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Bu tez ¢calismasinda, iki-fazli dogrusal regresyon modelinde degisim noktasi-
nin tahmini ele alinmagtir. Iki-fazh dogrusal regresyon modelindeki hata terimle-
rinin dagiliminin uzun kuyruklu simetrik (long-tailed symmetric-LTS), genelles-
tirilmis lojistik (generalized logistic—-GL) ve Jones ve Faddy’nin (2003) carpik ¢ da-
gilimi1 (Jones and Faddy’s skew ¢ distribution-JFST) olmasi durumunda degisim
noktasinin Tiku (1967, 1968) tarafindan gelistirilen uyarlanmis en ¢ok olabilirlik
(modified maximum likelihood—-MML) ve tek-adimli M- (one-step M—OSM) tah-
min edicisi elde edilmistir. Modelin siireksiz ve siirekli olmasi ayr1 ayr1 incelen-
mistir. Siireksiz modellerde Quandt (1958, 1960); siirekli modellerde ise Muggeo
(2003) ve Hudson (1966) tarafindan onerilen yontemlerin MML ve OSM versi-
yonlar gelistirilmistir. Yapilan Monte-Carlo simulasyon ¢alismasinin sonuglari,
MML ve OSM tahmin edicilerinin en kii¢iik kareler (least squares-LS) tahmin
edicilerinden daha etkin ve dayanikli oldugunu gostermistir. Ayrica, literatiirde
yer alan gercek hayat problemleri izerinde dnerilen yontemler kullanilmig ve LS

tahmin edicilerinden daha iyi sonuclara ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Degisim noktasi, iki-fazli dogrusal regresyon, parametre
tahmini, MML, OSM, etkinlik, dayaniklilik
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In this thesis, estimation of the change point in the two-phase linear regres-
sion model is considered. The change point in the two-phase linear regression
model is estimated by using the modified maximum likelihood (MML) method-
ology, originated by Tiku (1967, 1968), and the one-step M (OSM) estimation
methods under the assumption of long-tailed symmetric (LTS), generalized logis-
tic (GL) and Jones and Faddy’s (2003) skew ¢ (JEST) error distributions. MML and
OSM versions are developed for the methods proposed by Quandt (1958,1960) for
discontinuous; Muggeo (2003) and Hudson (1966) for continuous models. The
results of the Monte-Carlo simulation study demonstrate that the MML and the
OSM estimators are more efficient and robust than least squares (LS) estimators.
Furthermore, proposed methods are applied to the real life problems taken from
the literature. They are shown to be more efficient than the corresponding LS es-

timators.
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1. GIRiS

Regresyon analizinde amac, bagimli degisken y ile bazi aciklayici degiskenler
X1, X2,...,Xp arasindaki fonksiyonel iligkiyi modellemektir. Dogrusal regresyon
ifadesindeki “dogrusal”’ sozciligii, modelin parametrelere gore dogrusal olmasi
anlaminda kullanilmaktadir. Basit dogrusal regresyon ise, y bagimh degiskeni-
nin tek bir x acgiklayici degisken ile modellenmesidir. Basit dogrusal regresyonun

matematiksel models,
Vi=Po+pPrxi+e, i=12,...,n (1.1)

olarak ifade edilir. Burada, 8y ve f; model parametreleri, €; de rasgele hata te-
rimleridir.

Klasik yaklasimda, Model (1.1) de istatistiksel ¢cikarsama (parametre tahmini

ve hipotez testi) yapabilmek icin hata terimlerinin 0 ortalama ve o2

varyansli,
bagimsiz ve ayni (independently and identically distributed—iid) normal dagilimh
oldugu varsayilir. Bu varsayim, normallik varsayimi olarak adlandirilir ve kisaca
€; ~ NID(0,0?%) seklinde gosterilir. Normallik varsayiminin saglanmasi duru-
munda en kiiciik kareler (least squares-LS) tahmin edicileri, tiim yansiz tahmin

ediciler icinde en kiiciik varyansli tahmin edicilerdir. Bir baska deyisle, LS tahmin

edicilerinin varyanslari, Rao-Cramer alt sinirina esittir.

Burada belirtmek gerekir ki, bu tez ¢alismasinda, Model (1.1) de aciklayici
degiskenlerin rasgele olmadig1 ve aciklayic1 degiskenler ile hata terimlerinin ilis-

kisiz oldugu varsayillmaktadir.

Uygulamali caligmalarda, veri yapisinin dogasindan ya da arastirmanin karak-
terinden/amacindan dolayi, Model (1.1) i kullanmak dogru olmayabilir, bkz. Sekil
1.1. Sekil 1.1 icin Model (1.1) i kullanmanin agiklama ve uyum eksikligi meydana
getirecegi aciktir (Quandt, 1958-1960; Chen, 1998). Sekil 1.1 de aciklayic1 degis-
kenin belli bir degerinden sonra degisim s6z konusudur. Bu nedenle, Sekil 1.1
de aciklayici degiskenin belli bir degerinden 6nce ve sonra iki farkli basit dogru-
sal regresyon modeli kullanmak daha uygundur. Degisimin oldugu bu gibi du-

rumlarda Model (1.1) de ortaya cikan agiklama ya da uyum eksikligi, degisim

1
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Sekil 1.1. Degisim noktasi 6rnegi

noktas1 kavraminin regresyon analizine dahil edilmesiyle ortadan kaldirilmaya
calisiilmistir, bkz. Quandt (1958, 1960) ve Chen (1998). Burada belirtmek gerekir
ki, Sekil 1.1, Boliim 5’te detaylar1 anlatilan Monte Carlo Simulasyon yapis: kul-

lanilarak elde edilmistir.

Tek bir degisim noktas1 olmas1 durumunda basit dogrusal regresyon modeli,

yi=

(1.2)

(2) ) (2)

X +E]

(D+[3(1Dx,+£ aAa<x;<r
r<x;<b

seklinde ifade edilir. Burada, r degisim noktasi olarak tanimlanir. xx < r < Xj4;
(2 < k = n) olacak sekilde belirlenen k indisine de degisim an1 denir (Liu ve Qian,
2010). Bu durumda, aciktir ki, Model (1.2) nin birinci parcasy, ilk k tane gézleme
iliskin basit dogrusal regresyon modeli iken, ikinci parcasi geri kalan n — k tane
gozleme iliskin basit dogrusal regresyon modelidir. Model (1.2), literatiirde iki-
fazl dogrusal regresyon (two-phase linear regression) olarak da adlandirilmak-

tadir, bkz. Koul ve Qian (2002), Koul ve ark. (2003), Liu ve Qian (2010).
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Model (1.2), tek degisim noktasinin oldugu duruma 6rnektir. Eger veri setinde

k = 2 tane degisim noktas1 varsa bu durumda model,

(1) & (1)

1 XitE; asxi<n
(2) + ,6(2) Xi+ 5(2) Nn<xi<r

Vi =1 ) (1.3)
(k) (lk) Xi+ e(k) e<x;<b

seklinde ifade edilir. Burada, ry,12,..., rr degisim noktalaridir. Burada belirtmek
gerekir ki, bu tez calismasinda tek degisim noktasinin oldugu Model (1.2) kul-
lanilmistir. Model (1.3) genel olarak parcali regresyon (piecewise regression) ola-
rak adlanirilir; Model (1.2), Model (1.3) iin 6zel bir halidir, bkz. 6rnegin Qian
(2007).

Siirekli ve siirekli olmayan regresyon modeli kavrama:

Degisim noktasiin oldugu dogrusal regresyon modelleri, siirekli ve siireksiz

olarak ikiye ayrilmaktadir (Hawkins, 1980).

Model (1.2) de degisim noktasi r olmak iizere
(1) ﬂgl) r= (2) ﬂ(Z) (1.4)

esitligi gecerli ise model siirekli (continuous) olarak adlandirilir. Sekil 1.1 de ve-
rilen model siirekli duruma ornektir. Sekil 1.1 den goriildiigii gibi, Model (1.2),

degisim noktasinda siirekli olmasina ragmen tiirevlenebilir degildir.

Eger Model (1.2) icin (1.4) esitligi saglanmiyorsa; bir baska deyisle,
(1) +'3(1)r + ,6(2) +'3(2) (1.5)

ise model siireksiz (discontinuous) olarak adlandirilir. Siireksiz durum icin 6rnek,
Sekil 1.2 de verilmistir. Sekil 1.2 de goriildiigii gibi siirekli olmayan modellerde
degisim noktasindan sonra regresyon dogrusunda bir sicrama/kopma olusmak-
tadir. Burada belirtmek gerekir ki Sekil 1.2, Monte Carlo Simulasyonu ile elde

edilmistir.



@) ANADOLU UNIVERSITESI

45
40+
35
30+ ° b
251
20
15}

101

15 20

Sekil 1.2. Degisim noktasi 6rnegi: Siireksiz model

Literatiir calismasi:

Regresyon analizi kapsaminda degisim noktasi ile ilgili calismalar, Quandt

(1958, 1960) ile baslamistir ve halen giincelligini korumaktadir.

Quandt (1958, 1960), Model (1.2) de ¢ ~ NID(0,0?) ve €? ~ NID(0,03)
varsayimi altida degisim noktasinin en ¢ok olabilirlik (maximum likelihood-ML)
tahmin edicisini elde etmistir. Veri setinde degisim noktasi olup olmadigini si-
namak icin olabilirlik oran testini (likelihood ratio test-LRT) onermistir. LRT
testinin asimptotik dagilimini tartismistir. Burada belirtmek gerekir ki, Quandt

siireksiz modeller tizerinde ¢aligmistir.

Hudson (1966), Model (1.2) de stireklilik kisit1 altinda, bir baska deyisle (1.4)
de verilen esitlik sagladiginda, degisim noktasinin tahmininin nasil yapildigini
ele almistir. Hudson, kisitli optimizasyon teknigini kullanarak degisim noktasi-

nin LS tahmin edicisini elde etmistir.

Hinkley (1969, 1971), normallik varsayimi ve siireklilik kisit1 altinda degisim

noktasinin ML tahmin edicisinin asimptotik dagilimi tizerine ¢aligmistir.

Brown ve ark. (1975) coklu regresyon modelinde degisim noktasinin olup ol-

madigini sinamak icin yinemeli kalintilara dayal bir test istatistigi gelistirmistir.

4
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Feder (1975a, 1975b) de normallik varsayimi ve siireklilik kisit1 altinda degi-
sim noktasinin LS tahmin edicisinin ve LRT test istatistiginin asimptotik dagi-
Iimin1 incelemistir. Feder (1975a, 1975b), kendinden 6nceki ¢alismalarda elde

edilenlerden farkli bulgulara ulagsmistir.

Worsley (1983), Model (1.2) nin ¢oklu regresyon versiyonunu ele almistir. Nor-
mallik varsayimi altinda, degisim noktasinin tahminini ve LRT test istatistiginin

asimptotik dagilimini incelemistir.

Hawkins (1989), degisim noktasinin sinanmasi i¢in birlesim-kesisim (union-

intersection) test istatistigini dnermistir.

Kim ve Siegmund (1989), Model (1.2) de hata terimlerinin homojen varyansl
oldugunu varsaymis ve degisim noktasi yoktur sifir hipotezine karsilik iki farkl

alternatif hipotez 6ne stirmiis, test istatistikleri gelistirmistir.

Bhattacharya (1990, 1994) normallik varsayimi altinda, degisim noktasinin

ML tahmin edicisinin limit dagilimi tizerine ¢aligmistir.

Kim (1993), Kim ve Siegmund (1989) tarafindan verilen hipotezleri, hata var-

yanslarinin homojen olmadigi durumlar icin incelemistir.

Bai (1995, 1998) en kiiciik mutlak sapmalar (least absolute deviations, LAD)
yontemini kullanarak bir ve birden ¢ok degisim noktasi olmasi durumunu ele

almis, LAD tahmin edicisinin asimptotik dagilimini incelemistir.

Csorgo ve Horvath (1997), baz1 genel kosullar altinda, siireksiz modellerde
degisim noktasinin olup olmadigini sinamak icin kullanilan LRT testinin dagili-
minin Gumbel ekstrem dagilim oldugunu gostermistir. Ayrica, bu eserde degisim

noktasi ile ilgili bir literatiir bilgisi de mevcuttur.

Chen (1998), Schwarz informasyon kriterini (Schwarz information criterion-
SIC) kullanarak basit ve ¢oklu dogrusal regresyon modellerinde degisim nokta-
sinin tahmininin nasil yapilacagini ve veri setinde degisim noktas1 olup olma-
diginin nasil sitnanacagini gostermistir. Chen ve Gupta (2001) calismasi ise degi-

sim noktasi ile ilgili bir derleme ¢alismasi niteligindedir.
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Julious (2001), parametrik olmayan bootstrap yontemleri kullanarak veri se-
tinde degisim noktasi olup olmadigini sinamak i¢in indirgenmis-tam model yak-
lasmina dayali olarak onerilen test istatistiginin dagilimini arastirmistir. Ayrica,
Julious (2001) siirekli modeller tizerinde calismis olup, Hudson (1966) nin 6ner-

digi tahmin siirecini kullanmstir.

Koul ve Qian (2002), siireksiz ve aciklayici degiskenin rasgele oldugu iki-fazli
regresyon modelinde, degisim noktasinin ve model parametrelerinin ML tahmin
edicilerinin asimptotik dagilimi ve tutarliklariniincelemistir. Bu ¢calismada, degi-
sim noktasinin asimptotik dagiliminin bilesik Poisson siireci ile ilgili oldugu gos-

terilmistir.

Koul ve ark. (2003) siireksiz ve aciklayici degiskenin rasgele oldugu iki-fazh
regresyon modelinde, degisim noktasinin ve model parametrelerinin M-tahmin
edicilerinin asimptotik dagilimi ve tutarliklariniincelemistir. Bu ¢calismada, degi-
sim noktasinin asimptotik dagiliminin bilesik Poisson siireci ile ilgili oldugu gos-

terilmistir.

Mueggo (2003), siireklilik kisit1 altinda degisim noktasinin belirlenmesi i¢in

dogrusallastirmaya dayali bir yontem 6nermistir.

Osorio ve Galea (2005), hata terimlerinin dagiliminin student ¢ olmasi duru-

munda SIC yontemini kullanarak degisim noktasinin belirlenmesini ele almistir.

Diniz ve Brochi (2005), Monte Carlo simulasyon ¢alismasi yardimiyla Quandt
(1958, 1960), Kim ve Siegmund (1989) ve Kim (1993) tarafindan 6nerilen testlerin

dayanikliligini (robustness) karsilastirmistir.

Riffenburgh ve Cummins (2006), duragan olmayan zaman serilerinde degi-
sim noktasini belirlemek icin hareketli F testi olarak adlandirdig bir test 6ner-

misgtir.

Kim ve ark. (2008) parcali dogrusal regresyonda (segmented line regression)
Hudson (1966) ve Lerman (1980) tarafindan 6nerilen yontemlerin ¢ikarimsal pro-
sediirler izerindeki etkisini ve asimptotik performanslarini simulasyon ¢alismasi

yardimiyla incelemistir.
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Kim ve ark. (2009) parcali dogrusal regresyonda Kim ve ark. (2000) tarafindan
Onerilen permiitasyon yontemi ile belirlenen degisim noktasi sayisinin asimpto-

tik 6zelliklerini incelemistir.

Nosek (2010), degisim noktasini sisnamak i¢cin Schwarz informasyon kriterine

dayali testler kullanmuistir.

Liu ve Qian (2010), iki-fazli regresyon modelinde, degisim noktasin1 tahmin
etmek icin empirik olabilirlik yontemini kullanmistir. Bu ¢alismada, hata terim-
lerinin dagilimi i¢in normal dagilimin yani sira, log-normal dagilim ve homojen

olmayan normal dagilimlarin karmasi kullanilmstir.

Degisim noktasi ile ilgili teorik calismalarin yani sira tip, ekoloji, biyoloji, eko-
nometri vb bircok uygulamali alanda da kullanilmaktadir, 6rnegin bkz. Smith
ve Cook (1980), Pastor ve Gullar (1998), Piegorsch ve Bailer (1997), Vieth (1989),
Chow (1960), Koul ve Qian (2002).

Parcali (piecewise) regresyon modellerinin teori ve uygulamalari ile ilgili de-

tayli bilgi icin bkz. Qian (2007).

Calismanin amaci ve kapsami:

Degisim noktasi analizi yapilirken, Model (1.2) de, genel olarak, hata terimle-
rinin iid olarak normal dagilima sahip oldugu varsayilmistir. Bu tez calismasinda
ise Model (1.2) de hata terimlerinin dagiliminin uzun kuyruklu simetrik (long-
tailed symmetric-LTS), genellestirilmis lojistik (generalized logistic—-GL) ve Jones
& Faddy (2003) tarafindan onerilen carpik ¢ (Jones and Faddy’s skew ¢ distri-

bution-JFST) oldugu varsayilmistir.

Tez calismasinin amaci; LTS, GL ve JEST hata dagilimi varsayimi altinda da-
yanikli yontemler kullanilarak degisim noktasinin belirlenmesidir. Bu nedenle,
LTS, GL ve JEST hata dagilimi varsayimi altinda, degisim noktasinin tahmini Tiku
(1967, 1968) tarafindan onerilen uyarlanmis en ¢ok olabilirlik (modified maxi-
mum likelihood-MML) ve tek adiml1 M (one step M-estimator—-OSM) tahmin edi-

cileri kullanilarak yapilmistir.
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Tezin ilerleyen boliimleri asagida aciklandig gibi diizenlenmistir.

Ikinci béliimde, regresyon analizi icin MML ve OSM tahmin yontemleri ile bu

yontemlerin 6zellikleri anlatilmistir.

Ugiincii béliimde Model (1.2) nin siireksiz olmasi ve hata dagiliminin LTS,
GL ve JFST olmasi durumlarinda degisim noktasini tahmin etmek i¢cin Quandt
(1958, 1960) calismalarinda kullanilan yontemin MML ve OSM versiyonlari gelis-
tirilmistir.

Tezin dordiincii boliimii, siirekli modellerde degisim noktasinin tahminine
ayrilmistir. Bu boliimde, Muggeo (2003) tarafindan 6nerilen “Parcalara Ayirma
Yontemi” ve Hudson (1966) tarafindan énerilen yontemin MML ve OSM versi-

yonlar gelistirilmistir.

Besinci boliimde ise ii¢iincii ve dordiincii boliimde gelistirilen MML ve OSM
tahmin edicilerinin etkinlikleri ile LS tahmin edicilerinin etkinligi ve dayaniklili1
Monte-Carlo simulasyon c¢alismasi ile karsilagtirilmistir. Bu béliimde elde edilen
sonugclar, hata terimlerinin dagiliminin LTS, GL ve JEST olmasi durumunda MML
ve OSM tahmin edicilerinin “daha etkin” ve “dayanikli” (robust) oldugunu goster-

mistir.

Altinc1 béliimde, degisim noktasi literatiiriinde yer alan 6rnek ve uygulamalar,

tez calismasinda gelistirilen yontemler kullanilarak tekrar analiz edilmistir.

Sonug ve dnerilerin yer aldig1 Yedinci boliimle tez ¢alismasi tamamlanmaistir.
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2. DAYANIKLI REGRESYON

Normallik varsayimi, istatistiksel analizin en temel varsayimlarindan biridir.
Clinkii, normallik varsayimi altinda LS tahmin edicileri UMVUE 6zelligine sahip-
tir. Ancak, uygulamada ¢ogu kez normallik varsayimi saglanmaz. Ciinkii, hata
terimlerinde aykir1 deger (outlier) olabilecegi gibi hata terimlerinin dagilimi, nor-
malden uzun ya da kisa kuyruklu ve/veya ¢arpik olabilir, bkz. Islam ve ark. (2001),
Tiku ve ark. (2001). Ayrica, Geary (1947), gercek yasamda normallik varsayiminin

cogu kez saglanmadigini

“Normallik bir efsanedir, hi¢cbir zaman olmad: ve hicbir zaman da olmayacak.”

sOzii ile vurgulamistir.

Normallik varsayiminin saglanamadigi durumlarda, alternatif olarak kulla-
nilan yontemlerden biri, dayanikli (robust) istatistiksel yontemlerdir. Dayanikli
yontemler, normallik varsayimindan sapmalara karsi1 duyarh degillerdir. Bir baska
deyisle, dayanikli yontemlerle elde edilen tahmin ediciler, veri setindeki aykiri
degerden ve normal dagilimin makul alternatiflerinden 6nemli 6l¢iide etkinlen-

mezler.

Huber’'in 1964’te “ Robust Estimation of a Location Parameter” baslikli makale-
sinde konum parametresinin M-tahmin edicisini tanimlamasindan sonra daya-
nikli tahmin yontemleri hizli bir ilerleme gostermistir. Bu yontemlerden M-tah-
min edicisi disindaki bazilar;; MML, uyarlanmis (adaptive), kismi uyarlanmis
(partially adaptive) tahmin edicilerdir, bkz. Maronna ve ark. (2006); Tiku ve
Akkaya (2004), Dodge ve Jureckova (2002), McDonald ve Newey (1988), Kantar
ve ark. (2011).

Regresyon analizinde, klasik teori (parametre tahmini ve istatistisel sonug ¢i-
karim) normallik varsayimina baghdir. Ancak, regresyon modellerinde hata te-
rimlerinin dagiliminin normal olmas1 her zaman miimkiin degildir. Bu gibi du-
rumlarda dayanikli regresyon yontemleri kullanilmaktadir, 6rnegin bkz. Islam ve

Tiku (2004), Marronna ve ark. (2006).
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Regresyon modellerinde degisim noktasi analizi yapilirken de normallik var-
sayiminin saglandigr genellikle kabul edilmektedir. Aciktir ki, degisim noktasi
analizi yapilirken hata terimlerinin normallik varsayimini her zaman saglamasini
beklemek dogru degildir. Boliim 1 in sonunda da belirtildigi gibi, bu tez ¢alis-
masinin amaci, Model (1.2) de hata terimlerinin normal olmamasi durumunda
degisim noktasinin belirlenmesidir. Bu nedenle, bu tez ¢alismasinda, Model (1.2)
de hata terimlerinin dagiliminin LTS, GL ve JFST oldugu varsayilmis, degisim
noktas1 ve model parametrelerinin MML ve OSM tahmin edicileri elde edilmistir.
Fakat, bu boliimde basit ve coklu dogrusal regresyon modelleriicin MML ve OSM
tahmin edicileri anlatilmistir. Bir baska deyisle, bu béliimde, tez calismasinda
kullanilacak dayanikh regresyon yontemleri ile bu yontemlerin sahip olduklar:
ozellikler genel olarak ele alinmistir. Tezin diger béliimlerinde bu béliimde an-

latilan temel bilgilerden yararlanilmistir.

Burada belirtilmelidir ki, tezin dordiincii boliimiinde ¢oklu dogrusal regres-
yon modelinden yararlanildigindan, bu béliimde ¢oklu dogrusal regresyon mo-
delli icin dayanikli tahmin yontemleri anlatilmistir. Basit dogrusal regresyon mo-

deli icin sonugclar, coklu regresyon modelinin 6zel durumu olarak verilmistir.

2.1. Dogrusal Regresyonda Parametrelerin MML Yontemi ile Tahmini

Bu béliimde, dogrusal regresyon modelinde hata terimlerinin LTS, GL ve JEST
olmasi1 durumunda model parametrelerinin MML tahmin edicilerinin bulunusu
aciklanmistir. Burada belirtmek gerekir ki, basit ve coklu dogrusal regresyon mo-
dellerinde hata terimlerinin LTS ve GL dagilimina sahip olmalari durumunda
model parametrelerinin MML tahmin edicileri, Tiku ve ark. (2001), Islam ve ark.
(2001) ve Islam ve Tiku (2004) calismalarinda elde edilmistir. Hata terimlerinin
JEST dagilimina sahip olmasi durumunda model parametrelerinin MML tahmin

edicileri ilk kez bu tez ¢calismasinda elde edilmistir.

k tane aciklayic1 degiskene sahip coklu dogrusal regresyon modeli,

y=Xp+¢ 2.1)

10
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seklinde ifade edilir. Burada,

N I X1 X2 - X1k

Y2 1 xo1 X2 -0 X2k
y= , X= ,
Yn 1 Xnl Xn2 0 Xnpk
,50 €1
b1 £
p= ve €=
IBk Epn

dir.

Model (2.1) icin esit bir gésterim

yi=X;p+e;, i=12,..,n (2.2)
seklinde olup burada,
, b ;
X;-= 1 xi1 Xi2 -+ Xk ve fB= b
| Pr |

dir. Agiktir ki, x;. vektori, X matrisinin i—inci satiridir.

[zleyen béliimlerde Model (2.1) (veya denk olarak Model (2.2)) de hata terim-
lerinin dagiliminin LTS, GL ve JFST olmasi durumunda model parametrelerinin

MML tahmin edicilerinin bulunusu aciklanmistir.

2.1.1. LTS dagilim

Islam ve Tiku (2004) ¢oklu dogrusal regresyon modelinde hata terimlerinin
dagiliminin iid LTS olmasi durumunda model parametrelerinin MML tahmin edi-
cilerini elde etmis, bu tahmin edicilere dayali olarak test istatistikleri gelistir-
mistir. Ayrica, MML tahmin edicileri ile bu tahmin edicilere dayal test istatis-

tiklerinin dayanikliligini incelemistir.

11
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Asagida, coklu dogrusal regresyon modelinde hata terimlerinin dagiliminin
iid LTS olmas1 durumunda, parametrelerin MML tahmin edicilerinin nasil bu-

lundugu, Islam ve Tiku (2004) ¢alismasindan yararlanilarak, aciklanmistir.

Model (2.2) de hata terimlerinin dagilimiiid LTS olsun. Bir baska deyisle, hata

terimlerinin olasilik yogunluk fonksiyonu,

1 e?
p,0) = I+

Jurs(e: p,0) \/53(0.5,;9—0.5)0( 407

olsun. Burada, p dagilimin sekil parametresi olup g = 2p — 3 ve p = 2 dir, bkz.

p
) , —oo<e<o (2.3)

Tiku ve Suresh (1992) , Tiku ve ark. (2001). Cizelge 2.1 de, sekil parametresi-
nin farkli degerleri icin LTS dagiliminin basiklik degerleri verilmistir. Cizelge 2.1
den aciktir ki, LTS dagiliminin basiklig1 {icten biiyiiktiir. Sekil parametresi son-
suz oldugunda, LTS dagilimi normal dagilima yaklagsmaktadir. Detayl bilgi i¢in
bkz. Tiku ve Akkaya (2004). LTS dagilim literatiirde genellikle aykir1 degerleri

modellemek i¢in kullanilmaktadir (Tiku ve ark., 2001).

Cizelge 2.1. Sekil parametresinin farkl degerleri icin LTS dagiliminin basiklik degerleri

25 35 5 10 oo

Basikhik oo 9 42 34 3

Model parametrelerinin ML tahmin edicileri,

OlogL 2p &
= x;i=0, j=0,1,2,---,k (2.4)
0p; qalzi f g
CI
OlogL n. 1t
_ _k 2.5
oo 0 qo Z‘ )

olabilirlik denklem sisteminin ¢éziimiidiir. Burada,

/
J/i_xiﬁ .
Zi=——, 1=12,...,n
o

olup x;o 1’e karsilik gelmektedir. Olabilirlik denklemlerinde bulunan

Zj .
g(zi):—z, i=12,...,n

12
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fonksiyonu dogrusal olmadigindan, model parametrelerinin ML tahmin edicileri
analitik olarak bulunamaz. Bu durumda, parametrelerin ML tahmin edicilerinin

niimerik yontemlerle bulunmasi gerekir. Niimerik yontemler kullanmak ise

i. Hic¢ koke yakinsamama,
ii. Yanlhs koke yakinsama,

iii. Birden fazla koke yakinsama

gibi problemlere yol acar bkz. Puthenpura & Sinha (1986), Vaughan (1992, 2002).

Tiku (1967, 1968) tarafindan 6nerilen MML yontemi ile model parametreleri-

nin tahmin edicilerinin acik formiillerini elde etmek miimkiindiir.

MML yontemi, temel olarak asagida aciklanan iki ana adimda elde edilir:

1. Adim z; (i =1,2,...,n) degerleri kiiciikten biiyiige dogru siralanir:

Z1) =22 =...2(n)-

2. Adim g(z(;)) fonksiyonu, Taylor polinomu yardimiyla, #;) = E(z(;) civarinda

dogrusallastirilir:
glzp) Ea;+06izy, i=12,...,n. (2.6)
Burada,
i @t 1- W)t =1,2,...,n 2.7)

A+ Wr)? T A+ W )?
dir. t;) = E(z(;)) (i =1,2,...,n) degerleri yaklasik olarak, Fyrg(-) LTS dagili-

minin dagilim fonksiyonu olmak iizere,

i .
L :FLTS(E)’ i=12,...,n

esitliginden hesaplanir. Sekil parametresi p nin ve 6rneklem hacmi n nin
farkh degerleri icin ;) (i = 1,2,...,n) degerleri Tiku ve Kumra (1981) ile

Vaughan (1994) tarafindan tablolastirilmistir.

13
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Bu adimlar, Tiku ve ark. (2001) calismasinda da anlatildig1 gibi, olabilirlik

denklemlerine uygulandiginda,

OlogL*
0p;
OlogL*
oo

2—pzn:(d‘+5‘2('))x[']'_0 j_012"' k
l l 1 1 ] — Yy L&y )
q0 = !

n 2p & _
- + %i;(a, +8;2()) 2i) =0

uyarlanmis olabilirlik denklemleri elde edilir. Burada, log L* uyarlanmis log olabi-

lirlik fonksiyonunu ifade etmektedir. Bu denklem sistemi ¢6ziildiigiinde model

parametrelerinin MML tahmin edicileri,

olarak bulunur. Burada,

olmak tizere

dir.

Byyr = K+Léammr, (2.8)

R B+VB%2+4nC

OMML = 2.9
2vnn—-k-1)

6=diagd;) ve a=diag(a;)

K = Xé&X Xy
L = Xé6X ' Xal)

2
B = f(y—XK)’al,

2
c = f(y—XK)'a(y—XK)

Uyar 2.1. Model (2.2) de hata terimleri, iid olarak LTS dagilimina sahip oldu-

gunda model parametrelerinin MML yéntemiyle tahmin siirecinde dikkat edilmesi

gereken noktalar asagida verilmistir.

(1) z; = (y; —x’iﬁ)/a, i =1,2,...,n oldugundan z; degerleri kiigiikten biiyiige

dogru siralanirken, parametrelerin LS tahmin edicilerinden yararlanilur: Ilk

stralama sonucunda elde edilen degerlerle MML tahmin edicileri bulunur.

Bulunan bu MML tahmin edicileri ile z; degerleri yeniden hesaplanir ve

kiiciikten biiyiige siralanir, MML tahmin edicileri bulunur. Dolayisiyla, MML

14
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tahmin edicileri iki iterasyonla elde edilmis olur, bkz. Tiku ve ark. (2001),

Islam ve Tiku (2004).

(i) Swrali z;) (i = 1,2,...,n) degerine karsilik gelen y; ve x;; degerleri, birlikte
degisenler (concomitants) olarak adlandirilir ve sirastyla, y|; ve x(;); ile gos-

terilir.

(iii) LTS dagilinu simetrik oldugundan a; = —a,—;+1 (i =1,2,...,n) esitligi sag-

n
lanir. Bunun bir sonucu olarak, Z a; =0 olur.
i=1

(iv) yiy ve x5 (i = 1,2,...,n) degerlerine karsilik gelen 6; (i=1,2,...,n) agr-
liklari, simetriktir. Bir baska anlatimla, ortaki degere kadar artarlar sonra
ayni sekilde azalirlar. 6; (i = 1,2,...,n) aguliklarinin bu ézelligi, aykirt

degerlerin etkisinin azaltilmasini saglar.

(v) Ozellikle sekil parametresi p nin kiiciik degerleri icin bazen C degeri negatif
bulunabilir. Bu durum da o nin negatif ya da gercel olmayan tahminlerine
yol acabilir. Bundan dolays, Islam ve Tiku (2004)

a/gne, , 1

P U N - i=1,2,..., 2.1
% A+A/t)? 71 A+QA/qt)?’ P=hsh (2.10)

alinmasini onermektedirler. Bu degisiklik (2.6) esitliginde verilen yakinlas-
tnrmayt degistirmemektedir (Islam ve Tiku, 2004). Bu diizeltme ile o nin

MML tahmin edicisi her zaman pozitif ve gercel say: olmaktadir.

i) a;=0ved; =1(i=1,2,...,n) alinmast durumunda (2.8) ve (2.9) da verilen

MML tahmin edicileri LS tahmin edicilerine denk olurlar.

(vii) 6 ppm1 tahmin edicisinin paydasinda?2n yerine2v/ n(n — k) alinarak yan dii-

zeltmesi yapilmastur.

Detayli bilgi icin bkz. Islam ve Tiku (2004), Tiku ve Akkaya (2004).
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Aciktir ki, Model (2.2) de, k = 1 alinirsa Model (1.1) elde edilir. Bu durumda,

hata terimlerinin dagiliminin LTS olmasi durumunda MML tahmin edicileri,

ﬁOMML = J-/[] _ﬁlMML)_C[-]r (211)

ﬁAlMML = K+LOA-MMLr (212)

. B+VB2+4nC 2.13)

OMML = .
2vVn(n-2)

seklinde bulunur. Burada,

n n n
X[.]:Z(Six[i]/m, J_/[-]:Z6i_)/[i]/m’ m:Z(Siy
i=1 i=1 i=1

n
K = 5'(xm —J'C[-])y[i]/Z&(x[i] - %)%,

a;(x—X ])/25 (X — X1)
B =

(J’m =y — K — 56[.])),

C =

t~
Il
Ql|E Q|.G ||M: ||M:

_ _ 2
(J’m = Y~ Klxp - x[-]))

dir. Detayl bilgi bkz. Tiku ve ark. (2001).

2.1.2. GLdagilim

Islam ve Tiku (2004), coklu dogrusal regresyon modelinde hata terimlerinin
dagiliminin iid GL olmasi durumunda model parametrelerinin MML tahmin edi-
cilerini elde etmis, bu tahmin edicilere dayali olarak test istatistikleri gelistir-
mis ve MML tahmin edicileri ile bu tahmin edicilere dayal test istatistiklerinin

dayanikliligini incelemistir.

Asagida, coklu dogrusal regresyon modelinde hata terimlerinin dagiliminin
iid GL olmasi1 durumunda, parametrelerin MML tahmin edicilerinin nasil bulun-

dugu, Islam ve Tiku (2004) ¢alismasindan yararlanilarak, aciklanmistir.

Model (2.2) de hata terimlerinin dagilimi iid GL olsun. Bir baska deyisle, hata

terimlerinin olasilik yogunluk fonksiyonu,

e—e/a
for(e;b,0) = —, —00<e<oo (2.14)

(1+e ela)
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olsun. Burada, b, GL dagiliminin sekil parametresi olup b > 0 dir. GL dagiliminin
carpiklik ve basiklik degerleri, sekil parametresinin farkli degerleri icin Cizelge
2.2 de verilmistir. Cizelge 2.2 den de gorildiigii gibi GL dagilimi b < 1 igin sola
carpik, b > 1 icin saga carpiktir. GL dagiliminda, b = 1 alinirsa literatiirde yaygin

olarak kullanilan lojistik dagilimi elde edilir.

Cizelge 2.2. Sekil parametresinin farkli degerleri icin GL dagiliminin ¢arpiklik ve basiklik

degerleri

b

0.5 1 2 4 6

Carpikhik -0.86 0 033 0.75 0.92
Bastkhk 540 3.29 433 4.76 4.95

Model parametrelerinin ML tahmin edicilerini bulmak i¢in, LTS dagiliminda

oldugu gibi, model parametrelerine gore kismi tiirevler alinip sifira esitlenirse

OloglL n b+1& e“

= —= E x;ii=0, j=0,1,2,---,k 2.15
0B g o iZl+e® H J ( )
OlogL n 1Z b+1 & zje @

= ——+-%Nz.— =0 2.16
oo o aizzi ' o i;l+e‘zi (2.16)

olarak elde edilir.

Olabilirlik denklemlerinde yer alan

e~ J/i_xiﬁ .
Zj)=———, zi=——, i=12,...,n
8(zi) 1+e7% ' o

fonksiyonu dogrusal olmadigindan model parametrelerinin ML tahmin edicileri
analitik olarak bulunamazlar. Bu durumda, model parametrelerinin MML tah-
min edicileri, bu fonksiyonun f;) = E(z¢;)) (i = 1,2,...,n) etrafinda I. dereceden

Taylor polinomuna ac¢ilmasiyla bulunur:
g(z(i));ai_(siz(i); i:1,2,,...,n

Burada,

o= 1+ e + ¢ e o el
! (1+el®)2 T 1+ efw)?’

=12,,...,n
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dir. LTS dagilimi durumunda anlatilan MML yontemi adimlari izlendiginde, mo-

del parametrelerinin MML tahmin edicileri,

Bvvie = K-Lowmmr, (2.17)

R -B+VB%2+4nC

OMML = (2.18)
2vnn—k-1)

olarak bulunur. Burada,
6=diagd;) ve a=diag(A;)
olmak tizere
K = Xé6X) 'X'dy
L = Xé6X'Xal
B = (b+1)(y-XK'al,
C = (b+1)(y-XK)'8(y—XK)

dir. Ayrica, ;) = E(z;)) (i =1,2,...,n) degerleri yaklasik olarak, Fgy(-) GL dagili-

minin dagilim fonksiyonu olmak iizere,

(i _
t(i):FGi(m), i=1,2,...,n

esitliginden hesaplanir. Detayl bilgi icin bkz. Tiku ve Akkaya (2004).

Model (2.2) de, k = 1 alinirsa, hata terimlerinin dagiliminin GL olmasi duru-

munda MML tahmin edicileri,

~ _ ~ _ A .

IBOMML = Y- IBIMMLx[-] - EO-MML’ (2.19)
ﬁlMML = K_LOA-MMLr (220)
. —B+VB2+4nC

OMML = (2.21)

2vn(n-2)

olarak bulunur. Burada,

n
Ai=a;—(b+D7H A=Y A
i=1
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n n
K = Z(Si(xm—J'C[-])y[i]/Z(Si(x[iJ—56[-1)2»
i=1 i=1
n n 2
L = ZAi(x[i]—J_C[.])/Z(si(x[i]_x[-]) )
i=1 i=1
n
B = (b+1)ZAi(J/[i]_J_’[']_K(x[i]_)_c[-])),
i=1
n 2
C = (b+1) Z(Si(yh'] — Y~ Klxg —56[']))
i=1

dir. Detayh bilgi i¢in bkz. Islam ve ark. (2001).

2.1.3. JFST dagilim

Bu bolimde anlatilanlar, Boliim 2.1.1 ve 2.1.2 den farkli olarak, ilk kez bu tez
calismasinda yapilmaktadir. Bir baska deyisle, coklu dogrusal regresyon mode-
linde hata terimlerinin iid olarak JEST dagilimina sahip olmasi durumunda mo-
del parametrelerinin MML tahmin edicileri ilk kez bu tez ¢calismasinda bulun-
mustur. Ayrica, Acitas ve ark. (2013a) ¢alismasinda bu boéliimde elde edilen so-
nuclar kullanilmistir. Ote yandan, Acitas ve ark. (2011) basit konum modelinde
hata terimlerinin dagiliminin JEST olmasi durumunda konum ve 6lcek parametre-
lerinin MML tahmin edicilerini bulmustur. Asagida, ¢oklu dogrusal regresyon
modelinde hata terimlerinin JFST olmasi durumunda, parametrelerin MML tah-

min edicilerinin nasil bulundugu aciklanmustir.

Model (2.2) de hata terimlerinin dagilimi iid JEST olsun. Bir baska deyisle,

hata terimlerinin olasilik yogunluk fonksiyonu,

C—l elo a+0.5 elo b+0.5
first(e;a,b,0) = ;’b{1+ } {1——} , (2.22)

V U+ (elo)? Vv+(elo)?

—oo<e<oo

olsun. Burada,

Cap=2""'Bla,b)vv, v=a+b

olup a ile b de dagilhimin sekil parametreleridir. JFST dagiliminin ¢arpiklik ve
basiklik degerleri, sekil parametrelerinin farkli degerleri icin Cizelge 2.3 de ve-

rilmigtir. Cizelge 2.3 den de goriildiigii gibi JFST dagilimi a = b igin simetrik, a > b
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iken saga carpik, a < b iken de sola ¢arpiktir. a ve b birlikte sonsuza yaklastiginda
JEST dagilimi normal dagilima yaklasmaktadir. Detayl bilgi icin bkz. Jones ve
Faddy (2003), Jones (2008).

Cizelge 2.3. Sekil parametresinin farkli degerleri icin JFST dagiliminin carpiklik ve basik-
ik degerleri

a b Carpiklik Basiklik
3 3 0 6

3 9 -1.51 10.33
3 15 -1.84 12.83
15 15 0 3.23
0o 00 0 0

Model parametrelerinin ML tahmin edicileri,

OlogL (a+0 5) & (b+0.5) & .
S = Zgl(z )xl]+ ZgZ(Zl)xl]_O’ ]:0’1)2"")k
aﬂj g
OlogL -n (a+0.5) (b 05)
65 = i:ZIg1(Zi)Zi l_Zlgz(zz)zl =0

olabilirlik denklem sisteminin ¢éziimiidiir. Burada,

yi—x;-ﬁ 21(2) v
Zj = 11Z2i) =
o '’ (v+z§)3/2+zi(v+z?)
ve
v .
8o(z;) = i=12,...,n
(U+z?)3/2—zi(v+z?‘)’ e
dir.

Olabilirlik denklemlerinde bulunan g;(-) ve g»(:) fonksiyonlar1 dogrusal ol-
madiklarindan, model parametrelerinin ML tahmin edicileri analitik olarak bu-
lunamaz. Bu durumda, model parametrelerinin MML tahmin edicileri, g;(:) ve
g2 (+) fonksiyonlarinin #;y = E(z(;)) (i = 1,2,...,n) civarinda 1. dereceden Taylor

polinomuna ac¢ilmasiyla bulunur:

g1(zp) Ea1i—01iziy, &(zw) Eai—02iz4), i=12,...,n
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Burada,

S v[3t(i)\/v+ t5 + v +3t, S v[3t(i)\/v+ th — v =31,
i | =

(v+12)32 =t (v + 12) :
(i) @ ()

1i — 2i —

2 1\3/2 2 1?7
|+ 2972+ 1y (v + 22
a1i = g1(y) + tiyo1i,  azi = & (tm) + 1;)02;

dir. LTS dagilimi durumunda anlatilan MML yontemi adimlari izlendiginde, mo-

del parametrelerinin MML tahmin edicileri,

Brnve = K+Lommr, (2.23)

) B+VB%2+4nC

OMML = (2.24)
2vnn—-k-1)

olarak bulunur. Burada,

6=diagd;) ve a=diag(a;),

6i = (d+0.5)51i - (b+0.5)52i, a; = (b+0.5)0¢2i —(a+0.5)aq;
olmak tizere

K = XéX) Xy
L = Xé6X 'Xal
B = (y-XK)'al,

C = (y-XK)'6(@y-XK)

dir. Ayrica, f(;) = E(z()) (i = 1,2,...,n) degerleri yaklasik olarak, Fyrs7(-) JEST
dagiliminin dagilim fonksiyonu olmak iizere,
i

—), i=1,2,...,n
n+1

-1
iy = Fipst (
esitliginden hesaplanar.

Uyar12.2. §y; (i =1,2,...,n) degerlerinden bazilarinin negatif olmasindan dolay1,
C degeri bazen negatif olabilir. Bu durum da 6 p1p1, tahmin edicisinin negatif ya
da gergel olmayan tahminlerine yol acabilir. Bu durumu bertaraf etmek igin a1 ;

andby; (i=1,2,...,n) degerlerinin

/ 2 2
v [3 v+ t(i) + v+3t(l.)

2 413/2 . 2
|+ 2272+ 1y (v + 22

I 5> veay; = g1(tu) + )0y,
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seklinde alinmasi 6nerilmektedir (Acitas ve ark., 2011, 2013a). Bu degisiklikle,
6 mMmL her zaman pozitif ve gercel olur. Bu tiir degisikliklerin MML tahmin edici-
lerinin asimptotik dzellikleri iizerinde bir etkisi olmadig bilinmektedir (Islam ve

Tiku, 2004).

Model (2.2) de k =1 alinirsa, hata terimlerinin dagiliminin JFST olmasi duru-

munda MML tahmin edicileri,

5 _ ~ _ A

Boynr = V1= By X1+ EUMML, (2.25)

BlMML = K+L0A-MML’ (2.26)

o B+VB2+4nC (2.27)

o = .
MME 2vn(n-2)

olarak bulunur. Burada,

n
A; = (b+05)az —(a+0.5)a;, A=) A
i=1

M=

n
K = i (i) —56[~J)J’[i1/z5i(x[i1 - %)%
i=1

=1

~
Il

n

- = 2

A (e = Erp) /) 81 — Xpp)?,
1 i=1

h
1]
M=

-
Il

o]
Il

~
I
—

Ai (J’m =y — Kxp - 56[-])),

a
1]
M=

_ _ 2
Oi (J’m = V1= Kxp = x[-]))

~
Il
—

dir.

NOT:

e MML tahmin edicileri, diizgiinliik kosullar (regularity conditions) altinda
asimptotik olarak ML tahmin edicilerine denk olup, asimptotik olarak yan-
siz ve etkindirler, bkz. Bhattacharyya (1985), Vaughan ve Tiku (2000). Islam
ve ark. (2001) calismasinin ek kisminda (sayfa 1016) bu durum, basit dog-
rusal regresyonda hata terimlerinin dagiliminin GL oldugu durum i¢in de-
tayli olarak agiklanmistir. Ayrica, kiiciik 6rneklem hacimlerinde bile MML
tahmin edicilerinin, ML tahmin edicilerinin var olmasi durumunda, ML

tahmin edicilerine nlimerik olarak ¢ok yakin olduklar1 bilinmektedir, bkz.
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Vaughan (2002), Senoglu & Tiku (2002), Senoglu & Avcioglu (2009) ve bu

calismalarda verilen referanslar.

* Model (2.2) nin parametrelerinin LS tahmin edicisi bir ¢cok temel istatistik
ya da regresyon analizi kitaplarinda bulunmaktadir, 6rnegin bkz. Maronna
ve ark. (2006). Burada belirtilmelidir ki, hata dagilimi ¢arpik oldugunda, LS
tahmin edicilerinde yan diizeltmesi yapilmasi gerekmektedir. Hata terim-
lerinin dagilimi GL ise yan diizeltmesi yapilmis LS tahmin edicileri icin bkz
Islam ve ark. (2001), Islam ve Tiku (2004). Benzer yol izlenerek, hata terim-
lerinin dagiliminin JFST olmasi durumunda yan diizeltmesi yapilmis LS

tahmin edicileri elde edilir.

2.2. Dogrusal Regresyonda Parametrelerin OSM Yontemi ile Tahmini

[lk kez Huber (1964) tarafindan onerilen M-tahmin edicileri, belli 6zellikleri
tasiyan, p(-) amagc fonksiyonunun parametrelere gére minimum yapilmasi man-

tigina dayanir. Bir baska deyisle, 8 parametresinin M-tahmin edicisi,

n
mginz p(zi,0) (2.28)
i=1

veya denk olarak, ¥(-) = p’(-) olmak iizere,

.Z‘/’(Zi’e) =0 (2.29)

i=1
denkleminin ¢dziimiidiir. Bu problemin ¢6ziimiinde cesitli algoritmalar kullanil-

maktadir. Aciktir ki, ¥ (-) fonksiyonu dogrusal degilse, bu denklem sisteminin
¢Oziimiinii analitik olarak elde etmek miimkiin degildir. Bu durumda, niimerik
yontemlere ya da algoritmalara bagsvurmak gerekir. Boliim 2.1 de de belirttildigi
gibi niimerik yontemler kullanmanin baz1 dezavantajlar1 s6z konusudur. Bu ne-
denle, bu boliimde, hesaplama kolaylig1 acisindan OSM tahmin yontemi kul-
lanilmistir. OSM tahmin edicileri, (2.29) minimizasyon probleminin ¢dziimii i¢in
kullanilan Newton yonteminin ilk adimi olarak,

Xn: w (J’i A— 0o )

~ 6o

1=

Bosm = 6o+ 6o (2.30)

- ~
/J/i—90
_:11//( 0o )

S|

S|

l
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elde edilir, bkz. Huber (1981). Burada, 90 ve G sirasiyla 6 ve o parametreleri-
nin baslangic degerleridir. Acitas ve ark. (2011, 2013a) tarafindan konum modeli
icin, hata terimlerinin JFST olmasi durumunda konum parametresinin OSM tah-
min edicisini hesaplamak icin gerekli baslangi¢ degerler, konum ve 6lcek para-
metrelerinin MML tahmin edicileri olarak 6nerilmistir. Ad1 gecen calismalarda,
MML tahmin edicilerine dayali OSM tahmin edicisinin 6zellikle carpik dagilim-
larda klasik baslangic degerler olan medyan ve mutlak sapmalarin medyanindan

(median absolute deviations) daha etkin sonugclar verdigi gosterilmistir.

Lineer modellerde OSM tahmin edicileri ise Bickel (1975) tarafindan tani-
tilmistir. Welsh ve Ronchetti (2002) farkli algoritmalara dayanan OSM tahmin
edicilerinin degisik baslangi¢c degerlerden ne derecede etkilendiklerini arastir-
mis ve Newton-Raphson algoritmasina dayanan OSM tahmin edicisinin daha iyi
oldugunu gostermistir. Ayrica, Acitas ve ark. (2013a) calismasinin giris kisminda

bu konu ile ilgili bir literatiir bilgisi mevcuttur.

Model (2.2) de parametre vektorii f nin OSM tahmin edicisinin elde edilisi

asagida anlatilmistir.

Model (2.2) de B parametresinin M-tahmin edicisi,

Xn:w((yi—x'iﬁ)/a)xi =0 (2.31)
i=1

esitliginin ¢6ziimiidiir, bkz. Marrona ve ark. (2006). Bu ifadede v (-) fonksiyonu
(i — X, ﬁo)/ 0o civarinda I. dereceden Taylor polinomuna acilir ve ifade diizen-

lenirse,

Bosy = Bo+ b0

i ( i) )Xz‘X§

P parametre vektoriiniin OSM tahmin edicisi elde edilir, bkz. Welsh ve Ronchetti

Z (y’ xﬁ‘)))xi (2.32)

0'0 0o

(2002), Jureckova ve Picek (2006). Bu tez ¢alismasinda, Acitas ve ark. (2011,
2012a, 2012b, 2013a) calismalarina paralel olarak, OSM tahmin edicisi bulunurken
baslangic degerler,

~ /

ﬁO: :BOMML ﬁlMML ﬁkMML » 00=0MML
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olarak alinmstir.

Ilerleyen alt béliimlerde Model (2.2) nin parametrelerinin OSM tahmin edi-
cilerinin bulunusu, hata terimlerinin dagiliminin LTS, GL ve JEST olmasi duru-

munda incelenmistir.

2.2.1. LTS dagilimi

Model (2.2) de hata terimlerinin dagilimi iid LTS olsun. Bu durumda g para-

metre vektoriiniin OSM tahmin edicisini bulmak icin p(-) amac fonksiyonu

p(z) = —In firs(2) (2.33)

olarak alsin. Bunun bir sonucu olarak,

0ln fi7s(2)

2.34
0z (234

v(z)=-

olur. Tiim bu ifadeler (2.32) denkleminde yazilarak, f parametresinin OSM tah-

min edicisi bulunur.

arametresinin OSM tahmin edicisi bulunurken kullanilan v (-) ve ¥'(-) fonksi-
p L4 L4

yonlari sirasiyla asagidaki gibidir:

@ = P_Z
v B q1+%z2’
1.2

2 1-=z

wl(z) — p q
i)

2.2.2. GLdagilimi

Model (2.2) de hata terimlerinin dagilimi iid GL olsun. Bu durumda g para-

metre vektoriiniin OSM tahmin edicisini bulmak icin p(-) amac fonksiyonu
p(z) = —In fgr(2) (2.35)

olarak alsin. Bunun bir sonucu olarak,

0 fer(2)

2.
0z (2.36)

v(z) =
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olur. Tiim bu ifadeler (2.32) denkleminde yazilarak, f parametresinin OSM tah-

min edicisi bulunur.

P parametresinin OSM tahmin edicisi bulunurken kullanilan v (-) ve ¥'(-) fonk-

siyonlari sirasiyla asagidaki gibidir:

@ = 1- (b+1)e *

vie = l+e 2’
, (b+1)e ?

viE S e

2.2.3. JFST dagilim

Model (2.2) de hata terimlerinin dagilimiiid JFST olsun. Bu durumda g para-

metre vektoriiniin OSM tahmin edicisini bulmak icin p(-) amac fonksiyonu
p(z2) =—In firsT(2) (2.37)

olarak alsin. Bunun bir sonucu olarak,

_0In fypsr(2)

oz (2.38)

v(z) =

olur. Tiim bu ifadeler (2.32) denkleminde yazilarak, f parametresinin OSM tah-

min edicisi bulunur.

arametresinin OSM tahmin edicisi bulunurken kullanilan v (-) ve v'(-) fonk-
p v v

siyonlari sirasiyla asagidaki gibidir:

@ - —_ @+0sv  (b+05
v (422324 uz+23 (v+22)32—pz—28
Vg = GOV 4432 (bH05VBeVY e v 32

[(v+22)32 + vz + 23]2 [(v+22)3/2 —pz— 23]2

2.3. Sekil Parametrelerine ilisin Not

Bu tez ¢alismasinda, degisim noktasi tahmin edilirken LTS, GL ve JFST dagi-
limlarinin sekil parametrelerinin bilindigi varsayilmistir. Bu varsayimin sebebi,

sekil parametresinin diger parametrelerle es anli tahmin edilmesi durumunda
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elde edilen tahminlerin giivenilir olmamasidir. Bowman and Shenton (2001) da
belirtildigi gibi sekil parametresi icin giivenilir tahminler elde edebilmek icin or-
neklem hacminin biiyiik olmasi gerekmektedir, ayrica bkz. Kantar ve Senoglu

(2008).

Ote yandan, uygulamali ¢alismalarda sekil parametesinin belirlenmesi gerek-
mektedir. Bu tez calismasinda, sekil parametresi, Islam ve Tiku (2004) calisma-
sinda anlatilan yontem kullanilarak belirlenmistir. Bu yontemin adimlari, hata

dagiliminin JFST olmasi durumu icin asagida aciklanmistir.

1. Adim $ekil parametreleri a ve b nin verilen degerleri icin iiM M1 Ve 0 puvr hesa-

planir.

2. Adim Birinci adimda elde edilen tahmin ediciler ile a ve b degerleri icin log

olabilirlik fonksiyonunun degerleri,

logL(iiMML,ﬁMML,a,b) = —nlogéMML—nlogC;y}a
+(a+0.5)) log|1+
i=1 v+ 22
+(b+0.5)) log|1- ——
i=1 v+ 22

esitligi yardimiyla hesaplanir. Burada, 2; = (i =X, By ) /6 mmr (i = 1,2, ..., 1)

dir.
3. Adim Birinci ve ikinci adimlar a ve b nin cesitli degerleri icin tekrarlanir.

4. Adim Log olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan a and b degerleri sekil

parametrelerinin makul degerleri olarak alinir.

Bu yontem, Acitas (2013a, 2013b) calismalarinda da kullanilmistir.
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3. SUREKSIZ iKi-FAZLI DOGRUSAL REGRESYON MODELINDE
DEGiSIM NOKTASININ TAHMINi

Bu boéliimde, Model (1.2) de siireklilik kisiti saglanmadiginda degisim nokta-
sinin tahmin edilmesi ele alinmistir. B6liim 3.1 de, Quandt (1958, 1960) calis-
malar1 temel alinarak degisim noktasinin ML tahmin edicisi geleneksel normallik
varsayimi altinda verilmistir. Hata terimlerinin dagiliminin LTS, GL ve JEST ol-
mas1 durumunda degisim noktasinin MML ve OSM tahmin edicileri ise sirasiyla

Boéliim 3.2 ve 3.3 de anlatilmistir.

Bu boéliimde, Model (1.2) yerine Quandt (1958, 1960) calismalarinda yer alan

@ 3.1

l' )

o)) M, , O _
._{ 0 + B3 xi+e, i=12,..,r1
;=

2 (2) -
o +ﬁ1 X;+E€ i=r+1,...,n

modeli kullanilmistir. Bu modelde, r ya da buna karsilik gelen x, degisim nok-
tas1 olmaktadir. Ayrica, Model (3.1) de x; degerlerinin kiiciikten biiyiige dogru
sirali bir sekilde verildigi ve her iki fazdaki hata terimlerinin birbirinden bagim-
s1z oldugu varsayilmaktadir, bkz. Quandt (1958, 1960). Burada belirtilmelidir ki,
bu tez ¢alismasinda hata terimlerinin varyanslarinin homojen oldugu durum ele

alinmastir.

3.1. Degisim Noktasinin LS Yontemi ile Tahmini

Quandt (1958), Model (3.1) de hata terimleri 85.1) ve 85.2) nin dagilimlarinin
sirastyla iid N (O, a‘%) ve N(0, a%) oldugunu varsayarak degisim noktasinin ve mo-
del parametrelerinin ML tahmin edicilerini elde etmistir. Bu alt béliimde, Quandt
(1958) calismasi referans alinarak, 0% = ag = ¢2 durumunda, degisim noktasinin

ve model parametrelerinin, geleneksel normallik varsayimi altinda ML tahmin

edicilerinin bulunusu agiklanmistir.
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Normallik varsayimui altinda, olabilirlik fonksiyonu

1
exp(——2 Y i (()2)—ﬁ(12)xi)2) (3.2)

2O'i:r+1

seklinde ifade edilir. Burada, logaritma alinarak

n n
log Ly (,6(1) (D (()2), (12),0 r) = —Elog(zm—glog(az)
1 Xr:(y-— M) _ g, 32
1 1
202 = 0 1

202 S i-pP-pPx)? (33

i=r+1
elde edilir. logLy fonksiyonunu parametrelere gére maximum yapan deger, il-
gili parametrelerin ML tahmin edicisi oldugundan model parametrelerinin ML

tahmin edicileri,

A(()n = g0 ,3(1”32“) (3.4)
o SY

(11) — le) (3.5)
Sxx

(()2) = - ’352) @ (3.6)
. SS;'”

52) _ Ty) (3.7)
Sxx

ve
{Z(J’z (1) (sz) + Z (i — (2) (2) x) } (3.8)
i=r+l1

olarak bulunur. Burada,

4 r
Sgcl)a = Z (x; — J_C(D)(J/i _ J_/(D); Sggl)g _ Z (x; — )_c(l))z’

i=1

w0 $ o fmon 50 ¥ y,/m

i=r+l1 i=r+1

i=r+l1 i=r+1

dir.
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Degisim noktasi r nin ML tahmin edicisi, logLo(,B(D (D (2) ,6(2) 52

,7) log
olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan r degeri olarak tanimlanir. Bir baska
ifade ile,

7 =argmaxlog Ly (B}", B\, B", B2, 62, 1) (3.9)

1<r<n

dir (Quandt, 1958).

Aciktir ki, normallik varsayimi altinda elde edilen ML tahmin edicileri, LS tah-
min edicilerine denktir. Ancak, 6 nin yansiz olmasi i¢in paydasinin n — 4 olarak
degistirilmesi gerekmektedir. Bu nedenle, bu ve bu béliimiin geri kalan kisminda

bu tahmin ediciler, LS tahmin edicileri olarak adlandirilmistir.

3.2. Degisim Noktasinin MML Yontemi ile Tahmini

Bu béliimde, basit dogrusal regresyon modelinde hata terimlerinin LTS, GL ve
JEST olmasi durumunda degisim noktasinin MML tahmin edicisinin elde edilisi

aciklanmustir.

3.2.1. LTS dagilimi

Model (3.1) de hata terimleri 85.1) ve 85.2) nin dagilhimi iid LT S(p, o) olsun. Bu

durumda, log olabilirlik fonksiyonu

long(/381),/3(11),/382),/3(12),0, p,r) = -—nlog(y/qgB(0.5 p—0.5) —nlogo

z(”z
- leog
i=1 6]

Z(2)2
-p Z log . (3.10)

i=r+l1

olur. Buradan, model parametrelerinin ML tahmin edicileri

(1)

OlogL, 2p <
aﬁ(l) qo Z‘ (1)2
0 1 + i
q
(1)
OlogL, 4
g _ _lz 2: X =0
Oﬂ(l) qo = (1)2
1 - 1 + T
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OlogL, 2p ;
6,3(2) - 61_ @2 =0
0 i=r+1 1+l7
OlogL, 2p & z?

)

aﬁl q l:r+11+zl~_

q

ve
ey 2)
dlogL; _ _Q+2_Pi i (1)+2_l7 i i@ _
oo o qofm . WU qo S, @0
1+l7 1+l7

denklem sisteminin coziimiidiir. Burada, zl(.l) = (yi— ,6(()1) -

@) _ (2) (2)

ve z; =(y; — xj)lo,i=r+1,r+2,.
bulunan
(1
Z.
1
g(z())_ﬁy :1y27---rr
1+
q
ve
e
g(z(z))—ﬁ, i=r+1,r+2,...,n
z;
1+ -
q

gl)xi)/a, i=12,...,r

, n dir. Olabilirlik denklemlerinde

fonksiyonlar1 dogrusal olmadigindan, model parametrelerinin ML tahmin edi-

cileri analitik olarak bulunamaz. Bu durumda, MML yontemi kullanilarak mo-

del parametrelerinin MML tahmin edicileri, Boliim 2.1.1 de aciklanan adimlar

izlenerek, asagidaki gibi bulunur:
Pow =
Piaw =
Posn =
Prow =
GmmL =
Burada,

2
S _ 1-1/q) eV

Loa+/eh?

(7) (1)

—(1) ﬁ(l) —(1)

ISYsYes [
K(D +LY6 ymr,

—(2) A(2) —(2)
'6 1vmL [

K(Z) +L96 pmr,
B+VRB%+4n€
2Vnn-4)

Wy s(1) (1)
=8(t;) =0, Ly,
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1-(1/q)t??

55.2) — ((lz)) -, (2) _ g(t((lZ))) 5(2) t((zz))’
1+ g?) i
r
—(1) (€8] -1 _ 1., €8]
26 x[l]/m y[] ;51‘ y[i]/m
=(2) _ 2 =(2) _ @ .,
X = Z 0; xm/m =X 9 l]/m
i=r+1 i= r+

r

,
1 1 1 x(l
KW = Z(S”(X[z 5y [/ 2607 G = %),
i=1

=
Il
| [\/]x m

.

1 =(1 2 -(1

alD (e =23 /D 6P (g - 212,
i=1

n
K® = Z 55-2)(x[i]_56[(.2]))J/[i]/ > 5(2)(361 _(2)),
1

= i=r+1
n
2 _ @), . (2) ) -(2)y2
L = Z ai (xz ) Z 6 (xl x[.] )5,
i=r+1 i=r+1

) 2p - (1) D) _(1)
B = —Zai (-7 - KV - 2D)),

2
1 1 1 1 (1
c = 7 25( )(J/m 7y - ()(xm—x[(.]))] ,
@ 2r v @ @ _ @ )
BY = — ai (y[i]—J‘/[.] — K (i — X ) )),
q i=r+
2 2p & e 2 2 2
c® = £y 55)(%] J-,() K® (x7 - -()))
qd i=r+
ve
%#=BY+B®, €¢=cV+c?
dir.
t((ll)) E (zg))) ve t((l.z)) =E (zg‘)) ) degerleri ise yaklasik olarak sirasiyla
M _ i _
t(l) FLTS(m)’ 1—1,2,...,r
ve

i
1@ —

— |, i=r+1,...,n
@ - LTS((n—r)+1)

esitliklerinden hesaplanir.

Model (3.1) de hata terimlerinin dagiliminin LTS olmasi durumunda degisim

noktasi  nin MML tahmin edicisi, logL, (B %V ¥ p@&

Opmr’ v’ P Opmmr’ P lpme
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log olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan r degeri olarak tanimlanir. Bir

baska ifade ile,

Pavr = argmaxlog Ly (BY Y B BB gy v, por) (3.16)

Opmr’ P lpmr’ P Opmmr’ P lpme
I<r<n

dir.

3.2.2. GLdagilimi

Model (3.1) de hata terimleri 85.1) ve 852) nin dagilimi iid GL(b,0) olsun. Bu

durumda, log olabilirlik fonksiyonu

o))
Zj

,
e
log L, (,3(1) SD, (()2), @ o,br) = nlogb-nlogo + ) _log T
i=1 (1 +e7% )
> et
0g 3.17)
i=r+1 (1 + e—zl@)b“
olur. Buradan, model parametrelerinin MML tahmin edicileri
A1) W _gm 5 AW
Bowne = Vi1 ~ Py iy — @ O MML, (3.18)
Al 1 1) A
pY = KW —LW6yuy, (3.19)
A(2) (2) 2 ;@ _ A®@
ﬁOMML = ﬁlMML [] m@ UMMLr (3.20)
A2 2 2) A
pe = K( )~ L9 pur, (3.21)
. —-B+VB%+4n€ 5.22)
OMML = . .
2vn(n—4)
olarak bulunur. Burada,
® @
1+ e + t(l)e o 1+e'o + t(z)efm
m _ @ _ (i)
. , .= ,
! ! i @,
(1+e(1))2 1+e'®)
0))] ﬂ@ .
sw—_¢" @__ €Y mV=Y 50 m@=y §®
(1+e'0)2 (1+e'0)2 i-1 izl
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r r

) _ ) =(1) ) =(1)42

K() = 261' (x[i]—x[.] )y[i]/z6i (x[,-]—x[,]) ,
izl l:l

n n
@ _ @ _(2) @ _2)\2
K= = 'Z+16i (i — X )J/m/.z 6,7 (xpip = %7)%,
i=r

i=r+l

r r

L _ (1) =(1) () =(1)y2

L = ;Ai (X1 =X ) ;6i (X[ =X )<,
1= i=

n n
L(Z) _ Z AEZ) (x[i] _ )_C[(Z])) Z 652) (X[i] - )_C[(Z]))Z)
i=r+l i=r+l
r
B(D _ (b+ 1) Z Agl) (y[l] _ J-/[(ﬁ) _K(l) (xm - )_C[(l])))’
i=1
4 1 1 1 1 ?
cV = b+ 65- )(ym - J7[(.]) - KD (xy - )_CE-]))) ’
i=1
n
B® = (b+1) Y AEZ) (J/m —37[(.2]) - K@ (i1 _’_Cﬁ)))’
i=r+1

n 2
c® = b+ Y 6Py 77 - K@ - 1)

i=r+l1
ve
#=BY+B®, €=cV+c?®
dir.
t((il)) =F (zg))) ve t((iz)) =FE (zg))) degerleri yaklasik olarak sirasiyla
¢t :Fa(L), i=1,2,...,r
@ r+1
ve
t(?):ng(—i ), i=r+1,...,n
@) (n-r+1

esitliklerinden hesaplanir.

Model (3.1) de hata terimlerinin dagiliminin GL olmasi durumunda degisim
noktasi r nin MML tahmin edicisi, log L, (ﬁéZML, ﬁglj\im, B(()Zﬂl - ,3521\)4 - OmML, b, T)

log olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan r degeri olarak tanimlanir. Bir

baska ifade ile,

. Al Al A2 AR A
Prmr = afgmaxlong(ﬁél\lML,ﬁ(lﬂlML, '6((JA)4ML’ ,BSALML;UMML b,r) (3.23)
<r<n

dir.
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3.2.3. JFST dagilim

Model (3.1) de hata terimleri 85.1) ve 85.2)

Bu durumda, log olabilirlik fonksiyonu

logLs (’3(1) (1)

(2)
0 )

(2)
1 )

o,a,b,r) —nlogC, , —nlogo

,
+(a+0.5) ) log|1
i=1

,
+(b+0.5) ) log| 1

i=1

n
+(a+05) ) log|1+

i=r+1

\/ v+ (z(l))2
\/ v+ (z
7@
v
Vvt ()2
2)

nin dagilhmi iid JFST(a, b, o) olsun.

(1)

n Z.
+(b+0.5) ) log|l-———|(3.29)
i=r+1 \/ y+(z§2))2
olur. Buradan, model parametrelerinin ML tahmin edicileri
’3(1) — —(1) ,5(1) —(1) AW = 5 (3.25)
OpmMmL 18YsYes [ m® MML» ’
A1 .
gy = K(” + LY v, (3.26)
R(2) (2) R(2) (2) AP
ﬁOMML = ﬁlMML [ (2) UMMLr (3-27)
. .
o = K(Z) +L? 6y, (3.28)
R B+ VB%+4n€ (3.29)
OMML = . .
2vn(n—-4)
m olarak bulunur. Burada,
—
— 2
B 3t((1))\/ v+ t((l)) .y +3t(1) ] 31‘((1))\/ v+ t((l)) —3t((l.1)) ]
P sW = m_
L ! 2,372, (D) m2,)%" 2372 _ (D) m2,]?
S |+ 52+ D w6 |+ )2 =D+ 1))
. (2) 22 (2) ) 2?2 (2)
D 5(2) v [3ti v+t +v+3L, ] o VI3t v+t —v=31 ]
3 [(U+ (@232 1@ 4 t(2)2)]2’ 2 [(H @372 _ @ 4 t(z)Z)]z
O (1) (i) (i) (i) (1) (1)
(1) _ 1) 1) (1) (1) 1) 1) (1)
2 =8 (t(l) )+ t(l) 07, =82 (t(l) )+ t(l) 0y;
(2) _ ) 2) s(2) (2) _ ) 2) s(2)
% =81 (t(l))_'_ L‘(l)5 =82 (t(l))_'_ t(l)é
@ 35



g (M) = . g (") = .
j 2 2.0 i 2 2.7
w2 D V) w2 D 0%
(2) _ v (2) _ v
PP @ (4 (07 @72 P (4 (@)
r
(1) _ ) ) M _§ s
5 =(a+05)8,) - (b+05)8,/, m __Zlél. ,
1=
@ ) @ @_ v 5@
67 =(a+0.5)8] - (b+0.5)5;, m®= } &7,
i=r+1
AV = (b+05)ay) - (a+0.5)al), AV = Z AW,
AP = (b+0.5)af) - (a+0.5)a?, A® = Z AP,
i=r+1
1 - 50 5 - (12
KV = 360 -2y /Y 8k - 5))%
i=1 i=1
2 ) @ - @),2
K = Z 67 =Xy [ X Silx = %))7
i=r+ i=r+1
M - AW My /3 50 (12
L = Zl (xl x[.] ) Zal (x[i] _x[.] ) ’
2 L 2 2 2 2)\2
L? = Z AP (xqiy - %) Z 67 (i - x3)%,
=r+ i=r+1
B _— Z A(” (J/z — KO (g -(1)))
2 2 2 2 -(2
B? = Z Ly )(J’m i3 -k )(x[i]_x[(.]))),
i=r+l
) ) M) _ ) )
ct = )9 (ym—y[_] = K (xpiy = X )] :
i=1
%) n 2
2 _ @ 2)_ (2 -(2)
LU c? = 3 g (ym—y[,] - K@ (g - &3 ))
.|: i=r+1
%)
[a'd ve
L M, p@ D, ~@
> B=BY+B?, w=cWiC
dir.

t((ll)) E (zg))) ve t((iz)) =FE (zg))) degerleri yaklasik olarak sirasiyla

1) = ,FST( : ) i=1,2,...,1
@ r+1
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ve
1P =} S i=r+1 n
(i)_ ]FST (n_r)+1 ) - yeesy

esitliklerinden hesaplanir. Diger tiim notasyonlar, LTS dagiliminda verildigi gibidir.

Model (3.1) de hata terimlerinin dagiliminin JEST olmasi durumunda degisim
noktasi r nin MML tahmin edicisi, log L3 (ﬁ&\i - [3(11]\)4ML, [352]\)4 L ﬁf\im, O pmML, A, b, T)

log olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan r degeri olarak tanimlanir. Bir

baska ifade ile,

5 A1) AL A@ A A
PrimL = allrgmaxlong (ﬂ(()]\iML, 'B(IA)WL’ ﬁ(()]\iML,ﬂ(h:IML,UMML; a,b,r) (3.30)
<r<n

dir.

3.3. Degisim Noktasinin OSM Yontemi ile Tahmini

Bu béliimde, basit dogrusal regresyon modelinde hata terimlerinin LTS, GL ve
JEST olmasi durumunda degisim noktasinin OSM tahmin edicisinin elde edilisi

aciklanmustir.

Model (3.1) deki parametrelerinin OSM tahmin edicileri, Boliim 2.2 de an-

latilan bilgilerden yararlanilarak

M B 0 r yi—X, By B
Bosm = AIOSM = Py +00 Z‘V’ — |xiX] x
g) izl (o))
OSM
A(1)
/
Vi —x; B
Y| |x (3.31)
i=1 0
-1
5(2) n 1 5@
~(2) By ~2) Yi—X; Py
Bosm = A(SSM = By +00| X v |———|xxj| x
Losy i=r+1 0o
A(2)
n e
Vi—X.fp
Yoy U—’O X; (3.32)
i=r+1 0
seklinde bulunur. Burada,
a(1) R(2)
ﬁ“) | Popuns ﬁa) | PBoy
osM= | v Posm=1 o
1ML ﬂlMML
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olarak alinmistir, bkz. Acitas ve ark. (2011, 2012a, 2012b, 2013a). Hata terimleri-
nin dagihiminin [TS, GL ve JEST olmasi durumunda, sirasiyla Boliim 2.2.1, 2.2.2
ve 2.2.3 de verilen y(-) ve y/'(-) fonksiyonlar ve ilgili MML tahmin edicileri, (3.31)
ve (3.32) yerlerine yazilarak OSM tahmin edicileri elde edilir.

A1) A2
Degisim noktasi r nin OSM tahmin edicisi logL([ig; M ﬁi))s v 0 MM, 1) logola-

bilirlik fonksiyonunu maksimum yapan r degeri olarak tanimlanir. Bir baska

ifade ile,
N A1) A(2) N
fosm = argmaxlog L(B ospr Posyr O MML, T) (3.33)
1<r<n

dir. Burada berlirtmek gerekir ki, log L(-) hata dagiliminin LTS, GL ve JEST olmasi

A1) A(2) N A1) A(2) n
durumunda, sirasiylalog Ly (B osas Bosyr O mmr, Py 17),108 La(Bosar Bosar O ML, b, 1),

A(1) A(2) A
velog L3(Bosar Bosa 0 MmL, @, b, 1) olarak alinmalidir.
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4. SUREKLI iKi-FAZLI DOGRUSAL REGRESYON MODELINDE
DEGiSIM NOKTASININ TAHMINi

Bu boliimde, Model (1.2) de siireklilik kisitinin saglanmasi durumunda degi-
sim noktasinin tahmini, literatiirde yer alan iki farkli yontemin dayanikl versi-
yonlarn gelistirilerek yapilmistir. Béliim 4.1 de Muggeo (2003), Boliim 4.2 de ise
Hudson (1966) tarafindan 6nerilen yontemler ile bu yontemlerin dayanikl versi-

yonlar1 anlatilmistir.

4.1. Muggeo’'nun Parcalara Ayirma Yontemi ile Degisim Noktasinin Tahmini

Bu alt béliimde, Muggeo (2003) tarafindan onerilen parcalara ayirma (seg-
mentation) yontemi ile degisim noktasinin belirlenmesi anlatilmis; pargalara ayir-

ma yonteminin MML ve OSM versiyonlari gelistirilmistir.

Muggeo (2003) tarafindan 6nerilen par¢alara ayirma yontemi, modelin siirekli

olmasi kisitina baghdir. Bir bagka anlatimla, Model (1.2) de
(1) +,6(1) (2) +,6(2)

kosulunun saglanmasi gereklidir. Bunun yani sira, Model (1.2) nin asagida veri-

len yeniden parametrelendirilmis hali ele alinir:
(1) ﬁ(l)xi+ﬁ(l*)(xi_r)++8i) i:1’2)""n- (4]-)
Burada,
(Xi = 1) = (x; = 1) 1(x; > 1)
dir. Bu gosterim goz 6niine alindiginda, Model (1.2) ile Model (4.1)

(2) (1) ﬁ(l*)r’ (12) — (1)+ﬁ(*)

olmasi durumunda denktir. Yeniden parametrelendirme ile elde edilen Model

(4.1) de siireklilik kisitinin saglandigi acik olarak goriilmektedir.

Muggeo (2003), degisim noktas1 r nin Model (4.1) de yer alan ve modelin

dogrusal olmayan kismi olarak ifade edilen (x; — r); nin bir ry degeri etrafinda
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birinci dereceden Taylor a¢iliminin yapilmasiyla tahmin edilebilecegini goster-

mistir. Asagida bu yontemin siirecleri adim adim anlatilmistir.

Muggeo’'nun Parcalara Ayirma Yontemi: Algoritma

1. Adim: (x; —r), nin birinci dereceden Taylor a¢ilimi yapilir:
f)=&xi—-rs=&;—rI(x;>r)

olmak tizere, f(-) fonksiyonun bir ry degeri etrafinda birinci dereceden Tay-

lor acilimi

F(r) = fro) + f'(ro) (r — ro)
seklinde ifade edilir. Burada,
f'(ro) = (=D I(x; > ro)
oldugu aciktir. Sonuc olarak,
fr) = (xi —ro)I(x; > ro) + (r — ro) (=1 I (x; > r9) (4.2)
elde edilir.

2. Adim Denklem (4.2) de verilen Taylor acilimi1 Model (4.1) de yerine yazilir. Bu

durumda,

l

vi = B0+ xi+ B (= ) (i > 1)+ (= 1) (<D > o)) + 4, (4.3)

1

B + B + B (xi = ro) L(xi > ro) + B (r = ro) (= DI (x; > 1) + €4, (4.4)
(i=1,2,---,n) elde edilir. Denklem (4.4) de

Y =60 —ro) (4.5)
denirse,

yi 2 B+ BV i+ B i —ro) [(x; > 1) +y (=D I(x; > ro) +€5, i=1,2,--+,n
(4.6)
modeline ulasilir. Model (4.6) da

U=x;—r9)l(x;>ry) ve V=(-1I(x;>rg)

40



@) ANADOLU UNIVERSITESI

olarak alinirsa,

yiZ B+ BV + BPU+yV +e;, i=1,2,,m (4.7)

ic tane aciklayici degiskene sahip ¢oklu regresyon modeli elde edilir.

3. Adim Model (4.7) de verilen parametrelerin tahmin edicileri elde edilir. Bu

a(1) A) Al
0

tahmin ediciler, By, By ve ¥ sembolleri ile gosterilir.

4. Adim Denklem (4.5) den yararlanilarak degisim noktasi r,

(4.8)

seklinde tahmin edilir.

Burada, y parametresi, ry degerinden 6nceki ve sonraki fit edilmis regresyon
dogrular arasindaki farki 6lger, bkz. Sekil 4.1. Siireklilik kisit1 altinda dogrularin
kesisim noktalar1 arasindaki farkin 0 olmasi gerektiginden yukarida ifade edilen
4 adim, y yaklasik olarak 0 oluncaya kadar devam ettirilir (Muggeo, 2003). Bir

baska anlatimla, ¥ = 0 durdurma kosuluna sahip iteratif bir siire¢ izlenir.

1 (1 ¥
ﬁé“rﬁq 'roJ’ﬁw(r*ru)

1) “
B+ Bry

v

Sekil 4.1. Muggeo’'nun parcalara ayirma yontemi: iki dogru arasindaki fark

Muggeo (2003), Model (4.7) nin parametrelerini ve degisim noktasini tah-
min etmek icin ML yontemini kullanmis, ayni siire¢ temel alinarak degisim nok-

tas1 r nin dayanikli yontemlerle tahmin edilebileceginden bahsetmistir; detayh

41



@» ANADOLU UNIVERSITESI

bilgi icin bkz. Muggeo (2003) ¢alismasinin tartisma (discussion) boliimii. Ay-
rica Chen ve ark. (2011), degisim noktas1 tahmininde kullanilan dort ydontem i¢in
bir karsilastirma yapmiglardir. Bu dort yontemden biri de Muggeo'nun parcalara
ayirma yontemidir. Chen ve ark. (2011) LS yontemini kullanarak Model (4.7) nin
parametrelerini ve degisim noktasini tahmin etmistir. Ad1 gecen calismada ay-
rica hata terimlerinin normal ve ¢ dagilimina sahip oldugu durumlar i¢in tahmin

edicilerin etkinligi Monte-Carlo simulasyon c¢alismasi ile karsilastirilmistir.

Izleyen alt béliimlerde Muggeo’'nun parcalara ayirma yonteminin MML ve

OSM versiyonlar gelistirilmistir.

4.1.1. Muggeo’'nun Parcalara Ayirma Yontemi: MML Versiyonu

Bu boéliimde, Model (1.2) de hata terimlerinin dagiliminin iid LTS, GL ve JEST
olmasi durumunda ve siireklilik kisit1 altinda degisim noktasinin ve model para-
metrelerinin MML tahmin edicilerinin Muggeo’'nun parcalara ayirma yontemi

kullanilarak bulunusu ac¢iklanmaistir.

Degisim noktasinin tahmin edilmesine yonelik Boliim 4.1 de verilen algorit-
manin ilk iki adim1 aynidir. Ugiincii ve dordiincii adimlarda ise sirasiyla asagida

aciklanan islemler yapilir.

3. Adim Boliim 2.1 de anlatilan bilgilerden yararlanilarak model parametreleri-
e Ig(l)

nin MML tahmin edicileri elde edilir. Bu tahmin ediciler, BOMML’ Laris’

o A .. . 1
PB1,,,,, Ve Y MmiL sembolleriile gosterilir.

4. Adim Denklem (4.5) den ve ii¢iincii adimda bulunan tahmin edicilerden yarar-

lanilarak degisim noktasinin MML tahmin edicisi,

TmmL
0 %
1ML

PyvmrL =To+ 4.9)

olarak elde edilir.

Burada belirtmek gerekir ki, MML tahmin edicileri, y/a1 = 0 oluncaya kadar

siirdiiriilen iterasyonlar sonucunda elde edilir.
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4.1.2. Muggeo’'nun Parcalara Ayirma Yontemi: OSM Versiyonu

Bu boéliimde, Model (1.2) de hata terimlerinin dagiliminin iid LTS, GL ve JEST
olmasi durumunda ve siireklilik kisit1 altinda degisim noktasinin ve model para-
metrelerinin OSM tahmin edicilerinin Muggeo’nun parcalara ayirma yéntemi kul-

lanilarak bulunusu aciklanmaistir.

Degisim noktasinin tahmin edilmesine yonelik Boliim 4.1 de verilen algorit-
manin ilk iki adimi aynmidir. Ugiincii ve dérdiincii adimlarda ise sirasiyla asagida

aciklanan islemler yapilir.

3. Adim Boliim 2.2 de anlatilan bilgilerden yararlanilarak model parametreleri-

1 '3(1)

nin OSM tahmin edicileri elde edilir. Bu tahmin ediciler, 'BOOSM’ Losy’

ﬁTOSM ve Yosm sembolleriyle gosterilir.

4. Adim Denklem (4.5) den ve {i¢iincii adimda bulunan tahmin edicilerinden

yararlanilarak degisim noktasinin OSM tahmin edicisi,

Yosm
A *
losm

fosmM=T10+ (4.10)

olarak elde edilir.

Burada belirtmek gerekir ki, OSM tahmin edicileri, ¥ o5y = 0 oluncaya kadar siir-

diiriilen iterasyonlar sonucunda elde edilir.

4.2. Degisim Noktasinin Hudson Yontemi ile Tahmini

Bu béliimde Hudson (1966) tarafindan 6nerilen ve Julious (2001) tarafindan
da ele alinan yontem kullanilarak degisim noktasinin belirlenmesi anlatilmis; bu

yontemin MML ve OSM versiyonlar gelistirilmistir.

Hudson (1966) tarafindan onerilen yontem, modelin siirekli olmasi kisitina

baglidir. Bir baska deyisle, Model (1.2) de

&+ B =gy +pr 4.11)
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esitliginin saglanmasi gereklidir.

Burada belirtmek gerekir ki, bu béliimde, Model (1.2) nin

N

(4.12)

XY+, a<x;<r
Y2 Xgﬁ(z) +e@, r< xi<b.

matris/vektor formati ele alinarak islemler yapilmistir. Burada,

N Yi+1 I x 1 Xpq1
Y2 Vi+2 I x I Xgs2
Yl = . ’ Y2 = . ’ X] = X . Iy X2 = X X ’
| Vi | | Vn _1 Xk | _1 Xn
a“ 3
B, = o |’ B, = @
1 1
dir. Benzer sekilde, denklem (4.11) de verilen siireklilik kisitinin da matris/vektor
formati
| pw
2BV, p?) = [ o ] o | = np=0 (4.13)
B

olarak alinmistir. Burada,

B, 1
, P= [ » M=

B, r

Asagida verilen Teorem 4.1, siireklilik kisit1 altinda model parametrelerinin

m
n,

1’:

dir.

LS tahmin edicilerinin bulunusu ile ilgilidir. Bu teoremin kaniti, Hudson (1966)

tarafindan verilmistir.

Teorem 4.1. Model (4.12) nin parametrelerinin, (4.13) kisiti altindaki LS tahmin

[ia]_[iﬁi‘
B, B>
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dir. Burada, [Ai;k ve ﬁ; kisitsiz modelden elde edilen LS tahmin edicileri olup

Bi = XX) Xy
By = X)Xy
s = 1B
t = n'Cly
R X X)) 0
0 X,X,) ™!

dir.

Kanit. Model (4.12) nin parametrelerinin, (4.13) kisit1 altindaki LS tahmin edici-
lerinin bulunmasi islemi, bir kisith optimizasyon problemidir. Bu problem, ma-

tematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir.

Problem

min {S =1 -X187)) (y1 —Xi B + (y2 - X2 8,) (y2 —Xzﬁz)}
B1.B, (4.15)

Kisit

g=n'p=0.

Denklem (4.15) de ifade edilen kisitl optimizasyon probleminin ¢éziimii Lag-

range carpanlar1 yontemiyle yapilir. Bu durumda,

LBy, By, 1o A) =S(By, By) + A8 (B, B,) (4.16)

Lagrange fonksiyonu ve A Lagrange carpani olmak iizere

oL N
3B, - XX B, - Xjy1 +An; =0 (4.17)
1
oL / y /
2
oL
= = A (7) =0 (4.19)
oL P
Y = &(py,pr)=0 (4.20)

denklem sistemi elde edilir. Burada, h(r) = (,6(11) - [3(12))1’ dir. Denklem (4.19),

OL/0r nin 7 noktasinda var olmasi durumunda s6z konusudur.
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(4.17) ve (4.20) denklem sisteminin ¢oziimiiniin, denklem (4.15) ile ifade edilen

kisith optimizasyon probleminin ¢6ziimii oldugu bilinmektedir.

Denklem (4.17) ve (4.18) c¢oziildiigiinde,

By

A

B, = —2X,X,) 'X,y, +AX,X2) 11, (4.22)

—2(X, X)Xy + AX X)) gy (4.21)

bulunur. Aciktir ki, iil ve Bz A nin bir fonksiyonudur. Ayrica, (4.21) ve (4.22)

esitliklerinde yer alan
X X)Xy ve XXp) 'Xhy,
kisitsiz modeldeki 8, ve B, nin LS tahmin edicileridir. Bunun bir sonucu olarak,
»* A ! -1
B, = B+ - XX (4.23)

kA
B, - E(X_;Xz)‘lnz (4.24)

A=}
[\S)
|

olarak ifade edilir. Burada,

X X)) Xy

X5X2) "' Xoyo

=)
[\
Il

dir.

(4.23) ve (4.24) esitlikleri, denklem (4.20) de yerlerine yazilip ifade diizen-

lenirse
1| p* A ! -1 1| p* A ! -1
m ﬁl_E(XIXI) n|+mn ﬁz_g(xzxz) M,|=0

olarak elde edilir veya denk olarak

e A XXDT! 0
np -S| o |n=0
0 X,X>)
bulunur. Son ifade de
s = np
t = n'Cly
R X X! 0
0 X,X,) ™!
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olarak tanimlanirsa

s——t=0 (4.25)

seklinde yazilabilir. Buradan
A s

2t

bulunur. Bu sonug, denklem (4.23) ve (4.24) de yerine yazildiginda istenen sonug

elde edilir. O

Aciktir ki, stireklilik kisitindan dolayi, Model (4.12) de verilen iki dogrunun ke-
sisim noktasi, bu modelin degisim noktasi olacaktir. Hudson (1966), bu degisim

noktasi icin iki farkli tanim yapmustir.

Tanim 4.2. x1,Xo,...,X; Ve Xi+1,Xi+2,..., Xy noktalart yardimziyla elde edilen iki-
fazlidogrusal regresyon modelinde (bkz. Model (4.12)) her iki-fazda yer alan dogru-

larin degisim (kesisim) noktasi 7 olsun.

1. Tip Degisim Noktasi: Eger 7 icin asagidaki iki kosul saglaniyorsa # birinci tip

degisim noktast olarak adlandirilir.

(a) 7, ardisik x; ve x;1 noktalar: arasindadur, bir basgka ifade ile x; < 7 <

X4 dir.
(b) Her iki fazda yer alan dogrularin egimleri farklidir.
2. Tip Degisim Noktasy: Eger 7 icin
7 =x; baziilerigin
esitligi soz konusu ise f ikinci tip degisim noktast olarak adlandiriir.
Degisim noktasinin birinci ve ikinci tip olmasina gore model parametreleri-

nin LS tahmin edicileri farklilasmaktadir. Hudson (1966) ¢alismasina bagli olarak

bu tahmin ediciler Teorem 4.3 ve 4.4 de aciklanmistir.

Teorem 4.3. Eger i nin birinci tip ve ,6(11) # ,6(12) oldugu biliniyor ise Model (4.12)

nin parametrelerinin, (4.13) kisiti altindaki LS tahmin edicileri,

B, = B =X X)Xy, (4.26)
B, = B, =X Xy, (4.27)
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dir.

Kanit. Teorem 4.1 in kanitindaki yol izlendiginde, ,651) # ,6(12) oldugundan h'(r) #
0 olur. Bu bilgi ve denklem (4.19) g6z 6niine alindiginda A = 0 elde edilir. Bu da

istenen sonucu verir. O

Teorem (4.3) iin bir sonucu olarak, 7 nin birinci tip olmasi durumunda, reg-
resyon parametrelerinin tahmin edicileri, kisitsiz modelden elde edilen LS tah-

min edicileridir.

Teorem 4.4. Eger degisim noktasi # nin ikinci tip oldugu biliniyor ise Model (4.12)

nin parametrelerinin LS tahmin edicileri,
1 1 2 2
W+ BV =2 +pPx; (4.28)

kisitt altinda Teorem 4.1 de verilen tahmin edicilerdir.

Teorem 4.4 {in bir sonucu olarak, # nin ikinci tip olmasi1 durumunda, reg-
resyon parametrelerinin LS tahmin edicileri, siireklilik kisitinin x; noktasinda

gecerli olmas1 durumunda elde edilen kisith LS tahmin edicileridir.

Detayli bilgi icin bkz. Hudson (1966), sayfa 1102 Boliim 3.1, sayfa 1105 not (ii)
ve Teorem 2, sayfa 1107 Boliim 4.2.1, sayfa 1126 Ek 2.

Uygulamada degisim noktasinin hangi tipte oldugu genellikle bilinmez. Bu
durumda, Hudson (1966) asagida verilen Teorem 4.5 e bagh olarak degisim nokta-
sinin belirlenebilecegini gostermistir. Teorem 4.5 e gore degisim noktasi ve mo-
del parametrelerinin tahmin edicileri, Model (1.2) icin olusturulan olas1 tiim iki-
fazli dogrusal regresyon modellerinin kalint1 kareler toplami en kii¢iik olaninin
belirlenmesine dayali olarak elde edilir. Literatiirde, Julious (2001) ile Chen ve
ark. (2011) yine bu Teoreme bagl olarak degisim noktasinin tahmini i¢in algorit-

malar yazmislardir.

Burada belirtmek gerekir ki, bu ve bundan sonraki béliimlerde kisitsizmodel-
den elde edilen kalint1 kareler toplami S; kisith modelden elde edilen kalinti

kareler toplami1 Sy, ile gosterilmistir.
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Teorem 4.5. (Hudson, 1966)

(a) Egert birinci tip ise bu durumda
Sgr(i) = §U(i) ve Sp(i+1)= §U(i)
dir.

(b) Eger
Sy(i) = mjinT(j) =TW)

ise
SrR@)=TU) ve Sr(i+1)=T()

dir. Burada, T(i), degisim noktast birinci tip oldugunda Sy (i); diger du-

rumda oo degerini alan niceligi gostermektedir.
(c) Eger

(i) Bazi k lar icin Sgr(k) belirlenmis

(ii)) Sy (i) =2minSg(k) = Sr(K)
ise bu durumda
Sr() =Sr(K) ve Spg(i+1)=Sr(K)
dir.
Teorem 4.5 in kanit1 ve ayrintili bilgi icin bkz. Hudson (1966). Ayrica Hud-

son (1966, sayfa 1110), baz1 kosullar altinda, eger ikinci tip degisim noktasi s6z

konusu ise 7 = x; yi denemenin yeterli oldugunu belirtmistir.

Teorem 4.5 temel alinarak asagida verilen algoritma yardimiyla degisim nok-

tas1 ve model parametrelerinin tahmin edicileri bulunur.
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Algoritma

1. Aduim: Model (1.2) icin olas1 tiim iki-fazli regresyon modellerini kur ve bu

regresyon modellerinin kesisim noktalarini hesapla.

2. Adim: Birinci adimda bulunan tiim iki-fazli regresyon modelleri icin bulu-

nan kesisim noktalariin tiplerini belirle.

* Eger kesisim noktasi birinci tip ise bu modellere karsilik gelen kisit-

s1z kalint1 kareler toplamlarini bul.

* Eger kesisim noktasi ikinci tip ise bu modellere karsilik gelen kisith

kalint1 kareler toplamlarini bul.

3. Adim: Ikinci adimda de bulunan kalint1 kareler toplamlarinin (kisitsiz veya
kisith olmasina bakmaksizin) en kii¢iigiinii belirle. Daha sonra bu degere
karsilik gelen iki-fazli regresyon modeli icin parametre tahmin degerlerini

ve kesisim noktasinin tahmin degerini birinci adimdan den al.

Asagida, Hudson (1966) calismasinda incelenen érnek yer almaktadir. Ornegin
burada tekrar incelenmesinin amaci, algoritmanin igleyisinin ve bunun bir sonucu

olarak degisim noktasinin tahmin siirecinin detayl olarak anlatilmasidir.
Ornek:

Aciklayici degisken x ve bagimli degisken y nin aldig1 degerler asagida verildigi
gibi olsun (Hudson, 1966).

x 1 2 3 4 5 6

y 1 2 4 4 3 1

Bu veri setine iligskin serpilme grafigi Sekil 4.2 de verilmistir. Sekil 4.2 den goriildiigi

gibi regresyon modelinde bir degisim noktasi vardir.

Model (1.2) kullanilarak, yukarida verilen algoritma yardimiyla degisim nok-

tas1 asagidaki adimlar izlenerek bulunur.
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35r

>25r

151

Sekil 4.2. Hudson (1966) 6rnegi icin serpilme grafigi

1. Adim: Model (1.2) icin olasi tiim iki-fazli regresyon modellerini kur ve bu reg-

resyon modellerinin kesisim noktalarini hesapla.

Birinci Olas1 Model | ikinci Olasi Model | Ugiincii Olas1t Model

X1 )1 | X2 Y2 X1 N x2 ) X1 )1 | *2 Y2
1 113 4 1 11| 4 4 1 1|5 3
2 2114 4 2 215 3 2 216 1

5 3 3 4|6 1 3 4
6 1 4 4

¢ Birinci olast model,

X1 N X2 )2
1 1 3 4
2 2 4 4
5 3
6 1
olmak tizere,
= xn
Vo = 75-x

seklinde elde edilir. Bu iki dogrunun kesisim noktasinin apsisi 3.75
olarak bulunur, bkz. Sekil 4.3. Sekil 4.3 deki mavi ve kirmiz1 dogrular

sirastyla, y; = x; ve j», = 7.5 — x, dir.
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Sekil 4.3. Hudson (1966) Ornegi: Birinci Olas1 Model

e fkinci olas1 model,

X1 Y1 || X2 )2
1 1 4 4
2 2 5 3
3 4 6 1
olmak tizere,
1 = —0.667+1.5x;

s 10.1667 — 1.5,

seklinde elde edilir. Bu iki dogrunun kesisim noktasinin apsisi 3.6111
olarak bulunur, bkz. Sekil 4.4. Sekil 4.4 deki mavi ve kirmiz1 dogrular
sirastyla, y; = —0.667 + 1.5x; ve j» = 10.1667 — 1.5x, dir.

* Uciincii olas1 model,

X1 Y1 || X2 )2
1 1|5 3
2 2|6 1
3 4

4 4
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Sekil 4.4. Hudson (1966) Ornegi: Ikinci Olas1t Model

olmak tizere,

‘)71 = 1. 1X1
_)72 = 13- 2.X2
seklinde elde edilir. Bu iki dogrunun kesisim noktasinin apsisi 4.1935

olarak bulunur, bkz. Sekil 4.5. Sekil 4.5 deki mavi ve kirmizi1 dogrular

sirastyla, 1 = 1.1x; ve j» = 13 —2x; dir.

11

10

>~ 6
sl
4 (] [}
3l
2 .
a1 2 3 p 5 6

Sekil 4.5. Hudson (1966) Ornegi: Ugiincii Olast Model
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2. Adim: Birinci adimda bulunan kesisim noktalarinin tiplerini belirle.

e Eger kesisim noktast birinci tip ise bu modellere karsilik gelen kisitsiz
kalinti kareler toplamlarint bul.
» Eger kesigim noktast ikinci tip ise bu modellere karsilik gelen kisitl

kalinti kareler toplamlarint bul.

Her bir olasi durum i¢in bulunan kesisim noktalari ile tipleri asagidaki cizel-

gede verilmistir.
Model 1 V2 7 Tip
1 x1 7.5- X, 3.75¢(2,3)  Ikinci
2 -0.667+1.5x; 10.1667—-1.5x, 3.6111€(3,4) Birinci
3 1.1x; 13-2x, 4.1935€ (4,5) Birinci

Birinci olas1t modelde elde edilen kesisim noktasi, ikinci tip oldugundan
dolay1 bu model x = 2 noktasinda kesisecek sekilde kisitlanir. Teorem 4.1

yardimiyla kisith model

JA/l = —-14+2.4x;
JA/Z = 4—0.3)62

olarak elde edilir. Sekil 4.6 da bu modele iliskin grafik verilmistir. Sekil 4.6

daki mavi ve kirmizi dogrular sirasiyla y; = —1.4+2.4x; ve j, = 4—-0.3x; dir.

Tiim bu bulgular 1s181nda olasi tiim durumlara iliskin kalint1 kareler toplam-

lar1 asagida verildigi gibi bulunur.

Model SU SR

1 - 590

2 033 -

3 070 -
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14

Sekil 4.6. Hudson (1966) Ornegi: Kisitl Model

3. Addim: Kisitlh, kisitsiz tiim kalinti kareler toplamlarindan en kiiciik olana karsilik

gelen tahmin edicileri al.

Ug adim sonucunda elde edilen tiim bilgiler Cizelge 4.1 de verilmistir. Cizel-
gede Model 2’ye karsilik gelen kalint1 kareler toplaminin en kiiciik oldugu

goriilmektedir. Sonuc olarak, 7 = 3.6111 olarak elde edilir.

Cizelge 4.1. Hudson (1966) Ornegi: Sonuglar

~

SU veya §R Model J71 J72

0.33 2 -0.667+1.5x; 10.1667—-1.5x, 3.6111

4.2.1. Hudson Yontemi: MML Versiyonu

Buboéliimde, Model (4.12) de hata terimlerinin dagiliminin iid LTS, GL ve JEST
olmasi durumunda ve (4.13) kisit1 altinda degisim noktasinin ve model para-
metrelerinin MML tahmin edicilerinin bulunusu Hudson (1966) yontemi kul-

lanilarak a¢iklanmastir.
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LTS Dagilim

Model (4.12) de hata terimleri 85.1) ve 85.2) nin dagilimiiid LT S(p, o) olsun. Ay-
rica, Model (4.12) de (4.13) kisit1 saglansin. Bu durumda, degisim noktasinin ve
model parametrelerinin MML tahmin edicilerinin bulunusu Teorem 4.6 da veril-

mistir.

Teorem 4.6. Model (4.12) nin her bir fazindaki hata terimlerinin dagiliminin iid
LTS(p, o) olmast durumunda model parametrelerinin (4.13) kisiti altindaki MML

tahmin edicileri

B I}T SMML -
ﬁZMML ﬁZMML MML
dir. Burada,
SMML = ﬂ'ﬁ;mu
tumr = ' Chipy M)
» X6, X1) ™! 0
Cymr = , =
0 (X,62X>)
ﬁi‘MML = X16:X) 'X[61y1 + 6 am X 61X1) T (X @),
B, = (X58:X2) 'X582y2 + 6 mumr (Xp82X0) T (X aoyn)
ve
) B+VB%2+4AC (4.30)
0 = .
MML 2vn(n—4)
olup

2
A = n—f(L’l(x’lalxl)‘lvl—L’z(x’zazxz)—lvz),

B = 2—p((Y1—X1K1)Ia11+(Yz—Xsz)’azl),

Cc = 2p ((y1 —X1K1)'81(y1 —X1K)) + (y2 — X2 K3) 82 (y1 —X2K2))
Ki = T;,-W;, L;=U;-V;, i=1,2

T, = X6,X) 'Xidry;, i=1,2
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U, = X6X) X1, i=1,2

Wi = (U tym) @ T+ 05T2) (X1 6:X0) 'y,
W = (U tymr) @ Th +05T2) (X50.X5) ' 1y,
Vi = (U tymn) @)Uy +7502) (X16:X) 7 g,
Vo = (U tymn) @101+ 05U2) (X56,X0) "',

0, = dzag(é(l)), 0, = dzag(é(z)), alzdiag(agl)), dzag(a(z)),

dir. (5(1) 6(2), (1) ve agz) icin bkz. Boliim 3.2.1.)

Kanit. Model (4.12) nin her iki fazindaki hata terimlerinin dagilimmin iid LT S(p, o)
olmasi durumunda model parametrelerinin (4.13) kisit1 altindaki MML tahmin
edicilerinin bulunmasi islemi, bir kisith optimizasyon problemidir. Bu problem,

matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir.

Problem

1 1
max {S——nlna len(1+qz ) p Z ln(1+nglz))2)}

B1.Bz0 i=1 i=r+1
Kisit
g=n'p=0.
4.31)
Denklem (4.31) de ifade edilen kisitli optmizasyon probleminin ¢6ziimii, La-

grange carpanlar1 yontemiyle yapilir. Bu durumda,

L(By, By, 1o A) =S(By, By) + A& (B, Bo) (4.32)

Lagrange fonksiyonu olmak iizere

)

oL 2p L %
50~ e 439
:6 i=11+ q (l)
(1)
oL 2p L %
i qi —0 iy + Ar =0 (4.34)
1 i=1 ]_ + qz(l)
(2)
o _ 2 ’l-——iﬂ—— A=0 (4.35)
) o 1,22 ’
6,6 4o i—r+11+ 1 q (z)
(2)
oL 2p & 2
= = Loy 0 x-Ar=0 (4.36)
ot 90 i=ri1 1+ £z
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(12 n 22

oL -n 2p & 2p 2

do O 49i=i 1447y 9=l z((lz))

oL

Y = &(py,pr)=0 (4.38)

denklem sistemi elde edilir.

(4.33) ve (4.38) denklem sisteminin ¢6ziimiinii, denklem (4.31) ile ifade edilen

kisith optimizasyon probleminin ¢6ziimiidiir.

(4.33) ve (4.36) denklemlerinde yer alan g(z) = z/(1 + (l/q)zz)) fonksiyonu

yerine onun ¢ = E(z) civarinda ac¢ilmis birinci dereceden Taylor polinomu yazilir-

sa
oL r
= = zp Z i+6:z0)+A=0, (4.39)
0B, qo ;5
oL r
6,6(1) = P ; a;+0; zm)xm +Ar = (4.40)
oL 2 n
5 = Py (ai+6iz((‘l?‘)))—/1:0, (4.41)
aﬁo qo =1
= (a; +0;z,)x;—Ar=0 (4.42)
oL -n 2p 1 2p ¢
— = —+= +8;z)z) + +6:122)21%) =0 (4.43
60' o qo_ lzzl(al l (l) )Z(Z) qo_ i:;i_l(al Z(l) )Z(l) ( )
elde edilir. z((ll)) Elz)) icin bkz. Boliim 3.2.1. (4.39) ve (4.42) denklem sistemi
acilip matris/vektor formatinda diizenlenirse
oL A qo62
— = X[6:X)B; X6y - Omm Ky ary) - —2EAp, =0 (4.44)
0B, 2p
oL A qo2
— = (X,6:X2)B, —Xp82y2 — 6 par X aoys) — ——ML Ay, =0 (4.45)
op, 2p
bulunur.

Denklem (4.44) ve (4.45) ¢oziildigiinde

Br, = X161X) 'X(81y1+6 M (X(6:1X) T X ary)
)
o

+ %A(x’lalxl)‘lnl (4.46)
p

By = X582X0) ' X082y2 + 6 v (X56:X0) 7! Xy azya)

qﬁ?\/IML / -1
+ TA(XZ&XZ) 7, 4.47)
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elde edilir. Aciktir ki, (4.46) ve (4.47) de verilen tahmin ediciler A nin fonksiyonu-

dur. Burada da

X1 6,X1) "X, 81y1 + 6 v (X 61X) T (X @ry)

A %
ﬁlMML

X, 80X0) " X, 82y2 + 6 v (X58,:X0) " (X @2y)

A %
ﬁ 2MML

denirse
F o AL 5 ot _1
ﬁlMML = ﬁlMML + TA(Xlalxl) m (4.48)
A2
~ n qo ~
Bovni = Boypn * %A(X,za 1X2) ', (4.49)

olur. Burada belirtmek gerekir ki, [AiIMML ve ﬁ;MML kisitsiz MML tahmin edici-

leridir.

Son iki esitlik denklem (4.38) de yerlerine yazilip ifade diizenlenirse

aArs qOA_%\/IML / -1 1 p* qﬁ?\/IML / -1
m ﬁlMMﬁTMXﬁlXI) n|+m ﬁzMML+T/l(X262X2) n,|=0

veya denk olarak

ok 2g62 X' 6:1X;) ! 0
' Brnr + Mﬂﬂ’ s n=0
0 X,0:Xp) 7!
bulunur. Son ifade de
SMML = nB;kVIML
tumr = 0 Capyr?
L | &exoT 0
Cumr = , _1
0 (X, 8,X5)
olmak tizere ,
6
s+ I0mmLy, g (4.50)
2p

seklinde yazilabilir. Buradan

A2
AOmmL , _ _$

2p t
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bulunur. Bu sonug, denklem (4.48) ve (4.49) da yerine yazildiginda
[ ﬁlMML — [ ﬁlMML

A Ak
ﬁ 2MML ﬁ 2MML

N _
- MMl q (4.51)

IMML

sonucuna ulasilir.

0 mmr i bulmak icin ise denklem (4.43) {in asagida verilen matris/vektor for-
matindaki yazilisi ele alinsin:

oL . n 2p 2p
% = _;+W(Yl_Xlﬁl),a11+$(Yl_Xlﬁl),61(Yl_xlﬁl)

2 2
+ qTfZ (Yo -Xz,) @21 + q—:g (Y2—Xop,) 82 (Y2~ X f,) = 0.(4.52)

Burada da 3, ve f, yerine denklem (4.51) de verilen MML tahmin edicileri yazilip,
gerekli islemler yapildiginda

B+VB2+4AC (4.53)
o = .
MML = T —4)
olarak elde edilir. O

GL Dagilim

Model (4.12) de hata terimleri 55.1) ve 55.2) nin dagilimi iid GL(b,0) olsun. Ay-
rica, Model (4.12) de (4.13) kisit1 saglansin. Bu durumda, degisim noktasinin ve
model parametrelerinin MML tahmin edicilerinin bulunusu Teorem 4.7 de veril-

misgtir.

Teorem 4.7. Model (4.12) nin her bir fazindaki hata terimlerinin dagiliminin iid
GL(b,0) olmast durumunda model parametrelerinin, (4.13) kisitt altindaki MML

tahmin edicileri

B b s
[ i 1vmmrL _ i iMML _ tMML C]_VIIMLn (4.54)
ﬁZMML ﬁZMML MML
dir. Burada,
IPS
smMmMrL = M Byur
IMML = n,CZ_\/IlMLn’
X} 6:1X1) ™! 0

-1
CMML

0 (X)8:Xy)! ] ’
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X, 61X1) X811 — 6 pmr X 6:1X1) T (X eryn),

A %
ﬁlMML

Ak
ﬁ 2MML

(X,82X2) ' X,82y2 — 6 par (X5 8:X0) T (X] atoyn)

ve
R -B+VB2%2+4AC (4.55)
1o = .
MML 2vn(n—4)
olup

A = n-(b+1)(LiX[6:X) V) - Ly(X,8,X,) 'Vy),

B = (b+1)((y1 -XiK1) @11+ (y2 —X2Kz) a21),

C = (b+1)(y1—XiK1)'81(y1 —XiKy) + (y2 — X2K3) 82 (y1 — X2Ky)),
K, = T,-W;,, L;=U;-V;, i=1,2

T, = X;8:X) 'X6;y;, i=12

U, = X6X) X1, i=1.2

Wi = (i) @ T+ 05T X[ 61X1) 'y,

Wy = (1) @1+ 15T2) (X58:X0) ' g,

Vio= (U tumn) @01 +15U2) X 6:1X) 7'y,

Vo = (1 tymn) @01 +15U3) (X582X2) 7'y,

6, = diag®"), 8,=diag(6®?), ai=diaga\"), a,=diag(a?),

i i

dir. (6 5.1),6 5.2), ocg.l) ve a?) icin bkz. Béliim 3.2.2.)

Kanit. Model (4.12) nin her iki fazindaki hata terimlerinin dailiminin iid GL(b, o)
olmasi durumunda model parametrelerinin (4.13) kisit1 altindaki MML tahmin
edicilerinin bulunmasi islemi, bir kisith optimizasyon problemidir. Bu problem,

matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir.

Problem

; _,m2 . _,@2
e “) e "
max{§=—nlna+21n |t Z In — }
B1.B, i=1 (1+e—z((,-)) Yo+l | isrl (1+e—2§if yb+1 (4.56)

Kisit

g=m'p=0.
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Denklem (4.56) da verilen kisith optimizasyon probleminin ¢6ziimiinii bul-
mak i¢in Teorem 4.6 nin kanitinda oldugu gibi Lagrange carpanlar1 yontemi kul-
lanilir. Bu nedenle, tekrardan kaginmak icin burada detaylara yer verilmemistir.

O

JEST Dagilimm

Model (4.12) de hata terimleri 85.1) ve 85.2) nin dagillminin iid JFST (a, b, o) ol-
sun. Ayrica, Model (4.12) de (4.13) kisit1 saglansin. Bu durumda, degisim nokta-
sinin ve model parametrelerinin MML tahmin edicilerinin bulunusu Teorem 4.8

de verilmistir.

Teorem 4.8. Model (4.12) nin her bir fazindaki hata terimlerinin hata terimle-
rinin dagilinunmin iid JFST (a, b, o) olmast durumunda model parametrelerinin,

(4.13) kisit altindaki MML tahmin edicileri

p b1
s
[ " aana —[ | tZZiCJ_‘}ML" (4.57)
ﬁZMML ﬁZMML
dir. Burada,
Irs:
sMmL = 1 Bymr
IMML = ﬂlcz_\/flMLn,
O (X)6:X;)~"! 0
Cyvmr = , a1
0 (X562X>)
I}TMML = X16:X) 'X[61y1 + 6 am X 61X1) ' (X @),
B, = (X,8:X2) ' X582y2 + 6 mmr (Xp6:X0) " (X] eayn)
ve

B+VB2+4AC
OMML = (4.58)

2vn(n—-4)
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olup

A = n-(LiX|6:X) V] - L,(X,8,X,) " 'Vs),

B = ((y1—-XiK)'a11+(y2 -X2Kp) 1),

C = ((y1—-XiK1)'81(y1 —XiKy) + (y2 —XoKy)' 82 (y1 —X2K)),
K, = T,-W;, L;=U;-V;, i=1.2

T, = X.6:;X) 'X\6;y;, i=12

U, = X6X) X1, i=12,

Wi = (i) @ T+ 05T (X[ 81X1) 'y,

Wo = (1 i) @1+ 15T2) (X58:X0) ' g,

Vi = (Ut @701+ 15 02) (X1 6,X) 7'y,

Vo = (1 tymn) @01 +15U3) (X582X2) 7'y,
(2))’

6, = diag(ég.l)), 62:diag(6£.2)), alzdiag(agl)), ar=diag(a;

dir. (65.1),65.2), a'l ve agz) icin bkz. Béliim 3.2.3.)

i

Kanit. Model (4.12) de hata terimlerinin iid olarak JFST dagilimina sahip olmasi
durumunda model parametrelerinin (4.13) kisiti altindaki MML tahmin edicile-
rinin bulunmasi islemi, bir kisitl optimizasyon problemidir. Bu problem, mate-

matiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir.

Problem

r Z(l) r Z(l)
(i) ()
max{S:—nlna+(a+o.5)Zln 1+ +(b+05) ) Inf1-

B1.B, i=1 V+Zq)2 i=1 V+Zq)2
(1) (1)
@ @

n Z;- n Z; .

+@+05 Y 1+ —2— [+(+05 Y In[1- —2 } (4.59)
i=re1 b 22 i=r+1 v+2®°
(@) (@)
Kisit

g=n'p=0.

Denklem (4.59) da verilen kisith optimizasyon probleminin ¢6ziimiinii bul-
mak i¢in Teorem 4.6 nin kanitinda oldugu gibi Lagrange carpanlar1 yontemi kul-
lanilir. Bu nedenle, tekrardan kaginmak icin burada detaylara yer verilmemistir.

O
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4.2.2. Hudson Yontemi: OSM Versiyonu

Bu béliimde, Model (4.12) de (4.13) kisit1 altinda degisim noktasinin ve mo-
del parametrelerinin OSM tahmin edicilerinin bulunusu Hudson (1966) yontemi

kullanilarak aciklanmistir.

Teorem 4.9. Model (4.12) nin parametrelerinin (4.13) kisiti altindaki OSM tah-

min edicileri

[ élosM ] — [ ?iOSM _;C—ln (460)
ﬁZOSM ﬁzOSM
dir. Burada,
SosM = ﬂ'ﬁ?)SM,
tosm = 1'Cogp

r 0 -1

Y ' (yi =X p1)/Go)xix; 0
-1 _ i=1
Cosm = n 0 L

0 ( Y. W (i =X By 60)xiX;
i=r+l1

-1
- 0 L & ~0. . . 4 -0, .
B, = B1+60 (Z v (i —x;ﬁl)/ao)Xix;) Y w((yi—x;Bi/60)x;
izl i=1

n -1y,
Bros = ﬁ2+6o( Y w’((yi—x;ﬁg)/ﬁo)x,-x;) Y w((yi—x,Byl60)x;

i=r+1 i=r+1

dir.

Kanit. Model (4.12) nin (4.13) kisit1 altindaki OSM tahmin edicilerinin bulun-
mast islemi, bir kisith optimizasyon problemidir. Bu problem, matematiksel ola-

rak asagidaki gibi ifade edilir.

Problem

n
min {S = Zip(zl(.l),zgz))}
1=

l’ﬁZ

(4.61)
Kisit

g=n'p=0.
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Burada,zgl):(yi—x;ﬁl)/a, (i=1,2,.. r)vez =(yi— Xﬁz)/a (i=r+1...,n)

ve p(-) amag fonksiyonudur. Bu tez ¢calismasinda p = —In f olarak alinmistir.

Denklem (4.61) de ifade edilen kisitlhi optmizasyon probleminin ¢6ziimii, La-

grange carpanlari1 yontemiyle yapilir. Bu durumda,

L(By, By, 1, A) =S(By, By) + A8 (B, By) (4.62)

Lagrange fonksiyonu olmak {izere

oL r ( x| ﬁl)
oL _ X; + A1y = (4.63)
T e
a  Z x; B, _
= L ( Xi + 12 =0 (4.64)
oL
a1 8B, By =0 (4.65)

denklem sistemi elde edilir. Burada, w(-) = p(-) diir.

(4.63) ve (4.64) denklem sisteminin ¢6ziimii, denklem (4.61) ile ifade edilen

kisith optimizasyon probleminin ¢oziimiidiir. (4.63) ve (4.64) denklemlerinde yer

alan ¥ (-) fonksiyonu dogrusal olmadigindan onun yerine z(l)

(2)

(yi—X, ﬁl)/aove

=(yi—X; ﬁz) /6 ¢ civarinda acilmis birinci dereceden Taylor polinomu yazilirsa

r r A0 _
;_ﬁﬂ-l Z (.Vl 0- ) Z ( Xﬁ])ﬁlA ﬁlXiX;"'/lnl:Or

i=1 0o Oy

a g (e (BB

i=r+l i=r+l

elde edilir. Boliim 2.2 de ve Teorem 4.6 nin kanitinda anlatilan adimlar izlenerek

istenen sonuca ulasilir. O

Model (4.12) nin her bir fazindaki hata terimlerinin dagiliminin iid LTS, GL
ve JFST olmas1 durumunda ve (4.13) kisit1 altinda degisim noktasinin ve model
parametrelerinin OSM tahmin edicilerini bulmak icin Teorem 4.9 da w(-) fonksi-

yonu yerine, sirasiyla Boliim 2.2.1, 2.2.2 ve 2.2.3 de verilen esitleri yazilir.

Onceki boliimlerde oldugu gibi, bu béliimde de OSM tahmin edicilerini bul-
mak icin, ilgili parameterlerin MML tahmin edicileri baslangic deger olarak alin-

mistir.
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NOT:

e Hudson (1966) calismasina bagh olarak algoritmada, kalinti kareler toplami
en kiiciik olan iki-fazl1 dogrusal regresyon modeli secilerek degisim nok-
tasi tahmin edilmektedir. Bu tez calismasinda ise degisim noktasi, —log L,
—log L, ve —log L3 log olabilirlik fonksiyonun degeri en kii¢iik olan iki-fazl
dogrusal regresyon modeli secilerek tahmin edilmistir. Bir baska anlatimda,
ilk verilen algoritmada “kalinti kareler toplami” ifadesinin yerine “—logL;”
(i =1,2,3) alinmistir. Boylelikle, algoritmadaki “minimum” mantig korun-
mustur. Burada, logL;, logL, ve logLs sirasiyla LTS, GL ve JEST dagilim-

larinin log olabilirlik fonksiyonularini gostermektedir.

e Bu yontemin uygulanmasi icin aciklayici degisken degerlerinin kiigiikten

biiylige dogru siralanmis olmasi gerekmektedir.

. 851) ve 852) hata terimleri bagimsiz olmalhdir.
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5. MONTE-CARLO SIMULASYON CALISMASI

Bu béliimde, MML ve OSM tahmin edicileri ile LS tahmin edicisinin etkinligi

ve dayaniklilig1 Monte-Carlo simulasyonu kullanilarak karsilastirilmistir.

5.1. Siireksiz iki-Fazli Dogrusal Regresyon Modelinde Degisim Noktasinin Tah-

mini

Bu boliimde, siireksiz iki-fazli dogrusal regresyon modeli i¢in 6énerilen MML
ve OSM tahmin edicileri (bkz. Bo6liim 3.2 ve 3.3) ile geleneksel LS tahmin edi-
cisinin performanslar karsilagtirilmistir. Tahmin ediciler icin performans deger-
lendirmesi, yan (MEAN), ortalama hata kare (mean square error - MSE) ve goreli
etkinlik (relative efficiency - RE) kriterleri kullanilarak yapilmistir. MML ve OSM

tahmin edicilerinin LS tahmin edicisine gore goreli etkinlikleri, sirasiyla

MSE MSE
REMMLZMXIOO, REOSM:ﬂX
MSE;s MSEps

100

formiilleri ile hesaplanmistir. Simulasyon ¢alismasi yapilirken 6rneklem hacmi
(n); 30, 50 ve 100 olarak alinmis ve MATLAB R2010a programi kullanilmistir. Si-

mulasyon calismasinda iki model kullanmaistir.
Model I (r =n/2)

@ .1

i y

x,—+£§.1), i=1,2,...,n/2
Yi=

n+5—-x;+e¢ i=n/2+1,...,n

Burada, x; aciklayici degiskenin degerleri, 1’'den n ye kadar olan tam sayilardir.

Bir baska deyisle x; = 1,2,..., n olarak alinmistir.

Model IT (x, =38)

i 5.2
2) ( )

i y

{ 1+03x;+¢V,  x;<38, i=1,2,...,80
yi=

-0.5+05x;+¢ x; > 38
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Bu model Chen ve ark. (2011) ¢alismasinda kullanmistir. Modelin olusturulmasi

ile ilgili detayl bilgi icin bkz. Chen ve ark. (2011).

Simulasyon calismasi yapilirken hata terimlerinin dagiliminin LTS, GL ve JEST
oldugu varsayilarak yukarida verilen modeller (Model I ve Model II) i¢in degisim

noktasinin ve parametrelerin tahmin degerleri elde edilmistir.

Degisim noktasi r yi tahmin ederken LS tahmini baglaminda iki farkli durum

incelenmistir.

Birinci durum: Hata terimlerinin dagiliminin ne olduguna bakmaksizin Quandt
(1958, 1960) tarafindan 6nerilen normal dagilim varsayimina dayal gelenek-

sel yontem kullanilmastir.

ikinci durum: Model parametrelerinin tahmin degerlerini elde etmek icin Quandt
(1958, 1960) da oldugu gibi LS yontemi kullanilmis, bununla beraber log
olabilirlik fonksiyonu elde edilirken Quandt (1958, 1960) dan farkl olarak

ilgilenilen hata dagilimi kullanilmistir.

Degisim noktasinin MML ve OSM tahmin degerlerini elde etmek icin ise hem
parametre tahmin degeleri hem de log olabilirlik fonksiyonu ilginilen hata dagi-

limi1 baz alinarak hesaplanmuistir.

Model I ve Birinci durum icin elde edilen sonuglar, Cizelge 5.1-5.3 de; Model

I ve Ikinci durum i¢in elde edilen sonuglar ise Cizelge 5.4-5.6 da verilmistir.

Burada verilen sonuglar, sadece Model I i¢indir. Model II icin elde edilen
sonuclar, Model I i¢in elde edilen sonuclarla benzerdir. Bu nedenle, kisalik ol-
masi1 bakimindan Model II i¢in sonuclarin tekrar verilmesine gerek duyulmamais-
tir. Ancak, burada belirtilmelidir ki, Model II de hata terimlerinin dagiliminin
cok carpik oldugu durumlarda LS tahmin edicisinin etkinliginin 6nemli 6lciide

diistligii gbzlemlenmistir.
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Cizelge 5.1. Siireksiz model & Birinci durum: Hata terimlerinin dagiliminin LTS olmasi

durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin MEAN, MSE ve RE deger-
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leri
Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
p=2
n=30
F 15 151610 0.7370 151480 04980 68 15.1400 0.4680 64
Yo -0.0083  0.6005 -0.0059  0.2489 41  -0.0013  0.1906 32
B?” 1 1.0067  0.0350  1.0018  0.0048 14  1.0004 0.0024 7
B2 35 35.0229 26841 350668 1.3893 52 35.0667 13100 49
B -1 -1.0011  0.0048  -1.0029  0.0025 52  -1.0029  0.0023 49
G 1 09335  0.2095 11828  0.2079 99
n=>50
F 25 251570 05690 25.1100 0.2860 50 25.1140 03020 53
B 0 0.0219  0.1747  0.0195 0.1041 60  0.0200 0.1001 57
3?” 1 0.9990  0.0008  0.9993  0.0005 63  0.9993  0.0005 60
B 55 549984 1.0308 550044 0.6334 61 550046 0.6120 59
B?Z) -1 -1.0000  0.0007  -1.0001  0.0004 61  -1.0001  0.0004 58
G 1 09329 01251 11409  0.1008 81
n=100
F 50  50.1510 05370 50.0900 0.2460 46 50.0850 0.2310 43
B o 0.0150  0.0767  0.0071  0.0449 59  0.0056  0.0441 57
BV 1 0.9996  0.0001  0.9999  0.0001 57 10000  0.0001 56
BY 105  105.0298 0.6186 105.0151 0.3335 54 1050106 03232 52
3?2) -1 -1.0004  0.0001  -1.0002  0.0001 53  -1.0002  0.0001 51
o 1 09413 0.0445 1.0881  0.0271 61
p=25
n=30
F 15 151750 0.5730 151640 04780 83 151650 04810 84
B o -0.0126  0.2898  -0.0092  0.2262 78  -0.0094  0.2234 77
BV 1 1.0027  0.0036  1.0024  0.0029 80  1.0025  0.0029 80
B 35 349474 22088 349698 1.6728 76 349659 1.6790 76
gy 1 -0.9981  0.0038 -0.9987  0.0029 77  -0.9986  0.0029 77
o 1 09563  0.0569  1.0777  0.0485 85
n=>50
F 25 251350 04630 251290 0.4010 87 25.1290 04010 87
Yo 0.0051  0.1788  0.0086  0.1383 77  0.0090  0.1368 76
B?” 1 0.9995  0.0008  0.9997  0.0006 77  0.9997  0.0006 76
B(%,Z) 55 55.0238 11783 55.0472 0.8939 76 55.0488 0.8883 75
gy -1.0006  0.0008  -1.0011  0.0006 76 -1.0011  0.0006 75
o 1 09629  0.0359  1.0450  0.0279 78
n=100
F 50  50.1180 03860 50.1090 0.3450 89 50.1090 0.3450 89
Yo 0.0106  0.0816  0.0093  0.0550 67  0.0092  0.0542 66
3?” 1 0.9998  0.0001  0.9997  0.0001 67  0.9997  0.0001 66
B 105  105.0337 0.4987 105.0069 03763 75 105.0053 0.3755 75
3%1’2) -1 -1.0005  0.0001  -1.0002  0.0001 76  -1.0001  0.0001 75
G 1 09845  0.0219  1.0276  0.0132 60
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Cizelge 5.1. (Devam) Siireksiz model & Birinci durum: Hata terimlerinin dagiliminin LTS

olmasi durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin MEAN, MSE ve RE

degerleri
Gercek deger LS MML OSM
MFAN  MSE  MEAN  MSE RE MEAN  MSE RE
p=35
n=30
7 15 152550  0.7550 15.2520 0.7260 96  15.2520 0.7260 96
B 0 -0.0001 02917  -0.0032 0.2694 92  -0.0036 0.2659 91
i 1 1.0004  0.0037  1.0008  0.0034 93  1.0009  0.0034 93
BY 35 349610 23692 349635 21531 91 349632 2.0910 88
B -1 -0.9984  0.0041 -0.9985 0.0038 91  -0.9985  0.0037 89
G 1 09675 0.0353  1.0421  0.0336 95
n=>50
7 25 25.1690 0.4850 25.1800 0.5040 104 25.1800 0.5040 104
Yo 0.0015 01725 -0.0005 0.1517 88  0.004 0.1509 87
B 1 1.0002  0.0008  1.0005  0.0007 89  1.0005  0.0007 89
B 55 55.0719  1.0994 55.0830 0.9854 90  55.0851 0.9814 89
(IR -1.0019  0.0007 -1.0021 0.0006 89  -1.0022  0.0006 89
G 1 09831  0.0190 1.0308  0.0171 90
n=100
7 50 50.1360  0.4260 50.1300  0.4020 94  50.1300 0.4020 94
B 0 -0.0075  0.0773  -0.0086  0.0695 90  -0.0090  0.0697 90
B 1 1.0003  0.0001  1.0004  0.0001 91  1.0004  0.001 91
Y 105  104.9998 05839 105.0084 0.4991 85 1050087 0.4976 85
¥ -1.0000  0.0001 -1.0001 0.0001 86  -1.0001 0.0001 86
G 1 0.9914 0.0113  1.0143  0.0080 71
p=5
n=30
7 15 152000 0.5440 152030 05550 102 152010 0.5490 101
BL) 0 -0.0365 0.2947 -0.0376 02865 97  -0.0363  0.2856 97
g1V 1 1.0033  0.0037 1.0038  0.0036 97 10037 0.0036 97
BY 35 35.0812 27161 350740 24971 92  35.0785 24393 90
6P -1 -1.0038  0.0048  -1.0035 0.0044 92  -1.0036 0.0043 90
G 1 0.9729  0.0285  1.0209  0.0287 101
n=>50
7 25 25.1770 0.4930 25.1660 0.4620 94 251660 0.4620 94
BV 0 -0.0123  0.1731  -0.0136 0.1685 97  -0.0137 0.1689 98
i 1 1.0011  0.0008 1.0012  0.0008 98  1.0012  0.0008 98
BY 55 550367 12982 550376 1.2290 95 550411 12195 94
B\ -1 -1.0008  0.0009 -1.0008 0.0008 95  -1.0009  0.0008 94
G 1 09874  0.0172 1.0197  0.0159 92
n=100
7 50 50.1710 0.4730 50.1710 0.4610 97 50.1710 0.4610 97
B 0 -0.0224  0.0811  -0.0229 0.0755 93  -0.0228 0.0751 93
i 1 1.0009  0.0001  1.0009  0.0001 94  1.0009  0.0001 94
B 105  104.9902 05861 104.9894 0.5585 95 104.9893 0.5580 95
B -1 -0.9998  0.0001  -0.9998 0.0001 95  -0.9997  0.0001 95
G 1 09931  0.0082  1.0099  0.0075 92
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Cizelge 5.2. Siireksiz model & Birinci durum: Hata terimlerinin dagiliminin GL olmasi

durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin MEAN, MSE ve RE deger-

leri
Gergek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE  MEAN MSE  RE
b=05
n=30
7 15 16.0780  4.8260  15.9600  4.0480 84 159660 4.0780 85
B 0 0.0937 19795  0.0396 1.6638 84 0.0399  1.6630 84
B?” 1 0.9768  0.0291 09828  0.0228 78 09832  0.0228 78
B 35 34.2442  33.6329 34.4035 24.2660 72 34.4329 243902 73
Y 1 -0.9748  0.0531  -0.9819  0.0388 73  -0.9830  0.0390 74
& 1 0.9461  0.0343 09177  0.0304 89
n=>50
7 25 259850  4.4670 259620 3.9480 88 25.9590 3.9330 88
i 0 -0.0243  1.1427  -0.0344 09369 82 -0.0376 09371 82
ﬁ((l)” 1 0.9991  0.0055  0.9993  0.0043 79 09994  0.0043 79
g 55 54.5095 13.0080 54.5613 10.1667 78 54.5731  10.2055 78
B?Z’ -1 -0.9886  0.0080  -0.9902  0.0063 78  -0.9905  0.0063 78
& 1 0.9804  0.0205  0.9603  0.0156 76
n =100
7 50 50.8090  3.5630  50.8330  3.1490 88 50.8330  3.1490 88
B o -0.0341 05166  -0.0390  0.4368 85 -0.0398  0.4359 84
B 1 0.9998  0.0006  0.9999  0.0005 82  1.0000  0.0005 81
B% 105  104.9445 46136 104.9853 3.3087 72 104.9861 3.2980 71
ﬁ((fz’ -1 -0.9996  0.0008  -1.0002  0.0005 73  -1.0002  0.0005 72
G 1 0.9819  0.0109 09769  0.0083 76
b=1
n=30
7 15 15.7590  2.9610 157160  2.7360 92 157150  2.7310 92
B o 0.0077  1.0366  0.0011 09539 92  0.0013  0.9567 92
B 1 09967  0.0127 09981 00116 91 09983  0.0116 91
By 35 34.6667 11.5480 34.7722 10.5385 91 34.7725 105716 92
612 -1 -0.9874  0.0190 -0.9913  0.0175 92 -0.9913 0.0176 93
G 1 0.9681  0.0256  0.9434  0.0252 98
n=>50
7 25 256900 2.7100 25.6980 2.6680 98 25.6940 2.6520 98
i 0 -0.0026 05824  -0.0205 05457 94  -0.0218  0.5432 93
B?” 1 1.0006  0.0029  1.0024  0.0027 93  1.0025  0.0026 92
B 55 548410 53850 54.8864  5.1461 96 54.8838  5.1493 96
Y 1 -0.9957  0.0034  -0.9968  0.0032 95 -0.9967  0.0032 95
G 1 0.9773  0.0165 09635  0.0153 93
n =100
7 50 50.6060  2.4000 50.5850 22410 93 50.5850  2.2410 93
B 0 -0.0138 02643  -0.0124  0.2430 92  -0.0128 02430 92
ﬁ?” 1 1.0001  0.0003  1.0003  0.0003 94  1.0003  0.0003 94
g2 105 1049875 2.1070 105.0123 1.9765 94 105.0125 1.9764 94
B?Z’ -1 -0.9998  0.0004  -1.0001  0.0003 94 -1.0001  0.0003 94
& 1 0.9906  0.0082 09839  0.0072 87
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Cizelge 5.2. (Devam) Siireksiz model & Birinci durum: Hata terimlerinin dagiliminin GL

olmasi durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin MEAN, MSE ve RE

degerleri
Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
b=2
n=30
7 15 155960 2.1920 155590 2.0770 95 155600 2.0800 95
Yo 0.0407  0.6884  0.0648  0.6433 93  0.0548 06371 93
BV 1 0.9980  0.0087  1.0000  0.0082 94 10002  0.0082 94
BY 35 350407 6.8602 351312 62514 91 351241 62199 91
Y -1.0016  0.0116 -1.0033  0.0105 90 -1.0034 0.0104 90
o 1 09682  0.0276  0.9389  0.0263 95
n=>50
7 25 255570 21670 254870 1.9450 90 254870 19450 90
Yo 0.0175 03805 0.0319 03505 92  0.0274 03502 92
B 1 1.0008  0.0018  1.0012  0.0016 91  1.0012  0.0016 91
BY 55 549546 3.3227 55.0103 2.9408 89  55.0025 2.9273 88
Y -1 -0.9987  0.0022  -0.9994 0.0019 88 -0.9994 0.0019 88
o 1 09797 00145 0.9638  0.0130 89
n=100
7 50 504870 1.8710 504730 1.8130 97 50.4730 18130 97
B 0 0.0185 0.1878 00264 0.1768 94  0.0248 0.1770 94
B\ 1 0.9995  0.0002 09997  0.0002 93  0.9997  0.0002 92
Y 105  105.0733 14655 105.1085 1.2653 86 105.1064 1.2644 86
Y -1 -1.0008  0.0002 -1.0011  0.0002 86 -1.0011 0.0002 86
G 1 0.9908  0.0078  0.9849  0.0067 85
b=3
n=30
7 15 155960 2.1640 155210 19510 90 155230 19550 90
BL) 0 0.0545  0.6230  0.1326 05527 89  0.1166  0.5497 88
g1V 1 09994  0.0077  0.9991  0.0066 86  0.9992  0.0066 86
¥ 35 350176 62711 351437 52042 83 351286 5.1944 83
6P -1 -0.9999  0.0107  -1.0020  0.0087 82  -1.0021  0.0087 81
o 1 09736  0.0283 09371  0.0243 86
n=>50
7 25 254890 1.8710 253610 14350 77 253610 14350 77
500 0.0339 03637 0.0730 0.2955 81  0.0644 02930 81
BV 1 09992  0.0016  0.9989  0.0013 77  0.9989  0.0013 77
B? 55 550032 29634 551067 23709 80 55.1001 2.3738 80
6P -1 -0.9996  0.0019  -1.0011  0.0015 79  -1.0011  0.0015 79
o 1 09812  0.0170  0.9628  0.0140 82
n=100
7 50 504600 17240 50.3680 1.4120 82 503680 14120 82
Yo 0.0080  0.1687  0.0172  0.1417 84  0.0133 01419 84
i 1 1.0001  0.0002  1.0005  0.0002 84  1.0005  0.0002 85
BY 105  105.0084 1.1831 1050499 0.9739 82 105.0463 0.9718 82
Y -1.0000  0.0002  -1.0002  0.0002 82 -1.0002  0.0002 82
o 1 09952  0.0084  0.9839  0.0064 76
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Cizelge 5.2. (Devam) Siireksiz model & Birinci durum: Hata terimlerinin dagiliminin GL

olmasi durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin MEAN, MSE ve RE

degerleri
Gercek deger LS MML OSM
MEAN  MSE  MEAN  MSE RE MEAN  MSE RE
b=4
n=30
7 15 154490 1.8710 15.4110 1.6370 87 154110 1.6370 87
B 0 0.0618 0.6086 0.1389 05247 86 0.1183 0.5195 85
i 1 0.9995 0.0071  1.0018 0.0059 82  1.0020  0.0059 82
BY 35 349266 54575 351458 4.5095 83 351308 4.5158 83
B -1 -0.9950  0.0093  -0.9997 0.0077 83  -0.9999 0.0077 83
G 1 0.9610  0.0312 09217 0.0267 86
n=>50
7 25 254670 1.6670 25.3900 1.4660 88 25.3900 1.4660 88
B 0 0.0379  0.3350 0.0886 02918 87  0.0775 0.2904 87
B 1 0.9997  0.0015 10002  0.0013 86 10001  0.0013 86
BY 55 55.1003 2.5745 55.1928 2.0742 81 55.1811 2.0717 80
52 -1 -1.0018  0.0017 -1.0025 0.0013 80 -1.0026 0.0013 80
G 1 0.9815 0.0194 09551 0.0152 79
n =100
7 50 50.4250 1.5570 50.3280 1.2660 81 50.3280 1.2660 81
B 0 0.0134  0.1691 00318 0.1330 79  0.0267 0.1328 79
B\ 1 1.0000  0.0002  1.0003  0.0001 78  1.0003  0.0001 78
Y 105  104.9606 1.1053 105.0368 0.8573 78 105.0314 0.8566 78
52 -1 -0.9993  0.0002 -0.9999 0.0001 78  -0.9999  0.0001 78
6 1 0.9938  0.0092 0.9813  0.0068 74
b=6
n=30
7 15 154790 1.8590 15.4210 1.6790 90 154280 1.7060 92
BL) 0 0.0588  0.5998  0.1601 0.5024 84  0.1355 0.4966 83
g1V 1 0.9998  0.0068 1.0018 0.0055 81  1.0019  0.0055 81
BY) 35 349757 57609 352294 4.9280 86 351998 4.9250 85
B\ -1 -0.9958  0.0098 -1.0009 0.0082 83 -1.0008 0.0082 83
G 1 0.9689  0.0309 09269  0.0254 82
n=>50
7 25 254020 1.5600 253590 1.3770 88 25.3590 1.3770 88
BV 0 0.0354 0.3424 01059 02585 75 0.0918 0.2557 75
BV 1 0.9999  0.0014 1.0005 00011 76  1.0005 0.0011 76
B? 55 550163 25743 55.1413 2.0850 81 55.1279  2.0843 81
6P -1 -0.9994  0.0016  -1.0005 0.0013 81  -1.0005  0.0013 82
G 1 0.9804  0.0192 09524 0.0149 78
n =100
7 50 50.4370 1.5890 503420 1.3560 85 50.3380 1.3400 84
B 0 0.0267  0.1729  0.0645 0.1238 72  0.0571 0.1230 71
i 1 1.0001  0.0002  0.9999  0.0001 73  0.9999  0.0001 73
BY 105 104.9919 11047 1050505 0.7994 72 105.0435 0.7988 72
B -1 -0.9997  0.0002 -1.0000 0.0001 74 -1.0000 0.0001 74
G 1 0.9902  0.0099 09784  0.0069 70
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leri
Gergek deger LS MML OSM
MEAN  MSE  MEAN MSE RE MEAN  MSE RE
a=3;b=3
n=30
7 15 153610 1.1270 153420 1.0700 95 153410 1.0690 95
B o 0.0292 04305  0.0246 03965 92  0.0219  0.3969 92
B?” 1 09961  0.0053  0.9963  0.0049 93  0.9966  0.0049 93
62 35 351176  3.5782 351313 3.3355 93 351327 3.3358 93
Y 1 -1.0046  0.0063  -1.0050  0.0059 92  -1.0051  0.0058 92
o 1 09706  0.0309  1.0477  0.0331 107
n=>50
7 25 252770 09210 252500 0.7880 86 252500 0.7880 86
B 0 -0.0278  0.2704  -0.0297 0.2311 85  -0.0296 02281 84
ﬁ((l)” 1 1.0013 00012 10014 0.0011 86  1.0014 0.0010 85
BY 55 549749  1.8611  54.9993 1.6292 88  55.0012 1.6154 87
B?Z’ -1 -0.9993  0.0012  -0.9998 0.0011 88  -0.9999  0.0011 87
o 1 09799  0.0218  1.0253  0.0182 83
n=100
7 50 502810 0.8890 50.2480 0.7700 87 50.2480 0.7700 87
%0 -0.0170 01360  -0.0189  0.1194 88  -0.0188 0.1187 87
B 1 1.0007  0.0002  1.0008  0.0001 87  1.0008  0.0001 87
B¥ 105  105.0211 0.8800 105.0253 0.7550 86  105.0244 0.7542 86
ﬁ((l)z’ -1 -1.0001  0.0001  -1.0002  0.0001 85 -1.0002  0.0001 85
o 1 09928  0.0118  1.0156  0.0086 73
a=3;b=9
n=30
7 15 156520 2.0940 156010 17010 81  15.6040 1.7100 82
B o -0.1256 09762 -0.1093  0.6757 69  -0.0839  0.6743 69
B 1 1.0056  0.0110  1.0064  0.0079 72  1.0064  0.0079 72
B 35 344896 17.4394 347139 65065 37  34.7394 64930 37
gy 1 -0.9846  0.0260  -0.9925 0.0107 41  -0.9924 00107 41
o 1 09574  0.0466  1.0047  0.0295 63
n=>50
7 25 254410 13430 254550 12530 93 254550 1.2530 93
i 0 -0.0714 05678  -0.0714 0.3622 64  -0.0567 0.3606 64
B?” 1 09991  0.0023 09999  0.0015 65 09999  0.0015 65
B 55 549912 3.9308 549532 2.6464 67 54.9676 2.6417 67
gy -1.0014 00025  -1.0002  0.0017 69  -1.0002 0.0017 68
o 1 09713  0.0321  0.9980  0.0153 48
n=100
7 50 504310 1.3250 50.4230 1.1430 86 504270 1.1590 87
B o -0.0360 02675  -0.0157 01719 64  -0.0094 01719 64
ﬁ?” 1 1.0002  0.0003  0.9998  0.0002 65  0.9998  0.0002 65
BY 105 1049950 1.6550 104.9650 1.0708 65 1049725 1.0697 65
B?Z’ -1 -1.0002  0.0003  -0.9998  0.0002 66  -0.9998  0.0002 66
o 1 09875  0.0186  1.0023  0.0072 39
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Cizelge 5.3. (Devam) Siireksiz model & Birinci durum: Hata terimlerinin dagiliminin

JFST olmasi durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin MEAN, MSE

ve RE degerleri
Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE  MEAN MSE  RE
a=3;b=15
n=30
7 15 15.9050  3.6970  15.8400 2.5340 69 15.8390 25350 69
B 0 -0.2389 27905  -0.2294 13136 47  -0.1817  1.3011 47
B 1 0.9941  0.0467 1.0039  0.0135 29  1.0035  0.0134 29
B 35 342202 33.1932 347625 11.4493 34 347945 114725 35
312 -1 -0.9793  0.0519  -0.9985 0.0185 36 -0.9978  0.0186 36
G 1 0.9481  0.0519 09900  0.0287 55
n=>50
7 25 25.8230 3.2130  25.7460 23120 72  25.7410 2.2690 71
i 0 -0.0946 13960  -0.1115 0.6816 49  -0.0863  0.6772 49
B 1 09937  0.0049 09969  0.0028 57  0.9969  0.0028 57
BE 55 54.8761 10.1689 54.9666  5.2949 52 549887 52683 52
B -1 -1.0016  0.0061  -1.0033  0.0033 54 -1.0032  0.0033 54
G 1 0.9642  0.0379 09862  0.0158 42
n =100
7 50 50.6830  2.5850 50.6540 19180 74  50.6540 1.9180 74
B o -0.0678  0.6861  -0.0410 03137 46  -0.0268 03133 46
B 1 0.9997  0.0006 09992  0.0003 52 09992  0.0003 52
BY 105 1049130 3.7030  104.9083 1.8775 51 104.9222 1.8757 5l
B -1 -0.9997  0.0006  -0.9995  0.0003 53  -0.9995  0.0003 53
6 1 0.9846  0.0225 09957  0.0071 32
a=15b=15
n=30
7 15 152750  0.6810 152720 0.6700 98 152720 0.6700 98
B 0 -0.0534 03236 -0.0560 03220 99  -0.0565  0.3218 99
v 1 1.0071  0.0043  1.0075  0.0043 100  1.0076  0.0043 100
BY 35 35.1178 25294  35.1223 25214 100 35.1233  2.5182 100
Y 1 -1.0043  0.0044  -1.0045  0.0044 100 -1.0046  0.0044 100
6 1 0.9853  0.0193 09995  0.0196 102
n=>50
7 25 252040 05540 252070 05670 102 25.2070 05670 102
B 0 -0.0063  0.1820  -0.0073  0.1810 99  -0.0077 0.1809 99
B 1 1.0010  0.0008  1.0011  0.0008 99  1.0011  0.0008 99
B 55 550598  1.2692 550603  1.2568 99  55.0609  1.2548 99
Y -1.0016  0.0008  -1.0017  0.0008 99  -1.0017  0.0008 99
G 1 0.9945  0.0109  1.0042  0.0110 101
n =100
7 50 50.2020  0.5580  50.2010 05530 99  50.2010  0.5530 99
B 0 -0.0043  0.0894  -0.0051  0.0885 99  -0.0051 0.0885 99
B 1 1.0002  0.0001  1.0002  0.0001 99  1.0002  0.0001 99
B 105 104.9933 0.5881 104.9949 0.5811 99  104.9953  0.5807 99
312 -1 -0.9999  0.0001  -0.9999  0.0001 99  -0.9999  0.0001 99
G 1 0.9968  0.0058  1.0026  0.0058 100
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Cizelge 5.1 den aciktir ki, Model I in her bir fazindaki hata terimlerinin dagi-
liminin iid LTS olmasi durumunda, degisim noktasinin ve model parametreleri-
nin MML ve OSM tahmin edicileri LS tahmin edicilerinden daha etkindir. Sekil
parametresi p 5’e yaklastikca LS tahmin edicilerinin etkinlikleri, MML ve OSM

tahmin edicilerinin etkinliklerine yaklasmaktadir. Bu ise beklenen bir durumdur.

Cizelge 5.2 den goriilmektedir ki, Model I in her bir fazindaki hata terimle-
rinin dagiliminin iid GL olmasi durumunda, degisim noktasinin ve model para-
metrelerinin MML ve OSM tahmin edicileri LS tahmin edicilerinden genel olarak
daha etkindir. b =1 iken LS tahmin edicilerinin etkinligi, MML ve OSM tahmin
edicilerinin etkinliklerine yaklasmakta, dagilimin ¢arpik oldugu durumlarda ise

MML ve OSM tahmin edicileri daha etkin olmaktadir.

Model I in her bir fazindaki hata terimlerinin dagiliminin iid JFST olmasi du-
rumunda, degisim noktasinin ve model parametrelerinin MML ve OSM tahmin
edicilerinin LS tahmin edicisinden daha etkin oldugu Cizelge 5.3 den acik olarak
goriilmektedir. Sekil parametreleri a ve b 15’e yaklastik¢a LS tahmin edicisinin
etkinligi, MML ve OSM tahmin edicilerinin etkinligine yaklasmakta, dagilimin

carpik oldugu durumda MML ve OSM tahmin edicileri daha etkin olmaktadir.
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Cizelge 5.4. Siireksiz model & Ikinci durum: Hata terimlerinin dagiliminin LTS olmasi

durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin MEAN, MSE ve RE deger-
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leri
Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN  MSE RE
p=2
n=30
F 15 151520 05020 151480 04980 99 151400 0.4680 93
Yo 0.0187 03280 -0.0059 0.2489 76  -0.0013 0.1906 58
B?” 1 0.9988  0.0037  1.0018  0.0048 128  1.0004  0.0024 65
B2 35 351164 1.8394 350668 1.3893 76  35.0667 13100 71
B -1 -1.0048  0.0034  -1.0029  0.0025 74  -1.0029  0.0023 69
o 1 09377  0.2213 11828  0.2079 94
n=>50
F 25 251340 03560 25.1100 0.2860 80 251140 0.3020 85
B 0 0.0202  0.1740  0.0195  0.1041 60  0.0200  0.1001 58
3?” 1 09992  0.0008  0.9993  0.0005 62 09993  0.0005 60
B 55 550252 1.0156 55.0044 0.6334 62 550046 0.6120 60
B?Z) -1 -1.0006  0.0007  -1.0001  0.0004 61  -1.0001  0.0004 59
G 1 09358  0.1268 11409  0.1008 79
n=100
F 50  50.1030 03110 50.0900 0.2460 79 50.0850 0.2310 74
Yo 0.0158  0.0764  0.0071  0.0449 59  0.0056  0.0441 58
BV 1 0.9995  0.0001  0.9999  0.0001 59  1.0000  0.0001 58
B¥ 105  105.0431 0.6122 105.0151 0.3335 54 1050106 0.3232 53
3?2) -1 -1.0006  0.0001  -1.0002  0.0001 53  -1.0002  0.0001 52
o 1 09429  0.0447  1.0881  0.0271 6l
p=25
n=30
F 15 151770 05350 15.1640 04780 89  15.1650 0.4810 90
Yo -0.0157  0.2887  -0.0092 0.2262 78  -0.0094 02234 77
BV 1 1.0032  0.0035 1.0024  0.0029 82 10025 0.0029 81
B 35 349777 19579 349698 1.6728 85  34.9659 1.6790 86
gy 1 -0.9992  0.0035 -0.9987  0.0029 85  -0.9986  0.0029 85
o 1 09570  0.0574  1.0777  0.0485 85
n=>50
F 25 251420 04600 25.1290 0.4010 87 251290 04010 87
Yo 0.0042  0.1785  0.0086  0.1383 77  0.0090  0.1368 77
B?” 1 0.9996  0.0008  0.9997  0.0006 78  0.9997  0.0006 77
A(%,Z) 55 550351 11639 55.0472 0.8939 77 550488 0.8883 76
gy -1.0008  0.0008  -1.0011  0.0006 76  -1.0011 0.0006 76
o 1 09634  0.0359  1.0450  0.0279 78
n=100
F 50  50.1050 03450 50.1090 0.3450 100 50.1090 0.3450 100
Yo 0.0113  0.0813  0.0093 0.0550 68  0.0092 0.0542 67
3?” 1 09997  0.0001  0.9997  0.0001 68 09997  0.0001 67
B 105  105.0357 0.4877 105.0069 03763 77 1050053 0.3755 77
B?Z) -1 -1.0005  0.0001  -1.0002  0.0001 77  -1.0001 0.0001 77
G 1 09846  0.0219 10276  0.0132 60
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Cizelge 5.4. (Devam) Siireksiz model & Ikinci durum: Hata terimlerinin dagiliminin LTS

olmasi durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin MEAN, MSE ve RE

degerleri
Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
p=35
n=30
7 15 152480 0.7200 152520 0.7260 101 152520 0.7260 101
Yo -0.0008 02912  -0.0032 0.2694 93  -0.0036 0.2659 91
i 1 1.0005  0.0037  1.0008  0.0034 93  1.0009  0.0034 92
BY 35 349605 23953 349635 2.1531 90  34.9632 2.0910 87
Y -0.9984  0.0042 -0.9985 0.0038 90  -0.9985 0.0037 88
o 1 09677  0.0353  1.0421  0.0336 95
n=>50
7 25 251790 04990 251800 0.5040 101 251800 0.5040 101
Yo 0.0007 01731 -0.0005 0.1517 88  0.0004  0.1509 87
B 1 1.0003  0.0008  1.0005  0.0007 89  1.0005  0.0007 89
BY 55 550741 1.0969 550830 0.9854 90 550851 0.9814 89
Y -1 -1.0019  0.0007  -1.0021  0.0006 90  -1.0022  0.0006 89
o 1 09832  0.0190  1.0308  0.0171 90
n=100
7 50  50.1360 04220 50.1300 0.4020 95 50.1300 0.4020 95
B 0 -0.0076  0.0772  -0.0086  0.0695 90  -0.0090  0.0697 90
B 1 1.0003  0.0001  1.0004  0.0001 91  1.0004  0.001 91
Y 105  105.0004 05827 105.0084 0.4991 86 1050087 0.4976 85
Y -1 -1.0000  0.0001 -1.0001  0.0001 86  -1.0001  0.0001 86
o 1 09914  0.0113 1.0143  0.0080 71
p=>5
n=30
7 15 152010 0.5450 15.2030 05550 102 15.2010 0.5490 101
BL) 0 -0.0363  0.2950 -0.0376  0.2865 97  -0.0363  0.2856 97
BV 1 1.0033  0.0037 10038  0.0036 97  1.0037  0.036 96
B¥) 35 35.0850 2.6590 35.0740 24971 94 350785 24393 92
6P -1 -1.0039  0.0047  -1.0035 0.0044 94  -1.0036 0.0043 92
o 1 09730  0.0285  1.0209  0.0287 101
n=>50
7 25 251730 04890 251660 0.4620 94 251660 0.4620 94
500 -0.0121 01729 -0.0136 0.1685 97  -0.0137 0.1689 98
BV 1 1.0010  0.0008  1.0012  0.0008 98 10012  0.0008 98
B? 55 550338 13028 55.0376 1.2290 94 550411 12195 94
6P -1 -1.0007  0.0009  -1.0008  0.0008 95  -1.0009  0.0008 94
o 1 09875 00172  1.0197  0.0159 92
n=100
7 50  50.1710 04610 50.1710 0.4610 100 50.1710 0.4610 100
Yo -0.0227  0.0809 -0.0229  0.0755 93  -0.0228 0.0751 93
i 1 1.0009  0.0001  1.0009  0.0001 94  1.0009  0.0001 94
BY 105  104.9919 05859 104.9894 0.5585 95 104.9893 0.5580 95
Y -0.9998  0.0001  -0.9998  0.0001 95  -0.9997  0.0001 95
o 1 09931  0.0082  1.0099  0.0075 92
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Cizelge 5.5. Siireksiz model & ikinci durum: Hata terimlerinin dagihminin GL olmasi du-

rumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin MEAN, MSE ve RE degerleri
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Gergek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE  RE  MEAN MSE  RE
b=05
n=30
7 15 159710  4.0770 159600 4.0480 99 159660 4.0780 100
B o 0.0551  1.9372  0.0396  1.6638 86  0.0399 16630 86
B\ 1 0.9841  0.0264 09828  0.0228 86 09832  0.0228 86
B> 35 34.6671 273025 34.4035 24.2660 89  34.4329 24.3902 89
62 -1 -0.9906  0.0440  -0.9819 0.0388 88  -0.9830  0.0390 89
G 1 0.9492  0.0348 09177  0.0304 87
n=>50
7 25 259560 3.8840 259620  3.9480 102 25.9590 3.9330 101
B 0 -0.0451  1.1084  -0.0344 09369 85 -0.0376 09371 85
B?” 1 1.0015  0.0051  0.9993  0.0043 85  0.9994  0.0043 84
B 55 547158 11.6263 545613 10.1667 87 545731 10.2055 88
gy -0.9934  0.0073  -0.9902  0.0063 86  -0.9905  0.0063 87
G 1 0.9818  0.0206  0.9603  0.0156 76
n =100
7 50 50.8320  3.1780  50.8330  3.1490 99  50.8330  3.1490 99
B 0 -0.0438 05116  -0.0390 04368 85 -0.0398 0.4359 85
ﬁ?” 1 1.0004  0.0006  0.9999  0.0005 84  1.0000  0.0005 84
g2 105  105.0176 4.1990 104.9853 3.3087 79 104.9861 3.2980 79
B?Z’ -1 -1.0004  0.0007  -1.0002  0.0005 79  -1.0002  0.0005 78
& 1 0.9824  0.0109 09769  0.0083 76
b=1
n=30
7 15 15.7010  2.6630  15.7160  2.7360 103 157150  2.7310 103
i 0 0.0075  1.0148  0.0011  0.9539 94  0.0013 09567 94
ﬁ((l)” 1 0.9967  0.0123 09981  0.0116 94 09983  0.0116 95
pe 35 347720  10.6460 34.7722 10.5385 99  34.7725 10.5716 99
B?Z’ -1 -0.9913  0.0177  -0.9913  0.0175 99  -0.9913  0.0176 99
& 1 0.9686  0.0257 09434  0.0252 98
n=>50
7 25 25.6950 2.6550  25.6980 2.6680 100 25.6940  2.6520 100
Y0 -0.0055 05759  -0.0205  0.5457 95  -0.0218  0.5432 94
B 1 1.0009  0.0028  1.0024  0.0027 94  1.0025  0.0026 94
e 55 54.8745 5.2338 54.8864  5.1461 98  54.8838  5.1493 98
ﬁ%’ -1 -0.9965  0.0033  -0.9968  0.0032 97  -0.9967  0.0032 97
G 1 09775  0.0165 09635  0.0153 93
n =100
7 50 50.5820  2.2160  50.5850  2.2410 101  50.5850  2.2410 101
i 0 -0.0159 02651  -0.0124 02430 92  -0.0128  0.2430 92
A?” 1 1.0002  0.0003  1.0003  0.0003 94  1.0003  0.0003 94
B 105  104.9994 20781 1050123 19765 95 1050125 1.9764 95
Y 1 -1.0000  0.0003  -1.0001  0.0003 95  -1.0001  0.0003 95
G 1 0.9907  0.0083 09839  0.0072 87
79



IVERSITESI

@) ANADOLU UN

Cizelge 5.5. (Devam) Siireksiz model & Ikinci durum: Hata terimlerinin dagiliminin GL

olmasi durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin MEAN, MSE ve RE

degerleri
Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
b=2
n=30
7 15 155630 2.0890 155590 2.0770 99 155600 2.0800 100
Yo 0.0420  0.6896  0.0648  0.6433 93  0.0548  0.6371 92
i 1 0.9976  0.0087  1.0000  0.0082 95  1.0002  0.0082 95
BY 35 350066 6.7376 351312 6.2514 93 351241 62199 92
Y -1.0003  0.0114 -1.0033  0.0105 92  -1.0034 0.0104 91
o 1 09690  0.0277  0.9389  0.0263 95
n=>50
7 25 254840 19420 254870 1.9450 100 254870 1.9450 100
Yo 0.0219 03740  0.0319  0.3505 94  0.0274 03502 94
B 1 1.0003  0.0017  1.0012  0.0016 94 10012  0.0016 94
B¥Y 55 549532 3.2366 550103 29408 91 550025 29273 90
Y -1 -0.9987  0.0021 -0.9994 0.0019 90  -0.9994 0.0019 90
o 1 09805 0.0146  0.9638  0.0130 89
n=100
7 50 504840 1.8400 504730 1.8130 99 504730 1.8130 99
gL 0 0.0181  0.1872  0.0264 0.1768 94  0.0248 0.1770 95
B\ 1 0.9995  0.0002  0.9997  0.0002 94  0.9997  0.0002 94
Y 105  105.0725 14605 1051085 1.2653 87 1051064 1.2644 87
Y -1 -1.0008  0.0002 -1.0011  0.0002 86 -1.0011  0.0002 86
o 1 0.9911  0.0079  0.9849  0.0067 85
b=3
n=30
7 15 155110 1.9490 155210 19510 100 155230 1.9550 100
BL) 0 0.0610  0.6182 0.1326 05527 89  0.1166  0.5497 89
BV 1 09978  0.0076  0.9991  0.0066 88  0.9992  0.0066 88
B¥ 35 349763 6.0785 351437 52042 86 351286 51944 85
6P -1 -0.9984  0.0103  -1.0020  0.0087 84  -1.0021 0.0087 84
o 1 09755 0.0286 09371  0.0243 85
n=>50
7 25 253680 14780 253610 14350 97 253610 14350 97
500 0.0402 03599  0.0730  0.2955 82  0.0644 0.2930 81
BV 1 0.9983  0.0016  0.9989  0.0013 79  0.9989  0.0013 79
BY 55 550122 2.8345 551067 23709 84 551001 23738 84
6P -1 -0.9999  0.0018  -1.0011  0.0015 82  -1.0011  0.0015 82
o 1 09822 00171  0.9628  0.0140 82
n=100
7 50 503850 14530 50.3680 1.4120 97  50.3680 1.4120 97
Yo 0.0089  0.1691  0.0172  0.1417 84  0.0133 0.1419 84
i 1 1.0000  0.0002  1.0005  0.0002 84  1.0005 0.0002 85
BY 105  105.0105 1.1879 1050499 0.9739 82 105.0463 09718 82
Y -1.0000  0.0002  -1.0002  0.0002 82  -1.0002  0.0002 81
o 1 09956  0.0084  0.9839  0.0064 76
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Cizelge 5.5. (Devam) Siireksiz model & Ikinci durum: Hata terimlerinin dagiliminin GL

olmasi durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin MEAN, MSE ve RE

degerleri
Gercek deger LS MML OSM
MEAN  MSE  MEAN MSE RE MEAN  MSE RE
b=4
n=30
7 15 154040 1.6200 15.4110 1.6370 101 154110 1.6370 101
B 0 0.0579  0.6102 0.1389 05247 86  0.1183 0.5195 85
i 1 0.9996  0.0070  1.0018 0.0059 84  1.0020 0.0059 84
BY 35 349443 52848 351458 4.5095 85 351308 45158 85
B -1 -0.9957 0.0090 -0.9997 0.0077 85  -0.9999 0.0077 85
G 1 0.9630  0.0319 09217 0.0267 84
n=>50
7 25 25.4020 1.4720 253900 1.4660 100 25.3900 1.4660 100
B 0 0.0393  0.3343  0.0886 02918 87  0.0775 0.2904 87
B 1 0.9993  0.0014  1.0002  0.0013 87  1.0001  0.0013 87
BY 55 55.0942 2.5082 55.1928 2.0742 83  55.1811 2.0717 83
52 -1 -1.0017  0.0016 -1.0025 0.0013 82  -1.0026 0.0013 82
G 1 0.9827 0.0194 09551 0.0152 78
n =100
7 50 50.3440 1.3020 503280 1.2660 97 50.3280 1.2660 97
B 0 0.0154 01676  0.0318 0.1330 79  0.0267 01328 79
B\ 1 0.9998  0.0002  1.0003  0.0001 79  1.0003  0.0001 79
Y 105  104.9650 1.0990 105.0368 0.8573 78 1050314 0.8566 78
52 -1 -0.9994  0.0002 -0.9999 0.0001 78  -0.9999  0.0001 78
6 1 0.9944  0.0092 0.9813  0.0068 74
b=6
n=30
7 15 154290 1.6610 15.4210 1.6790 101 15.4280 1.7060 103
BL) 0 0.0539  0.6087 0.1601 0.5024 83  0.1355 0.4966 82
g1V 1 0.9995  0.0067 1.0018 0.0055 82  1.0019  0.0055 82
BY 35 34.9806 5.6482 352294 4.9280 87  35.1998 4.9250 87
B\ -1 -0.9962 0.0096 -1.0009 0.0082 85 -1.0008 0.0082 85
6 1 09721  0.0315 09269 00254 81
n=>50
7 25 253660 1.3660 253590 1.3770 101 25.3590 1.3770 101
BV 0 0.0300  0.3441 0.1059 02585 75  0.0918 02557 74
BV 1 1.0001  0.0014  1.0005 0.0011 78 10005 0.0011 78
BY 55 550110 25105 551413 2.0850 83 551279 2.0843 83
6P -1 -0.9994  0.0016  -1.0005 0.0013 83  -1.0005 0.0013 83
G 1 0.9821 0.0194 09524 0.0149 77
n =100
7 50 50.3370 1.3370 50.3420 1.3560 101 50.3380  1.3400 100
B 0 0.0291  0.1716 0.0645 0.1238 72  0.0571 0.1230 72
i 1 0.9999  0.0002 0.9999 0.0001 76 09999  0.0001 76
BY 105  104.9957 1.0560 1050505 0.7994 76 105.0435 0.7988 76
B -1 -0.9998  0.0002 -1.0000 0.0001 77  -1.0000 0.0001 77
G 1 0.9910 0.0099 09784  0.0069 69
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Cizelge 5.6. Siireksiz model & Ikinci durum: Hata terimlerinin dagiliminin JFST olmasi

durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin MEAN, MSE ve RE deger-
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leri
Gercek deger LS MML OSM
MEAN  MSE  MEAN  MSE RE  MEAN  MSE RE
a=3;b=3
n=30
7 15 153390  1.0630  15.3420 1.0700 101 153410 1.0690 101
v 0 0.0318  0.4305 0.0246 03965 92  0.0219  0.3969 92
/3?” 1 0.9957  0.0053 09963  0.0049 93 09966  0.0049 93
B2 35 351253 3.5437 351313 3.3355 94 351327 3.3358 94
B -1 -1.0049  0.0063  -1.0050  0.0059 93  -1.0051  0.0058 93
6 1 0.9708  0.0310  1.0477  0.0331 107
n=>50
7 25 25.2640 0.8400 252500 0.7880 94  25.2500 0.7880 94
il 0 -0.0271 0.2689  -0.0297 0.2311 86  -0.0296 0.2281 85
3?” 1 1.0012  0.0012 1.0014 0.0011 86  1.0014 0.0010 85
g 55 54.9870 1.8378 54.9993 1.6292 89  55.0012 1.6154 88
/3?2) -1 -0.9996  0.0012 -0.9998 0.0011 88  -0.9999 0.0011 88
6 1 0.9803  0.0220 1.0253  0.0182 83
n =100
7 50 50.2480 0.7660 50.2480 0.7700 101 50.2480 0.7700 101
Yo -0.0163  0.1350  -0.0189  0.1194 88  -0.0188 0.1187 88
BV 1 1.0007  0.0002  1.0008 0.0001 89  1.0008  0.0001 88
B 105  105.0258 0.8844 105.0253 0.7550 85 105.0244 0.7542 85
3?2) -1 -1.0001  0.0001 -1.0002 0.0001 85 -1.0002 0.0001 85
G 1 0.9930 0.0118 1.0156  0.0086 73
a=3;b=9
n=30
7 15 155890 1.6510 15.6010 1.7010 103 15.6040 1.7100 104
Yo -0.1370  0.9300  -0.1093  0.6757 73  -0.0839  0.6743 73
BV 1 1.0085  0.0103  1.0064  0.0079 77 10064  0.0079 76
B 35 34.8377 87906 34.7139 65065 74  34.7394 6.4930 74
B -1 -0.9974 0.0143  -0.9925 0.0107 75 -0.9924 0.0107 75
G 1 0.9605  0.0472  1.0047  0.0295 63
n=>50
7 25 254490 1.2310 254550 1.2530 102 25.4550 1.2530 102
il 0 -0.0784 05620 -0.0714 0.3622 64  -0.0567 0.3606 64
B?” 1 1.0001  0.0022  0.9999  0.0015 68  0.9999  0.0015 68
A(%,Z) 55  55.0678 3.6050 54.9532 2.6464 73 549676 2.6417 73
gy -1.0031  0.0023  -1.0002  0.0017 74  -1.0002 0.0017 74
G 1 0.9722  0.0322 09980 0.0153 48
n =100
7 50 50.4310 1.1710 504230 1.1430 98  50.4270 1.1590 99
v 0 -0.0383 0.2674 -0.0157 0.1719 64  -0.0094 0.1719 64
3?” 1 1.0004  0.0003 0.9998  0.0002 66  0.9998  0.0002 66
B 105  105.0217 15899 104.9650 1.0708 67 104.9725 1.0697 67
/3?2) -1 -1.0005  0.0003 -0.9998 0.0002 69  -0.9998  0.0002 69
6 1 0.9879  0.0186  1.0023  0.0072 39
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Cizelge 5.6. (Devam) Siireksiz model & ikinci durum: Hata terimlerinin dagiliminin JEST

olmasi durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin MEAN, MSE ve RE

degerleri
Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE  MEAN MSE  RE
a=3;b=15
n=30
7 15 15.9080  2.9440 15.8400 2.5340 86 158390 25350 86
B 0 -0.2742 22563  -0.2294 13136 58  -0.1817  1.3011 58
B\ 1 1.0093  0.0207  1.0039  0.0135 65 1.0035 0.0134 65
B¥Y 35 350379 16.8173 347625 11.4493 68  34.7945 114725 68
312 -1 -1.0089  0.0277  -0.9985  0.0185 67 -0.9978  0.0186 67
G 1 0.9566  0.0532  0.9900  0.0287 54
n=>50
7 25 257880  2.4800 257460 23120 93  25.7410 2.2690 91
B o -0.1110 13490  -0.1115 0.6816 51  -0.0863  0.6772 50
B 1 09975  0.0044 09969  0.0028 64  0.9969  0.0028 64
BE 55 55.1782  8.0067 54.9666  5.2949 66  54.9887 52683 66
B -1 -1.0082  0.0049  -1.0033  0.0033 67 -1.0032  0.0033 66
G 1 0.9684  0.0379 09862  0.0158 42
n =100
7 50 50.6740  2.0340  50.6540 19180 94 50.6540 1.9180 94
B o 00712 0.6747  -0.0410 03137 46  -0.0268 03133 46
B 1 1.0003  0.0005  0.9992  0.0003 56  0.9992  0.0003 56
BY 105  105.0104 3.3392 1049083 1.8775 56 1049222 1.8757 56
B -1 -1.0008  0.0005  -0.9995  0.0003 58  -0.9995  0.0003 58
6 1 0.9862  0.0224 09957  0.0071 32
a=15b=15
n=30
7 15 152710 0.6630 152720 0.6700 101 152720 0.6700 101
B 0 -0.0542 03234  -0.0560 03220 100 -0.0565  0.3218 99
i 1 1.0073  0.0043  1.0075  0.0043 100  1.0076  0.0043 100
BY 35 35.1209 25432 351223 25214 99  35.1233 25182 99
Y 1 -1.0044  0.0044  -1.0045  0.0044 99  -1.0046  0.0044 99
6 1 0.9853  0.0193 09995  0.0196 102
n=>50
7 25 252050 05630 252070 0.5670 101 25.2070  0.5670 101
B 0 -0.0060  0.1819  -0.0073  0.1810 99  -0.0077 0.1809 99
B 1 1.0009  0.0008  1.0011  0.0008 99  1.0011  0.0008 99
B 55 550600 1.2682 550603  1.2568 99  55.0609  1.2548 99
Y -1.0016  0.0008  -1.0017  0.0008 99  -1.0017  0.0008 99
G 1 0.9945  0.0109  1.0042  0.0110 101  1.0042
n =100
7 50 50.2010  0.5530  50.2010 05530 100 50.2010  0.5530 100
6V 0 -0.0041  0.0892  -0.0051 0.0885 99  -0.0051 0.0885 99
B\ 1 1.0002  0.0001  1.0002  0.0001 99  1.0002  0.0001 99
B 105 104.9942 05871 1049949 0.5811 99  104.9953  0.5807 99
312 -1 -0.9999  0.0001  -0.9999  0.0001 99  -0.9999  0.0001 99
G 1 0.9968  0.0058  1.0026  0.0058 100  1.0026
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Cizelge 5.4 den acgiktir ki, Model I in her bir fazindaki hata terimlerinin dagili-
minin iid LTS olmasi durumunda, degisim noktasinin ve model parametrelerinin
MML ve OSM tahmin edicilerinin LS tahmin edicisinden genel olarak daha etkin
oldugu ikinci durum icin de goriilmektedir. Sekil parametresi p 5’e yaklastik¢a LS
tahmin edicisinin etkinligi, MML ve OSM tahmin edicilerinin etkinligine yaklas-
maktadir. Bu da beklenen bir durumdur. Ayrica, bazi durumlar i¢in 77 in Fpzpp
ve ‘rosym den daha etkin oldugu goriilmektedir, 6rnegin bkz. Cizelge 5.4: p = 3.5

ve n=30; p=5ve n=230.

Cizelge 5.5 den goriilmektedir ki, Model I in her bir fazindaki hata terimle-
rinin dagiliminin iid GL olmasi durumunda, degisim noktasinin ve model para-
metrelerinin MML ve OSM tahmin edicilerinin LS tahmin edicisinden genel ola-
rak daha etkin oldugu ikinci durum i¢in de goriilmektedir. Sekil parametresi b = 1
durumu icin LS tahmin edicisinin etkinligi, MML ve OSM tahmin edicilerinin
etkinligine yaklagsmakta, dagilimin ¢arpik oldugu durumda MML ve OSM tahmin
edicileri daha etkin olmaktadir. Ancak, degisim noktasinin LS tahmin edicisinin
az bir farkla MML ve OSM tahmin edicisinden etkin oldugu durumlar da vardir,

ornegin bkz. Cizelge 5.5: b=2, n =50.

Model I in her bir fazindaki hata terimlerinin dagiliminin iid JFST olmasi du-
rumunda, degisim noktasinin ve model parametrelerinin MML ve OSM tahmin
edicilerinin LS tahmin edicisinden genel olarak daha etkin oldugu Cizelge 5.6 dan
acik olarak goriilmektedir. Sekil parametreleri a ve b 15’e yaklastik¢a LS tahmin
edicisinin etkinligi, MML ve OSM tahmin edicilerinin etkinligine yaklagsmakta,
dagilimin carpik oldugu durumda MML ve OSM tahmin edicileri daha etkin ol-

mabktadir.

Burada belirtmek gerekir ki, Birinci ve Ikinci durumlar icin MML ve OSM tah-
min edicileri genel olarak LS tahmin edicisinden daha etkin olmaktadir. Fakat,
ikinci durumda LS tahmin edicisinin etkinligi, birinci duruma goére nispeten art-

maktadir.

Siireksiz model i¢in simulasyon calismasinin sonuclarini genel olarak deger-

lendirmek gerekirse, degisim noktasinin LS tahmin edicisinin etkinliginin MML
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ve OSM tahmin edicilerinin etkinligine genellikle yakin oldugu goériilmektedir.
Bir baska anlatimla, degisim noktasinin LS tahmin edicisi, MML ve OSM tah-
min edicileri kadar etkin olmaktadir. Bunun sebebi, siireksiz model {izerinde
calisihyor olmasidir. Siireksiz modellerde, degisim noktasinda bir sigcrama s6z
konusudur, bkz. Sekil 1.2. Bu da degisim noktas1 tahmininde LS yontemini MML
ve OSM yontemleri kadar etkin yapmaktadir. Fakat, model parametreleri i¢in
ozellikle carpik dagilimlarda MML ve OSM tahmin edicileri, LS tahmin edici-

lerinden daha etkindir.

5.2. Siirekli iki-Fazli Dogrusal Regresyon Modelinde Degisim Noktasinin Tah-

mini

Bu boliimde, siirekli iki-fazli dogrusal regresyon modeli i¢cin 6nerilen MML
ve OSM tahmin edicileri (bkz. Boliim 4.1 ve 4.2) ile LS tahmin edicisinin per-
formanslan karsilastirlmistir. Tahmin edicilerin performanslari, Béliim 5.1 de

aciklanan MEAN, MSE ve RE kriterleri kullanilarak karsilastirilmistir.

Burada,

3.5+0.5x; + €1, x; <10
Yi= (5.3)

—6.5+1.5x; +€;2, x;>10

(i=1,2,...,80) modeli kullanilmistir, (Chen ve ark., 2011). Aciktir ki, bu modelde
degisim noktasi x, = 10 dur. Bu modelde x aciklayici degiskenleri, asagidaki

otoregresif yontem izlenerek olusturulur:

xo ~ N(0,81)
x; = 2.0+08x;_1+v;
v; ~ N(0,100).

Xo 1n etkisini acgiklayic1 degiskenden arindirmak icin 120 iterasyonla x; ler olus-
turulur; ilk 40 iterasyon atilir, geriye kalan 80 tanesi alinir. Ayrintil bilgi icin bkz.

Chen ve ark. (2011).
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Bu tez calismasinda, Model (5.3) de hata terimlerinin dagiliminin LTS, GL
ve JEST olmasi durumu ele alinmistir. Bu durumda icin de degisim noktasi-
nin ve model parametrelerinin LS, MML ve OSM tahmin degerleri, Muggeo'nun

parcalara ayirma ve Hudson yontemleri kullanilarak elde edilmistir.

5.2.1. Muggeo’nun Parcalara Ayirma Yontemi

Bu boliimde, Monte-Carlo simulasyon ¢alismasi yardimiyla, B6liim 4.1 de an-
latilan LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin performanslar karsilastirilmistir.
Bir baska anlatimla, degisim noktasinin ve model parametrelerinin Muggeo'nun
parcalara ayirma yontemine dayali LS, MML ve OSM tahmin degerleri elde edil-
mis; bu tahmin degerlerine baglh olarak etkinlikler incelenmistir. Bu ve bun-
dan sonraki boliimlerde, Muggeo’'nun parcalara ayirma yonteminde ry baslan-
gic degeri, aciklayic1 degisken degerlerinin medyani olarak alinmistir (Chen ve
ark., 2011). Baslangic deger ry degerinin seciminin Muggeo’'nun parc¢alara ayirma
yontemi lizerindeki etkileri ve detayl bilgi icin Muggeo (2003) ¢alismasinin tar-

tisma boliimiine bakilmasi 6nerilmektedir.

Simulasyon ¢alismasinin sonuglari, Cizelge 5.7-5.9 da verilmistir.
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Cizelge 5.7. Siirekli model & Muggeo’'nun parcalara ayirma yontemi: Hata terimlerinin

dagiliminin LTS olmasi durumunda, LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin

MEAN, MSE ve RE degerleri

Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
p=2
7 10 10.0051 0.1716 10.0089 0.0888 52 10.0110 0.0878 51
B 35 34964 00324 34973 00179 55 34975 0.0175 54
BY 05 04993 0.0005 04998 0.0002 52 04999  0.0002 51
By 65  -65217 02066 -6.5218 0.1198 58 -6.5240 0.1195 58
¥ 15  1.5007 0.0004 15008 0.0002 62 15009 0.0002 61
o 1 09494 00548 1.0634 0.0223 41
p=25
7 10 10.0044 0.1984 10.0095 0.1369 69 10.0101 0.1365 69
6\ 3.5 34923 0.0323 34971 0.0230 71  3.4969 0.0230 71
B0 05 04998 0.0005 0.4996 0.0004 68  0.4996 0.0004 68
¥ 65  -6.5294 0.2484 -6.5286 0.1753 71 -6.5307 0.1742 70
6 15 15016 0.0005 15013 0.0003 71 15013 0.0003 71
o 1 09926 0.0279 1.0195 0.0144 52
p=35
7 10 10.0086 0.1964 10.0137 0.1717 87 10.0144 01712 87
B 35 35002 0.0310 3.5004 0.0282 91 35004 0.0281 91
BY 05 05001 0.0005 05004 0.0004 89 0.5005 0.0004 89
BY 65  -65180 0.2701 -6.5208 0.2427 90 -6.5217 0.2424 90
¥ 15 15009 0.0006 15011 0.0006 92 15011 0.0006 92
o 1 09895 0.0133 1.0056 0.0105 79
p=5
7 10 99769 0.1768 9.9727 0.1684 95 9.9729 0.1684 95
B’ 35 34909 0.0332 34914 00307 92 34916 0.0307 92
BV 05 04985 0.0005 04984 0.0005 97 04984  0.0005 97
BY  -65 64912 02110 -6.4859 0.2055 97 -6.4856 0.2055 97
Y 15 14991 0.0004 1.4989 0.0004 101 14989  0.0004 102
o 1 0.9889  0.0097 1.0008 0.0086 89
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Cizelge 5.8. Siirekli model & Muggeo’'nun parcalara ayirma yontemi: Hata terimlerinin

dagilimiin GL olmasi durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin

MEAN, MSE ve RE degerleri

Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
b=05
7 10 10.0320 1.6440 10.0317 13114 80 10.0205 14742 90
B 35 34879 0.2543 34800 02135 84 34792 02134 84
BV 05 04971 0.0040 04986 0.0033 84 04986 0.0033 84
Y -65  -65876 17571 -6.5628 14260 81 -6.5559 15224 87
B 15 15022 00032 15006 0.0028 85 15000 0.0033 101
o 1 0.9935 0.0134 1.0047 0.0099 74
b=1
7 10 100053 0.6749 10.0266 0.6323 94 10.0266 0.6326 94
B 35 34858 0.1194 3.4883 0.1096 92 3.4881 0.1098 92
BY 05 05011 0.0016 05015 0.0015 91 05015 0.0015 91
B?  -65 -65130 0.8044 -6.5364 0.7525 94 -6.5369 0.7509 93
B 15 15006 0.0016 15014 0.0015 94 15015 0.0015 94
o 1 0.9984 0.0096 1.0073  0.0093 97
b=2
7 10 100021 0.4508 9.9970 03974 88 9.9974 03971 88
6\ 35 34899  0.0709 3.4964 0.0674 95 3.4959 0.0671 95
BV 05 04987 0.0011 04978 0.0010 838 04978 0.0010 88
BY 65  -6.5480 05617 -6.5506 0.5196 93 -6.5514 0.5200 93
B 15 15023 0.0011 15027 0.0010 95 15027 0.0010 95
o 1 0.9959  0.0102  1.0050 0.0088 87
b=3
7 10 99944 03686 10.0009 03132 85 10.0013 0.3123 85
B 35 35089 0.0673 35164 0.0592 88 3.5150 0.0591 88
BY 05 05002 0.0009 0.4991 0.0007 85 0.4991 0.0007 85
BY 65  -64899 04515 -6.5092 0.3803 84 -6.5111 0.3797 84
Y 15 15006 0.0008 15016 0.0007 81 1.5016 0.0007 81
o 1 0.9859  0.0102  0.9969 0.0080 78
b=4
7 10 99937 04110 9.9845 03195 78 9.9842 03194 78
B 35 35029 0.0747 35180 0.0629 84 35154 0.0629 84
BV 05 04999  0.0009 0.4983 0.0007 80 04983 0.0007 80
B -65  -6.4988 05184 -6.4939 04186 81 -6.4964 0.4184 81
6% 1.5 15005 0.0010 15010 0.0009 86 1.5010 0.0009 86
o 1 0.9960 0.0124 1.0002  0.0086 70
b=6
F 10 99878 0.3809 10.0054 02713 71 10.0055 02714 71
B 35 35182 01147 35288 0.0828 72 35254 0.0827 72
B 05 04990 0.0014 0.4986 0.0010 73  0.4986 0.0010 73
B -65  -64730 05395 -6.4999 03982 74 -6.5036 0.3986 74
¥ 15 14995 0.0011 15010 0.0008 72 15010 0.0008 72
o 1 09894 0.0128 0.9967 0.0087 68
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Cizelge 5.9. Siirekli model & Muggeo’'nun parcalara ayirma yontemi: Hata terimlerinin

dagiliminin JFST olmasi durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin

MEAN, MSE ve RE degerleri

Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
a=3;b=3
7 10 99954 03111 10.0069 0.2779 89 10.0095 0.2859 92
B 35 34990 0.0653 3.4993 0.0621 95 3.4997 0.0624 96
BY 05 04986 0.0010 04991 0.0010 99 04992 0.0010 99
By 65  -6.5086 03497 -6.5142 03094 88 -65173 0.3160 90
62 15 1.5001 0.0007 15002 0.0006 92  1.5003 0.0006 90
o 1 09955 0.0134 1.0098 0.0100 75
a=3;b=9
7 10 99984 0.6018 10.0051 0.4003 67 10.0053 0.4002 67
6\ 3.5 34549 0.1472 34699 0.0873 59  3.4729 0.0873 59
B0 05 05009 0.0013 05027 0.0011 79 05027 0.0011 79
¥ 65  -6.5400 0.7634 -6.4961 0.4977 65 -6.4933 0.4968 65
6 15 1.5005 0.0015 1.4989 0.0010 66 14989  0.0010 66
o 1 0.9880 0.0186 1.0040 0.0090 48
a=3;b=15
7 10 100291 15682 10.0353 0.9528 61 10.0389 0.9538 61
B 35 34033 05364 3.4226 0.2246 42 34302 0.2237 42
BY 05 04983 00039 05022 00027 70 0.5022 0.0027 70
BY 65  -6.6395 1.8265 -6.5589 0.9915 54 -6.5567 0.9942 54
¥ 15 15015 0.0029 14980 0.0018 61 14982 0.0018 61
o 1 09792 00261 0.9903 0.0094 36
a=15b=15
7 10 99995 0.1833 10.0024 0.1805 98 10.0031 0.1799 98
B’ 35 34953 0.0324 34964 0.0324 100 3.4967 0.0324 100
BV 05 05002 0.0004 05003 0.0004 99  0.5004 0.0004 99
BY  -65 -65063 02195 -6.5075 02153 98 -6.5079 0.2150 98
¥ 15 15004 0.0004 1.5005 0.0004 98 15005 0.0004 98
o 1 09915  0.0069 0.9961 0.0068 99
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Cizelge 5.7 den aciktir ki, Model (5.3) {in her bir fazindaki hata terimlerinin
dagiliminin iid LTS olmas1 durumunda, degisim noktasinin ve model parametre-
lerinin MML ve OSM tahmin edicilerinin LS tahmin edicisinden daha etkin ol-

dugu goriilmektedir.

Cizelge 5.8 den goriilmektedir ki, Model (5.3) iin her bir fazindaki hata terim-
lerinin dagiliminin iid GL olmas1 durumunda, degisim noktasinin ve model para-
metrelerinin MML ve OSM tahmin edicilerinin LS tahmin edicisinden daha etkin
oldugu goriilmektedir. Sekil parametresi b 1 iken LS tahmin edicisinin etkinligi,
MML ve OSM tahmin edicilerinin etkinligine yaklasmakta, dagilimin ¢arpik ol-

dugu durumda MML ve OSM tahmin edicileri daha etkin olmaktadir.

Model (5.3) iin her bir fazindaki hata terimlerinin dagiliminin iid JFST olmas1
durumunda, degisim noktasinin ve model parametrelerinin MML ve OSM tah-
min edicilerinin LS tahmin edicisinden daha etkin oldugu Cizelge 5.9 dan agik
olarak goriilmektedir. Sekil parametreleri a ve b 15’e yaklastik¢a LS tahmin edi-
cisinin etkinligi, MML ve OSM tahmin edicilerinin etkinligine yaklasmakta, dagi-
limin ¢arpik oldugu durumda MML ve OSM tahmin edicileri daha etkin olmak-

taduir.

5.2.2. Hudson Yontemi

Bu béliimde, Monte-Carlo simulasyon ¢aligmasi yardimiyla, Boliim 4.2 de an-
latilan LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin performanslar karsilastirilmistir.
Simulasyon ¢alismasinda kullanilan model yapisi ve tahmin edicilerin perfor-

manslarini degerlendirme kriterleri, Boliim 5.2 de verildigi gibidir.

Degisim noktasi r yi tahmin ederken Hudson y6ntemine dayali LS tahmini

baglaminda iki farkli durum incelenmistir.

Birinci durum: Hata terimlerinin dagiliminin ne olduguna bakmaksizin Hud-

son (1966) tarafindan 6nerilen yontem kullanilmistir.

ikinci durum: Model parametrelerinin tahmin degerlerini elde etmek i¢cin Hud-

son (1966) da oldugu gibi LS yontemi kullanilmis, bununla beraber log ola-
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bilirlik fonksiyonu elde edilirken Hudson (1966) dan farkli olarak ilgilenilen

hata dagilimi kullanilmastir.

Degisim noktasinin MML ve OSM tahmin degerlerini elde etmek icin ise hem
parametre tahmin degerleri hem de log olabilirlik fonksiyonu ilginilen hata dagi-

limi1 baz alinarak hesaplanmustir.

Simulasyon c¢alismasinin sonuglari, Birinci durum i¢in Cizelge 5.10-5.12 de,

Ikinci durum igin ise Cizelge 5.13-5.15 de verilmistir.
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Cizelge 5.10. Siirekli model & Hudson yéntemi & Birinci durum: Hata terimlerinin da-

gilminin LTS olmasi durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin

MEAN, MSE ve RE degerleri

Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
p=2

7 10  10.0140 0.1773 10.0170 0.1065 60 10.0146 0.1039 59
B 35 34989 00325 3.4983 0.0219 67 3.4982 0.0194 60
BY 05 05009 0.0005 05011 0.0003 61 0.5008 0.0002 52
By 65  -65074 0.2329 -6.5113 0.1417 61 -65124 01416 61
¥ 15 1.5001 0.0005 15003 0.0003 63 15003 0.0003 64

G 1 0.9484 0.0660 1.0988 0.0400 61

p=25

7 10  10.0026 0.1879 10.0079 0.1404 75 10.0086 0.1395 74
6% 3.5  3.5009 0.0400 3.4997 0.0271 68  3.4992 00255 64
B0 05 04992  0.0006 0.4994 0.0004 72 04995 0.0004 67
¥ 65  -65131 02343 -6.5227 0.1780 76 -6.5234 0.1775 76
¥ 15 1.5003  0.0005 1.5009 0.0003 75 1.5009 0.0003 75

G 1 0.9866 0.0267 1.0276 0.0153 57

p=35

7 10  10.0240 0.1811 10.0187 0.1551 86 10.0183 0.1548 85
B 35 34959 00327 3.4937 0.0296 91 34931 0.0302 92
BY 05 05005 0.0005 05003 0.0004 93 0.5003 0.0004 94
BY 65  -65393 02270 -6.5393 0.1965 87 -6.5395 0.1958 86
Y 15 15017 0.0004 15017 0.0004 88 1.5017 0.0004 87

G 1 0.9894 0.0136 1.0202 0.0109 80

p=5

7 10 9.9898 0.1956 9.9920 0.1879 96  9.9909 0.1870 96
B 35 34973 0.0363 34971 00343 94  3.4965 0.0340 94
Y 05 0.4990  0.0005 0.4991  0.0005 93  0.4990  0.0005 92
BY  -65 65139 02365 -6.5190 0.2409 102 -6.5189 0.2399 101
Y 15 15012 00005 15014 0.0005 103 1.5014  0.0005 102

G 1 0.9949 0.0105 1.0159 0.0096 91
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Cizelge 5.11. Siirekli model & Hudson yéntemi & Birinci durum: Hata terimlerinin da-

giliminin GL olmasi durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin

MEAN, MSE ve RE degerleri

Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
b=05
7 10 10.0590 1.4871 10.0287 10599 71 10.0279 1.0571 71
B’ 35 35023 02335 34950 0.1836 79  3.4956 0.1822 78
6 05 04983 0.0033 04998 0.0022 66 0.4999 0.0022 66
Y 65  -6.6304 2.1251 -6.5631 1.5874 75 -6.5607 15923 75
67 1.5  1.5048  0.0040 15017 0.0032 80 15017 0.0032 81
o 1 09924 00148 1.0082 0.0110 74
b=1
7 10 99709 07182 9.9799 0.6585 92 99799 06573 92
B 35 34793 0.1234 3.4824 0.1100 89 34822 0.1098 89
BY 05 04993 00017 04996 0.0015 89  0.4996 0.0015 89
B 65  -6.4988 09609 -6.5054 0.9051 94 -65061 0.9125 95
Y 15 14999 0.0021 15001 0.0020 95 15002 0.0020 97
o 1 09963 00109 1.0131 0.0102 94
b=2
7 10 99930 04435 9.9997 03975 90 9.9998 03988 90
6\ 3.5 35016 0.0812 35091 0.0742 91 35060 0.0744 92
B0 05 04972 00012 0.4974 0.0010 87 04974 0.0010 88
¥ 65  -6.5268 05463 -6.5302 0.4937 90 -6.5333 0.4949 91
B 15 1.5008 0.0010 15014 0.0009 90  1.5014 0.0009 90
o 1 0.9989  0.0104 1.0106 0.0089 86
b=3
7 10 100151 03917 10.0128 03461 88 10.0130 03469 89
B 35 34931 00758 3.5049 0.0667 88  3.4990 0.0663 87
BY 05 05011 0.010 05000 0.0008 81  0.5000 0.0008 81
BY 65  -65206 04810 -6.5244 0.4301 89 -6.5306 0.4325 90
¥ 15 15011  0.0009 15017 0.0009 90 15017  0.0009 91
o 1 09992  0.0108 1.0090 0.0088 81
b=4
7 10 100130 0.3992 9.9976 02959 74  9.9971 0.2965 74
B’ 35 35169 0.0808 3.5329 0.0686 85  3.5247 0.0672 83
BV 05 04985 0.0010 04964 0.0011 109 04964 0.0011 106
BY  -65  -65203 04928 -65170 0.3664 74 -6.5244 03674 75
¥ 15 15010 0.0009 15018 0.0007 79 15018  0.0007 79
o 1 0.9945 0.0116 1.0034 0.0085 73
b=6
7 10 99921 03493 9.9940 02558 73  9.9940 0.2573 74
B’ 35 35031 0.0943 3.5284 0.0647 69  3.5183 0.0647 69
BV 05 04975 0.0009 04975 0.0007 72 04975 0.0007 72
BY  -65  -65197 04600 -6.5020 0.3359 73 -6.5122 03379 73
Y 15 15007 0.0008 15012 0.0006 75 1.5012  0.0006 76
o 1 0.9991  0.0122 1.0020  0.0084 69
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Cizelge 5.12. Siirekli model & Hudson yontemi & Birinci durum: Hata terimlerinin da-

giliminin JFST olmasi durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin

MEAN, MSE ve RE degerleri

Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
a=3;b=3

7 10 100123 02702 10.0149 02329 86 10.0159 02341 87
B 35 35023 00506 3.5038 0.0461 91  3.5045 0.0465 92
Y 05 05002 00007 05003 0.0007 92 05002 0.0007 98
By 65  -6.4996 03208 -6.5001 0.2693 84 -65011 0.2680 84
B 15 14993  0.0006 1.4993 0.0005 81 14993  0.0005 81

o 1 09874 00136 1.0191 0.0106 78

a=3;b=9

7 10 100274 05764 10.0289 03343 58 10.0287 03341 58
6\ 3.5 34745 0.1511 3.4832 0.0796 53  3.4939 00797 53
BV 0.5 04996 0.0015 05008 0.0010 66 05008 0.0010 66
¥ 65  -65753 0.7611 -6.5394 0.4537 60 -6.5285 04514 59
B 15 1.5020 0.0013 15003 0.0009 67 15003 0.0009 67

o 1 0.9890  0.0206 1.0066 0.0091 44

a=3;b=15

7 10 100069 1.6955 9.9984 0.6439 38 9.9980 0.6457 38
B 35 34178 05205 3.4429 0.1780 34 34643 01760 34
BY 05 04949 0.0036 04983 0.0017 47 04983 0.0017 47
BY 65  -6.6881 3.9883 -6.5677 0.8918 22 -6.5461 0.8888 22
Y 15 15036 0.0045 14996 0.0016 36 14995 0.0016 36

o 1 09850  0.0253 1.0022 0.0094 37

a=15b=15

7 10 99913 0.2002 9.9934 0.1983 99 9.9935 0.1985 99
B’ 35 35006 0.0371 3.5006 0.0370 100 3.5007  0.0370 100
BV 05 04983 0.0005 04984 0.0005 100 0.4983  0.0005 100
BY  -65 65094 02504 -6.5115 0.2477 99 -6.5117 0.2478 99
¥ 15 15002 0.0005 15003 0.0005 99 15003 0.0005 99

& 1 0.9986  0.0072  1.0053  0.0073 101
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Cizelge 5.13. Siirekli model & Hudson yontemi & Ikinci durum: Hata terimlerinin dagili-

minin LTS olmasi durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin MEAN,

MSE ve RE degerleri
Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
p=2
7 10 9.9971 0.1911 10.0003 0.1466 77 10.0008 0.1443 76
B 35 3.4958  0.0318 3.4978 0.0238 75 3.4987 0.0234 74
B 0.5 04992  0.0005 0.4992 0.0004 78  0.4991 0.0004 75
i -6.5 -6.5123  0.2286 -6.5168 0.1800 79 -6.5166 0.1800 79
B\ 1.5 1.5004 0.0005 1.5006 0.0004 79 15006 0.0004 79
G 1 0.9787  0.0297 1.0247 0.0168 57
p=25
7 10 10.0140 0.1773 10.0170 0.1065 60 10.0146 0.1039 59
BV 35 3.4989  0.0325 3.4983 0.0219 67 3.4982 0.0194 60
BV 0.5 0.5009  0.0005 0.5011 0.0003 61 05008 0.0002 52
B -6.5 -6.5074 0.2329 -6.5113 0.1417 61 -6.5124 0.1416 61
B\ 1.5 1.5001  0.0005 1.5003 0.0003 63 1.5003 0.0003 64
G 1 0.9484 0.0660 1.0988 0.0400 61
p=35
7 10 9.9909 0.1706 9.9887 0.1477 87 9.9899 0.1473 86
B 3.5 3.4898  0.0300 3.4910 0.0257 86  3.4915 0.0256 86
B 0.5 0.5003  0.0005 0.4999 0.0004 90  0.4999  0.0004 90
BY -6.5 -6.5027 02272 -6.5027 0.2077 91 -6.5036 0.2074 91
i 1.5 1.5005 0.0005 15004 0.0004 94 1.5005 0.0004 94
G 1 0.9889  0.0150 1.0182 0.0120 80
p=5
7 10 9.9898 0.1956 9.9920 0.1879 96  9.9909 0.1870 96
B 3.5 34973  0.0363 34971 0.0343 94  3.4965 0.0340 94
B 0.5 04990 0.0005 0.4991 0.0005 93  0.4990  0.0005 92
B¢ -6.5 -6.5139  0.2365 -6.5190 0.2409 102 -6.5189 0.2399 101
52 1.5 15012 0.0005 15014 0.0005 103 1.5014 0.0005 102
G 1 0.9949  0.0105 1.0159 0.0096 91
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MSE ve RE degerleri
Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
b=05
7 10 100133 1.1315 10.0126 1.0577 93 10.0092 1.0597 94
B’ 35 34958 02116 3.4805 0.1919 91 34821 0.1886 89
6 05 04960 0.0029 04967 0.0027 92  0.4965 0.0026 89
¥ -65  -6.5802 14957 -6.5823 13673 91 -6.5783 1.3630 91
67 15 15023 0.0029 15016 0.0026 90 15015 0.0027 91
o 1 09953 00134 1.0126 0.0103 76
b=1
7 10 100115 0.6362 10.0018 0.6067 95 10.0020 0.6069 95
B 35 35028 0.1174 34979 0.1125 96 3.4983 0.1118 95
BY 05 04973 0.0016 04970 0.0016 97 04970 0.0016 96
By 65  -65510 0.7898 -6.5464 0.7490 95 -6.5469 0.7498 95
6?15 15016 0.0015 15013 0.0014 95 15013 0.0014 95
o 1 09979 00101 1.0139 0.0096 95
b=2
7 10 100313 0.4215 10.0060 03969 94 10.0056 03972 94
Y 35 35215 0.0743 35228 0.0744 100 3.5190 0.0740 100
BV 05 04986 0.0011 0.4967 0.0013 124 04967 0.0014 126
¥ 65  -6.5416 05419 -6.5362 0.4910 91 -6.5395 0.4893 90
¥ 15 15018  0.0011 15022 0.0010 92 15022 0.0010 92
o 1 09961 00107 1.0105 0.0093 87
b=3
7 10 100305 0.3659 10.0128 03461 95 10.0130 03469 95
B 35 34966 0.0740 3.5049 0.0667 90  3.4990  0.0663 90
BY 05 05016 0.0009 05000 0.0008 85 0.5000 0.0008 86
BY 65  -65325 04812 -6.5244 04301 89 -6.5306 0.4325 90
¥ 15 15015 0.0010 15017 0.0009 90 15017  0.0009 90
o 1 09999  0.0108 1.0090 0.0088 81
b=4
7 10 100203 0.2979 9.9978 02740 92 9.9979 0.2739 92
B’ 35 35175 0.0709 3.5208 0.0589 83  3.5133 0.0587 83
BV 05 05003 0.0008 04984 0.0007 89  0.4984  0.0007 89
BY  -65 -65121 03817 -65095 0.3351 88 -6.5170 0.3368 88
¥ 15 15013  0.0007 15017 0.0006 87 15017  0.0006 87
o 1 0.9875 0.0108 1.0002 0.0080 74
b=6
7 10 10.0330 0.3112 10.0025 02582 83  9.9988 0.2613 84
B 35 35227 0.0911 35386 0.0663 73  3.5304 0.0695 76
BV 05 04995 0.0008 04971 0.0007 84 04965 0.0010 117
BY  -65  -65266 04417 -65104 03268 74 -6.5201 03279 74
Y 15 15011 0.0008 15019 0.0007 78 1.5019  0.0007 78
o 1 0.9959  0.0122 1.0009 0.0084 69
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Cizelge 5.15. Siirekli model & Hudson yontemi & Ikinci durum: Hata terimlerinin da-

giliminin JFST olmasi durumunda LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin

MEAN, MSE ve RE degerleri

Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
a=3;b=3
7 10 100252 0.2906 10.0048 0.2691 93 10.0047 0.2699 93
B 35 35067 0.0686 3.5001 0.0609 89  3.5001 0.0594 87
BY 05 04996 0.0015 04992 0.0014 91 04992 0.0013 85
By 65  -65323 03474 -65151 03218 93 -65156 0.3296 95
¥ 15 15013  0.0007 15006 0.0006 92 15006 0.0007 96
o 1 09942 00126 1.0242 0.0101 80
a=3;b=9
7 10 100200 0.4507 9.9861 04018 89 9.9864 0.4006 89
6\ 3.5 34814 0.1572 3.4602 0.0914 58  3.4707 0.0906 58
B0 05 04991 0.0014 0.4996 0.0011 82 04996 0.0011 83
¥ 65  -6.5543 0.6210 -6.5184 0.4828 78 -6.5084 04817 78
B2 15 15010 0.0011 1.4991 0.0009 80 14991  0.0009 80
o 1 09882  0.0243 1.0017 0.0090 37
a=3;b=15
7 10 100125 0.7370 9.9984 0.6439 87 9.9980 0.6457 88
B 35 34573 04584 3.4429 0.1780 39 34643 01760 38
BY 05 04974 00022 04983 0.0017 78 04983 0.0017 77
BY 65  -6.5905 1.4166 -6.5677 0.8918 63 -6.5461 0.8888 63
Y 15 15009 0.0024 14996 0.0016 68 14995 0.0016 68
o 1 09889  0.0256 1.0022 0.0094 37
a=15b=15
7 10 99930 0.1993 9.9934 0.1983 100 9.9935 0.1985 100
B’ 35 35009 0.0370 3.5006 0.0370 100 3.5007  0.0370 100
BV 05 04984 0.0005 04984 0.0005 100 0.4983  0.0005 101
BY -5  -65107 02492 -65115 02477 99 -6.5117 0.2478 99
¥ 15 15003 0.0005 15003 0.0005 99 15003 0.0005 99
& 1 0.9986  0.0072  1.0053  0.0073 101
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Cizelge 5.10 ve 5.13 den aciktir ki, Model (5.3) iin her bir fazindaki hata terim-
lerinin dagiliminin iid LTS olmasi durumunda, degisim noktasinin ve model para-
metrelerinin MML ve OSM tahmin edicilerinin LS tahmin edicisinden daha etkin
oldugu goriilmektedir. Sekil parametresi p 5’e yaklastikca LS tahmin edicisinin
etkinligi, MML ve OSM tahmin edicilerinin etkinligine yaklagmaktadir. Bu da

beklenen bir durumdur.

Cizelge 5.11 ve 5.14 den goriilmektedir ki, Model (5.3) iin her bir fazindaki
hata terimlerinin dagiliminin iid GL olmasi durumunda, degisim noktasinin ve
model parametrelerinin MML ve OSM tahmin edicilerinin LS tahmin edicisinden
daha etkin oldugu goriilmektedir. Sekil parametresi b 1 iken LS tahmin edicisinin
etkinligi, MML ve OSM tahmin edicilerinin etkinligine yaklasmakta, dagilimin

carpik oldugu durumda MML ve OSM tahmin edicileri daha etkin olmaktadir.

Model (5.3) iin her bir fazindaki hata terimlerinin dagiliminin iid JFST olmasi
durumunda, degisim noktasinin ve model parametrelerinin MML ve OSM tah-
min edicilerinin LS tahmin edicisinden daha etkin oldugu Cizelge 5.12 ve 5.15
den acik olarak goriilmektedir. Sekil parametreleri a ve b 15’e yaklastikca LS
tahmin edicisinin etkinligi, MML ve OSM tahmin edicilerinin etkinligine yaklas-
makta, dagilimin carpik oldugu durumda MML ve OSM tahmin edicileri daha

etkin olmaktadir.

5.3. Dayamklilik

Bu boliimde, Boliim 3 ve 4 de anlatilan degisim noktasi tahmin yontemlerinin
istatistiksel dayaniklilig1 (robustness) incelenmistir. Bir baska anlatimla, varsayi-
lan bir hata dagilimindan makul sapmalarin LS, MML ve OSM tahmin edicileri-

nin etkinliklerini nasil etkiledigi bu boliimde ele alinmistir.

Bir tahmin edicinin dayanikli olmasi; onun varsayilan bir model altinda tam
etkin (fully efficient), varsayillan modelin makul alternatiflerinde ise yiiksek bir
etkinlige sahip olmasidir. Burada tam etkinlik, tahmin edicinin varyansinin Rao-
Cramer alt sinirina esit olmasidir, bkz. Tiku ve ark. (2001), Senoglu (2005), Senoglu
ve Avcioglu (2009).
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Ilerleyen alt béliimlerde, hata terimlerinin gercek dagilimi LTS, GL ve JFST
oldugunda tahmin edicilerin dayanikliliklari, asagida belirtilen makul alternati-

fler altinda

(i) Sekil parametresinin yanlis belirlenmis olmasi,
(ii) Verinin kirletilmis olmasi,
(iii) Verinin aykir1 deger(ler) iceriyor olmasi
ele alinarak ayr1 ayr1 incelenmistir. Alternatif modeller altinda, tahmin edicilerin
performanslar1 Boliim 5.1 ve 5.2 de anlatilan Monte-Carlo simulasyon yapilari
ve degerlendirme kriterleri kullanilarak karsilastirilmistir. Acitas ve ark. (2013a,
2013b) calismalarinda konum parametresi, Senoglu ve Avcioglu (2009) calisma-

sinda ise tek-yonlii kovaryans analizi modeli i¢in benzer karsilastirmalar mev-

cuttur.

Burada belirtmek gerekir ki, bu béliimde siireksiz model ve Hudson yontemi
icin verilen LS sonuglari, Béliim 5.1 ve 5.2.2 de anlatilan birinci durum i¢in veril-
migtir. ikinci durum icin benzer sonuglar elde edildiginden kisalik adina burada

tekrar verilmemistir.

5.3.1. LTS dagilimi

Model (1.2) de hata terimlerinin gercek dagilimi1 LTS(p = 3.5,0 = 1) olsun. LS,
MML ve OSM tahmin edicilerinin dayaniklihigini arastirmak icin asagidaki dort

makul alternatif dikkate alinmistir:

Model I (Yanlis belirlenmis model) LTS(p = 2.5,0 = 1);
Model II (Dixon'un aykiri deger modeli)
(n=0)LTS(p=3.5,0=1)+/LTS(p=3.5,0=2), ¢=[05+0.1n];

Model III (Karma model) 0.90LTS(p =3.5,0 =1)+0.10LTS(p =3.5,0 =2);

99



@) ANADOLU UNIVERSITESI

Model IV (Kirletilmis model) 0.90LTS(p =3.5,0 =1) +0.10N(u = 0,0 = 2).

Siireksiz iki-fazl1 dogrusal regresyon modelinde LS, MML ve OSM tahmin edici-
lerinin alternatif modeller altindaki simule edilmis MEAN, MSE ve RE degerleri
Cizelge 5.16 da; siirekli iki-fazl dogrusal regresyon modeli icin ise Cizelge 5.17 ve

5.18 de verilmistir.

Cizelge 5.16-5.18 den aciktir ki, MML ve OSM tahmin edicilerinin MSE deger-
leri, varsayilan gercek hata dagilimindaki MSE degerine yakindir. Ayrica, RE de-
gerlerine bakildiginda MML ve OSM tahmin edicilerinin LS tahmin edicilerine
gore daha etkin oldugu goriilmektedir. Bu ise, MML ve OSM tahmin edicilerinin
verideki “bozukluklara” LS tahmin edicilerinden daha dayanikli oldugunu gos-

terir.
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Cizelge 5.16. Siireksiz model & LTS dagilimi: Alternatif modeller altinda LS, MML ve

OSM tahmin edicilerinin MEAN, MSE ve RE degerleri

Gergek deger LS MML OSM
MEAN MSE  MEAN MSE RE MEAN MSE RE
Gercek Model
7 25 251690 0.4850 25.1800 0.5040 104 25.1800 0.5040 104
B o 0.0015 01725 -0.0005 0.1517 88  0.0004 0.1509 87
B 1 1.0002  0.0008 1.0005 0.0007 89  1.0005 0.0007 89
BY 55 55.0719 1.0994 55.0830 0.9854 90 55.0851 0.9814 89
B -1 -1.0019  0.0007 -1.0021 0.0006 89 -1.0022 0.0006 89
G 1 0.9831 0.0190 1.0308 0.0171 90
Model I
7 25 251980 0.5980 25.1620 0.5060 85 25.1620 0.5060 85
B o 0.0048 0.1683 0.0072 0.1249 74  0.0071 01217 72
B 1 0.9998  0.0008 0.9995 0.0006 75  0.9995 0.0006 73
BE 55 55.0670 1.2199 55.0620 0.9012 74 55.0584 0.8814 72
B -1 -1.0017 0.0008 -1.0016 0.0006 75 -1.0015 0.0006 73
G 1 0.9774 0.0462 0.9891 0.0256 55
Model IT
7 25 251620 0.5000 25.1520 0.4300 86 25.1520 0.4300 86
B o 0.0084 03979 0.0034 02809 71  0.0039 0.2719 68
B 1 1.0002 0.0015 1.0005 0.0011 73  1.0006 0.0011 71
BY 55 549994 20434 550106 1.5238 75 550134 1.4845 73
B -1 -0.9999 0.0015 -1.0002 0.0011 73 -1.0003 0.0011 71
& 1.1 1.1329  0.0583 1.1590 0.0530 91
Model III
7 25 252260 0.7780 252090 0.6870 88 252090 0.6870 88
B\ 0 0.0154 02343 0.0118 0.1854 79 0.0115 0.1816 77
i 1 0.9990 0.0011 0.9993 0.0009 80 09994 0.0009 79
¥ 55  54.9897 1.9878 550165 1.3777 69 550154 13578 68
¥ -1 -0.9997 0.0013 -1.0004 0.0009 71 -1.0004 0.0009 71
s 1.1 1.1084 0.0538 1.1378 0.0471 88
Model IV
7 25 252090 0.6470 25.1960 0.5940 92 251960 0.5940 92
B 0 -0.0131 02123 -0.0119 0.1803 85 -0.0121 0.1782 84
B 1 1.0013  0.0010 1.0013 0.0009 84 1.0013 0.0009 82
BY 55  55.0466 15694 55.0341 13158 84 550321 13071 83
312 -1 -1.0008  0.0010 -1.0005 0.0009 83 -1.0004 0.0009 83
G 1.1 1.1170  0.0464 1.1536 0.0507 109
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Cizelge 5.17. Siirekli model & LTS dagilim1 & Muggeo’'nun parcalara ayirma yontemi: Al-

ternatif modeller alitnda MEAN, MSE ve RE degerleri

Gergek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
Gercek Model
7 10 99859 0.1999 99888 0.1641 82 9.9896 0.1642 82
B 35 35001 0.0305 3.4994 0.0265 87 3.4995 0.0265 87
BY 05 04999 0.005 04998 0.0004 88 04998 0.0004 88
BY 65  -64728 0.2495 -6.4806 02014 81 -6.4812 02021 8l
Y 15 14986 0.0005 1.4989 0.0004 82 1.4990 0.0004 83
o 1 09898 0.0137 1.0066 0.0102 74
Model I
7 10 10.0017 0.1864 9.9974 01359 73 9.9978 0.1361 73
B’ 35 35037 0.0314 35019 00236 75 3.5021 0.0236 75
BV 05 04986 0.0004 04988 0.0003 77 04989 0.0003 77
BY 65  -65168 0.2495 -6.5123 0.1814 73 -6.5123 0.1807 72
¥ 15 15005 0.0005 15005 0.0004 74 1.5005 0.0004 74
& 1 0.9756  0.0245 09441 0.0141 58
Model II
7 10 100115 0.2698 10.0054 0.1988 74 10.0069 0.1975 73
B’ 35 35120 0.0434 35133 00333 77 35132 00332 76
BV 05 04995 0.0007 04999 0.0006 80 05000 0.0005 76
BY  -65  -65020 03253 -6.4835 0.2410 74 -6.4838 02408 74
BY 15 14999 0.006 14991 0.0005 78 14991 0.0005 78
6 11 11309 00310 1.1070 0.0168 54
Model II1
7 10 10.0127 0.2306 10.0016 0.1884 82 10.0011 0.1893 82
B 35 34982  0.0410 3.4936 0.0325 79 3.4938 0.0324 79
B 05 04993 0.0006 0.4991 0.0005 83 04990 0.0005 82
¥ 65  -65235 03147 -6.5190 0.2557 81 -65191 0.2559 81
¥ 15  1.5002 0.0006 15002 0.0005 81 15002 0.0005 81
6 11 11280 00279 1.1069 0.0148 53
Model IV
7 10 10.0344 0.2630 10.0241 02054 78 10.0234 02044 78
B’ 35 34960 0.0405 3.4955 0.0315 78 34955 0.0313 77
Y 05 05010 0.0006 05002 0.0005 85 0.5001 0.0005 84
BY  -65 65522 03211 -6.5513 0.2711 84 -65509 0.2708 84
¥ 15 1.5024 0.0006 15024 0.0005 88 15024 0.0005 88
o 1 11391 0.0222 11289 00155 70
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Cizelge 5.18. Siirekli model & LTS dagilimi1 & Hudson yontemi: Alternatif modeller al-

tinda MEAN, MSE ve RE degerleri

Gergek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
Gercek Model
7 10 9.9900 0.1692 9.9871 0.1456 86 9.9882 0.1452 86
B 35 34897 00298 3.4906 0.0255 86 3.4912 00254 85
BY 05 05003 0.0005 04999 0.0004 90 04999  0.0004 89
Y 65  -65019 0.2270 -6.5016 0.2076 91 -6.5025 0.2072 91
Y 15 15005 0.0005 15004 0.0004 94 15004 0.0004 94
6 1 0.9889 0.0149 1.0183 0.0120 81
Model I
7 10 99914 0.1911 99883 0.1439 75 9.9866 0.1416 74
B’ 35 34951 0.0316 34967 0.0238 75 34970 0.0234 74
BV 05 04992 0.0005 04989 0.0004 79 04988 0.0004 77
BY 65  -65070 0.2387 -6.5048 0.1854 78 -6.5033 0.1819 76
Y 15 15003 0.0005 15002 0.0004 78 15002 0.0004 76
G 1 09791  0.0293 0.9658 0.0148 50
Model IT
7 10 99783 0.2377 99719 0.1842 78 99716 0.1844 78
B’ 35 34872 00415 34881 00311 75 3.4891 0.0304 73
BV 05 04995 0.0006 04993 0.0005 76 04992  0.0005 75
BY  -65 64936 03246 -6.4843 0.2595 80 -6.4872 02572 79
Y 15 14997 0.007 14993 0.0005 81 14996 0.0005 78
6 1.1 11243 0.0303 1.1224 0.0191 63
Model III
7 10  10.0185 0.2495 10.0110 0.2076 83 10.0094 0.2058 83
B 35 34956  0.0429 3.4975 0.0354 82 3.4979 0.0351 82
6 05 04997 0.0007 0.4998 0.0006 86 0.4997 0.0006 87
Y 65  -6.5495 03179 -6.5328 0.2539 80 -6.5301 0.2506 79
¥ 15  1.5024 0.0006 15018 0.0005 82 15017 0.0005 81
G 1.1 11235 0.0262 11228 0.0159 61
Model IV
7 10 9.9994 0.2336 9.9937 0.1888 81 9.9939 0.1874 80
B’ 35 35015 0.0413 35006 0.0338 82 35005 0.0336 81
BY 05 05005 0.0006 05003 0.0005 83 05003 0.0005 82
BY  -65  -6.4862 02930 -6.4807 0.2282 78 -6.4816 02271 77
Y 15 14993  0.0006 14992  0.0004 79 1.4992 0.0004 78
G 1.1 11352 0.0209 1.1426 0.0165 79
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5.3.2. GLdagilim

Model (1.2) de hata terimlerinin gercek dagilimi GL(b = 2,0 = 1) olsun. LS,
MML ve OSM tahmin edicilerinin dayanikliligini arastirmak icin asagidaki dort

makul alternatif dikkate alinmistir:

Model I (Yanlis belirlenmis model) GL(b=4,0 = 1);
Model II (Dixon'un aykiri deger modeli)

(n—-0)GLb=2,0=1)+¢GL(b=2,0=2), ¢=[0.5+0.1n];

Model III (Karma model) 0.90GL(b=2,0 =1)+0.10GL(b=2,0 = 2);

Model IV (Kirletilmis model) 0.90GL(b=2,0 =1)+0.10Exp(u=1,0 =1).

Siireksiz iki-fazl1 dogrusal regresyon modelinde LS, MML ve OSM tahmin edici-
lerinin alternatif modeller altindaki simule edilmis MEAN, MSE ve RE degerleri
Cizelge 5.19 da; siirekli iki-fazl dogrusal regresyon modeli icin ise Cizelge 5.20 ve

5.21 de verilmistir.

Cizelge 5.19-5.21 den aciktir ki, LTS durumunda da oldugu gibi, MML ve OSM
tahmin edicilerinin MSE degerleri, varsayilan gercek hata dagilimindaki MSE de-
gerine yakindir. Ayrica, RE degerlerine bakildiginda MML ve OSM tahmin edici-
lerinin LS tahmin edicilerine gore daha etkin oldugu goriilmektedir. Bu ise, MML
ve OSM tahmin edicilerinin verideki “bozukluklara” LS tahmin edicilerinden daha

dayanikli oldugunu gosterir.
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Cizelge 5.19. Siireksiz model & GL dagilimi: Alternatif modeller altinda MEAN, MSE ve

RE degerleri
Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
Gercek Model
7 25 255570 2.1670 254870 19450 90 254870 19450 90
B 0 0.0175 03805 0.0319 03505 92  0.0274 03502 92
S| 1.0008 0.0018 1.0012 0.0016 91  1.0012 0.0016 91
Y 55  54.9546 3.3227 550103 29408 89 55.0025 2.9273 88
B -1 -0.9987 0.0022 -0.9994 0.0019 88 -0.9994 0.0019 88
G 1 0.9797 0.0145 0.9638 0.0130 89
Model I
7 25 254330 1.7290 253500 1.3480 78 253490 13450 78
g o 09356 1.1901 09429 11567 97 09330 11394 96
B 1 0.9998  0.0015 1.0007 0.0013 83  1.0007 0.0013 84
BY 55 558908 3.3389 559802 3.0963 93 55.9729 3.0896 93
B¥ -1 -09989 0.0017 -1.0005 0.0014 83 -1.0005 0.0014 84
G 1 0.8957  0.0251 0.8616 0.0292 116
Model IT
7 25 255360 23640 255110 2.0430 86 255120 2.0520 87
g o 03147 09549 01380 0.6875 72  0.1318 0.6679 70
B 1 0.9725 0.0045 0.9901 0.0029 63  0.9901 0.0028 62
B 55  53.7824 7.4507 54.5962 4.6629 63 54.5829 4.5853 62
¥ -1 -09694 0.0051 -0.9890 0.0033 64 -0.9888 0.0032 63
G 1.1 11542 0.0370 1.0985 0.0204 55
Model III
7 25 256630 29590 256030 24350 82 25.6030 2.4350 82
BL) 0 0.0158 0.5236  0.0402 0.4217 81  0.0336 0.4162 79
i 1 0.9978  0.0026 0.9996 0.0020 78  0.9997 0.0020 78
¥ 55  54.8779 52101 550346 3.8951 75 550335 3.8365 74
3P -1 -09976 0.0033 -1.0001 0.0025 75 -1.0002 0.0024 74
G 1.1 11187 0.0331 1.0719 0.0219 66
Model IV
7 25 254570 1.7130 254050 15590 91 254050 1.5590 91
BY) 0 0.0473 03627 0.0724 03195 88  0.0679 03169 87
i 1 0.9999  0.0017 0.9999 0.0015 85  1.0000 0.0015 85
B¥) 55  55.0026 29411 550902 2.5825 88 55.0849 25774 88
3P -1 -0.9990 0.0019 -1.0005 0.0017 88 -1.0005 0.0017 88
G 1 0.9568 0.0169 0.9354 0.0165 97
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Cizelge 5.20. Siirekli model & GL dagilimi1 & Muggeo'nun parcalara ayirma yontemi: Al-

ternatif modeller alitnda MEAN, MSE ve RE degerleri

Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
Gercek Model
7 10 100101 0.4633 10.0108 04005 86 10.0098 0.4021 87
B 35 35037 0.0733 35116 0.0677 92 35107 0.0677 92
BV 05 05008 0.0011 05009 0.0010 90  0.5009 0.0010 90
B .65  -6.4981 05579 -6.4901 0.4846 87 -6.4893 04834 87
67 1.5 15000 0.0011 15001 0.0010 90 15000  0.0009 90
o 1 0.9935 0.0105 1.0025 0.0084 80
Model I
7 10 100011 03907 99997 03231 83 99992 03231 83
B 35 44103 0.8932 4.4085 0.8874 99  4.4068 0.8844 99
BV 05 04995 0.0011 04993 0.0011 96 04993 0.0011 96
BY 65 56056 1.2729 -56120 1.1765 92 -56132 11747 92
Y 15 15011 0.0009 15017 0.0008 86 15016 0.0008 86
o 1 09130 0.0171 0.8991 0.0172 100
Model II
7 10 99692 0.8122 9.9557 04890 60 9.9531 0.4855 60
B 35 34267 01337 34611 0.0840 63 3.4598 0.0838 63
BV 05 04990 0.0021 04975 0.0014 65 04974 0.0014 64
B -65  -65497 0.8342 -6.5272 0.6321 76 -6.5267 0.6351 76
¥ 15 15005 0.0017 15007 0.0015 85 1.5007 0.0015 88
o 11 11361 0.0266 11108 0.0150 56
Model II1
7 10 99915 0.6276 9.9744 04707 75 99752 0.4680 75
B 35 34476  0.1036 3.4742 0.0856 83  3.4737 0.0854 82
6 05 04984 0.0016 04978 00012 77 04978 0.0012 76
¥ -65  -65752  0.8018 -6.5347 0.6249 78 -6.5364 0.6192 77
67 15 15016 0.0016 15013 0.0013 80 15013 0.0012 79
o 11 11395 00243 11124 0.0134 55
Model IV
7 10 10.0243 04585 10.0296 03539 77 10.0272 03543 77
B 35 35345 0.0743 35448 0.0673 91  3.5436  0.0671 90
6V 05 04998 0.0011 04993 0.0009 87  0.4992  0.0009 87
BY) -65  -64962 05056 -6.5066 04072 81  -6.5054 0.4074 81
¥ 15  1.5004 0.0010 15016 0.0008 77 15016 0.0008 77
o 1 0.9682  0.0119 0.9641 0.0099 83
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Cizelge 5.21. Siirekli model & GL dagilim1 & Hudson yontemi: Alternatif modeller altinda

MEAN, MSE ve RE degerleri

Gercek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
Gercek Model
7 10 9.9985 04499 99853 03835 85 9.9853 0.3835 85
B 35 35120 00691 3.5129 0.0641 93  3.5098 0.0643 93
BV 05 04981 00012 04971 0.0011 88 04971 0.0011 88
B 65  -65155 05670 -6.5133 0.4954 87 -6.5169 04972 88
6 15  1.5009 0.0012 15012 0.0010 84 1.5013 0.0011 85
G 1 0.9952 0.0099 1.0071 0.0080 81
Model I
7 10 9.9898 03708 9.9970 02950 80 9.9966 0.2959 80
B 35 44168 09049 44211 09030 100 4.4155 0.8928 99
BV 05 04974 0.0010 0.4976 0.0008 81  0.4976 0.0008 80
BY 65 56046 1.2556 -5.6107 1.1584 92 -56156 11504 92
¥ 15 15006 0.0009 15011 0.0007 81 15011 0.0007 81
G 1 09170 0.0167 0.9065 0.0158 95
Model IT
7 10 9.9844 06572 99987 05064 77 9.9996 0.5036 77
B 35 34514 01212 34839 0.0937 77 3.4793 0.0935 77
Y 05 04958  0.0019 0.4965 0.0015 75 0.4966 0.0014 74
B -65  -65888 0.8118 -6.5670 0.6275 77 -6.5721 0.6216 77
¥ 15 15015 0.0016 15019 0.0012 77 1.5019 0.0012 76
G 1.1 1.1473  0.0274 1.1275 0.0168 61
Model III
7 10 10.0149 0.6479 10.0301 05031 78 10.0301 0.4992 77
B 35 34622 01059 35018 0.0861 81  3.4977 0.0846 80
BV 05 05007 0.0015 05005 0.0013 87  0.5005 0.0013 87
BY) -65  -65405 0.8649 -6.5225 0.6700 77 -6.5264 0.6669 77
B 15 14990 00017 1.4997 0.0013 77 14997 0.0013 77
G 1.1 1.1497  0.0296 1.1251 0.0154 52
Model IV
7 10 10.0059 0.4145 99980 03606 87 9.9972 0.3599 87
B 35 35326 0.0709 35425 0.0617 87 3.5394 0.0610 86
6 05 05007 0.0011 0.4996 0.0009 85  0.4996  0.0009 85
BY) -65  -64614 05471 -6.4592 04850 89 -6.4614 04836 88
B 15 14995 0.0011 15000 0.0010 90  1.5000 0.0010 90
G 1.1 09655 00115 09732 0.0093 81

107



@) ANADOLU UNIVERSITESI

5.3.3. JFST dagilim

Model (1.2) de hata terimlerinin gercek dagilimi JFST(a = 3,b = 6,0 = 1) ol-
sun. LS, MML ve OSM tahmin edicilerinin dayaniklihigini arastirmak icin asagi-

daki dort makul alternatif dikkate alinmaistir:

Model I (Yanlis belirlenmis model) JEST(a=4,b=7,0 = 1);
Model II (Dixon'un aykiri deger modeli)

(n-0)JFST(a=3,b=6,0=1)+¢JFST(a=3,b=6,0=2),¢ =[[0.5+0.1n];

Model III (Karma model)

090/FST(a=3,b=6,0=1)+0.10JFST(a=3,b=6,0 = 2);

Model IV (Kirletilmis model)

0.90JFST(a=3,b=6,0=1)+0.10N(u=—-1.305,0 = 2).

Siireksiz iki-fazl1 dogrusal regresyon modelinde LS, MML ve OSM tahmin edici-
lerinin alternatif modeller altindaki simule edilmis MEAN, MSE ve RE degerleri
Cizelge 5.22 de; siirekli iki-fazh dogrusal regresyon modeli icin ise Cizelge 5.23 ve

5.24 de verilmistir.

Cizelge 5.22-5.24 den aciktir ki, LTS ve GL durumlarinda da oldugu gibi, MML
ve OSM tahmin edicilerinin MSE degerleri, varsayilan gercek hata dagilimindaki
MSE degerine yakindir. Ayrica, RE degerlerine bakildiginda MML ve OSM tah-
min edicilerinin LS tahmin edicilerine daha gore etkin oldugu goriilmektedir. Bu
ise, MML ve OSM tahmin edicilerinin verideki “bozukluklara” LS tahmin edici-

lerinden daha dayanikli oldugunu gosterir.
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Cizelge 5.22. Siireksiz model & JFST dagilimi: Alternatif modeller altinda MEAN, MSE ve

RE degerleri
Gergek deger LS MML OSM
MEAN MSE  MEAN MSE RE MEAN MSE RE
Gercek Model
7 25 253480 0.9760 253290 0.8470 87 253290 0.8470 87
B 0 -0.0343 0.3362 -0.0229 0.2611 78 -0.0164 0.2610 78
B 1 1.0004 0.0015 1.0004 0.0012 77 1.0005 0.0012 77
BY 55 55.0187 2.3206 55.0140 1.7936 77 55.0221 1.7863 77
B -1 -1.0006  0.0015 -1.0004 0.0012 78 -1.0004 0.0012 78
G 1 0.9792 0.0261 1.0156 0.0152 58
Model I
7 25 253440 0.9780 253470 09230 94 253470 0.9230 94
B o 0.0576  0.2854 0.0836 02587 91 0.0877 02578 90
B 1 1.0009 0.0012 1.0013 0.0010 88 1.0014 0.0010 87
BE 55 55.0879 2.0025 55.0984 1.7892 89 55.1036 1.7923 90
B -1 -1.0010  0.0013 -1.0005 0.0012 89 -1.0005 0.0012 89
G 1 0.8832  0.0275 0.9488 0.0154 56
Model IT
7 25 254080 1.0160 253710 0.9370 92 253710 0.9370 92
B 0 -03735 07336 -0.1535 0.4802 65 -0.1399 0.4670 64
B 1 1.0326  0.0037 1.0128 0.0020 54 1.0126 0.0020 53
By 55  56.5042 6.6983 55.6546 3.3705 50 55.6541 3.3240 50
B -1 -1.0379  0.0045 -1.0168 0.0024 53 -1.0165 0.0023 52
& 1.1 1.1592  0.0778 1.1442 0.0430 55
Model III
7 25 254170 1.2690 254070 1.0930 86 254070 1.0970 86
B\ 0 0.0221 0.4872 -0.0125 0.2873 59 -0.0003 0.2865 59
i 1 1.0023  0.0021 1.0016 0.0012 60 1.0016 0.0012 59
¥ 55 551188 3.7591 550748 22194 59 55.0876 2.2069 59
B -1 -1.0015 0.0024 -1.0014 0.0014 60 -1.0014 0.0014 59
G 1.1 1.1472 0.0863 1.1281 0.0392 45
Model IV
7 25 254080 1.2180 253930 1.1610 95 25.3930 1.1610 95
B 0 0.0546 03905 0.0702 0.3219 82 0.0749 03174 81
B 1 0.9993 0.0017 0.9996 0.0014 81 09996 0.0014 80
BY 55 551096 3.1065 55.0979 2.4650 79 55.1009 2.4251 78
312 -1 -1.0016  0.0020 -1.0010 0.0016 79 -1.0009 0.0016 78
G 1 1.0303  0.0300 1.0872 0.0285 95
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Cizelge 5.23. Siirekli model & JFST dagilimi & Muggeo’'nun parcalara ayirma yontemi:

Alternatif modeller altinda MEAN, MSE ve RE degerleri

Gergek deger LS MML OSM
MEAN MSE MEAN MSE RE MEAN MSE RE
Gercek Model
7 10 99995 04202 10.0057 02773 66 10.0058 0.2769 66
B 35 34867 00877 3.4928 0.0543 62 3.4940 00542 62
BY 05 04988 0.0013 04992 0.0007 57 04992 0.0007 57
BY 65  -65203 04602 -6.5200 0.3647 79 -6.5186 0.3656 79
Y 15 15000 0.0009 1.4999 0.0007 81 1.4999  0.0007 82
o 1 09899 00174 1.0052 0.0092 53
Model I
7 10 10.0054 03150 10.0086 02740 87 10.0122 0.2713 86
B’ 35 35556 0.0634 3.5875 0.0611 96 3.5884 0.0613 97
Y 05 05011 0.0008 05019 0.0007 93 05020 0.0007 93
BY 65  -6.4449 0.3818 -6.4003 03542 93 -6.4039 0.3487 91
¥ 15 15007 0.0008 14999 0.0007 91 1.5001  0.0007 90
o 1 0.8966  0.1713  0.9500 0.1302 76
Model II
7 10 99914 0.5387 10.0001 03442 64 10.0084 03440 64
B’ 35 35799 01287 35294 0.0704 55 3.5332 0.0832 65
BV 05 04982 0.0014 04990 0.0008 61 04990 0.0008 60
BY  -65  -64387 07081 -6.4798 0.4664 66 -6.4848 0.4299 61
Y 15 15009 0.0013 14998 0.0009 65 15001 0.0008 61
6 11 11634 00490 11113 0.0152 31
Model II1
7 10 100115 0.5402 10.0022 03400 63 9.9959 0.3505 65
B 35 35651 0.1048 35088 0.0647 62 35101 0.0647 62
B 05 04985 0.0013 05004 0.0008 61 0.5000 0.0008 59
BY) 65  -6.4854 07437 -6.4927 04949 67 -6.4892 05047 68
B 15 15022 0.0015 15002 0.0010 68 1.5002 0.0010 67
6 11 11499 0.0385 1.1007 0.0132 34
Model IV
7 10 99829 04478 9.9722 03436 77 9.9705 03416 76
B’ 35 35420 0.0878 3.5553 0.0734 84 3.5535 0.0725 83
BY 05 04971 0.0011 04985 0.0009 78 0.4984 0.0009 78
BY  -65  -6.4866 05853 -6.4270 0.4892 84 -6.4278 04862 83
B 1.5 15017 0.0012 14994 0.0010 83 14994 0.0010 83
o 1 1.0446  0.0183 1.0812 00124 67
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Cizelge 5.24. Siirekli model & JFST dagilimi & Hudson yontemi: Alternatif modeller al-

tinda MEAN, MSE ve RE degerleri

Gergek deger LS MML OSM
MEAN MSE  MEAN MSE RE MEAN MSE RE
Gercek Model I
7 10 9.9891 03794 9.9977 0.2905 77 9.9970 0.2889 76
B" 35 34875 00736 3.4933 0.0561 76 3.4986 0.0556 76
BY 05 04977 0.009 04986 0.0008 81 04986 0.0007 80
BY 65  -65288 04598 -6.5181 0.3682 80 -6.5121 0.3675 80
Y 15 1.5005 0.0009 1.5000 0.0007 81  1.5000 0.0007 81
G 1 0.9913 0.0172 1.0155 0.0098 57
Model I
r 10 9.9866 0.2972 9.9991 0.2642 89 99983 0.2627 88
g’ 35 3.5651 0.0622 3.5984 0.0614 99 3.6015 0.0618 99
Y 05 0.4979  0.0008 0.4987 0.0007 92 0.4986 0.0007 91
BY 65  -6.4449 03696 -6.4142 03435 93 -6.4102 03436 93
Y 15 1.5002  0.0007 1.5001 0.0006 92  1.5000 0.0006 93
o 1 0.8951 0.0205 0.9551  0.0100 49
Model IT
7 10 9.9842 0.6097 9.9970 0.3595 59 9.9970 0.3522 58
B’ 35 35657 01180 3.5267 0.0683 58 3.5346 0.0677 57
Y 05 0.4970 0.0014 0.4986 0.0010 70 0.4986 0.0010 69
BY  -65 64496 0.7728 -6.4796 04693 61 -6.4713 0.4602 60
Y 15 1.5002  0.0014 1.4995 0.0009 63 1.4995 0.0009 62
& 1.1 1.1561  0.0440 1.1261 0.0166 38
Model III
7 10  10.0048 05637 10.0071 03551 63 10.0041 0.3495 62
B 3.5 3.5763 0.1391 3.5266 0.0899 65 3.5326 0.0851 61
BV 05 0.4977 0.0019 0.4990 0.0014 75 0.4990 0.0013 69
Y 65  -6.4549 07493 -6.4882 04757 63 -6.4783 04710 63
¥ 15  1.5002 0.0014 1.4997 0.0010 67 1.4996 0.0009 67
s 1.1 1.1581  0.0414 1.1206 0.0139 34
Model IV
7 10 9.9887 0.4323 9.9835 0.3376 78 9.9845 03345 77
B 35 3.5385 0.0920 3.5529 0.0782 85 3.5557 0.0759 83
Y 05 0.4983 0.0010 0.4990 0.0008 84 0.4990 0.0008 80
BY  -65  -64728 05359 -6.4360 0.4584 86 -6.4339 04559 85
6 15  1.5005 0.0011 1.4994 0.0009 86 1.4994 0.0009 86
G 1.1 1.0410  0.0215 1.0831 0.0135 63
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6. UYGULAMALAR

Bu boéliimde, ticiincii ve dordiincii boliimlerde anlatilan dayanikl degisim
noktasi tahmin yontemleri kullanilarak gercek veri setleri tizerinde uygulamalar
yapilmistir. Bu béliimde kullanilan iki veri setinden birincisi galon basina yakat,
ikincisi ise metabolik yol verisidir. Galon basina yakit veri seti siireksiz, metabolik

yol verisi ise siirekli modellere uygundur.

6.1. Galon basina yakat verisi

Galon basina yakat verisi (gasoline mileage data), Henderson ve Velleman (1981)
calismasinda yer almakta olup, farkli markalardaki arabalarin cesitli degisken-
lere gore 6zelliklerini icermektedir. Henderson and Velleman (1981) bu veri se-
tini arabalarin tasarim ve performanslarini incelemek icin kullanmistir. Koul ve
ark. (2003) bu veri setinde yer alan agirlik ile galon basina yakit (miles per galon—
MPG) degiskenleri arasindaki iliskiyi siireksiz Model (1.2) yi kullanarak incele-
mistir. Ayrica, Gilla ve ark. (2007) ayni veri seti tizerinde ¢calismistir. Veri seti
hakkinda detayl bilgi icin Koul ve ark. (2003) ile bu calismada verilen referanslara
bakilmasi 6nerilmektedir. Veri seti ile serpilme grafigi sirasiyla Cizelge 6.1 ve Sekil
6.1 de verilmistir. Burada, x agirlik (weight), y ise MPG degiskenini gostermekte-
dir.

Cizelge 6.1. Galon basina yakit veri seti

X Y X Y X Y X Y X Y
436 169 | 283 203 | 3.84 17 267 274 | 202 31.8
4.054 155 | 3.14 17 | 3.725 176 | 199 315 | 213 373
3.605 19.2 | 2795 21.6 | 3.955 16,5 | 2.135 295 | 2.19 305

394 185 | 341 162 | 3.83 182 | 267 284 | 2815 22
2.155 30 3.38 20.6 | 2585 26,5 | 2.595 28.8 2.6 21.5
256 275 | 3.07 208 | 291 219 2.7 26.8 | 1.925 31.9
23 272 | 3.62 18.6 | 1.975 34.1 | 2.556 33.5
223 309 | 341 181 | 1915 35.1 2.2 34.2
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Sekil 6.1. Galon basina yakit verisi: Serpilme Grafigi

Sekil 6.1 den de goriildiigii gibi galon basina yakit verisi i¢in basit dogrusal
regresyon modelini kullanmak dogru degildir, ayrica bkz. Henderson ve Velle-
man (1981), Hogg and Ledolter (1992), Koul ve ark. (2003). Bu nedenle, Koul ve
ark. (2003) siireksiz iki-fazli dogrusal regresyon modelini (Model (1.2)) kullan-

may1 6nermis, LS ve LAD yontemiyle degisim noktasini tahmin etmistir.
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(a) Kalint11 (b) Kalint12

Sekil 6.2. Galon basina yakit verisi: LS kalintilarinin normallik grafigi

Koul ve ark. (2003) iin siireksiz iki-fazli dogrusal regreyon modelini kullanarak
elde ettigi LS sonuclarina dayal olarak hesaplanan LS kalinitlarinin normallik
grafigi (normal probability plot) Cizelge 6.2 de verilmistir. Bu ¢izelgeden aciktir

ki, veri setinin birinci ve ikinci kisminda aykir1 degerler vardir. Bu nedenle, bu
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tez ¢calismasinda galon basina yakit verisindeki degisim noktasini belirlemek i¢cin

Boliim 3 de anlatilan dayanikli yontemler kullanilmistir.

Boliim 2.3 de anlatilan yontem kullanilarak sekil parametresi a = 1.5 ve b =
1.4 olan JFST dagiliminin makul hata dagilimi oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu
durumda, elde edilen sonuclar Cizelge 6.2 de verilmistir. Cizelge 6.2 nin son
satirinda yer alan goreli hatanin biiyiikliigli (magnitude of relative error-MRE)

degerleri verilmistir. MRE,

1 n
MRE=-=)_
ni=1

yi— i

Vi

formiilii ile hesaplanmakatadir. Koul ve ark. (2003) calismasinda model uyu-

munun performasini degerlendirmek icin MRE kriteri kullanilmistir, bu nedenle

detayl bilgi icin Koul ve ark. (2003) calismasina bakilmasi 6nerilmektedir.

Cizelge 6.2. Galon basina yakit verisi: Sonuclar

LS MML  OSM
7 2.70 2.70 2.70
pY 505122 47.1958 47.0910
BV 88034 -7.5160 -7.4942
B 303315 30.8960 31.0890
' .33414 -3.4608 -3.5366
6 22265  1.4809 -
MRE 0.0628  0.0610  0.0609

Cizelge 6.2 den degisim noktasinin LS, MML ve OSM tahminlerinin 2.7 ola-
rak bulundugu goriilmektedir. & ysps1, 615 den daha kiiciik oldugundan MML ve
OSM yontemleri ile elde edilen regresyon dogrularinin LS yontemiyle elde edilen
regresyon dogrusuna gore veri setini daha iyi modelledigi goriilmektedir (bkz.
Sekil 6.3 ). Bu sonug, MRE degerleri tarafindan da desteklenmektedir. MML ve
OSM yoOntemleri ile elde edilen sonugclarin LS yontemine gore elde edilen sonuc-
tan daha iyi olmasinin temel nedeni, hata dagiliminin normal olmamasi ve veri

setinde aykir1 degerlerin bulunmasidir.

Burada belirtmek gerekir ki, Cizelge 6.2 de verilen LS sonuclari, B6liim 5.1 de
anlatilan birinci durum icin verilmistir. ikinci durum icin benzer sonugclar elde

edildiginden kisalik adina burada tekrar verilmemistir.
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Sekil 6.3. Galon basina yakit verisi: Fit edilmis regresyon dogrulari

6.2. Metabolik yol verisi

Bu uygulama ilk kez Julious (2001) tarafindan kullanilmistir. Fiziksel bir eg-
zersiz yapilirken ihtiya¢ duyulan enerji, aerobik veya anerobik olmak {izere iki
metabolik yoldan elde edilir. Julious (2001) in bu veri setini analiz etmesindeki
amac, egzersiz yapilirken bu iki metabolik yol arasindaki gecisin olup olmadigini;
oluyorsa bu gecisin ne zaman gerceklestigini belirlemektir. Julious (2001) e gére
egzersiz sirasinda metabolik iki degiskenin arasindaki iliski incelenerek degisim
noktasi belirlenebilir. Bu amacla elde edilen veri seti Cizelge 6.3 de verilmistir.
Burada, x degiskeni dakikada alinan oksijen miktar1 (volume of oxygen) iken y
degiskeni dakikada verilen karbondioksit miktaridir (volume of carbon dioxide).
Her iki degisken de litre cinsinden 6lciilmiistiir. Veri setinin elde edilisi ile ilgili

detayl bilgi icin bkz. Julious (2001).

Yukarida da deginildigi gibi burada amac, fiziksel egzersiz yaparken aerobik-
ten anerobige oksijenin hangi seviyesinden sonra gecildiginin belirlenmesidir.

Dolayisiyla, degisim noktasinin tahmin edilmesi gerekmektedir.

Julious (2001), siirekli Model (1.2) yi ve Boliim 4.2 de anlatilan Hudson yon-
temini kullanarak degisim noktasini tahmin etmistir. Julious (2001) calismasinda
elde edilen sonuclara gore LS kalintilar1 hesaplanmais, bu kalintilara iliskin nor-

mallik grafigi, Sekil 6.4 de verilmistir. Bu sekilden aciktir ki, veri setinin ikinci kis-
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Cizelge 6.3. Metabolik yol veri seti

x y X Y x y X Y x y
125 075|279 134|363 1.68 | 48.1 248 | 579 3.3
262 1.12 | 292 136|401 188 | 484 249 | 583 3.37
248 098 | 352 1.6 | 427 201 |51.7 271 | 582 342
274 113 | 326 147 | 434 207 | 51.8 274 | 595 3.53
31.1 131 | 349 157 | 442 212 | 555 3 59.7 3.55
346 147|349 159|479 235|549 3.02| 618 3.76
215 093 | 376 173 | 499 25 57 3.21 | 484 2.96
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Sekil 6.4. Metabolik yol verisi: LS kalintilarinin normallik grafigi

minda bir aykir1 deger vardir. Bu nedenle, bu tez ¢calismasinda Boliim 4.1 ve 4.2

de anlatilan dayanikli yontemler kullanilarak degisim noktasi tahmin edilmistir.

Boliim 2.3 de anlatilan yontem kullanilarak sekil parametresi p = 2.3 olan LTS
dagiliminin makul hata dagilimi oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu durumda, elde

edilen sonuclar Cizelge 6.4 de verilmistir.

Cizelge 6.4 den acgiktir ki, LTS hata dagilimi Metabolik veri seti i¢in daha uy-
gundur. Bu durum, Sekil 6.5 tarafindan da desteklenmektedir; c¢linkii ikinci LS
dogrusu aykiri degere dogru yonelirken, MML ve OSM dogrular aykir1 degerden
cok fazla etkilenmemislerdir. Bu, MML ve OSM tahmin yontemlerinin dayanikh
olmasinin bir sonucudur, bkz. Boliim 5.3. Degisim noktasinin LS tahmininin
MML ve OSM tahmininden farkli cikmasinin sebebi de budur. Ote yandan, Hud-

son yonteminde 6 pspsz in 615 den daha kiiciik oldugu goriilmektedir. MML ve
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Cizelge 6.4. Metabolik yol verisi: Sonuglar

Muggeo Hudson

LS MML  OSM LS MML  OSM

F 4047 4363 4549 | 3946 4546 4576
B | 00397 -0.1216 -0.2139 | 0.0765 -0.2131 -0.2339
B | 0.0437  0.0491 0.0518 | 0.0423 0.0518  0.0524
BY | -1.7454 -2.0176 -2.2495 | -1.6595 -2.2452 -2.2824
3% | 0.0878  0.0925  0.0965 | 0.0863  0.0965  0.0971
6 | 01123 0118 01186 | 0.1121  0.0982  0.0982
MRE | 0.0404 0.0400  0.0402 | 0.0420  0.0403  0.0403

OSM yontemleri ile elde edilen sonugclarin bu veri seti icin daha uygun oldugunu

MRE degerleri de desteklemektedir. Muggeo'nun parcalara ayirma yontemine

gore ise LS, MML ve OSM yoOntemleri benzer sonuclar vermistir.

Burada belirtmek gerekir ki, Chen ve ark. (2011) da bu veri setini incelen-
mistir. Chen ve ark. (2011), Julious (2001)calismasini referans alarak degisim
noktasini tahmin etmislerdir. Fakat, Chen ve ark. (2011) nin elde ettigi sonugclar,
Julious (2001) in elde ettigi sonuclarla 6rtiismemektedir. Bu tez ¢calismasinda LS

yontemiyle elde edilen sonuclar, Julious (2001) tarafindan da desteklenmektedir.

Cizelge 6.2 de verilen LS sonuclari, Boliim 5.2.2 de anlatilan birinci durum

icin verilmistir. ikinci durum i¢in benzer sonugclar elde edildiginden kisalik adina

burada tekrar verilmemistir.
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Sekil 6.5. Metabolik yol verisi: Fit edilmis regresyon dogrulari
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7. SONUC ve ONERILER

Quandt (1958) tarafindan regresyon analizine dahil edilen degisim noktasi,
giincelligini halen koruyan bir konudur. Degisim noktasina iliskin istatistiksel

cikarimlara (tahmin ve hipotez testi) yonelik ¢calismalar hizla devam etmektedir.

Degisim noktasi olmas1 durumunda, agiklayici degiskenin belli bir degerin-
den Once ve sonra yer alan gozlemler, ayr1 regresyon modelleri ile ifade edilir.
Modelin birinden digerine gectigi nokta, degisim noktasi olarak tanimlanmak-
tadir, bkz. Model (1.2). Model (1.2), literatiirde iki-fazl1 dogrusal regresyon ola-
rak adlanirilir ve stireksiz/stirekli olmak tizere ikiye ayrilir. Degisim noktasi, veri
setinin dogasindan ya da calismanin amacindan kaynaklanan sebeplerle ortaya

cikmaktadir.

Model (1.2) de degisim noktasi r ye iliskin istatistiksel ¢ikarimlar, genellikle
hata terimlerinin normal dagilima sahip olmalari durumunda yapilmistir. Acgiktir

ki, normallik varsayiminin saglanmasi her zaman miimkiin degildir.

Bu tez calismasinda ise iki-fazl regresyon modelinin (Model (1.2) nin) siirek-
siz ve stirekli olmasi durumlari icin degisim noktasinin tahmini dayanikh yon-
temlerle yapilmistir. Model (1.2) de hata terimlerinin dagiliminin LTS, GL ve
JEST oldugu varsayillmistir. Bu hata dagilimlarinin segilmesindeki neden, LTS nin
simetrik, GL nin ¢arpik, JEST nin ise hem simetrik hem de ¢arpik bir dagilim ol-

masidir. Boylelikle, hata terimlerinin genis bir aileden secilmesi saglanmaistir.

LTS, GL ve JEST hata dagilimi varsayimi altinda degisim noktasinin ve model
parametrelerinin tahmini, MML (Tiku; 1967, 1968) ve OSM tahmin edicileri kul-
lanilarak yapilmistir. Siireksiz modeller i¢cin Quandt (1958, 1960) calismalarinda
kullanilan yontemin MML ve OSM versiyonlar: gelistirilmistir. Siirekli model-
lerde ise parcalara ayirma (Muggeo, 2003) ve Hudson (1966) yontemlerinin MML

ve OSM versiyonlar1 6nerilmistir.
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Boliim 5 de yapilan Monte-Carlo simulasyon calismalasinin sonuclari, siirek-
siz ve siirekli modellerde MML ve OSM tahmin edicilerinin geleneksel LS yonte-

minden daha etkin ve dayanikli oldugunu gostermistir.

Burada belirtmek gerekir ki, stirekli modellerde degisim noktasini tahmin et-
mek icin kullanilan parcalara ayirma yontemi ve Hudson yontemleri genel olarak
benzer sonuclar vermesine karsin, pargalara ayirma yontemi, Hudson yéntemin-

den daha kisa siirede sonuca ulagsmaktadir.

Tezin uygulama bdliimiinde literatiirde yer alan iki veri seti incelenmistir.
Veri setlerindeki degisim noktasi, LS, MML ve OSM yontemleri kullanilarak tah-
min edilmistir. Elde edilen sonuclar, degisim noktasinin LS tahmin edicisinin
veri setindeki aykir1 degerlerden etkilendigini gostermistir. Ayrica, MML ve OSM
yontemleri ile elde edilen regresyon dogrularinin LS yontemiyle elde edilen reg-

resyon dogrusuna gore veri setini daha iyi modelledigi sonucuna ulasilmistir.

Tez calismasinin devami olarak, asagida belirtilen durumlarin gelecek calis-

malarda ele alinmasi planmaktadir.

Model (1.2) de hata terimlerinin varyanslarinin homojen oldugu varsayilmis-
tir. Ilerleyen caligmalarda bu varsayim genisletilerek hata terimlerinin farkl var-

yanslara sahip oldugu durum ele alinacaktir.

Model (1.2) de hata terimlerinin her ikisinin de ayn1 dagilima sahip oldugu
varsayillmistir. Ilerleyen ¢alismalarda, hata terimlerinin dagiliminin farkli kom-
binasyonlar dikkate almacaktir. Ornegin, e LTS dagilimina sahip iken, £® GL

dagilimina sahip oldugu gibi durumlar incelenecektir.

Model (1.2) de tek bir degisim noktasinin olmasi durumu incelenmistir. Bir-
den fazla degisim noktas1 oldugunda bu degisim noktalarinin belirlenmesine tize-

rine ¢calismalar yapilacaktir.

Bu tez ¢aligmasinda basit dogrusal regresyon modeli ele alinmistir. Gelecek-
teki calismalarda ¢oklu regresyon modelinde degisim noktasinin belirlenmesine

yonelik ¢calismalar diistiniilmektedir.
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Bu tez calismasinda degisim noktasinin sadece belirlenmesi ele alinmistir.
Degisim noktasinin sitnanmasina yonelik ileri bir calisma yapilmasi planlanmak-

tadir.
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