline
getirilen ve genellestirilmis QR ayrisimi temeline dayanarak Matlab paket
programinda olusturulan kodlar ¢oziimleme stireleri bakimindan farkli denklem
sayilari, farkli bagimsiz degisken sayilari ve farkli gozlem sayilar1 igin
karsilagtirilmiglardir.  Olusturulan algoritmalar 6zellikle genellestirilmis QR
ayrigimmin ve dolayisiyla ¢éziimlemenin ikinci asamasint olusturan RQ (veya

QL) ayrisiminin gergeklesme siirecinin hesaplama agisindan daha etkin kilinmasi
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lizerine tasarlanmistir. Bu amagla olusturulan ilk algoritma IT permiitasyon
matrisinin olusturulmasint ve bu sekilde RQ ayrisiminin gerceklestirilmesini
temel olarak alirken ikinci algoritmada bu ayrisim siireci ¢oziimlemenin ilk
asamasindaki QR ayrisimindan elde edilen ortogonal Q matrisinin permiitasyon
matrisi yerine kullanilmasi temeline dayanmaktadir. Deneysel veriler ile
bahsedilen bu algoritmalarin ¢6ziimleme siireleri i¢in yapilan karsilastirmalarin
yer aldig1 bu cizelgeler (Cizelge 5.3a, b ve c) incelendiginde ilk iki ¢izelgede dahi
degiskenlere iliskin gdzlem sayilart 250 olarak belirlendiginde permiitasyon
matrisinin olusturulmasinin ve buna bagli olarak siirecin isletilmesinde sonug
almamadig1r goriilmektedir. Uciincii ¢izelge olan Cizelge 5.3c'de ise bu
hesaplamanin maliyeti daha net olarak gozlemlenmektedir. Modelde G =10 adet
denklemin yer aldig1 tasarlanarak olusturulan denemeler i¢in her bir modeldeki

bagimsiz degisken sayis1 k, =3 olsa dahi 75,100 ve 250 gozlem degerleri igin bu

algoritma ile ¢Ozlime ulagilamamistir. Yine ¢izelgelerden, yeniden bir matris
olusturmak yerine daha dnceden elde edilmis olan Q ortogonal matrisinin bir
permiitasyon matrisi gibi kullanilmasi ve bu kullanimdan kaynaklanan giincelleme
islemlerinin yapilmasi ile olusturulan Algoritma II'nin tiim degerler igin
¢Ozliimleme yapabildigi gozlemlenmektedir. Her ne kadar karsilagtirma
kriterlerindeki artislar dogal olarak bu algoritmanin ¢dziimleme siiresini artirsa da
Algoritma II'nin hesaplama agisindan digerine gore daha etkin oldugu sonucuna
varilir.

Cizelge 5.2 ve 5.3'de (a,b ve ¢ siklart ile) sunulan ve sirasiyla siradan
dogrusal model ve genellestirilmis en kiiclik kareler problemi haline getirilerek
¢coziimlemesi yapilan goriiniiste iliskisiz regresyon modelleri ¢oziim algoritmalari
i¢in ¢oziimleme siireleri bir biitiin olarak ele alinip karsilagtirildiginda, 6zellikle 3
denklemin yer aldigr modellerde Algoritma I'in Algoritma II'ye gore daha etkin
¢Oziimleme siiresine sahip oldugu goriilmektedir. Ancak 5 ve 10 denklemin yer
aldig1 modellerde denklemlerin icerdikleri bagimsiz degisken sayilar1 ve gbzlem
sayilar arttikga Algoritma II'nin ¢6ziimleme siiresinin Algoritma I'in ¢6ziimleme
stiresine gore hesaplama acgisindan daha etkin oldugu goriilmektedir. Buna gore
ozellikle kiiciik boyutlu problemlerin ¢oziimlenmesinde gereken varsayimlarin

saglanmasi kosulu altinda Algoritma I'in tercih edilmesinin hesaplama etkinligi
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acisindan daha dogru olacagi, biiyiik boyutlu problemlerde ise Algoritma II'nin
tercih edilmesinin daha dogru olacagi sdylenebilir.

Cesitli algoritmalar i¢cin simdiye kadar verilen tim cizelgelerde gerek
goriintiste iliskisiz regresyon modeline dahil edilen denklem sayisi, gerek her bir
denklemin icerdigi bagimsiz degisken sayis1 ve gerekse her bir degiskenin sahip
oldugu gozlem sayilar1 artirildik¢a, problemin g¢oziimleme siirecinde yer alan
vektdr ve matris boyutlarinin asir1 derecede biiylimeleri kacinilmaz olmaktadir.
Dolayisiyla bu biiyiikliikte vektér ve matrisler ile cebirsel islemlerin
gergeklestirilmesi de ic¢inde bulunulan teknoloji ile dahi bir noktadan sonra

mumkun olamamaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bir regresyon denklemine iliskin katsayilar tahminlenirken, klasik
dogrusal regresyon varsayimmlarmin tiimii gegerli oldugunda en kiiciik kareler
yontemi kullanilarak yapilacak tahminler yansiz, tutarli ve etkin olacaklardir.
Ancak yapisal Ozellikleri bakimindan birbirlerine benzer olan ve ayni zaman
dilimi icerisinde elde edilmis regresyon denklemlerinin hata terimleri arasinda var
olabilecek bir iligki en kiiclik kareler yontemi ile yapilan katsayr tahminlerinin
etkinlik Ozelligini kaybetmesine neden olmaktadir. Bu durumda hata terimleri
arasinda iligki bulunan regresyon denklemlerini birarada inceleyen ve bu iligkiyi
de hesaba katarak katsayi tahminlerini en kiigiik karelere gore daha etkin bir
sekilde gerceklestiren goriiniiste iliskisiz regresyon modellerinin kullanilmasi
gerekmektedir. Aralarinda iliski yokmus gibi goriinen ancak hata terimleri
arasinda iliski olan bu tiirden denklemlerin bir arada degerlendirilmesi ve
¢Oziimlenmesi hesaplama agisindan olduk¢a maliyetlidir.

Bu c¢alismada goriiniiste iliskisiz regresyon denklemleri once siradan
dogrusal model haline getirilerek, daha sonra da genellestirilmis dogrusal en
kiigiik kareler problemi olarak ele alinmis ve bunlarin ¢éziimleme algoritmalar
sunulmugtur. Sunulan tiim algoritmalarda hesaplama yiikiinii azaltabilmek
amaciyla kanonik matris formlara doniistiiriilerek islemlerin gergeklestirilmesi
hedeflenmistir. Bu amacla Matlab kodlar1 olusturulan ve deneysel veriler
yardimiyla karsilastirilan algoritmalar ile hesaplama agisindan daha etkin sonuglar
elde edilebilecegi gozlemlenmistir. Yapilan karsilastirmalar sonucunda siradan
dogrusal model haline getirilen goriiniiste iliskisiz regresyon modelleri katsay1
tahminlerini veren Algoritma I'in 6zellikle kii¢lik boyutlu problemlerde hesaplama
acisindan daha etkin oldugu goézlemlenmistir. Ancak siradan dogrusal model
haline getirilmis gorlintiste iligkisiz regresyon modellerinin  ¢ézimiini
gerceklestiren Algoritma I'in modele iligkin varyans-kovaryans matrisi X tekil
oldugunda niimerik ac¢idan tutarsiz sonuglar verecegi unutulmamalidir. Bu
durumda siradan dogrusal modele nazaran daha az kisitlama igceren ve problemin

boyutlar1 biiylidilkge hesaplama agisindan daha etkin bir konuma gelen
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genellestirilmis en kiiclik kareler problemi yaklagimini kullanarak olusturulan
Algoritma II'nin kullanilmas1 daha saglikli sonuglar verecektir.

Bu c¢alismada sunulan algoritmalar, son zamanlarda 6zellikle bilgisayar
program kodlarinin olusturulmasinda sikca kullanilan sparse(ayrik, seyrek) matris
yapilar1 kullanilarak daha da gelistirilebilir ve hesaplama maliyetleri daha da
azaltilarak daha biiyiik veri setleri i¢in uygulanabilir bir hale getirilebilirler. Ancak
bu sekilde yapilacak kodlamalarda 6zellikle tam sifira esit olmayan degerlerde
ortaya c¢ikabilecek yuvarlama hatalarinin, alinacak sonuclar tizerinde ciddi
etkilerinin olabilecegi gdzardi edilmemelidir. Ayrica sparse matris ve tam(full)
matris yapilar1 arasinda yapilacak gecislerin fazladan bir hesap yiikii olusturacagi
da unutulmamalidir.

Ayrica Bolim 3.3'de verilen Goriintiste iligkisiz regresyon modellerinin
¢Oziimiinde Kkarsilasilabilecek c¢esitli durumlar i¢in bu c¢alismada sunulan
algoritmalar ve bunlara iliskin Matlab kodlar1 gelistirilebilir. Bu sayede daha fazla
kisit iceren farkli problemler i¢in de bu modellerin katsay1 tahminlerinin elde
edilmesi saglanabilir ve gergek veriler kullanilarak yapilabilecek uygulama
yelpazesi de genisletilmis olur.

Her ne kadar ¢éztimleme stireci i¢in daha etkin algoritmalar gelistirilmeye
calisilsa da bu algoritmalarin niimerik agidan stabil olup olmadiklarinin
arastirilmas1 gerekmektedir. Ayrica sunulan Matlab kodlarinin bir programeci
tarafindan incelenmesinin ve programlama acisindan etkinligi artirict
diizeltmelerin  yapilmasinin algoritmalarin  performanslarini  olumlu ydnde
etkileyecegi gercegi de gozardi edilmemelidir.

Son olarak, bilgisayar ortaminda belirli kodlar isletilerek elde edilecek
cozlimleme siirelerinin kullanilan bilgisayarin sahip oldugu donanim &zellikleri ile
bire bir iligkili oldugu ve bilgisayardan bilgisayara bu siirelerin farkliliklar

gosterebilecegi asla unutulmamalidir.

54



KAYNAKLAR

Anderson, E., Bai, Z. ve Dongarra, J. (1992), Generalized QR Factorization and
Its Application, Linear Algebra and Its Application, 162, 243-271.

Anderson, E., Bai, Z., Bischof, C., Demmel, J., Dongarra, J., Du Croz, J.,
Greenbaum, A., Hammarling, S., McKenney, A., Ostrouchov, S. ve
Sorensen, D. (1995), LAPACK Users’ Guide, 2nd Edition, SIAM,
Philadelphia.

Andrews, H. C. ve Kane, J. (1970), Kronecker Matrices, Computer
Implementation, and Generalized Spectra, Journal of ACM, 17(2), 260-
268.

Baltagi, B. H. (2001), Econometric Analysis of Panel Data, John Wiley and Sons,
2nd Edition.

Belsley, D. A. (1992), Paring 3SLS Calculations Down to Manageable
Proportions, Computer Science in Economics and Management, S, 157-

169.

Bjork, A. (1994), Solution of Augmented Linear Systems Using Orthogonal
Factorizations, BIT, 34, 1-26.

Bjork, A. (1996), Numerical Methods for Least Squares Problems, SIAM,
Philadelphia.

Davidson, R. ve MacKinnon, J. G. (2004), Econometric Theory and Methods,
Oxford University Pres, USA.

Dhrymes, P. J. (1994), Topics in Advanced Econometrics, Linear and Nonlinear

Simultaneous Equations, Springer-Verlag, New York.

Dinenis, E. ve Kontoghiorghes, E. J. (1997a), Computing Solutions of SURE
models with Linear Equality and Stochastic Constraints, Journal of

Mathematical Modelling and Scientific Computing, 8, 234-239.

55



Dinenis, E. ve Kontoghiorghes, E. J. (1997b), Computing 3SLS Solutions of
Simultaneous Equation Models with A Possible Singular Variance-

Covariance Matrix, Computational Economics, 10, 231-250.

Fausett, D. W., Fulton, C. T. ve Hashish, H. (1997), Improved Paralel QR Method
for Large Least Squares Problems Involving Kronecker Product, Journal

of Computational and Applied Mathematics, 78, 63-78.
Fackler, P. L. (2005), Notes on Matrix Calculus, NC State University.

Foschi, P. ve Kontoghiorghes, E.J. (2003), Estimation of VAR Models :
Computational Aspects, Computational Economics, 21(1), 3-22.

Givens, J. W. (1954), Numerical computation of the characteristic values of a real

symmetric matrix, Oak Ridge Report Number ORNL 1574 (physics).

Givens, J. W. (1958), Computation of plane unitary rotations transforming a
general matrix to triangular form, J. STAM, 6(1), 26-50.

Golub, G. H. ve Van Loan, C. F. (1996), Matrix Computations, Johns Hopkins
University Pres, Baltimore, Maryland, 3rd Edition.

Graham, A. (1981), Kronecker Products and Matrix Calculus with Applications,
Halsted Press, John Wiley and Sons, New York.

Hammarling, S. (1976), The Numerical Solution of the General Gauss—Markoff
Linear Model, in Mathematics in Signal Processing (Eds : Durrani T. S. ve

ark.), Clarendon Press, Oxford.

Harville, D. A. (1997), Matrix Algebra From A Statistician’s Perspective,
Springer-Verlag, New York.

Henderson, H. V. ve Searle, S. R. (1981), The vec-permutation Matrix, The vec
Operator and Kronecker Products : A Review, Linear Multilinear Algebra,

9,271-288.

Herstein, I. N. ve Winter, D. J. (1988), Matrix Theory and Linear Algebra,
Mcmillan Publishing Company, New York.

Horn, R. A. ve Johnson, C. R. (1985), Matrix Analysis, Cambridge University
Press, Cambridge.

56



Householder, A. S. (1958), Unitary Triangularization of a Nonsymmetric Matrix,
Journal ACM, 5(4), 339-342.

Judge, G. G., Griffiths, W. E., Hill, R. C., Liitkepohl, H. ve Lee, T. C. (1985), The
Theory and Practice of Econometrics, Wiley Series in Probability and
Mathematical Statistics, John Wiley and Sons, Second Edition.

Kmenta, J. (1986), Elements of Econometrics, Mcmillan Publishing Company,
New York.

Kmenta, J. ve Gilbert, R. F. (1970), Estimation of Seemingly Unrelated
Regressions with Autoregressive Disturbances, JASA, 65(329), 186-197.

Kontoghiorghes, E. J. ve Dinenis, E. (1997), Computing 3SLS Soutions of
Simultaneous Equation Models with a Possible Singular Variance-

Covariance Matrix, Computational Economics, 10, 231-250.

Kontoghiorghes, E. J. (2000a), Inconsistencies and redundancies in SURE
Models: Computational Aspects, Computational Economics, 16(1+2), 63-
70.

Kontoghiorghes, E. J. (2000b), Paralel Algorithms for Linear Models: Numerical
Methods and Estimation Problems, Advances in Computational

Economics, 15, Kluwer Academic Publishers, Boston, MA.

Kontoghiorghes, E. J. (2000c), Parallel Strategies for Solving SURE Models with
Variance Inequalities and Positivity of Correlations Constraints,

Computational Economics, 15(1+2), 89-106.

Kourouklis, S. ve Paige, C. C. (1981), 4 Constrained Least Squares Approach to
The General Gauss-Markov Linear Model, JASA, 76(375), 620-625.

Lawson, C. L. ve Hanson, R. J. (1974), Solving Least Square Problems, Prentice-
Hall Englewood Cliffs.

Litkepohl, H. (1993), Introduction to Multiple Time Series Analysis, Springer-
Verlag, Second Edition.

57



Paige, C. C. (1990), Some Aspect of Generalized QR Factorizations, Reliable
Numerical Computation, (Eds : Cox, M. G. ve Hammerling, S. J.), 71-91,
Claredon Press, Oxford.

Pollock, D. S. G (1979), The Algebra of Econometrics, Wiley Series in
Probability and Mathematical Statistics, John Wiley and Sons.

Rao, C. R. ve Toutenburg, H. (1995), Linear Models: Least Squares and

Alternatives, Springer Series in Statistics, Springer.

Regalia, P. A. ve Mitra, S. K. (1989), Kronecker Products, Unitary Matrices and
Signal Processing Applications, SIAM, 31(4), 586-613.

Schmidt, P. (1977), Estimation of Seemingly Unrelated Regression with Unequal

Numbers of Observations, Journal of Econometrics, 5, 365-377.

Schmidt, P. (1978), A Note on The Estimation of Seemingly Unrelated Regression

Systems, Journal of Econometrics, 7, 259-261.

Sharma, V. K. (1993), Estimation of Seemingly Unrelated Regression with
Unequal Numbers of Observation, Sankhya: The Indian Journal of
Statistics, Series B, 55, 135-138.

Soderkvist, 1. (1996), On Algorithms for Generalized Least-Squares Problems

with Ill-Conditioned Covariance Matrices, Computational Statistics,

11(3), 303-313.

Srivastava, V. K. ve Dwivedi, T. D. (1979), Estimation of Seemingly Unrelated
Regression Equations Models: A Brief Survey, Journal of Econometrics,

10, 15-32.

Srivastava, V. K. ve Giles, D. E. A. (1987), Seemingly Unrelated Regression
Equations Models: Estimation and Inference, Statistics: Textbooks and

Monographs, (Ed : Owen, D. B.), 80, Marcel Dekker Inc., New York.

Srivastava, V. K. ve Tivari, R. (1978), Efficiency of Two-Stage and Three-Stage
Least Squares Estimators, Econometrica, 46(6), 1495-1498.

Theil, H. (1971), Principles of Econometrics, John Wiley & Sons, 1st Edition.

58



Trefethen, L. N. ve Bau, D. III (1997), Numerical Linear Algebra, Society for
Industrial and Applied Mathematics, Philadelphia.

Turkington, D. A. (2000), Generalised vec Operators and The Seemingly
Unrelated Regression Equations Model with Vector Correlated

Disturbances, Journal of Econometrics, 99, 225-253.

Zellner, A. (1962), An Efficient Method of Estimating SUR and Tests for
aggregation Bias, Journal of the American Statistical Association, 57,

348-368.

Zellner, A. (1963), Estimators for Seemingly Unrelated Regression Equations:
Some Exact Finite Sample Results, JASA, 58, 977-992.

Zellner, A. (1979), An Error Components Procedure (ECP) for Introducing Prior
Information About Covariance Matrices and Analysis of Multivariate

Regression Models, International Economic Review, 20(3), 679-692.

59



Ek-1 Verilen bir xeR" siitun vektorii icin Householder doniisiimiiniin

hesaplanmasina iliskin Matlab kodu

function [v,beta] = Householder(x)

% AMAC : Verilen bir x siitun vektorii icin Householder doniigiimiiniin

% hesaplanmasi.

%

% KULLANIM : [v,beta] = Householder(x)
%

% TANIMLAMALAR :

% x : m boyutlu siitun vektoriinde 1. deger haricindekileri SIFIR yapmak i¢in;
%

% v : m boyutlu Householder vektorii (v(1) = 1 olmak kaydiyla)...

% beta : P(mxm) Householder matrisinin olusturulmasi i¢in

% ( P =1(n)-beta*v*v') gereken katsay1...( beta=2/v'*v )

%

m = length(x);
sigma = x(2:m)"*x(2:m);
v=[1x(2m)];
if sigma==0
beta = 0;
else

mu = -norm(x);

if x(1) <= 0;
v(1) =x(1)-sign(x(1))*mu;
else

v(1) = -sigma/(x(1)+mu);

end
beta = 2*v(1)"2/(sigma+v(1)"2);
v=v/v(1);

end
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Ek-2 Verilen bir A € R"™" matrisine Householder doniisiimii yardimiyla QR

ayrisiminin hesaplanmasina iliskin Matlab kodu

function [Q,R] = QRhouse(A)
% AMAC : Verilen bir mxn boyutlu bir A matrisine Householder doniigtimii

% yardimiyla A = Q*R olacak sekilde QR ayrisimi(decomposition)
% uygulamak.
%

% KULLANIM : [Q,R] = QRhouse(A)

% ! Householder.m fonksiyon dosyasi1 gereklidir...
%
% TANIMLAMALAR :

% A : mxn boyutlu matrisi i¢in;

% m>n ise; A=Q*R=[RI ]n

% [ 0 Jm-n

% n

%

% m<=n ise; A=Q*R=[Rl1 R2]m
% m n-m
%

%  Q : mxm boyutlu ortogonal matris.
% R1 : mxm boyutlu iist tiggen bir matris.
%

[m,n]=size(A);

Q = eye(m);
ifm>n
P.house = zeros(n);
for i=1:n
x = A(i:m,i);
[v,beta] = Householder(x);

sigma = beta*v*v';
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Ek-2 (Devam) Verilen bir A € R™" matrisine Householder doniisiimii

yardimiyla QR ayrisiminin hesaplanmasina iliskin Matlab kodu

P(1).house = eye(length(sigma))-sigma;
w = beta*A(i:m,i:n)"*v;

A(i:m,i:n) = A(i:m,i:n)-v*W';

end
for j=n:-1:1
Q@:m,j:m) = P(j).house*Q(j:m,j:m);
end
else

P.house = zeros(m-1);
for i=1:m-1
x = A(i:m,1);
[v,beta] = Householder(x);
sigma = beta*v*v';
P(i).house = eye(length(sigma))-sigma;
w = beta*A(i:m,i:n)"*v;
A(i:m,i:n) = A(i:m,i:n)-v*w';
end
for j=m-1:-1:1
Q@:m,j:m) = P(j).house*Q(j:m,j:m);
end
end
R=A;
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Ek-3 a ve b seklinde verilen iki degerden istenilen degeri sifir yapmak icin

kullanilan Givens rotasyonu hesaplanmasina iliskin Matlab kodu

function [c,s] = Givens(a,b)

% AMAC : Givens rotasyonunun hesaplanmasi.
%
% KULLANIM : [c,s] = Givens(a,b)
%
% TANIMLAMALAR :

%  a,b: Givens rotasyonunun uygulanacagi matris elemanlari.
%
%  c=cos(teta) ve s:sin(teta) olan rotasyon elemanlari.(bazi teta i¢in)

%

%o [c s][a]=]r]
%o [-s c¢] [b] [0]
%
ifb==
c=1;
s=0;
elseif abs(b) > abs(a)
= -a/b;
s = l/sqrt(1+1"2);
c = s*r;
else
= -b/a;
¢ = 1/sqrt(1+1"2);
s =c*r;
end
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Ek-4 Verilen bir AeR™ (m>n) matrisine Givens rotasyon yéntemi

yardimiyla QR ayrisiminin hesaplanmasina iliskin Matlab kodu

function [Q,R] = QRgivens(A)
% AMAC : Verilen bir mxn (m>n) boyutlu bir A matrisine Givens rotasyon

% yontemi yardimiyla A = Q*R olacak sekilde QR ayrigimi
% (decomposition) uygulamak.
%

% KULLANIM : [Q,R] =QRgivens(A)

% ! Givens.m fonksiyon dosyas1 gereklidir...
%
% TANIMLAMALAR:

% A :mxn boyutlu matris.

%

%  Q:mxm boyutlu ortogonal matris.
% R :mxn boyutlu iist iggen bir matris.

%

[m,n]=size(A);
Q=eye(m);
for j=1:n
for i=m:-1:j+1
I=eye(length(A));
[c,s]=Givens(A(i-1,)),A(1,)));
P(i,)).givens=[c s;-s c];
A(i-1:1,):n)=P(1,)).givens*A(i-1:1,j:n);
I(i-1:1,1-1:1)=P(1,)).givens;
Q=Q*I;
end
end

R=A;
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Ek-5 Verilen bir xeR" satir vektorii icin Householder doniisiimiiniin

hesaplanmasina iliskin Matlab kodu

function [v,beta] = houseQL(x)

% AMAC : Verilen bir x satir vektorii i¢in Householder dontisiimiiniin

% hesaplanmasi.

%

% KULLANIM : [v,beta] = houseQL(x)
%

% TANIMLAMALAR :

% x : nboyutlu satir vektdriinde n. deger haricindekileri SIFIR yapmak i¢in;
%

% v : n boyutlu Householder vektorii (v(n) = 1 olmak kaydiyla)...

% beta : P(nxn) Householder matrisinin olusturulmasi i¢in

% ( P =1I(n)-beta*v*v') gereken katsay1...( beta=2/v'*v )

%

n = length(x);
sigma = x(1:n-1)"*x(1:n-1);
v =[x(1:n-1);1];
if sigma ==
beta = 0;
else
mu = -norm(x);
if x(n) <= 0;
v(n) = x(n)-sign(x(n))*mu;
else
v(n) = -sigma/(x(n)+mu);
end
beta = 2*v(n)"2/(sigma+v(n)"2);
v=v/v(n);

end
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Ek-6 Verilen bir B € R” matrisine Householder doniisiimii yardimiyla QL

ayrisiminin hesaplanmasina iliskin Matlab kodu

function [P,L] = QLhouse(B)

% AMAC : Verilen bir B(nxm) matrisine Householder doniisiimii yardimryla
% B' = P*L olacak sekilde QL ayrisimi (decomposition) uygulamak.
%
% KULLANIM : [P,L]=QLhouse(B)

% ! houseQL.m fonksiyon dosyasi1 gereklidir...
%
% B'=P*L => (B")'=L"*P' == B=R*Q

% L : alt tiggen bir matris (L' = R {ist liggen bir matris)
% P : ortogonal bir matris (P' = Q ortogonal bir matris)
% Sonugta;

% B' = P*L seklinde bir QL ayrigimi

% veya B =R*Q seklinde bir RQ ayrigimi yapilmis olur.
%
% TANIMLAMALAR :

% B :nxm boyutlu matrisi i¢in;

% n<=m ise; Q*B'=L=[0 Jm-n veya B*Q'=R=[0 RIl]m
% [L1]n n-m m

% n

%

% n>m ise; Q*B'=L=[L2 L1 ]m veya B*Q'=R=[R2]m-n
% n-m m [R1]n
% n

% P : mxm boyutlu ortogonal matris. (P' = Q)

% L1 : altiiggen bir matris. (L1' = R1 : {ist liggen bir matris.)
%
[n,m]=size(B);

Bt=B";
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Ek-6 (Devam) Verilen bir B €R"" matrisine Householder doniisiimii

yardimiyla QL ayrisiminin hesaplanmasina iliskin Matlab kodu

P = eye(m);
ifn<m
Q.house = zeros(n);
for i=n:-1:1
x = Bt(1:m-n+i,1);
[v,beta] = houseQL(x);
sigma = beta*v*v';
Q(n-i+1).house = eye(length(sigma))-sigma;
w = beta*Bt(1:m-n+i,1:1)"*v;
Bt(1:m-n+i,1:1) = Bt(1:m-n+i,1:1)-v*w';
end
for j=n:-1:1
P(1:m-j+1,1:m-j+1) = Q(j).house*P(1:m-j+1,1:m-j+1);
end
else
Q.house = zeros(m-1);
for i=n:-1:n-m+2
x = Bt(1:m-n+i,i);
[v,beta] = houseQL(x);
sigma = beta*v*v';
Q(n-i+1).house = eye(length(sigma))-sigma;
w = beta*Bt(1:m-n+i,1:1)"*v;

Bt(1:m-n+i,1:1) = Bt(1:m-n+i, 1:1)-v*W';

end
for j=m-1:-1:1
P(1:m-j+1,1:m-j+1) = Q(j).house*P(1:m-j+1,1:m-j+1);
end
end
L = Bt;
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Ek-7 QR ayrisim icin giincelleme yontemi
Esitlik (4.12)'de verilen QR gilincelleme islemini ele alalim ve

a0

seklinde yeniden diizenleyelim. Buna gore;

ko ko ok
AD AY AR K
NCHE R AT, oADK
0 0 ... AY,) kg
Ve
ko k.. kg
0 B .. B 4
N BY. | 4,
0 0 ... 0 ) g

G G
scklinde ifade edilsin. Burada k‘“ =Yk ve ¢'“=>g, olmak kaydiyla

i=1 i=1
AR e R*"" boyutlu blok iist iiggen matrisler, Be R?" """ boyutlu kesin blok
{ist iggen matris ve Q ise £'“ +¢'“ boyutlu ortogonal matristir.

QR ayrisim gilincellemesi iki adimda gergeklestirilir. Birinci adimda;

(i-2) (=1
Ai,i Ai,i k

Q/ = i=2.....G
B2 0 g

Lii—1,i

~ _ i-1
olacak sekilde Q! ortogonal matrisleri hesaplanir ki burada ¢“" =qu 'dir.
=1

Ikinci adimda ise birinci adimdan elde edilen ortogonal matris kullanilarak A ve

B matrislerinin islem goren satirlarindaki diger elemanlari i¢in yeni degerler;
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Ek-7 (Devam) QR ayrisimi i¢in giincelleme yontemi

(i-2) (-1
Ai,i+1:G Ai,i+l:G ki
Q’ =
i =
(i-2) (i-1) (i-1)
Bl:i—l,i+1:G Bl:i—l,i+1:G q

seklinde belirlenir.
Bu adimsal prosediir toplam G —1 defa tekrarlanir ve siire¢ sonunda B
matrisinin tiim elemanlar1 yok edilir veya sifir yapilir. G=4 i¢in QR ayrisim

giincellemesi asamalar asagidaki sekil ile gdsterilebilir:

Baslangi¢ Durumu 1. Asama
A Al AR Al A A Al Al
0 AL} Al Al 0 ALl Al Al
0 0 Al Al 0 0 A AY
0 0 0 AY 0 0o o AY
o B BY B 0 o B B}
o 0 BY BY| |0 o B B
o o o B 0 0 o B
0 0 0 0 0 o0 0 0
2. Asama 3. Asama
A AL AR Al A Al AR Al
0 A AL AL 0 A AL AL
2 2
0 0 A7 A7) 0 0 A7 A
0 0 0o AY 0 0 0o A}
0o o o BY 0 0 0 0
0 0 o0 BV 0 0 0 0
0o o o B 0o 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0

Sekil 7.1. G =4 igin QR ayrigim giincellemesi asamalari
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Ek-8 Siradan dogrusal model haline getirilen goriiniiste iliskisiz regresyon

modelinin QR ayrisimi kullanilarak ¢o6ziimiine iliskin Matlab kodu

(Algoritma I)

function sonuc = girQR(dsay,y,x)

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

AMAC : Goriiniiste iliskisiz regresyon modeline iligkin katsay1 tahminlerinin
Householder doniisiimii yardimiyla QR ayrigimi kullanilarak etkin bir

sekilde hesaplanmasi.

KULLANIM : sonuc = girQR(dsay,y,x)

! QRhouse.m ve sekhata.m fonksiyon dosyalar1 gereklidir...

TANIMLAMALAR :
dsay : denklem sayis1

y : modelde yer alan bagimli degisken vektorleri
DI K K A T! Vektorlerin yapisal tanimlamalarini yaparken 'denk' uzantisini
kullaniniz.
Ornegin; y(1).denk = y1;
y(2).denk = y2;
vb.

x : modelde yer alan bagimsiz degisken matrisleri
D 1K K A T ! Matrislerin yapisal tanimlamalarin1 yaparken 'denk uzantisini
kullaniniz.
Ornegin; x(1).denk = [1 x1 x3];
x(2).denk = [1 x1 x2 x4];
vb.

NOT : Bagimsiz degisken matrislerinin herbirine sabit terim i¢in uygun

boyutta 1 vektorii eklenmelidir!..
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Ek-8 (Devam) Siradan dogrusal model haline getirilen goriiniiste iliskisiz
regresyon modelinin QR ayrisimn kullamlarak c¢o6ziimiine iliskin

Matlab kodu (Algoritma I)

% CIKTI DEGERLERI :

% sonuc.metod : 'Gériiniiste Iliskisiz Regresyon'

% sonuc.dsay : denklem say1s1

% sonuc.gsay : herbir denklemdeki gozlem sayis1

% D 1K K A T! Tiim Denklemlerdeki Gzlem Sayilar1 Esit Olmalidur!...
% sonuc(denk).bdsay  : herbir denklemdeki bagimsiz degisken sayis1

% sonuc(denk).beta : herbir denklemin katsay1 tahmin vektorii

% sonuc(denk).artik . herbir denklemin artik vektori

% sonuc(denk).y : herbir denklemin y bagimli degisken vektorii

% sonuc(denk).ytahmin : herbir denklemin y tahmin vektori

% sonuc(denk).skare : herbir denklem i¢in hata terimi varyansi(e'e/gsay)
% sonuc.sigma : denklemler aras1 kovaryans matrisi (sig(i,j))

% sonuc.ccorr : denklemler arasi ¢capraz korelasyon matrisi

% sonuc.mrkare : Gir model r-karesi

%

if nargin <3
error('Girdi degiskenlerinin sayis1 hatalt');

end

for i=1:dsay
sonuc(i).metod = 'Gériiniiste Iliskisiz Regresyon';
sonuc(i).dsay = dsay;

end
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Ek-8 (Devam) Siradan dogrusal model haline getirilen goriiniiste iliskisiz
regresyon modelinin QR ayrisimn kullamlarak c¢o6ziimiine iliskin

Matlab kodu (Algoritma I)

% Tanimlamalardaki yapisal hatalarin kontrolii...
if ~isstruct(y)
error('y (bagimli degisken) vektorleri girisi yapisal olarak tanimlanmalt');

end

if ~isstruct(x)
error('x (bagimsiz degiskenler) matrisleri girisi yapisal olarak tanimlanmalt');

end

% Yapisal tanimlamalardaki denk uzantilarinin kontrolii...
knt = fieldnames(y);
if (stremp(knt,'denk’) ~= 1)
error('y vektorlerinin tanim uzantilari i¢in (denk) kullaniniz.");

end

knt = fieldnames(x);
if (stremp(knt,'denk’) ~= 1)
error('x matrislerinin tanim uzantilari i¢in (denk) kullaniniz.");

end

for i=1:dsay
sonuc(i).gsay = size(y(i).denk,1);
end

gsay = size(y(1).denk,1);
% Tiim denklemlerdeki gozlem sayilarinin esitliginin kontrolii...

gsayy = zeros(dsay,1);
gsayx = zeros(dsay,1);
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Ek-8 (Devam) Siradan dogrusal model haline getirilen goriiniiste iliskisiz
regresyon modelinin QR ayrisimn kullamlarak c¢o6ziimiine iliskin

Matlab kodu (Algoritma I)

for i=1:dsay
gsayy(i) = size(y(i).denk,1);
% y vektorleri olusturuluyor...
sonuc(i).y = y(i).denk;
% herbir denklemin bagimsiz degisken sayilari olusturuluyor...
[gsayx(i) sonuc(i).bdsay] = size(x(i).denk);

end

tst = find(gsayy ~= gsayx);
if length(tst) ~= 0
error('Tiim denklemlerdeki gézlem sayilari esit olmalidir!...");

end

% SEK kullanilarak denklemlerin hata vektorleri olusturuluyor...
emat = zeros(gsay,dsay);
for i=1:dsay

emat(:,i) = sekhata(y(i).denk,x(i).denk);

end

% Baslangi¢ varyans-kovaryans (sigma) matrisi olusturuluyor...

sigma = zeros(dsay,dsay);

for i=1:dsay

for j=i:dsay

% Uygun (Feasible) Genellestirilmis En Kiigiik Kareler ile baslangi¢
% Varyans-Kovaryans matrisinin tahminlenmesi
% William H. Greene, 1997, s 676
sigma(i,j) = (emat(:,1)"*emat(:,j))/gsay;
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Ek-8 (Devam) Siradan dogrusal model haline getirilen goriiniiste iliskisiz
regresyon modelinin QR ayrisimn kullamlarak c¢o6ziimiine iliskin

Matlab kodu (Algoritma I)

% Serbestlik derecesi diizeltmesi ile Var-Kov matris bilesenleri...
% sigma(i,j) = (emat(:,1)"*emat(:,j))/sqrt((gsay-sonuc(i).bdsay)*(gsay-
sonuc(j).bdsay));
ifj>1
sigma(j,i) = sigma(i,j);
end
end

end

% Sigma matrisinin Cholesky faktorizasyonu hesaplantyor...
C = chol(sigma);

Cinv = inv(C);

Ybar = horzcat(y.denk)*Cinv';

% Siradan Dogrusal Model haline getirilen denklemlerin QR Ayrisimi ile
% c¢oziimlemesi yapiliyor...
for i=1:dsay

% Herbir X matrisinin QR ayrigimlar1 hesaplantyor...

[Q(@1).qr,R(1).qr] = QRhouse(x(1).denk);

% R iist liggen matrisleri bi¢cimlendiriliyor...

R(i).gr = R(1).qr(1:sonuc(i).bdsay, 1 :sonuc(i).bdsay);
% Q ortogonal matrisleri tekrar bi¢gimlendiriliyor...

Qtilda(i).qr = Q(1).qr(:,1:sonuc(i).bdsay);
Qsapka(i).qr = Q(i).qr(:,sonuc(i).bdsay+1:gsay);
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Ek-8 (Devam) Siradan dogrusal model haline getirilen goriiniiste iliskisiz
regresyon modelinin QR ayrisimn kullamlarak c¢o6ziimiine iliskin

Matlab kodu (Algoritma I)

% y vektor bilesenleri hesaplaniyor...
ybar(i).tilda = Qtilda(i).qr'*Ybar(:,1);
ybar(i).sapka = Qsapka(i).qr'*Ybar(:,i);

end

% FElde edilen y vektor bilesenleri i¢in Vec operatdr islemi uygulaniyor...
vecybar.tilda = vertcat(ybar.tilda);
vecybar.sapka = vertcat(ybar.sapka);

% Wtilda blok matrisi olusturuluyor...
for i=1:dsay
for j=1:dsay
if i<
Wtld = Cinv(i,j).*Qtilda(i).qr'*x(j).denk;
elseif i==j
Wtld = Cinv(i,i).*R(1).qr;
else
Wtld = zeros(sonuc(i).bdsay);
end
Wtilda(j).sutun = Wtld;
end
Wtilda(i).satir = [Wtilda.sutun];
end

Wtilda = vertcat(Wtilda.satir);
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Ek-8 (Devam) Siradan dogrusal model haline getirilen goriiniiste iliskisiz
regresyon modelinin QR ayrisimn kullamlarak c¢o6ziimiine iliskin

Matlab kodu (Algoritma I)

% Wsapka blok matrisi olusturuluyor...
for 1= 1:dsay
for j = 1:dsay
if i
Wspk = Cinv(i,j)*Qsapka(i).qr'*x(j).denk;
else
Wspk = zeros(gsay-sonuc(i).bdsay,sonuc(i).bdsay);
end
Wsapka(j).sutun = Wspk;
end
Wsapka(i).satir = [Wsapka.sutun];
end

Wsapka = vertcat(Wsapka.satir);

% Tim sistemdeki ardisik olarak toplam bagimsiz degisken sayisi elde ediliyor...
K(,1)=0;
for i=1:dsay

K(:,i+1) = K(:,1) + sonuc(i).bdsay;

end;

% QR ayrisimu1 giincellemesi yapiliyor...
WA(,1).ugr = Wtilda;
WB(:,1).uqr = Wsapka;

for i=2:dsay

WAC(,1).ugr = WA(:,1-1).uqr(K(:,i1)+1:K(:,i+1),K(:,1)+1:K(:,i+1));
WB(:,1).ugr = WB(:,i-1).uqr(1:(i-1)*gsay-K(:,1),K(:,1)+1:K(:,i+1));
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Ek-8 (Devam) Siradan dogrusal model haline getirilen goriiniiste iliskisiz
regresyon modelinin QR ayrisimn kullamlarak c¢o6ziimiine iliskin

Matlab kodu (Algoritma I)

% W matrisleri icin QR ayrigimi yapiliyor...
[Qqr(:,i-1).ugr,Rqr(:,i-1).uqr] = QRhouse(| WA(:,1).uqr; WB(:,1).uqr]);

% Elde edilen Qqr ortogonal matrisi WA ve WB matrislerinin uygun blok
% elemanlarina carpiliyor...

AA = WA(,i-1).ugr(K(:,1)+1:K(:,i+1),K(:,i+1)+1:end);

BB = WB(:,i-1).ugr(1:(i-1)*gsay-K(:,1),K(:,i+1)+1:end);

QtAB = Qqr(:,i-1).uqr'*[AA;BB];

% Elde edilen Qqr ortogonal matrisi vecybar vektoriinlin uygun elemanlarina
% carpiliyor...

YA = vecybar(i-1).tilda(K(:,)+1:K(:,i+1),:);

YB = vecybar(i-1).sapka(1:(i-1)*gsay-K(:,1));

Qtybar = Qqr(:,i-1).ugr'*[YA;YB];

% Matrislerin belirli blok elemanlar1 degistirilerek yeniden yapilandiriliyor...

WAC(:,1-1).ugqr(K(:,1)+1:K(:,i+1),K(:,i+1)+1:end) = QtAB(1:K(:,i+1)-K(:,1),:);

WAC(:,1).ugr = WA(:,i-1).uqr;

WB(:,i-1).uqr(1:(1-1)*gsay-K(:,1),K(:,i+1)+1:end)=QtAB(K(:,i+1)-
K(:,i)+1:end,:);

WB(:,i).ugr = WB(:,i-1).uqr;

% vecybar vektoriiniin belirli elemanlar1 degistirilerek yeniden

% yapilandiriliyor...
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Ek-8 (Devam) Siradan dogrusal model haline getirilen goriiniiste iliskisiz
regresyon modelinin QR ayrisimn kullamlarak c¢o6ziimiine iliskin

Matlab kodu (Algoritma I)

vecybar(i-1).tilda(K(:,1)+1:K(:,i+1),:) = Qtybar(1:K(:,i+1)-K(:,1),:);
vecybar(i).tilda = vecybar(i-1).tilda;

vecybar(i-1).sapka(1:(i-1)*gsay-K(:,1)) = Qtybar(K(:,i+1)-K(:,i)+1:end,:);
vecybar(i).sapka = vecybar(i-1).sapka;

end

Rb = WA(L,i).uqr;
Yb = vecybar(1,1).tilda;

% Beta vektori olusturuluyor...

beta = inv(Rb)*Yb;

% Herbir denklem i¢in tahmin edilen beta vektorleri ayristirilip kaydediliyor...
topbdsay = 0;
for i=1:dsay

topbdsay = topbdsay + sum(sonuc(i).bdsay);

betatah(i).beta = beta(topbdsay-(sonuc(i).bdsay-1):topbdsay);

sonuc(i).beta = betatah(i).beta;

end

% Goriniiste iliskisiz regresyon artik vektorlerinin hesaplanmasi...
emat = zeros(gsay,dsay);
for i=1:dsay

sonuc(i).artik = y(i).denk - x(i).denk*sonuc(i).beta;

emat(:,1) = sonuc(i).artik;

end
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Ek-8 (Devam) Siradan dogrusal model haline getirilen goriiniiste iliskisiz
regresyon modelinin QR ayrisimn kullamlarak c¢o6ziimiine iliskin

Matlab kodu (Algoritma I)

% Goriiniiste iliskisiz regresyon varyans-kovaryans(sigma) matrisleri
% hesaplaniyor...

sigma = zeros(dsay,dsay);

for i=1:dsay
for j=i:dsay
sigma(i,j) = (emat(:,1)"*emat(:,j))/gsay;
ifj>1
sigma(j,i) = sigma(i,j);
end
end

end

% Goriiniiste iliskisiz regresyon Korelasyon matrisi hesaplantyor...
for i=1:dsay

% denklemler aras1 ¢apraz korelasyon matrisi.

sonuc(i).ccorr = corrcoef(emat);

end

% Gir model r-karesinin elde edilmesi
% William H. Greene, 1993, s 490
for i=1:dsay
yort(:,1) = mean(sonuc(i).y)
end
for i=1:dsay
for j=1:dsay
deger=(1/gsay)*(y(i).denk-yort(:,1)*ones(gsay,1)).*(y(j).denk-
yort(:,j)*ones(gsay,1));
syy(i,j) = sum(deger);
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Ek-8 (Devam) Siradan dogrusal model haline getirilen goriiniiste iliskisiz
regresyon modelinin QR ayrisimn kullamlarak c¢o6ziimiine iliskin

Matlab kodu (Algoritma I)

ifj>i
syy(J,1) = syy(i,));
end
end
end

mrkare = 1 - dsay/trace(inv(sigma)*syy);

% Herbir denkleme iliskin sonuclarin olusturulmasi...
for i=1:dsay
sonuc(i).sigma = sigma; % denklemler aras1 Varyans-Kovaryans matrisi.
sonuc(i).mrkare = mrkare;
sonuc(i).ytahmin = sonuc(i).y - x(i).denk*sonuc(i).beta;
sonuc(i).artik = sonuc(i).y - sonuc(i).ytahmin;
hkt = sonuc(i).artik'*sonuc(i).artik;
sonuc(i).skare = hkt/gsay; % hata terimi varyansi

end
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Ek-9 RQ ayrisim icin giincelleme yontemi

(4.19a) esitligi ile verilen RQ ayrigimi giincelleme iglemini ele alalim ve
(C D) P= (0 R)
seklinde yeniden diizenleyelim. Boliim 2.5'de deginildigi lizere RQ ayrisimi

yerine QL ayrisimi seklinde problemi ele almak kullanilacak bilgisayar

algoritmasinin etkinligini artiracagindan dolayz,

(C D)P=(0 R) = W(§g=(gJ :>(§g:p(gj

olarak tekrar diizenlenir. Burada;

ko k... kg

0 Y .. Cl) g
coco_| 0 0 . CY | 4

0 o ... 0 q:

ve

4 9, o Y4g

DY D) .. Dig| ¢
D=D© = 0 D;o; Dgo)c 9,

0 0 .. DY) g,

G G
seklinde ifade edilir. Burada k" =Zkl. ve ¢q“ =qu, olmak kaydiyla

i=s i=s

(O IC)]

D,ReR? *  boyutlu blok iist iiggen matrisler, C e R boyutlu kesin blok

ist iggen matris ve P ise k" +¢"" boyutlu ortogonal matristir.

QL ayrisimi i¢in gilincelleme islemi, QR glincellemesine benzer sekilde

iki adimda gerceklestirilir. Birinci adimda;

C(/.:GG”]L 0 kY
. .
P E j=G,G-1,....2
(G-/) (G-j+1)
D0 D0 )4,
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Ek-9 (Devam) RQ ayrisimi i¢in giincelleme yontemi

olacak sekilde f’jT ortogonal matrisleri hesaplanir ki burada C ve D sirasiyla
. G .
C" ve D"'yi ifade etmektedir ve ¢"’ =) ¢, 'dir. Ikinci adimda ise birinci
i=j
adimdan elde edilen ortogonal matris kullanilarak C ve D matrislerinin islem

goren satirlarindaki diger elemanlari i¢in yeni degerler ise;

(G-)) (G—j+1) )
Cj:G,l:j72 Cj:G,l:j72 k
< _
Pj =
(G-J) (G—j+1)
Dj—l,l:j—z Dj—l,l:j—2 q;.

seklinde belirlenir.

Bu adimsal prosediir toplam G —1 defa tekrarlanir ve siire¢ sonunda C
matrisinin tiim elemanlar1 yok edilir veya sifir yapilir. G=4 i¢in QR ayrisim

giincellemesi agamalar1 asagidaki sekil ile gosterilebilir:

Baslangi¢ Durumu 1. Asama
o 0 0 0| 0 0 0 0]
¢’ 0 0 o0 c o o0 o
¢l ¢l o o ) ¢l o o
cy c) ¢ o c,, c 0 0
D o o0 0 DY 0o 0 o
DY DY 0 o DY DY 0 o
Y DY DY 0 b D DY 0
D{) D{) D{) D] p{) by} D D

Sekil 9.1. G =4 i¢in RQ ayrigim giincellemesi asamalari
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Ek-9 (Devam) RQ ayrisimi i¢in giincelleme yontemi

2. Asama 3. Asama
0 0 0 0] 0 0 0 o
c” o 0 o 0 0 0 0
c?’ o o0 o 0 0 0 0
c?)’ o o0 o 0 0 o0 0
D) 0 o o D) 0o 0o o
DY DY 0 0 DY DY 0 0
b Dl D! 0 b D) Dl 0
b b b b))  [p DY DY DL

Sekil 9.1. (Devam) G =4 i¢in RQ ayrisim giincellemesi asamalari
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Ek-10 Genellestirilmis dogrusal en kiiciik kareler problemi haline getirilen

goriiniiste iliskisiz regresyon modelinin genellestirilmis QR ayrisimi

kullamlarak ¢oziimiine iliskin Matlab kodu (Algoritma II)

function sonuc = girGQR(dsay,y,x)

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

AMAC : Goriiniiste iliskisiz regresyon modellerine iliskin katsayilarin
genellestirilmis QR ayrisimi kullanilarak etkin tahminlerini elde

etmek.

KULLANIM : sonuc = girGQR(dsay,y,x)

! QRhouse.m , QLhouse.m ve sekhata.m fonksiyon dosyalar1 gereklidir...

TANIMLAMALAR:
dsay : denklem sayist

y : modelde yer alan bagimli degisken vektorleri
DI K K A T! Vektorlerin yapisal tanimlamalarini yaparken 'denk' uzantisini
kullaniniz.
Ornegin; y(1).denk = y1;
y(2).denk = y2;
vb.

x : modelde yer alan bagimsiz degisken matrisleri
DI K K A T ! Matrislerin yapisal tanimlamalarin1 yaparken 'denk'uzantisini
kullaniniz.
Ornegin; x(1).denk = [1 x1 x3];
x(2).denk = [1 x1 x2 x4];
vb.
NOT : Bagimsiz degisken matrislerinin herbirine sabit terim i¢in uygun

boyutta 1 vektori eklenmelidir!...
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Ek-10 (Devam) Genellestirilmis dogrusal en kiiciik kareler problemi haline
getirilen goriiniiste iliskisiz regresyon modelinin genellestirilmis QR

ayrisimi kullanilarak c¢oziimiine iliskin Matlab kodu (Algoritma II)

% CIKTI DEGERLERI :

% sonuc.metod : 'Gériiniiste Iliskisiz Regresyon'

% sonuc.dsay : denklem say1s1

% sonuc.gsay : herbir denklemdeki gbzlem sayis1

% D 1K K A T! Tiim Denklemlerdeki Gozlem Sayilar1 Esit Olmalidur!...
% sonuc(denk).bdsay  : herbir denklemdeki bagimsiz degisken sayis1

% sonuc(denk).beta : herbir denklemin katsay1 tahmin vektorii

% sonuc(denk).artik . herbir denklemin artik vektorii

% sonuc(denk).y . herbir denklemin y bagimli degisken vektorii

% sonuc(denk).ytahmin : herbir denklemin y tahmin vektorii

% sonuc(denk).skare : herbir denklem i¢in hata terimi varyansi(e'e/gsay)
% sonuc.sigma : denklemler aras1 kovaryans matrisi (sig(i,j))

% sonuc.ccorr : denklemler arasi capraz korelasyon matrisi

% sonuc.mrkare : Gir model r-karesi

%

if nargin <3
error('Girdi degiskenlerinin sayis1 hatalt');

end

for i=1:dsay
sonuc(i).metod = 'Gériiniiste Iliskisiz Regresyon';
sonuc(i).dsay = dsay;

end
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Ek-10 (Devam) Genellestirilmis dogrusal en kiiciik kareler problemi haline
getirilen goriiniiste iliskisiz regresyon modelinin genellestirilmis QR

ayrisimi kullanilarak c¢oziimiine iliskin Matlab kodu (Algoritma II)

% Tanimlamalardaki yapisal hatalarin kontrolii...
if ~isstruct(y)
error('y (bagimli degisken) vektorleri girisi yapisal olarak tanimlanmalt');

end

if ~isstruct(x)
error('x (bagimsiz degiskenler) matrisleri girisi yapisal olarak tanimlanmalt');

end

% Yapisal tanimlamalardaki denk uzantilarinin kontrolii...
knt = fieldnames(y);
if (stremp(knt,'denk’) ~= 1)
error('y vektorlerinin tanim uzantilari i¢in (denk) kullaniniz.");

end

knt = fieldnames(x);
if (stremp(knt,'denk’) ~= 1)
error('x matrislerinin tanim uzantilari i¢in (denk) kullaniniz.");

end

for i=1:dsay
sonuc(i).gsay = size(y(i).denk,1);
end

gsay = size(y(1).denk,1);
% Tiim denklemlerdeki gozlem sayilarinin esitliginin kontrolii...

gsayy = zeros(dsay,1);
gsayx = zeros(dsay,1);
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Ek-10 (Devam) Genellestirilmis dogrusal en kiiciik kareler problemi haline
getirilen goriiniiste iliskisiz regresyon modelinin genellestirilmis QR

ayrisimi kullanilarak c¢oziimiine iliskin Matlab kodu (Algoritma II)

for i=1:dsay
gsayy(i) = size(y(i).denk,1);
% y vektorleri olusturuluyor...
sonuc(i).y = y(i).denk;
% herbir denklemin bagimsiz degisken sayilari olusturuluyor...
[gsayx(i) sonuc(i).bdsay] = size(x(i).denk

end

tst = find(gsayy ~= gsayx);
if length(tst) ~= 0
error('Tiim denklemlerdeki gézlem sayilari esit olmalidir!...");

end

% SEK kullanilarak denklemlerin hata vektorleri olusturuluyor...
emat = zeros(gsay,dsay);
for i=1:dsay

emat(:,i) = sekhata(y(i).denk,x(i).denk);

end

% Baslangic varyans-kovaryans (sigma) matrisi olusturuluyor...
for i=1:dsay
for j=i:dsay
% Uygun (Feasible) Genellestirilmis En Kiigiik Kareler ile baslangi¢
% Varyans-Kovaryans matrisinin tahminlenmesi
% William H. Greene, 1997, s 676
sigma(i,j) = (emat(:,1)"*emat(:,j))/gsay;
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Ek-10 (Devam) Genellestirilmis dogrusal en kiiciik kareler problemi haline
getirilen goriiniiste iliskisiz regresyon modelinin genellestirilmis QR

ayrisimi kullanilarak c¢oziimiine iliskin Matlab kodu (Algoritma II)

% Serbestlik derecesi diizeltmesi ile Var-Kov matris bilesenleri...
% sigma(i,j) = (emat(:,1)"*emat(:,j))/sqrt((gsay-sonuc(i).bdsay)*(gsay-
sonuc(j).bdsay));
ifj>1
sigma(j,i) = sigma(i,j);
end
end

end

Igsay=eye(gsay);

% Sigma matrisinin Cholesky faktorizasyonu hesaplaniyor...
C = chol(sigma);

Omega = kron(C,Igsay);

% I. ASAMA : Sistemdeki herbir denklemin QR Ayrisimi ile ¢dzliimlemesi
% yapiliyor...
for i=1:dsay

sonuc(i).bdsay = size(x(i).denk,2);

% Herbir X matrisinin QR ayrisimlar1 hesaplaniyor...

[Q(>1).qr,R(1).qr] = QRhouse(x(i).denk);

% R st liggen matrisleri bigimlendiriliyor...

R(i).qr = R(1).qr(1:sonuc(i).bdsay, 1 :sonuc(i).bdsay);
% Q ortogonal matrisleri tekrar bigimlendiriliyor...

Qtilda(i).qr = Q(1).qr(:,1:sonuc(i).bdsay);
Qsapka(i).qr = Q(i).qr(:,sonuc(i).bdsay+1:gsay);
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Ek-10 (Devam) Genellestirilmis dogrusal en kiiciik kareler problemi haline
getirilen goriiniiste iliskisiz regresyon modelinin genellestirilmis QR

ayrisimi kullanilarak c¢oziimiine iliskin Matlab kodu (Algoritma II)

% y vektor bilesenleri hesaplaniyor...
y(i).tilda = Qtilda(i).qr'*y(i).denk;
y(i).sapka = Qsapka(i).qr'*y(i).denk;

end

% Q matrisi olusturuluyor...

Q = [blkdiag(Qtilda.qr),blkdiag(Qsapka.qr)];

% Tiim sistemdeki ardisik olarak toplam bagimsiz degisken sayisi elde ediliyor...
K(,1)=0;
for i=1:dsay

K(:,i+1) = K(:,1) + sonuc(i).bdsay;

end

% 1I. ASAMA : RQ ayrisimi yapiliyor...
WtildaQ = Q'*Omega*Q;

% RQ (veya QL) ayrisimu giincellemesi yapiliyor...
WAA(:,dsay).urqg=WtildaQ(1:K(:,dsay+1),1:K(:,dsay+1));

% WAA iist liggen bir matris.
WAB(:,dsay).urqg=WtildaQ(1:K(:,dsay+1),K(:,dsay+1)+1:end);

% WAB kesin iist ticgen bir matris.
WBAC(:,dsay).urqg=WtildaQ(K(:,dsay+1)+1:end,1:K(:,dsay+1));

% WBA kesin tist tiggen bir matris.
WBB(:,dsay).urqg=WtildaQ(K(:,dsay+1)+1:end,K(:,dsay+1)+1:end);

% WBB {ist liggen bir matris.
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Ek-10 (Devam) Genellestirilmis dogrusal en kiiciik kareler problemi haline
getirilen goriiniiste iliskisiz regresyon modelinin genellestirilmis QR

ayrisimi kullanilarak c¢oziimiine iliskin Matlab kodu (Algoritma II)

for i=dsay:-1:2

% W.. matrislerinin uygun blok elemanlar segiliyor...
WAAC(:,i-1).urg=WAAC(:,1).urq(:,K(:,i)+1:end);
WABC(:,i-1).urg=WAB(:,1).urq(:,(i-2) *gsay-K(:,i-1)+1:(i-1)*gsay-K(:,1));
WBAC(:,i-1).urqg=WBA(:,1).urq((i-2)*gsay-K(:,i1-1)+1:(i-1)*gsay-
K(:,1),K(:,1)+1:end);
WBB(:,i-1).urg=WBB(:,1).urq((i-2)*gsay-K(:,i-1)+1:(i-1)*gsay-K(:,1),(i-
2)*gsay-K(:,i-1)+1:(i-1)*gsay-K(:,1));

% WB. matrisleri icin QL ayrigim1 yapiliyor...
[Plq(:,i-1).urq,L1q(:,i-1).urq]=QLhouse(| WBA(:,i-1).urq, WBB(:,i-1).urq]);

% Elde edilen P ortogonal matrisi W.. matrislerinin uygun blok elemanlarina

% carpiliyor...

AA=WAA(:,1).urq(:,K(:,i)+1:end);

AB=WABC(:,i).urq(:,(i-2)*gsay-K(:,i-1)+1:(i-1)*gsay-K(:,1));

BA=WBA(:,1).urq(1:(1-2)*gsay-K(:,i-1),K(:,1)+1:end);

BB=WBB(:,i).urq(1:(i-2)*gsay-K(:,i-1),(i-2)*gsay-K(:,i-1)+1:(i-1)*gsay-
K(,1);

AP=[AA,AB]*Plq(:,i-1).urq;
BP=[BA,BB]*Plq(:,i-1).urq;

% Matrislerin belirli blok elemanlar1 degistirilerek yeniden yapilandiriliyor...

WAAC(:,1).urq(:,K(:,1)+1:end)=AP(:,1:K(:,end)-K(:,1));
WAAC(:,i-1).urg=WAA(:,1).urg;
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Ek-10 (Devam) Genellestirilmis dogrusal en kiiciik kareler problemi haline
getirilen goriiniiste iliskisiz regresyon modelinin genellestirilmis QR

ayrisimi kullanilarak c¢oziimiine iliskin Matlab kodu (Algoritma II)

WABC(:,1).urq(:,(i-2)*gsay-K(:,i-1)+1:(i-1)*gsay-K(:,i))=AP(:,K(:,end)-
K(:,1)+1:end);
WABC(:,i-1).urg=WAB(:,1).urq;

WBAC(:,1).urq((i-2)*gsay-K(:,i-1)+1:(i-1)*gsay-K(:,i),K(:,i)+1:end)=LIq(:,i-

1).urq(1:K(:,end)-K(:,1),:)";
WBA(:,1).urq(1:(1-2)*gsay-K(:,i-1),K(:,1)+1:end)=BP(:,1:K(:,end)-K(:,1));
WBA(:,i-1).urg=WBA(:,1).urg;

WBB(:,1).urq((i-2)*gsay-K(:,i-1)+1:(i-1)*gsay-K(:,1),(i-2) *gsay-K(:,i-1)+1:(i-
1)*gsay-K(:,1))=Llq(:,i-1).urq(K(:,end)-K(:,1)+1:end,:)';

WBB(:,1).urq(1:(i-2)*gsay-K(:,i-1),(i-2)*gsay-K(:,i-1)+1:(i- 1) *gsay-
K(:,1))=BP(;,K(:,end)-K(:,i)+1:end);

WBB(:,i-1).urg=WBB(:,1).urq;

end

% Elde edilen y vektor bilesenleri i¢in VEC operator islemi uygulaniyor...
vecy.tilda = vertcat(y.tilda);
vecy.sapka = vertcat(y.sapka);

% Uggensel sistem ¢oziiliiyor...
vecvsapka = inv(WBB(:,1).urq)*vecy.sapka;
beta = inv(blkdiag(R.qr))*(vecy.tilda-WAB(:,1).urq*vecvsapka);

% Herbir denklem i¢in tahmin edilen beta vektorleri ayristirilip kaydediliyor...
topbdsay = 0;
for i=1:dsay

topbdsay = topbdsay + sum(sonuc(i).bdsay);
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Ek-10 (Devam) Genellestirilmis dogrusal en kiiciik kareler problemi haline
getirilen goriiniiste iliskisiz regresyon modelinin genellestirilmis QR

ayrisimi kullanilarak c¢oziimiine iliskin Matlab kodu (Algoritma II)

sonuc(i).beta = beta(topbdsay-(sonuc(i).bdsay-1):topbdsay);

end

% Goriiniiste iliskisiz regresyon artik vektorlerinin hesaplanmasi...
emat = zeros(gsay,dsay);
for i=1:dsay

sonuc(i).artik = y(i).denk - x(1).denk*sonuc(i).beta;

emat(:,1) = sonuc(i).artik;

end

% Goriiniiste iliskisiz regresyon varyans-kovaryans(sigma) matrisleri
% hesaplaniyor...
sigma = zeros(dsay,dsay);
for i=1:dsay
for j=i:dsay
sigma(i,j) = (emat(:,i)'*emat(:,j))/gsay;
ifj>1
sigma(j,i) = sigma(i,);
end
end

end

% Gir Korelasyon matrisi hesaplaniyor...

for i=1:dsay
% denklemler arasi ¢apraz korelasyon matrisi.
sonuc(i).ccorr = corrcoef(emat);

end
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Ek-10 (Devam) Genellestirilmis dogrusal en kiiciik kareler problemi haline
getirilen goriiniiste iliskisiz regresyon modelinin genellestirilmis QR

ayrisimi kullanilarak c¢oziimiine iliskin Matlab kodu (Algoritma II)

% Gir model r-karesinin elde edilmesi
% William H. Greene, 1993, s 490
for i=1:dsay

yort(:,1) = mean(sonuc(i).y);

end

for i=1:dsay
for j=1:dsay
deger=(1/gsay)*(y(i).denk-yort(:,i)*ones(gsay,1)).*(y(j).denk-
yort(:,j)*ones(gsay,1));
syy(i,j) = sum(deger);
ifj>i
syy(,i) = syy(i,));
end
end
end

mrkare = 1 - dsay/trace(inv(sigma)*syy);

% herbir denkleme iliskin sonuglarin olusturulmasi
for i=1:dsay
sonuc(i).sigma = sigma; % denklemler aras1 Varyans-Kovaryans matrisi.
sonuc(i).mrkare = mrkare;
sonuc(i).ytahmin = sonuc(i).y - x(i).denk*sonuc(i).beta;
sonuc(i).artik = sonuc(i).y - sonuc(i).ytahmin;
hkt = sonuc(i).artik"*sonuc(i).artik;
sonuc(i).skare = hkt/gsay; % hata terimi varyansi

end
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