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1. GIRIS

Bu bolimde dogrusal regresyon modeli model tizerine konulan varsayimlardan
bahsedilmistir. Bu varsayimlar altinda farkli yontemler kullanilarak parametre
tahminlerinden bahsedilmistir. Hatalarin farkli dagilimlardan geldigi durum ele alinmis
ve varsayimlardan bazilarinin bozulmasi durumunda alternatif parametre tahminleri
incelenmistir. Ayrica varsayimlardan bazilarinin bozulmasi durumunda yeni parametre

tahminleri 6nerilmistir.

Dogrusal regresyon modelinin hatalarinin AR(1) yapisina sahip olmasi durumunda
literatiirde ¢alisilan; normal dagilim ve student t dagilim1 varsayimi altinda parametre
tahminlerinden bahsedilmistir(Beach ve Mackinnon (1978)). Bu tezde literatiirden farkli
olarak, AR(1) hata yapisina sahip regresyon modellerinde, Azzalini tipi ¢arpik normal
(Azzalini 1985, 1986) ve Azzalini tipi ¢arpik t (Azzalini 1985, 1986, Gupta vd. 2002,
Azzalini ve Capitanio 2003) dagilimlart varsayimlart ECO yontemi kullanilarak
parametre tahminleri yapilmistir. Parametre tahminlerini bulmak igin IRA(iteratif
yeniden agirliklandirilmis algoritma) algoritmasi verilmistir. Carpik dagilimlara dayali
olarak elde edilen tahmin edicilerin performanslari, onerilen IRA algoritmasi
kullanilarak, bir gergek veri seti ve simiilasyon ¢alismasi ile gosterilmis ve elde edilen

sonugclar tablolastirilarak sonuglart yorumlanmistir.

1.1 Dogrusal Regresyon Modelinde Parametre Tahmini

Dogrusal regresyon modeli ekonomi ve tarim gibi 6ngérii yapilmak istenen alanlardan
tip, kimya, biyoloji gibi deney ve deney sonuglarini gerektiren uygulamali sahalara
kadar bir¢ok alanda; istenilen olgunun, ilgili gozlenen veya deney sonucu elde edilen
sonuglarun bir dogrusal fonksiyonu olarak ifade edilebilmesiyle ortaya c¢ikan
matematiksel modele hata teriminin eklenmesiyle elde edilen istatistiksel bir modeldir.
Dogrusal regresyon modelinden giivenilir tahminler elde edebilmek icin model bir

takim varsayimlar altinda ele alinmaktadir.



1.2 Model Olusturulmasi ve Gosterimler

Bu caligmada
ye=PBo+ i xeiBite, i=12,..,p;t=12,..,N (1.1)

seklinde ifade edilen dogrusal regresyon modeli ele alinacaktir. Burada; y; agiklanan
degiskenleri, x; ; agiklayici degiskenleri, #; model parametrelerini, e, hata terimlerini

gostermektedir. Modelde p tane aciklayici degisken ve N tane goézlem oldugu
varsayllmaktadir. Calismanin ilerleyen bdliimlerinde islem kalabaligini 6nlemek

acisindan 8, = 0 alinmigtir.

Bu model matris formatinda
Y=Xp+e 1.2
seklinde yazilabilir. Burada, Y = y;y,..yy | vxq Seklinde aciklanan degisken

vektori, X, NX(p+1) Dboyutlu rastgele olmayan tasarim  matrisi,
E = BoBi- Bp ?p+1)><1 seklinde  bilinmeyen  parametre  vektorii  ve

e = e e, .. ey vy seklinde hata terimleri vektoriinii ifade etmektedir.

Regresyon modeli olusturulduktan sonra modelin dogruluguna ve agiklanan
degiskenlerin agiklayict degiskenlerce iyi agiklanip agiklanamadigmma karar verebilmek
icin temelde bazi varsayimlarin saglaniyor olmasi gerekmektedir. Dogrusal regresyon

modeli lizerine tanimlanan bir takim varsayimlar asagidaki gibidir:

(i) e;, t=1,2,...N olmak iizere hata terimlerinin beklenen degeri sifirdir.
Ee =0

(ii) e;, t =1,2,...N olmak iizere hata terimleri sabit varyanslidir.

Var e, = o? (sabit)

(iii) e;, t =1,2,... N olmak iizere hata terimleri iliskisizdir.

i #ji¢in Cov e;e; =0



1.3 En Kii¢iik Kareler Tahmin Yontemi

En Kicik Kareler (EKK) tahmin yontemi, model hatalarimin kareleri toplaminin

ilgilenilen parametreye gore en kii¢iiklenmesi esasina dayanir.

(VEe =0, t=12..N
(ii) Var e, = g?(sabit)

(iii) i # j icin Cov e e; =0

Modelin (1.2) esitligindeki matrissel gosterimi kullanilarak matris formunda bu

varsayimlar agagidaki gibi olacaktir:

Ee =0
Var e =a?l

(1.2)’ de verilen modelin bilinmeyen parametrelerinin EKK tahmin edicisi

seklinde tanimlanan fonksiyonun 8 ya gére minimize edilmesiyle
= XX XY
olarak elde edilir.

En Kiiciik Kareler tahmin yontemi ile (1.2)’ deki modele ait g2 parametresinin tahmin

edicisi

B
0.2 — SZ — E — 1.3

seklinde elde edilebilir.



1.4 Hatalarin Normal Dagilima Sahip Oldugu Durumda Parametre Tahmini

(1.2)°de verilen regresyon modelinde hatalarin bagimsiz 0 ortalama ve o2 varyansh
normal dagilmas1 e;~IN 0,02 varsaymmi altinda bilinmeyen regresyon parametreleri
ve ¢ igin parametre tahminleri En Cok Olabilirlik (ECO) tahmin yéntemi kullanilarak
bulunabilir. Bu tahminleri bulabilmek igin hatalarin normal dagilimdan geldigi

varsayimiyla log- olabilirlik fonksiyonu,

— A/ 2 1
= ~5 (In(6?) = In2m) =55 ¥~ Bixe (14)

seklinde elde edilir.

Bu fonksiyonun 3, ve 62’ ye gére tiirevlerinin almip sifira esitlenmesiyle,

dinl 1 P
TR = Ye—  Bixei Xep =0, k=12, ..p 1.5
t=1 i=1
2
dinl N o1 " P
do? =_20_2+20_4 Yt — ﬁixt,i =0 1.6
t=1 i=1

denklemleri elde edilir. Bu denklemler g, ve o%’ye gore ¢oziildiigiinde parametrelerin

ECO tahmin edicileri vektorel formda asagidaki gibi bulunur:

B= XX XY 1.7

cl=—Y-XB Y-XB 1.8

==

Goriildiigl tizere, f parametresinin normal dagilim varsayimi altinda ECO tahmin

edicisi EKK tahmin edicisine esit ¢tkmaktadir. Ancak ¢ parametresinin ECO tahmin
edici EKK tahmin edicisine esit ¢cikmamaktadir. g2 parametresinin ECO tahmin edicisi

yanli, EKK tahmin edicisi ise yansiz tahmin edicilerdir.



1.5 Hatalarin Student t Dagilimina Sahip Oldugu Durumda Parametre Tahmini

Bu kisimda (1.1)’de verilen regresyon modelinde hatalarin, 0 ortalama, o2 6lgekli ve v
serbestlik dereceli student t dagilimindan e,~t, (0,62,v ) geldigi varsayim1 Rahman
ve Khan (2007) tarafindan ele alinmistir. Bu kisimda, bu varsayim altinda bilinmeyen

regresyon parametrelerinin tanminleri verilecektir.

Student t dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibidir:

oy x? _vzi _F(vzi) 19
fx—; v+ , C”_ﬁr(g) (1.9)

Burada x € R, v serbestlik derecesini v >0 ve o dlgek parametresini o > 0
gostermektedir. Student t dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonunun grafigi
ortalamast 0 ve varyanst 1 olan standart normal dagiliminin olasilik yogunluk
fonksiyonunun grafik sekline benzerlik gosterir. Ancak student t dagilimi daha kalin
kuyrukludur ve biraz daha basiktir. Serbestlik derecesi biiyilidiik¢e, student t dagilimi
standart normal dagilima yaklasik bir dagilim gostermektedir. Yani serbestlik derecesi
student t dagiliminin basikligini ayarlamaktadir. Sekil 1.1°de student t dagiliminin
serbestlik derecesine artis verildikce student t dagiliminin olasilik yogunluk
fonksiyonunun nasil degistigi gosterilmektedir. v degeri arttik¢a student t dagiliminin,

normal dagilima yaklastig1 acikca gozlenebilmektedir.

0.40
0.35
0.30f ,
0.25} \

50.20» /
0.15
0.10
0.05} /
0.00

L)

o
(-
Tt N =

|
Il
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-4 =2 0 2 4

Sekil 1.1 Simetrik t dagiliminin farkli serbestlik derecelerinde o.y.f grafigi



Hatalarin student t dagilimidan geldigi varsayimi yapildiginda, log-olabilirlik
fonksiyonu asagidaki gibi elde edilir:

N
v+1 Ve — f=1 Bi x¢i

InL = Inc, — Nlno — (1.10)

Serbestlik derecesinin biliniyor olmasi varsayimi altinda, 8, ve o2’ ye gore tiirev

alindiginda asagidaki denklemler elde edilir:

N
dinL v+1 Ve — ?_1 Bi Xt Xtk
— = d - = 0, k= 1,2, 1.11
dB, = o2 2 P

=1 p 4

p
Ve~ i=q Bi x4,
o2

N
dinL B N v+1 Ve — ?:131' Xt,i i _
-4 - 5 =0 1.12
do o o Ve — le Bi x4,
v+ 0_2

Bu denklemler yeniden diizenlendiginde 8 ve 2 parametreleri igin tahminler asagidaki

gibi elde edilir:
N -1 N
B = WeXe X! WYXy (1.13)
t=2 t=2
1 N
O-Zzﬁ Wt yt—xZﬁz 114
t=1
Burada
v+1
Wy = > 5 1.15
v+ Ye — iz.lzﬁi Xt,i

T .
Ve Xt = Xpq Xpp e Xep =12, Ndir.



Bu tahmin ediciler hala bilinmeyen parametreler igerdigi icin analitik ¢dziime sahip

degildirler, dolayisiyla B ve o2 niimerik yontemlerle bulunur. Bu tahmin edicilerde w;

p 2
Ye— j=q BiXei
2

agirlik fonksiyonu olarak adlandirilir. Agirlik fonksiyonu — ifadesinin yani
hatalarin azalan bir fonksiyonudur. Dolayistyla hatalar biiylidiikge agirlik kiigiiliir ve
kiiclilen agirhiga karsilik gelen gozlemin tahmin ediciye olan etkisi azalir. Bu sekilde

verideki sapan gozlemlere karsi robust tahminler yapilmis olur.
1.6 Dogrusal Regresyon Varsayimlarinin Bozulmasi

Dogrusal regresyon analizinde modelin gegerliligini korumasi i¢in saglanmasi gereken
varsayimlar, hatalar iizerine kurulmustur. Hatalar iizerine kurulan varsayimlarin
incelenmesi artik analizi olarak adlandirilir. Bu analizler modeldeki uyumsuzluklarin,
modelin veriyi iyi agiklayamamasinin veya veri kaynakli hatali model kurulmasinin
teshisinde onemli rol oynar. Ornegin, her bir gdzlemin artik terimleri iizerinde dnemli
bir etkisi olabilir. Bu gézlemler modeli olustururken parametreler iizerinde dolayisiyla
modelin yapisinda da etkili olabilir. Bu durum gozlemlerin artiklara (e;) karsi sagilim
grafikleri yardimiyla tespit edilebilir. Varsayimlardan bazilarinin bozulma durumlarina

asagida deginilmistir.

1.6.1 Degisen varyanshhk

Dogrusal regresyonda saglanmasi gereken varsayimlardan bir tanesi de hata terimlerinin
sabit varyansli olmasidir. Bu varsayim bozuldugunda degisen varyanslilik durumu
ortaya c¢ikar. Dogrusal regresyon modeli kurulurken agiklayici degiskenlerin degerlerine
gore hata terimlerinin varyanslar1 ayni kalmalidir. Yani dogrusal regresyon modelinde
sabit varyanslilik:

_ _ 2 _ 2 i
Var e; x; =Var e =E ef =0°, i=12,..,n

seklinde tanimlanabilir. Bu gosterim kullanilarak, degisen varyanshilik ise:



_ _ 2 _ 2 i
Var e; x; =Var e =E ef =of, i=12,..,n

seklinde gosterilebilir.

Degisen varyanslilik durumunun ortaya ¢ikmasi asagidaki gibi sonuglar dogurabilir:

(1) Parametre i¢in bulunan tahmin ediciler o parametre i¢in asimptotik olarak etkin
degildir.

(if) Parametre tahmin edicilerinin etkinligini yitirmesi durumu kurulan modelin, model
ile yapilan tahminlerin varyanslarinin oldugundan farkli ¢ikmasina neden olabilir.

(iii) Modelin varyanslarinin oldugundan farkli ¢ikmasi sonucunda modele ait parametre
degerleri ile yapilan giiven araligi tahminleri ve diger testlerde de hatali sonuglar elde

edilmesine neden olacaktir.

Degisen varyanshilik sorunu litaratliirde, standartlagtirilmig artiklarin  agiklanan
degiskenin kestirimlerine veya her bir agiklayici degiskene karsi ¢izilen sagilim grafigi
aracilig ile tespit edilebilinir. Sekil 1.2’ de degisen varyanshihigi ifade eden farkli
sacilim grafikleri goriilmektedir. Burada yatay eksen Y kestirim degerlerini, dikey eksen

modelin artiklarini géstermektedir (Cook ve Weisberg 1982).

Sekil 1.2 Degisen varyansliligin artik grafikleri ile ¢esitli gdsterimleri



Bununla beraber litaratiirde kullanilan
(1) Spearman’in sira korelasyon testi
(if) White testi

(iii) Ramsey’in Reset testi

gibi testlerle de degisen varyanslilik tespit edilebilmektedir.

1.6.2 Hata terimleri ile agiklanan degiskenin iliskili olmas1 durumu

Hata terimleri ile modelin agiklanan degiskenlerinin iligkili olarak ortaya ¢ikmasi
durumu, parametre tahmini yapilarak olusturulan dogrusal regresyon modelinde her bir
parametrenin modele katkisinin olmayabilecegi durumunu ortaya ¢ikartir. Bu durumun
varligr hatalarin kestirilen aciklanan degiskene karsi grafiginin ¢izdirilmesi ile
gortilebilir. Bu grafiklerde herhangi bir oriintii (pattern) gézlenmemesi gerekir. Eger bir
diizen s6z konusu ise bu problem i¢in modelin kesim noktasinin, modele dahil edilip
edilmedigi kontrol edilmelidir (Akdi 2011).

1.6.3 Hata terimleri ile aciklayici degiskenlerin iliskili olmasi durumu

Benzer olarak bir bagka problem ise hatalarin agiklayicit degiskenler ile arasinda bir
iligski olmasidir. Bu sorun ise modelde yeterli agiklayic1 degisken olmamasi durumundan
kaynaklanabilir ve hata terimlerinin agiklayic1 degiskenlere karsi grafikleri ¢izdirilerek
arastirilir. Hatalara kars1 agiklayici degiskenlere ait sagilim grafikleri ¢izdirildiginde, bu
grafiklerde bir Oriintii (pattern) s6z konusu ise modelin dogru olmadigi veya bazi
aciklayict degiskenlerin kurgu hatasi nedeni ile modele alinmamis olabilecegi

diistiniilebilir (Akdi 2011).
1.6.4 Hata terimlerinin otokorelasyona sahip olmasi durumu
Dogrusal regresyon modeline ait hata terimi kendi iginde iligki olabilir. Bu iliski

durumuna otokorelasyon adi verilir. Otokorelasyonlu hata yapilar1 genellikle zaman

serilerinde kullanimi yaygin olan Box-Jenkins (1976) modellerinden AR, MA ve



ARMA seklinde ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumun ortaya ¢ikmast dogrusal regresyonun

temel varsayimlarindan olan hatalarin iligkisiz olma varsayimini bozmaktadir.

Hata terimlerinde otokorelasyon olmasinin ¢esitli nedenleri olabilir bunlardan bazilari,
(1) Modelde yer almasi gerekirken modele konulmasi ihmal edilen agiklayict
degiskenler,

(i1) Modeldeki fonksiyonel iliskinin yanlis degerlendirilmesi,

(111) Gergek hayatta veriler 6l¢iiliirken ve diizenlenirken hata yapilmasi,

(iv) Gergek hayatta tesadiifi olarak ortaya ¢ikan deprem, sel, savas gibi etkenlerin
etkilerini sonraki donemlerede aktarmalari

olarak siralanabilir.

Bir dogrusal regresyon modelinde hatalar arasi otokorelasyonlarin varligi, artiklarin
kendi gecikmeleriyle, zamana karsi sacilim grafikleri c¢izdirilerek veya litaratiirde
kullanilan testler uygulanarak belirlenebilir. Sekil 1.3’ de otokorelasyonlu bir hata

grafigi goriilmektedir.

20

10 4

-104

*
-20
-20 -10 0 10 20

e(t-1)

Sekil 1.3 Otokorelasyona sahip hatalarin sagilim grafigi 6rnegi

Bunun diginda hatalar arasi otokorelasyon olup olmadig litaratiirde kullanilan;
(i) Sira testi

(i) Durbin-Watson testi

(iii) Durbin-h testi

(iv) Breusch-Godfrey (LM) testi

(v) Ki-kare testi

(vi) Von-Nevmann testi
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gibi testler araciligi ile belirlenebilir.

Dogrusal regresyon modelinde hata terimlerinin kendi gecikmeleri ile aralarinda bir
iliski, yani otokorelasyon sdz konusu oldugunda parametrelerin EKK tahmin edicileri
yansizlik ve tutarlilik gibi 6zelliklerini korumasina karsin etkinlik 06zelligini
kaybetmektedirler. Bu kosullar altinda tahmin edilen parametreler ile giiven araligi
olusturma veya hipotez testleri gibi islemleri yiiriitmek dogru olmayacaktir. Bu
durumda hatalardaki otokorelasyondan kurtulmak i¢in genellestirilmis fark alma iglemi
yapilabilir. Ancak bu durum aradaki otokorelasyon katsayisinin bilindigi durumda
uygulanabilirdir. Hatalar arasindaki ardigik bagimlilik katsayisi veya katsayilari

bilinmiyorken, bu katsayilarin 6ncelikli olarak tahmin edilmesi gerekir (Kinaci1 2002).
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2. HATA TERIMLERININ CARPIK DAGILIMA SAHIiP OLMASI
DURUMUNDA PARAMETRE TAHMINI

Bu boliimde (1.1)’ de verilen regresyon modelindeki hatalarin, ¢arpik dagilimlara sahip
olmasi durumunda regresyon parametreleri i¢in tahminler verilecektir. Akkaya ve Tiku
(2008) ¢oklu regresyonda hatalarin normal dagilimdan gelmedigi durumlarda parametre
tahmini yapmislardir. Bu calismada 6zel olarak Azzalini (1985,1986) tarafindan
tanimlanan carpik normal ve ¢arpik t dagilimlar ele alinacaktir. Carpik normal, normal
dagilima alternatif, ¢arpik t de, student t dagilimina alternatif olarak kalin kuyruklu ve

carpik dagilim olarak ele alinacaktir.

2.1 Carpik Normal Dagilim

Azzalini (1985) tarafindan asagidaki teorem simetrik dagilimlar ¢arpiklastirmak icin

Onerilmistir.

Teorem 2.1: f, O etrafinda simetrik olasilik yogunluk fonksiyonu ve G, mutlak siirekli

dagilim fonksiyonu olmak lizere,

hx =26 Ax fx, x€R 2.1

seklinde tanimlanan fonksiyon da A € R i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu 6zelliklerini
tasir (Azzalini 1985).

Bu teorem yardimiyla Azzalini tipi ¢arpik dagilimlar tanimlanmustir.

Carpik normal dagilim islem kolayligi ve normalligi icermesinden dolay1 literatiirde
sikca kullanilan bir dagilimdir. Azzalini (1985) yayimladigr makalede ¢arpik dagilimin
genis bir teorisinden bahsetmektedir. Buna gore Teorem 2.1’ den yola ¢ikilarak, esitlik
(2.1’ de f(x) yerine standart normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu, G(x)
yerine standart normal dagilim fonksiyonu yazilirsa elde edilen dagilim carpik normal
dagilim olacaktir. A € R olmak iizere, ¢arpiklik parametresi olarak tanimlanmuistir.

X~SN(A) olarak gosterilen garpik normal dagilim,

12



hx =2F Ax f x, X €R (2.2)
seklinde olacaktir. Literatiirde yaygin kullanim; ¢ x standart normal dagilimin olasilik
yogunluk fonksiyonu ve @ x standart normal dagilimin dagilim fonksiyonu
seklindedir. Ancak hatalar i¢in kullanilan AR(1) modelde ¢ modelin bilinmeyen
parametresi ve & ise fark alma operatorii olarak kullanildig: i¢in karigikligi ortadan

kaldirmak adina gosterimde degisiklige gidilmistir.

Bu dagilimda A arttik¢ca dagilimin ¢arpikligi da artis gostermektedir. Carpiklik katsayisi
negatif oldugunda sola carpik, pozitif oldugunda saga carpik bir dagilim elde edilir.
Carpiklik katsayisi sifir oldugunda ise dagilim standart normal dagilima doniismektedir.
Dagilimi uygulamada daha kullanish bir hale getirmek icin Y = u + ¢X donisiimii
uygulanarak dagilim konum 6l¢ek ailesine taginir. Bu doniisiim altinda ¢arpik normal

dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu,

2 _ y—u y— U
: =z F 2.
hywo,d Gf - A . 3

seklinde ifade edilir ve Y~SN(u, g, 1) olarak gosterilmektedir. Carpik normal dagilimin

beklenen degeri ve varyansi sirastyla,

2
EY = p= A 1422 2.4
2 2
Var Y =1—;)1 1+ A2 2.5
seklindedir.

Cizelge 2.1, carpik normal dagilimin ¢esitli ¢carpiklik parametreleri i¢in elde edilen
carpiklik (y;) ve basiklik (y,) degerlerini gostermektedir.
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Cizelge 2.1 Carpik normal dagilimin ¢arpiklik ve basiklik degerleri

A 0 1 2 3 4 5 10 20 o
Y1 0 0.14 0.45 0.67 0.78 0.85 0.96 0.99 0.995
3 3.06 3.31 3.51 3.63 3.71 3.82 3.86 3.869

Y2

Cizelge 2.1°de dagilimin ¢arpiklik parametresi arttik¢a ¢arpiklik ve basiklik degerinde
artis gozlemlenmektedir. Sekil 2.1 farkli g¢arpiklik degerleri i¢in, carpik normal

dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonlarini gostermektedir.

Sekil 2.1 Farkli carpiklik degerleri i¢in ¢arpik normal dagilimin 0.y.f grafigi
2.1.1 Hatalarin carpik normal dagilima sahip oldugu durumda parametre tahmini

Bu bolimde (1.1)” de verilen regresyon modelinde hatalarin Azzalini tipi ¢arpik normal

dagilimdan geldigi varsayilarak parametre tahminleri yapilmistir. Bu varsayim altinda

logaritmas1 alinmis olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi elde edilir:
(2.6)

2 N
f:1ﬁixt,i " n F Ay — ?:1ﬁixt,i
o

Ve —
o2
=1

N
InL = NIn2 — Nino — Eann -3
t=1

Bu esitligin ilgilenilen parametreye gore tiirevinin alinarak sifira esitlenmesi sonucunda

elde edilen ¢6ziim, parametreye ait en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi olacaktir. Buna gore
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A parametresinin sabit oldugu varsayimi altinda, log-olabilirlik fonksiyonunun g, ve o’

ya gore tiirevlerinin alinip sifira esitlenmesiyle asagidaki denklemler elde edilir.

P N
dinl 1 27 faz
o2 Ye—  Bixer Xex— 7 ﬁxt,k =0 (2.7)
k t=1 i=1 t=1 t
N p 2 N
dinL N 1 A f Az
o - o1 53 Ve Bi X g =0 (2.8)
t=1 i=1 t=1 ¢
Burada,
P
o P
2, = Yt i=1 Bi Xt (2.9)
o
bi¢iminde tanimlanmuistir.
(2.7) ve (2.8) esitliklerinin diizenlenmesiyle,
N -1 N N
E = xtxg' ytxt - AO- Cl)t xt (210)
t=2 t=2 t=2
N N
2
Ng? = ye—x{f —Ao WeZy
t=1 t=1
N Tp °
5 t=1 Yt — Xt P
= A 2.11
N+ (oiweze
olur. Burada,
Az
W, = f Az 2.12
F Az,

seklinde tanimlanir.
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2.2 Carpik t Dagihim

Carpik t dagilimi (Azzalini 1985, 1986, Gupta vd. 2002, Azzalini ve Capitanio 2003)
tarafindan oOnerilen bir dagilimdir. Bu caligmada kullanilan g¢arpik t dagilimi, normal
dagilimin dlgek karmasindan gelen bir dagilimdir (Branco ve Dey 2001, Gupta vd.
2002, Azzalini ve Capitanio 2003, Azzalini 2005, Arslan 2011).

Y, standart carpik normal dagilima ve V, v serbestlik dereceli ki-kare dagilimina sahip

Y

olsun. Y ve V birbirinden bagimsiz olmak tizere X = v rasgele degiskeni carpik t

dagilimina sahiptir ve X~St,, (A1) olarak ifade edilir (Gupta vd. 2002, Azzalini 2003).

Carpik t dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu,

v+1

fsit ;A =2t, x Tyy1 Ax 2

(2.13)

olarak tanimlanir. Burada, t,, v serbestlik dereceli student t olasilik yogunluk
fonksiyonunu, T,,;, v+ 1 serbestlik dereceli student t dagilim fonksiyonunu
gostermektedir. Carptk normal dagilimda oldugu gibi, A carpiklik parametresini
gostermekte olup A arttikga dagilimin garpikligi da artmaktadir. Carpiklik katsayisi sifir
oldugunda ise dagilim student t dagilimima doniismektedir. Dagilimi1 uygulamada daha
kullanigh hale getirmek i¢cin U = u + ¢X doniisiimii uygulanarak dagilim konum 6l¢ek

ailesine taginir. Bu doniisiim altinda garpik t dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu,

2 u—u u—u v+1
fst w; A =Etv T ve1 A . (2.14)

seklinde ifade edilir ve U~St, (i, g, A) olarak gosterilir. Carpik t dagiliminin beklenen

degeri ve varyansi
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dir.

v Al —
EX = - L v>1 2.15
2 L4
24T 5
v—1 *2
varx =Y ¥ ' = >2 (2.16)
TV T Ty ry Y '

Cizelge 2.2 Baz1 v ve A degerleri i¢in ¢arpik t dagilimin basiklik ve carpiklik dl¢tileri

A 0 1 2 5 10 20

vV N V2 V1 V2 41 V2 41 V2 £ V2 41 V2

4 |0 1.93 2.99 3.77 3.94 3.98

5 10 9 1.07 1192 | 179 1652 | 237 2145 |25 2266 |253 2299
6 |0 6 0.78 7.16 137 929 |189 1179 |20 1243 |2.04 1261
8 |0 4.5 054 497 102 603 |149 743 |160 7.79 |163 791
10 | O 4 042 4.29 086 504 |131 6.08 |142 637 |145 6.45
o |0 3 0.15 3.13 0.48 340 |088 383 |099 396 |098 3.87

Cizelge 2.2°den de goriildiigii gibi dagilimin basiklig1 ve carpikligi serbestlik derecesine
ve carpiklik parametresine baghdir. Carpiklik parametresi sifir iken dagilim bilinen
student t dagilim1 olur. Carpiklik parametresi arttik¢a, dagilimin ¢arpikligi ve basikligi
artmaktadir. Carpiklik parametresi artarken, her ¢arpiklik parametresi i¢in de serbestlik
derecelerine bagli olarak basiklik ve carpiklik incelendiginde, serbestlik derecesi
arttikca dagilimin basikligi ve carpikhigi diismektedir. Cizelgeden de goriildiigii gibi
serbestlik derecesi ve c¢arpiklik parametresi arttiginda dagilim ¢arpik normale
yakinsamakta ve dagilimin basiklik ve carpiklik degerleri carpik normal dagilimin

basiklik ve ¢arpiklik degerine ulagsmaktadir.

Carpik t dagilimi, carpik normal dagilimda oldugu gibi carpiklik parametresi pozitif
iken saga ¢arpik, negatif iken sola ¢arpik olmaktadir.
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Sekil 2.2 degisik carpiklik parametreleri igin, ¢arpik t dagilimimin olasilik yogunluk

fonksiyonlarini gostermektedir.

Sekil 2.2 Farkli ¢arpiklik degerleri igin, ¢arpik t dagiliminin 0.y.f grafigi

2.2.1 Hatalarin carpik t dagilimina sahip oldugu durumda parametre tahmini

Bu kisimda (1.1)’ de verilen regresyon modelinde hatalarin Azzalini tipi garpik t

dagilimdan geldigi varsayilarak parametre tahminleri yapilmistir.

(1.1)’ de verilen modelde hatalarin ¢arpik t dagilimindan geldigi varsayimi altinda

e;~St, 0,0,4 log-olabilirlik fonksiyonu asagidaki sekilde elde edilir:

v+1 1 N N

vz v+1 v+1
InL = Nin2 — Nino — Nin z - @ +z)+ I Toy Az (2.17)
r t

Bu esitligin ilgilenilen parametrelere gore tlirevinin alinip sifira esitlenmesiyle gerekli
diizenlemeler yapildiktan sonra elde edilen ¢6ziim parametrenin en cok olabilirlik
tahmin edicisi olacaktir. Buna gore A ve v parametrelerinin sabit oldugu varsayimi

altinda log-olabilirlik fonksiyonunun g, ve a2’ ye gore tiirevleri sirasiyla,

N N

dinL v tys1 Az¢ W 3/2

d_ = WtZt xt’k — A + 1 pr— xt]kWt/ = (218)
Bk vt T Aze we

t=1
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N N —
dinL N 1 rn2 AV tyer A2 we 3/2
7S =——+—= W y—-xpf —= 1 —zw, " =0
o o o ov roq Tyt Az, wy

seklindedir. Burada,

v+1

Wy =
Pyt 22

ve
T
ye—x' B

Zp =

o

biciminde ifade edilmistir.

(2.19)

Bu denklemler i¢in kullanilan agirlik Boliim 1° de kullanilan student t dagilimi igin

Onerilen agirlik ile aynidir.

Bu denklemler analitik olarak ¢oziilememektedir. Boliim 4’de verilecek IRA (Iteratively

Reweighted Algorithm) yontemi kullanilarak bu denklemlerin ¢6ziimleri niimerik

olarak elde edilecektir. Yani niimerik yontemler kullanilarak ilgilenilen parametrelere

gore yaklasik tahminler bulunabilir. Bu denklemler yeniden diizenlenerek,

— T -2 3/2
B= WiXeXt WiYeXe = AT VX Wy

3/2
No? = w, y,—xI'p — Ac? ytztwt/

t=1 t=1

5 fmaWe Y- x?ﬁ
- 3/2
N +2 ItV=1 VtZtWt/

g

bulunur. Burada,

vty A2 Wy

Vi

v+t 1Ty Aze wy

dir.
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3. DOGRUSAL REGRESYON MODELINDE HATALARIN AR(1) YAPISINA
SAHIP OLDUGU DURUMDA PARAMETRE TAHMINi

Caligmanin bu boliimiinde, (1.1) deki dogrusal regresyon modelinin parametrelerini,
hata terimlerinin AR(1) yapisina ve farkli dagilimlara sahip olmasi durumunda
parametre tahminleri yapilacaktir. AR(p) hata terimli regresyon modelleri ile ilgili
literatiirde yapilan bazi ¢alismalar su sekilde siralanabilir: Alpuim ve EIl-Shaarawi
(2008), AR(p) hata terimli regresyon modelini ele alarak EKK tahminlerini ve
normallik varsayimi altinda ECO tahminlerini yapip, asimptotik O6zelliklerini
incelemislerdir. Beach ve Mackinnon (1978), AR(1) hata terimli regresyonda parametre
tahmini i¢in ECO kullanmislardir. Tiku vd. (1999), AR(1) hata terimli regresyon
modelinde uzun kuyruklu simetrik (LTS) dagilim kullanilarak MML yontemiyle
parametre tahmini yapmistir. Hatalarin AR(1) modeline sahip oldugu durumda Wong ve
Bian (2004), lojistik dagilimla parametre tahmini yapmislardir. Bu boliimde 6zel olarak
literatiirde ¢alisilan hatalarin normal ve student t dagilimina sahip oldugu durum ile bu
tezde Onerilen Azzalini tipi ¢arpik normal ve Azzalini tipi garpik t dagilimlarina sahip
olmast durumunda ECO tahmin yontemi kullanilarak parametre tahmini yapilacaktir.

Bu parametre tahminlerinin performanslar1 simiilasyon ¢alismasiyla karsilastirilacaktir.
3.1 AR(1) Hata Terimli Regresyon Modelleri

Bu boliimde (1.1)° de verilen

14
Ve = ,80 + Xti .Bi + €, i = 1,2, P t= 1,2, v, N

i=1
Yt =ﬁo+xtTﬁ+et
dogrusal regresyon modeli, hatalari
at=et—¢et_1, q)Bet=at, (p <1

bi¢ciminde AR(1) yapisina sahip olacak sekilde yeniden ele alinacaktir. Burada, a;, hata
terimleri bir beyaz giiriiltii siirecini e,~WN 0,02 ve B gecikme operatdriinii

(Backshift operator) gostermektedir.
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Bu modelde parametre tahmini yapmak istenildiginde literatiirde genel olarak a; hata
teriminin normal dagildig1 varsayimiyla parametre tahminleri veya dagilim varsayimi
kullanmadan EKK ile parametre tahminleri yapilmaktadir. Bu calismada ozellikle
a; nin kalin kuyruklu simetrik veya kalin kuyruklu ¢arpik dagilima sahip olmasi
durumunda parametre tahminleri ile ilgilenilmistir. Bu varsayimlara gegmeden Once

literatiirdeki yontemler kisaca 6zetlenecektir.
3.2 En Kiigiik Kareler Tahmin Yontemi

(1.1) modelinin hata terimlerinin AR(1) modeline uygun olmasi durumunda model

Bo = 0 varsayildiktan sonra tekrar olusturularak
P
®By,= BP®PBxy;ta, t=12,..,N;i=12,..,p (3.1)

i=1
veya
® By =®Bx{f+ta
seklinde ifade edilebilir. Bu durumda ¢ < 1 olmak iizere,
® By =y — Y1
D B Xy =X — PXe-1i

olarak gosterilecektir.

(3.1) modeline ait hatalarin karelerinin toplam1 asagidaki gibi yazilabilir.

N N p 2
QB¢ = ai= ®By.— Bi®P B xy (3.2)

Hata kareler toplaminin bilinmeyen parametreler 8, ve ¢ ye gore tiirevlerinin alinip

sifira esitlenmesiyle asagidaki denklemlere ulasilir:

N p
-2 ® By — ,BiCI)th,i CDth_k=0 3.3
t=2 i=1

a9 _
dpic
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dQ
% =2 ® By — Bi® B x; Yi-1— BiXt-1; =0 3.4

t=2 i=1 i=1
Bu denklemlerin ¢oziilmesiyle B ve ¢ parametreleri igin tahminler sirasiyla,

N -1 N
g = ® B x,® B xI ® B y,® B x; 3.5
t=2 t=2

Itv=2 Ve — x?ﬁ YVe-1— xtT—1ﬁ
b = — = 3.6

2
N T
t=2 Ye-1~ X;1P

olarak bulunur.

Klasik duruma benzer olarak da ¢2 i¢in tahmin edici

2
NooB)y, — oB)]B
g° =58s° = — 3.7
N-p

seklinde olacaktir.

Burada,
® B x4
®Bx= 8%
o B. Xtp

olarak tanimlanmustir.
3.3 En Cok Olabilirlik Tahmin Yontemi
Bu boliimde dogrusal regresyon modelinin hatalarinin AR(1) modeline uygun oldugu

durumda parametrelerin tahminleri en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi kullanilarak

yapilmistir.
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3.3.1 Hatalarin normal dagildig1 varsayiminda parametre tahmini

Bu kisimda, verilen hatalarin a,~N 0,02 olmasi varsaymmi altinda parametre
tahminleri elde edilecektir. Bu varsayim altinda ilk gozlem verildiginde (t=2) kosullu
log-olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibidir:

N 1
InL = c—ilna by ®By,— Bi®PBx (3.8)

t=2 i=1

Bu fonksiyonun g, ¢ ve a2’ ye gore tiirevleri sirasiyla,

p
dinL 1
dﬁ = ? q) B yt - ﬁl CI) B xt'l‘ q) B xt'k == 0 3-9
k t=2 i=1
dinL 1 P ?
rr3 = ®By.— BiPBxy,;  Yee1—  Bixeei =0 3.10
t=2 i=1 i=1
N p 2
dinL N 1
e =_202+20_4 ® By, — Bi® B x; =0 3.11
t=2 i=1

seklindedir. Bu denklem sisteminin f,¢ ve ¢? parametrelerine gore ¢oziilmesiyle

parametrelerin tahminleri agagidaki gibi bulunur (Alpuim ve El-Shaarawi 2008)

N -1y
g = ® B x,® B xI ® B y,® B x; 3.12
t=2 t=2
Itvzz Ve —x?ﬁ V-1 _xz—1ﬁ
¢ — — 5 — 3.13
o2 V-1 _x?—lﬁ
N
1 2
t=2

Burada,

D B x; =X — ¢xt—1,i
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olacak sekilde ¢’ nin tahminini i¢eren bir fonksiyondur.

En ¢ok olabilirlik tahmin yontemi normal dagilim varsayimi altinda uygulandiginda,
dagilim varsayimi kullanilmadan yapilan en kiigiik kareler tahmin edicisi ile ayni
sonucu vermektedir. Ancak ECO yontemi ile elde edilen o2, EKK ydnteminden elde

edilen o2’ den farklidir.

3.3.2 Hatalarin student t dagildig: varsayiminda parametre tahmini

Kullanilan regresyon modelinde hata terimleri gercek hayatta her zaman normal
dagilima uygunluk gostermeyebilir. Verilerin dagilimi kalin kuyruklu hatta carpik
olabilir. Bu durum karsisinda yapilan parametre tahminleri etkinligini yitirir. Bu
problemi gidermek i¢in normal dagilima alternatif olarak, normal dagilimdan daha kalin
kuyruklu bir davranig sergileyen simetrik t dagilimi kullanilabilir. Bu béliimde (3.1)
modelinde hatalarin v serbestlik dereceli v < 0 ve bilinmeyen ¢ 6lgek parametreli
ortalamasi 0 olan student t dagilimina sahip oldugu varsaymm altinda a,~t, 0,02,v

bilinmeyen regresyon parametreleri tahmin edilecektir.

Hatalarin student t dagildigi varsayimi altinda kosullu log-olabilirlik fonksiyonu
asagidaki gibi elde edilir:

N 2
v+1 ®By,— P B® B xy
InL = Inc, — Nino — In v+ Ye 1_12/31 b 3.15
t=2 g
Bu fonksiyonun 3y, ¢ ve ¢’ ye gore tiirevleri sirasiyla,
dinL _ b1 ® By, — ?=1,6’iCDth,iCDth,k: 316
—_— 5 :
4P =2, ®By— L Ai®Bx,
0-2
N P P
dinL _ 1 ® By — i=1.31'¢ B xt; Yi-1-— i=15i Xt-1i 0 317
dp ¥ : 2 T
t=2 ®By.— ;_1BiP B x

v+
o2
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N
dinL N, v+1 By — P fi®Bxy; 0
do o ot s @By — L, Bi® B xy

g2

bi¢iminde elde edilir. Burada,

v+1
W = " 2
® By — izlﬁiq’ B x¢;

g2

v+

olmak tizere bu denklemler yeniden diizenlenerek asagidaki gibi yazilabilir,

dinl, " b
= Wt q) B yt - qu) B xt'i CI) B xt‘k = 0
B -
= i=1
p p
dinL
W = we @ By — Bi® B xt; Vi1 — Bixt—1; =0
t=2 i=1 i=1
N P 2
dinL N 1
G~ ToteE W ®Bus Aebxng =0
= L=

3.18

3.19

3.20

3.21

3.22

Bu denklem sistemi analitik olarak ¢oziilemez ve tahminlerin elde edilebilmesi i¢in

niimerik yontemler kullanilabilir. Bu denklemler kullanilarak S, ¢ ve 2 asagidaki gibi

ifade edilebilir.

g = w® B x,® B xT w,® B y,® B x,
t=2 t=2

oo We Ve — x?ﬁ Ye-1— x?—1£

d):

2
N T
t=2Wt YVt-1— xt—1£
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Burada, w; = 1 alindiginda yapilan tahminler normal dagilim varsayiminda yapilan
tahminlere esit ¢itkmaktadir. Burada w, agirlik fonksiyonu parametrelere bagli oldugu
icin (3.23)-(3.25)’ de verilen denklemler aslinda tahmin edicilerin analitik ifadeleri
degildir. Fakat bu denklemler kullanilarak S, ¢ ve a? tahminleri i¢in IRA algoritmasi
yardimiyla yaklasik sonuglar bulunabilir. (3.23)-(3.25) esitlikleri IRA algoritmasini

olusturmak icin kolaylik saglayacaktir.
3.3.3 Hatalarin Carpik normal dagildig1 varsayiminda parametre tahmini

Bu boliimde (3.1)° de verilen AR(1) hata yapisina sahip regresyon modelinde a;’ lerin
Azzalini tipi c¢arpik normal dagilimdan a,~SN 0,0%,1  geldigi varsayimiyla
parametre tahmini yapilacaktir. Bu varsayim altinda kosullu log-olabilirlik fonksiyonu
asagidaki gibi elde edilir:

lnL:Nan—Nlmr—ganH—1 ! ® By~ ipzlﬁi(bBX” : + In F A®By - f:lﬁicpgxt'i 326

2 o2 4
t=2 t=2

Bu fonksiyonun ilgilenilen parametreye gore tiirevinin alnip sifira esitlenmesi
sonucunda elde edilen ¢oziim parametreye ait en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi olacaktir.
Buna gore A parametresinin sabit oldugu varsayimi altinda log-olabilirlik

fonksiyonunun g, ¢ ve @’ ya gore tiirevleri sirasiyla,

N P N
dinL 1 A f Az
dﬁkzp (DByt—. Bi® B x; CDth'k_E F/lzt(Dth’kzo 3.27
t=2 i=1 t=2
din,. 1" ’ Y 2" fz) Y
Z,
rry =52 ® By — ' Bi® B Xy Ye1— ‘ BiXe—14 s F AZZ Ye-1— . Bixey =0 3.28
t=2 i=1 i=1 t=2 i=1
P 2
dinL N+1N o5 o 5 2" f az, _o 399
do o cr3t2 Ve 1Bi Xei atzFAzt Ze = '
= i= =

seklinde elde edilir. Burada
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® By — ?zlﬁi‘b B xt;
o

Zt=

biciminde ifade edilmistir.

Bu denklemlerin diizenlenmesiyle,

p = ® B x,® B xf ®By®Bx,—Ac P B x
t=2 t=2 t=2

N T T N T
t=2 Ye = XeB Y1 = X—aB — A0 oy 0p Vi1 — X4

2
N T
t=2 Ye-1— X;1P

N N
2
No? = ®By,—®BxI'f —1c? w.z
t=2 t=2

2
e q)BYt_q)thT_

o
N+2 Y,wz
olur. Burada,
f Az
(,Ut =
F Az,

seklinde tanimlanmustir.

3.3.4 Hatalarin Carpik t dagildig1 varsayiminda parametre tahmini

(3.30)

(3.31)

3.32

3.33

3.34

Bu kisimda (3.1)” de verilen AR(1) hata yapisina sahip regresyon modelinde a,’ lerin

Azzalini tipi ¢arpik t dagilimdan geldigi varsayimiyla parametre tahmini yapilacaktir.

a;~St, (0,0, 1) varsayimi altinda log-olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi elde edilir:
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InL. = Nin2 — Nlnog — Nin

rvilo; +1 N +1
v v
_2 - Imv+zz + In Ty Azp —— 3.35
v 2
T 5 2 s e v+ 2z

Burada serbestlik derecesi v ve carpiklik parametresi A sabit olarak varsayilmistir.

Serbestlik derecesi v’ niin sabit olarak alinmasi ile elde edilen tahmin edicilerin robust

olmasi garantilenmistir(Lucas 1997, Arslan ve Geng 2003, 2009). Carpiklik parametresi

A tahmin edilebilir ve ileriki ¢alismalarda ¢arpiklik parametresinin tahmin edicisi ele

alinacaktir.

Yukarida verilen log-olabilirlik fonksiyonunun tiirevinin ilgilenilen parametreye gore

alinip sifira esitlenmesiyle asagidaki olabilirlik denklemleri elde edilir:

N —
dinL v tyy1 Az wy
d_ == Wtth) B xt,k _/1 1 vt p— CD B xt,kWt3/2 = 0 3-36
Br te2 vtl Ty Az wy
N 14 N — 14
dinL B B v ty1 Aze wy _ 3/2 _
W—tzzwﬂt Ye-1 i:1ﬁixf—1,i AV+1522TV+1 PP Ye-1 iZIﬁixt—Li w = 3.37
dmnl N 1" 2 2 tyoy Az w, 3
v " zZ; W 2
DR 3 WtCDByt—CDBxCTﬁ - = ikl _tztwf=0 3.38
do o - ov+1l T, ., Az, w,
t=2 t=2
Burada,
v+1
W =
ET v 422
ve
®By,— P BiPB x
Z, = =171 L (3.39)

g

bigiminde tanimlanmistir. Bu denklemler analitik olarak ¢6ziilemez. Dolayisiyla

niimerik yontemler kullanilarak bu denklemlerin ¢6ziimii elde edilmelidir. Yani

niimerik yontemler kullanilarak ilgilendigimiz parametreler i¢cin yaklagik tahminler

bulunabilir. (3.36)-(3.38) denklemleri yeniden diizenlenerek
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N
w® B x,® B y, — Ao
t=2

3
Ye® B x,w? 3.40

t=2

B = w.® B x,® B xT
t=2

N T T N
t=2Wt Ye =Xt YVee1 —Xaf — A0 o Ve

YVi-1— x?—1ﬁ

= . = 341

A x[—1£
N T 2
, t=2 W¢ dDByt—dDth[_i
0% = - 3.42

N+ 2 ztvzz ytztwf

olarak elde edilir. Burada

Vo oty Az w,
Ye = A 3.43
v+l Tyy1 Az Wy

olarak tanimlanmistir. Bu esitlikler IRA algoritmasini

olustururken kolaylik
saglamaktadir.
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4. ITERATIF YENIDEN AGIRLIKLANDIRILMIS ALGORITMA (IRA)

Boliim 2” de verilen klasik regresyon modeli lizerinde hatalarin iliskisizlik varsayiminin
korunmasi1 durumunda ¢arpik normal ve c¢arpik t dagilimlarina dayali verilen parametre
tahminleri de niimerik olarak bulunmaktadir. Dolayistyla s6z konusu tahminleri bulmak
icin 0 denklemler kullanilarak IRA adimlar1 yazilip yaklasik ¢oztiimler elde edilebilir.
Fakat bu tezde hatalarin AR(1) yapisina sahip oldugu modelle ilgilenildigi i¢cin IRA ve
simiilasyonlar sadece bu yap1 i¢in verilecektir. Bu boliimde, Bolim 3’ de elde edilen

tahmin edicileri hesaplamak i¢in kullanilan IRA algoritmasinin adimlart ele alinacaktir.
4.1 Hatalarin Normal Dagildig1 Durum i¢in IRA Adimlar:

(i) B ° B parametresinin baslangi¢ degeri olmak iizere bir deger belirlenir.
(i) 8™ degeri kullanilarak, asagidaki gibi ¢ ™D icin degerler hesaplanr.

Pm+D) = o ye=X(B™ V1= xX{_f T

N __ AT m 2
t=2 Yi-1 — Xt_1

, m=0172..

(iii) ¢ kullanilarak, ® B x, = x; — ¢px;_, olmak iizere ® B y, ve & B x,

hesaplanir ve verilen esitlikten asagidaki sekilde f ™*1 hesaplanir

N -1 N
ﬁ(m+1) — (D(m+1) B th)(m+1) B xg" q)(m+1) B y[;q)(m+1) B X¢
t=2 t=2

(iv) ™D ve B kullanilarak (02)™*D asagidaki gibi hesaplanir:

N p 2
1
(0.2)(m+1) — N q)(m+1)(B)yt _ ﬁ(m+1)®(m+1) B xt,i
t=2 i=1

(V) ﬁ(m+1) _ ﬁ(m)’ ¢(m+1) _ ¢(m) ve (0.2)(m+1) _ (0.2)(m)

farklarinin normlart istenilen kiigiik bir degere esitlendiginde iterasyona son verilir.
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4.2 Hatalarm Student t Dagildigi Durum icin IRA Adimlari

HB°,0° vea?® B,pvea? parametrelerinin baslangic degerlerini gostermek

lizere S, ¢ ve a? i¢in birer baslangi¢ degeri belirlenir.

i) B™,p™ vec? ™ ,m=0,1,2.. degerleri kullanilarak asagidaki agirhk

fonksiyonu hesaplanir,

v+1

2
o™ By, — ?=1ﬁi(m)q)(m) B xy;

v+
m
0-2

(iii) Bu agirlik degerlerini ve § ™ yardimiyla asagidaki gibi ¢ ™+ hesaplanur,

N m Tpm T m
t=2Wy Ye— Xt B Ye-1— Xt—1B

¢(m+1) —
m Y m 2
t=2W¢ Vi1 Xe—1B

,m=01.2..

(iv) Wt(m), B ™ ve 6nceki adimda bulunan ¢ ™+ yardimiyla B+ asagidaki gibi

hesaplanir,

N -1 N
ﬁ(m+1) — th q)(m+1) B xtq)(m+1) B xz" th q)(m+1) B ytq)(m+1) B X¢
t=2 t=2

(v) Wt(m) , 6nceki adimlarda bulunan ¢ ™+ ve B(m+D yardimiyla (¢2)™*Y asagidaki

gibi hesaplanur,
1 N
(g2)m+D) = w,™ P By pmtD) gy Tp(mt1) 2
t=2

(VI) ﬁ(m+1) _ ﬁ(m)’ ¢(m+1) _ ¢(m) ve (0.2)(m+1) _ (0.2)(m)

farklarinin normlart istenilen kiigiik bir degere esitlendiginde iterasyona son verilir.
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4.3 Hatalarm Carpik Normal Dagildig1 Durum icin IRA Adimlan

B°,p° vea?® B,pvecs? parametrelerinin baslangic degerlerini gostermek
lizere f3,¢ ve 0% icin birer baslangic degeri belirlenir. Bu dagilim igin A bilinen
varsayilmistir.

(i) B°,¢° vea?’ baslangic degerleri kullanilarak z, fonksiyonu ve bu fonksiyon

yardimiyla w, hesaplanir,

®m By, — P B om By,

gm)

m

f Az
w, =—"

F )lztm

(iii) w,™ ve B ™ yardimiyla ¢ ™+ asagidaki gibi hesaplanr,

N Tpm T m N m T m
=2 V¢~ x. B Vi1 ™ xe—1B —A =W Y4~ X1
2

¢(m+1) —
Itv=2 yt—l - x?—lﬁ m

(iv)w,™ , B™ ve dnceki adimda bulunan ¢™*D yardimiyla B*D asagidaki gibi

hesaplanir,

N N N -1
(
gD ™ B ytq)(m) B x, ®™ p xtq)(m) B xl = A(c?) "™ w,"

t=2 t=2 t=2

(V) w,™ , énceki adimlarda bulunan ¢™*1 ve gm+D yardimiyla (6%)™*D asagidaki

gibi hesaplanr,

=

N
1 2
(0_2)(m+1) — N q)(m) By, — q)(m) B x;['ﬁ(m+1) _ A(UZ)(m) wtm Ztm
t=2 t=2
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(Vi) ﬁ(m+1) _ ﬁ(m), ¢(m+1) _ ¢(m) ve (0.2)(m+1) _ (0.2)(m)

farklarinin normlart istenilen kiigiik bir degere esitlendiginde iterasyona son verilir.

4.4 Hatalarin Carpik t Dagildigi Durum icin IRA Adimlari

()B°,0° vea?® B ,pvea? parametrelerinin baslangic degerlerini gostermek
lizere f3,® ve g2 icin birer baslangi¢ degeri belirlenir. Bu dagilim igin 21 ve v sabit

varsayilmistir.
(i) B™,p ™ veo? m baslangic degerleri kullanilarak z,™ fonksiyonu ve bu

fonksiyon yardimiyla w,™ agirlik fonksiyonu ve bu esitliklerle yt(m) hesaplanir,

®m By, — P B om B,

Z¢ - gm)
m v+1
W, =————
‘ v+ (z2)™
, G az" ow™
Y™ =

v+1
Tyy AZ, W

(iii) y™ ve B ™ yardimyla ¢ ™+ asagidaki gibi hesaplanur,

N m T m T m N T m
t=2W¢ YV, — x. B Veq — X1 —A0 oV, Ve T X1 B

2
N T m
t=2 Vi1~ X1

¢(m+1) —

(iv)y™ , B ve énceki adimda bulunan ¢™*V) yardimiyla, B™*%) asagidaki gibi

hesaplanir,

N -1 N N
BMD = ™ M B x,d™ B xT w, " ®™ B x,®™ By —1c  y,®™ B xw’?

t=2 t=2 t=2
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v w,™, y™ ve onceki adimlarda bulunan ¢™*D ve B yardimyla

g2 asagidaki gibi hesaplanir,
2
2(m+1) ¥ th CI)(m)yt — ‘b(m)xfﬁ m

N+ 2 ztvzz ygm)ztm Wf/z(m)

(iV) ﬁ(m+1) _ ﬁ(m), ¢(m+1) _ ¢(m) ve (0.2)(m+1) _ (0.2)(771)

farklarinin normlari istenilen kii¢lik bir degere esitlendiginde iterasyona son verilir.
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5. GERCEK VERI SETi UYGULAMASI

Bu boliimde kullanilan gergek verilerle, briit reel yatirimlarin (I:Y), firmalarin reel
degerine (CAP:X1) ve reel sermaye stokuna (PL:X2) nasil baghh olduguyla
ilgilenmistir. Her bir sirkete ait li¢ adet degiskenlere iliskin veriler 1935-1954 yillari
igin verilmistir (Gujarati 2003). Bu veri seti i¢in bulunan EKK modeli; y, =

0.110096x, ¢ + 0.303393 X, seklinde bulunmus ve parametre baslangic degerleri
olarak ¢ = 0.2ve B = B4,B, " = 0.110096,0.303393 ' kullantlmistir.

Cizelge 5.1°de bu veri seti i¢in bulunan sonuglar verilmistir. Tablonun birinci ve ikinci
stitununda AR(1) hata terimine sahip olmayan (klasik regresyon modeli) i¢in EKK
tahminleri verilmistir. Siitun ti¢-altida AR(1) hata terimli model igin boliim 3’ de ele
alinan her bir dagilhima ait parametre tahminleri i¢in sonuglar verilmistir. Carpik t
dagilimi i¢in carpiklik parametresinin farkli degerleri icin elde edilen tahminler

verilmistir.

Cizelge 5.1 Gergek veri seti uygulamasi sonucunda elde edilen parametre tahminleri

B (EKK) B, EKK B B2 ¢ o? v (sabit)
Normal 0.110096 | 0.303393 | 0.080128 | 0.514779 | 0.9073 | 3.081275
Student t 0.110096 | 0.303393 | 0.113126 | 0.273365 | 0.0033 | 0.015815 3
Carpik Normal
B 0.110096 | 0.303393 | 0.00085 | 0.0052 | 0.0091 | 0.8544651
(A =0.03)
Carpik t
A1=1 0.110096 | 0.303393 | 0.00080 | 0.00045 | 0.0625 | 6.289858 3
1=10.03 0.110096 | 0.303393 0.0013 0.0020 | 0.0038 | 1.584754
1=0.01 0.110096 | 0.303393 | 0.0012 0.0012 | 0.0035 | 1.589169 3

Sonug olarak, student t dagilimindan elde edilen tahminler baslangic degerlerine en
yakin olan tahminler olarak gozlenmistir. Carpik t ve ¢arpik normal dagilimlarinda
carpiklik parametresi degistikce parametre degerlerinin klasik EKK’dan uzaklastig
gozlenmistir. Carpik dagilimlardan elde edilen bu sonuglar veride carpikligin ciddi
Olgiilerde olmadigini gostermektedir. AR(1) hata terimli model igin student t

dagilimindan ve normal dagilimdan elde edilen sonuglarin farklilik gdstermesinden
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dolay1 verinin kalin kuyruklu bir dagilima sahip olabilecegi veya veride sapan

gbzlemlerin olabilecegi durumunu gosterebilir.
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6. SIMULASYON CALISMASI

Bu boliimde, (3.1) modelinde yani hatalarin AR(1) yapisina sahip oldugu durum altinda,
hatalar icin varsayilan Azzalini tipi carpik normal, Azzalini tipi ¢arpik t dagilimlart i¢in
Onerilen tahmin ediciler ve normal dagilim ile student t dagilimina ait parametre

tahminlerinin performanslar1 karsilastirilmistir.

Parametrelerin tahmin edicilerinin performanslarinin karsilastirilmasinda, tahmin edilen
parametrelere ait hata kare ortalamalari (HKO) ve yanlar kullanilmistir. Kullanilan

veriler asagidaki model i¢in x; ~ N 0,1 olacak sekilde iiretilmistir.

q)Bytz ﬁl‘q)th,i'l'at
i=1

Bu durum i¢in #i¢ farkli agiklayict degisken gruplandirmasi kullanilmistir. Birinci
durumda agiklayict degiskenlerin parametreleri [; = 0.2 ikinci durumda g =
B, B2,83 " = 0.2,0.3,0.5 "ve Ggilinci  durumda B = By,B2,03L.PBs " =
0.2,0.3,0.5,0.7,0.9 " seklinde kullanilmigtir. Her bir durum igin ¢ = 0.2 baslangig

degeri olarak kullanilmis ve dort farkli hata durumu ele alinmistir. Bu durumlar;

Durum I: a; ~ N 0,0.5 , olacak sekilde normal dagilim

Durum II: a; ~ t3, serbestlik derecesi 3 olan student t dagilimi

Durum IlI: a; ~ SN(A1 = 0.2,0, 0.5 ) Azzalini tipi ¢carpik normal dagilim
Durum IV: a, ~ St; A =10.2,0,0.5 Azzalini tipi ¢arpik t dagilim1

seklinde verilmistir.

Birinci durumda, hatalarin normal dagilimdan geldigi yap1 igin klasik durum ele
alinmis, ikinci durumda hatalarin normal dagilima alternatif olarak simetrik ama kalin
kuyruklu dagilimdan gelmis olabilecegi varsayimi ele alinmis, tiglincii durum ise hata
dagilimlarinin fazla ¢arpik olmasada carpikligin olacagi durumlart modellemek igin ele

alinmis burada kalin kuyrukluluk disiiniilmemistir. Dordiincti durum ise hatalarin hem
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kalin kuyruklu hem de carpik dagilimlardan gelebilecegi durumunu incelemek igin ele

alinmustr.

Bu ¢alismada her bir durum i¢in, 6rneklem boyutlari; 25, 50, 100 ve 200 olmak {izere
ayr1 ayr1 incelenmis ve bu durum 100 tekrar sayisi ile tekrar edilmistir. Ele alinan her bir
durum i¢in 3. boliimde verilen dagilimlardan i¢in bulunan her bir tahmin edici sirasiyla
kullanilmistir. Dolayisiyla simiilasyonda 16 durum ele alinmistir. Carpik dagilimlar igin
carpiklik parametresi A, student t ve garpik t dagilmda ise serbestlik derecesi sabit
olarak alinmistir. Ozel olarak tahminlerde serbestlik derecesinin sabit almmasinin
nedeni tahmin edicilerin robust olma Ozelliginin korunmasidir. Simiilasyon
hesaplamalart MATLAB programinda yapilmis, programda kullanilan kodlar Ek 1’ de

verilmigtir.

Cizelge 6.1-6.16" da simiilasyon sonuglar1 verilmistir. Bu tablolardaki HKO (Hata Kare
Ortalamalar) ve yanlar (bias) kullanilarak, tahmin edicilerin performanslari sonug

boliimiinde kiyaslanmigtir.

Cizelge 6.1 a; ~ N 0,0.5 ve n=25 i¢in tahminlerin HKO ve Yan degerleri

1.Normal Dagilim 4.Student t 2.Carpik Normal 3.Carpik t
Durum 1:a, ~ N 0,0.5
By 0.0036 -0.0017 0.0023 -0.0009 0.0060 -0.0485 0.0026 -0.0133
) 0.0398 0.0293 0.0285 0.0209 0.0523 0.0070 0.0464 0.0646
o? 0.0825 -0.2809 0.0874 -0.2925 0.0774 -0.2714 0.0855 -0.2892
By 0.0100 0.0074 0.0074 0.0053 0.0156 -0.0744 0.0082 0.0190
B 0.0107 -0.0108 0.0074 -0.0082 0.0205 -0.0936 0.0076 0.0055
B3 0.0084 -0.0077 0.0057 -0.0023 0.0158 -0.0805 0.0060 -0.0062
) 0.0490 -0.0034 0.0333 -0.0043 0.0670 0.0261 0.0527 0.0337
a? 0.0874 -0.2886 0.0917 -0.2993 0.0705 -0.2565 0.0895 -0.2954
By 0.0127 -0.0104 0.0096 -0.0105 0.0217 -0.0987 0.0109 0.0111
B 0.0128 -0.0172 0.0103 -0.0150 0.0290 -0.1251 0.0109 -0.0242
B3 0.0464 -0.0260 0.0338 -0.0249 0.3260 -0.5254 0.0395 -0.0579
B 0.0117 0.0163 0.0088 0.0144 0.0137 -0.0212 0.0103 0.0295
Bs 0.0131 -0.0117 0.0095 -0.0113 0.0418 -0.1662 0.0107 -0.0319
) 0.0763 0.0023 0.0548 0.0110 0.0736 0.0584 0.0925 0.0575
a? 0.1132 -0.3319 0.1132 -0.3335 0.0575 -0.2314 0.1107 -0.3296
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Cizelge 6.2 a; ~ N 0,0.5 ve n=50 i¢in tahminlerin HKO ve Yan degerleri

Normal Dagilim Student t Carpik Normal Carpik t
Durum 1:a, ~ N 0,0.5
b1 0.0052 0.0025 0.0054 0.0011 0.0129 -0.0867 0.0055 0.0012
1) 0.0199 -0.0019 0.0218 -0.0024 0.0247 -0.0092 0.0234 0.0356
a? 0.0753 -0.2712 0.0803 -0.2815 0.0683 -0.2575 0.0790 -0.2790
B 0.0051 -0.0076 0.0058 -0.0068 0.0190 -0.1179 0.0069 -0.0036
B 0.0037 -0.0031 0.0046 -0.0015 0.0084 -0.0666 0.0047 0.0004
Bs 0.0041 -0.0126 0.0042 -0.0114 0.0170 -0.1139 0.0056 -0.0197
) 0.0213 -0.0055 0.0245 -0.0089 0.0276 -0.0319 0.0221 0.0291
a? 0.0731 -0.2671 0.0793 -0.2799 0.0559 -0.2323 0.0779 -0.2774
By 0.0061 -0.0053 0.0070 -0.0028 0.0182 -0.1113 0.0093 0.0003
B 0.0074 0.0093 0.0072 0.0087 0.0430 -0.1873 0.0084 0.0050
B3 0.0049 -0.0050 0.0054 -0.0028 0.0174 -0.1112 0.0056 -0.0042
B 0.0047 -0.0098 0.0054 -0.0086 0.0250 -0.1437 0.0065 -0.0022
Bs 0.0088 -0.0037 0.0091 -0.0036 0.0576 -0.2188 0.0094 -0.0006
) 0.0272 0.0167 0.0294 0.0118 0.0355 -0.0405 0.0327 0.0566
a? 0.0817 -0.2817 0.0868 -0.2926 0.0541 -0.2275 0.0853 -0.2900

Cizelge 6.3 a; ~ N 0,0.5 ve n=100 i¢in tahminlerin HKO ve Yan degerleri

Normal Dagilim

Student t

Carpik Normal

Carpik t

Durum1: a; ~ N 0,0.5

b1 0.0019 -0.0026 0.0053 -0.0020 0.0128 -0.1047 0.0141 -0.0052
¢ 0.0112 0.0213 0.0074 0.0195 0.0123 0.0169 0.0136 0.0597
o? 0.0711 -0.2643 0.0761 -0.2745 0.0636 -0.2995 0.0748 -0.2721
B1 0.0022 -0.0014 0.0035 0.0003 0.0216 -0.1392 0.0016 -0.0051
B 0.0022 0.0084 0.0035 0.0078 0.0095 -0.0851 0.0017 0.0112
B3 0.0018 0.0053 0.0022 0.0060 0.0095 -0.0876 0.0012 0.0061
¢ 0.0091 0.0182 0.0095 0.0144 0.0113 -0.0014 0.0119 0.0551
a? 0.0684 -0.2595 0.0745 -0.2719 0.0490 -0.2188 0.0731 -0.2693
b1 0.0032 -0.0030 0.0042 -0.0017 0.0161 -0.1135 0.0044 -0.0057
B2 0.0023 0.0015 0.0036 0.0019 0.0140 -0.1080 0.0037 0.0069
B3 0.0026 0.0004 0.0039 -0.0003 0.0181 -0.1244 0.0040 0.0046
Ba 0.0029 0.0098 0.0031 0.0066 0.0185 -0.1248 0.0032 0.0077
Bs 0.0027 0.0013 0.0037 0.0002 0.0176 -0.1217 0.0048 -0.0023
¢ 0.0115 0.0062 0.0139 0.0059 0.0142 -0.0276 0.0137 0.0437

0.0747 -0.2712

0.0791 -0.2802

0.0411 -0.1996

0.0778 -0.2779
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Cizelge 6.4 a, ~ N 0,0.5 ve n=200 i¢in tahminlerin HKO ve Yan degerleri

Normal Dagilim Student t Carpik Normal Carpik t
Durum1:a, ~ N 0,0.5
b1 0.0014 -0.0005 0.0020 -0.0004 0.0108 -0.0965 0.0020 -0.0020
¢ 0.0040 -0.0049 0.0056 -0.0032 0.0052 -0.0137 0.0047 0.0325
a? 0.0675 -0.2582 0.0732 -0.2698 0.0603 -0.2439 0.0720 -0.2676
By 0.0011 0.0052 0.0017 0.0049 0.0157 -0.1210 0.0027 0.0051
B 0.0011 -0.0030 0.0018 -0.0022 0.0130 -0.1091 0.0029 -0.0024
B3 0.0013 -0.0048 0.0018 -0.0032 0.0195 -0.1351 0.0029 -0.0073
¢ 0.0045 -0.0107 0.0050 -0.0088 0.0058 -0.0374 0.0049 0.0262
a? 0.0670 -0.2577 0.0735 -0.2705 0.0459 -0.2129 0.0773 -0.2683
b1 0.0011 0.0062 0.0017 -0.0016 0.0232 -0.1487 0.0018 -0.0066
B 0.0012 -0.0026 0.0019 -0.0022 0.0124 -0.1053 0.0029 0.0010
B3 0.0010 0.0016 0.0019 -0.0033 0.0158 -0.1201 0.0029 -0.0022
Ba 0.0010 0.0014 0.0018 0.0025 0.0125 -0.1063 0.0018 0.0032
Bs 0.0012 -0.0013 0.0017 0.0014 0.0230 -0.1481 0.0017 0.0001
¢ 0.0057 0.0240 0.0063 -0.0012 0.0082 -0.0409 0.0064 0.0371
a? 0.0657 -0.2552 0.0728 -0.2693 0.0334 -0.1810 0.0715 -0.2668
Cizelge 6.5 a; ~ t3 ve n=25 i¢in tahminlerin HKO ve Yan degerleri
Normal Dagilim Student t Carpik Normal Carpik t
Durum 2: a; ~ t3
b1 0.1447 0.0932 0.0252 0.0097 0.1377 -0.0472 0.0259 0.0225
¢ 0.0299 0.0241 0.0072 -0.0063 0.0320 0.0188 0.0086 -0.0216
a? 7.7239 2.0401 0.0269 0.1198 17.1968 2.7249 0.0312 0.1309
b1 0.0660 0.0305 0.0154 0.0121 0.0695 -0.0360 0.0157 0.0175
B 0.1868 0.0174 0.0353 0.0092 0.1879 -0.0418 0.0362 -0.0014
B3 0.2065 -0.0369 0.0382 0.0025 0.2286 -0.1474 0.0416 -0.0024
¢ 0.0450 0.0577 0.0109 0.0267 0.0504 0.0395 0.0094 -0.0056
o? 9.6070 2.0494 0.0206 0.0914 617.2940 5.1411 0.0241 0.1055
b1 0.1691 -0.0465 0.0386 -0.0057 0.2165 -0.2262 0.0385 -0.0001
B 0.0670 -0.0059 0.0174 -0.0227 0.0720 -0.0419 0.0168 -0.0112
B3 0.2123 -0.0922 0.0523 -0.0263 0.3276 -0.3375 0.0523 -0.0211
B 0.1075 0.0093 0.0238 0.0058 0.1213 -0.1276 0.0236 0.0159
Bs 0.0943 0.0253 0.0235 0.0224 0.1021 -0.0383 0.0232 0.0218
¢ 0.0587 0.0484 0.0178 0.0239 0.0774 0.0271 0.0155 0.0059
o? 2.5894 1.2372 0.0150 0.0531 68.4382 2.3326 0.0170 0.0646
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Cizelge 6.6 a; ~ t3 ve n=50 i¢in tahminlerin HKO ve Yan degerleri

Normal Dagilim Student t Carpik Normal Carpik t
Durum 2: a, ~ t3
b1 0.0416 -0.0057 0.0088 0.0064 0.0533 -0.1089 0.0090 0.0093
¢ 0.0125 0.0118 0.0047 0.0141 0.0128 0.0090 0.0042 -0.0154
a? 8.9639 2.2356 0.0336 0.1620 16.9030 2.8334 0.0389 0.1750
b1 0.0528 0.0134 0.0070 -0.0011 0.0320 -0.0671 0.0070 0.0053
B 0.0656 -0.0094 0.0104 0.0084 0.0573 -0.0703 0.0104 0.0102
B3 0.0466 -0.0183 0.0105 -0.0035 0.0629 -0.1073 0.0109 0.0010
¢ 0.0204 -0.0055 0.0052 -0.0018 0.0199 0.0006 0.0055 -0.0236
o? 9.4596 2.1814 0.0258 0.1423 287.5361 0.3130 0.0303 0.1550
b1 0.0461 -0.0016 0.0090 0.0022 0.0506 -0.0666 0.0089 0.0072
B 0.0452 -0.0037 0.0104 0.0054 0.0547 -0.0956 0.0106 0.0133
B3 0.0511 -0.0131 0.0128 -0.0109 0.0659 -0.1222 0.0133 -0.0077
B 0.0482 -0.0106 0.0092 0.0014 0.0665 -0.1338 0.0092 0.0001
Bs 0.0518 -0.0371 0.0116 -0.0193 0.0635 -0.1123 0.0111 -0.0072
¢ 0.0286 0.0089 0.0080 0.0103 0.0300 0.0207 0.0075 -0.0166
o? 15.8886 2.0478 0.0195 0.1134 19.0245 2.4497 0.0229 0.1260
Cizelge 6.7 a; ~ t3 ve n=100 i¢in tahminlerin HKO ve Yan degerleri
Normal Dagilim Student t Carpik Normal Carpik t
Durum 2: a, ~ t3
b1 0.0329 0.0101 0.0048 0.0068 0.0423 -0.0989 0.0050 0.0080
¢ 0.0072 -0.0042 0.0020 -0.0050 0.0107 0.0090 0.0029 -0.0297
o? 6.9840 2.1805 0.0305 0.1641 15.6743 -3.1700 0.0352 0.1765
b1 0.0242 -0.0114 0.0043 -0.0058 0.0558 -0.1773 0.0043 -0.0023
B 0.0278 0.0053 0.0057 -0.0009 0.0375 -0.0976 0.0058 -0.0010
B3 0.0320 -0.0374 0.0062 -0.0055 0.0650 -0.1859 0.0066 -0.0036
¢ 0.0096 -0.0022 0.0024 0.0011 0.0105 -0.0076 0.0031 -0.0238
a? 11.1368 2.3976 0.0315 0.1677 274.4678 1.8949 0.0360 0.1796
b1 0.0347 -0.0123 0.0058 0.0018 0.0498 -0.0576 0.0059 -0.0036
B 0.0266 -0.0045 0.0044 -0.0008 0.0515 -0.0816 0.0046 0.0034
B3 0.0355 -0.0257 0.0046 -0.0107 0.0629 -0.1012 0.0047 -0.0041
B 0.0259 -0.0026 0.0040 0.0002 0.0627 -0.1138 0.0042 -0.0025
Bs 0.0305 0.0023 0.0046 -0.0052 0.0614 -0.1027 0.0047 -0.0098
¢ 0.0088 0.0039 0.0021 0.0021 0.0269 0.0198 0.0027 -0.0219
a? 8.5589 2.3353 0.0283 0.1600 17.0245 2.2457 0.0325 0.1715
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Cizelge 6.8 a; ~ t3 ve n=200 i¢in tahminlerin HKO ve Yan degerleri

Normal Dagilim Student t Carpik Normal Carpik t
Durum 2: a; ~ t3
b1 0.0142 -0.0045 0.0024 -0.0018 0.0280 -0.1170 0.0025 0.0008
1) 0.0047 0.0067 0.0008 0.0001 0.0051 0.0071 0.0017 -0.0236
a? 9.1897 2.4543 0.0320 0.1747 15.1523 3.0099 0.0365 0.1866
B 0.0156 -0.0223 0.0030 -0.0118 0.0423 -0.1652 0.0030 -0.0050
B 0.0109 0.0059 0.0018 -0.0010 0.0206 -0.0982 0.0018 0.0013
Bs 0.0179 0.0057 0.0022 -0.0011 0.0341 -0.1275 0.0021 -0.0020
) 0.0043 -0.0018 0.0009 -0.0015 0.0043 -0.0031 0.0018 -0.0265
a? 26.3397 2.8089 0.0313 0.1724 35.7716 3.4220 0.0360 0.1848
By 0.0134 0.0084 0.0027 0.0056 0.0235 -0.0999 0.0026 -0.0010
B 0.0182 -0.0085 0.0025 -0.0027 0.0295 -0.1072 0.0026 -0.0086
B3 0.0158 -0.0237 0.0025 -0.0075 0.0296 -0.1196 0.0025 -0.0072
B 0.0133 -0.0075 0.0031 -0.0013 0.0267 -0.1150 0.0032 -0.0049
Bs 0.0277 -0.0396 0.0022 -0.0105 0.0489 -0.1493 0.0025 -0.0186
) 0.0045 -0.0039 0.0011 -0.0041 0.0052 -0.0121 0.0022 -0.0291
a? 39.1282 2.9088 0.0299 0.1689 16.1829 2.7987 0.0367 0.1838

Cizelge 6.9 a; ~ SN(4 = 0.2,0,0.5) ve n=25 i¢in tahminlerin HKO ve Yan degerleri

Normal Dagilim Student t Carpik Normal Carpik t
Durum 3: a, ~ SN(0.2,0,0.5)
b1 0.0260 -0.0098 0.0162 -0.0101 0.0477 -0.1494 0.0166 -0.0048
¢ 0.0410 0.0237 0.0233 0.0209 0.0403 -0.0189 0.0281 0.0301
o? 0.0233 -0.0770 0.0347 -0.1699 0.0211 -0.0575 0.0345 -0.1694
b1 0.0188 0.0077 0.0112 0.0060 0.0461 -0.1685 0.0120 0.0135
B 0.0133 -0.0052 0.0079 -0.0062 0.0290 -0.1293 0.0083 -0.0041
Bs 0.0235 0.0105 0.0140 0.0085 0.0504 -0.1584 0.0149 -0.0021
¢ 0.0674 0.0197 0.0396 0.0115 0.0686 -0.0755 0.0491 0.0244
a? 0.0260 -0.1117 0.0409 -0.1905 0.0165 -0.0552 0.0405 -0.1894
b1 0.0635 0.0479 0.0393 0.0408 0.0986 -0.1922 0.0437 0.0473
B 0.0404 0.0002 0.0233 -0.0029 0.0447 -0.0863 0.0248 -0.0098
B3 0.0351 -0.0237 0.0226 -0.0179 0.0408 -0.0911 0.0239 -0.0157
B 0.0172 -0.0000 0.0105 0.0018 0.0352 -0.1338 0.0109 0.0063
Bs 0.0319 0.0171 0.0203 0.0196 0.0865 -0.2215 0.0213 0.0160
¢ 0.0914 0.0569 0.0498 0.0425 0.0899 -0.0837 0.0599 0.0419
a? 0.0298 -0.1298 0.0448 -0.2006 0.0158 -0.0443 0.0449 -0.2008
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Cizelge 6.10 a; ~ SN(1 = 0.2,0,0.5) ve n=50 i¢in tahminlerin HKO ve Yan degerleri

Normal Dagilim Student t Carpik Normal Carpik t
Durum 3: a, ~ SN(0.2,0,0.5)
b1 0.0099 0.0177 0.0059 0.0107 0.0195 -0.1019 0.0059 0.0062
¢ 0.0263 0.0228 0.0146 0.0151 0.0286 -0.0273 0.0172 0.0205
a? 0.0103 -0.0442 0.0245 -0.1494 0.0093 -0.0286 0.0244 -0.1492
By 0.0100 0.0027 0.0053 0.0038 0.0171 -0.0843 0.0056 0.0056
B 0.0096 -0.0127 0.0059 -0.0079 0.0266 -0.1306 0.0060 0.0005
B3 0.0068 -0.0132 0.0041 -0.0107 0.0115 -0.0670 0.0043 -0.0114
¢ 0.0259 0.0431 0.0142 0.0312 0.0233 -0.0298 0.0165 0.0350
a? 0.0118 -0.0446 0.0262 -0.1522 0.0105 -0.0144 0.0264 -0.1526
b1 0.0063 0.0024 0.0040 -0.0008 0.0121 -0.0768 0.0041 -0.0010
B 0.0128 0.0122 0.0073 0.0088 0.0376 -0.1572 0.0075 -0.0011
B3 0.0135 -0.0283 0.0075 -0.0191 0.0216 -0.0912 0.0076 -0.0032
Ba 0.0144 0.0038 0.0086 0.0029 0.0416 -0.1622 0.0089 -0.0052
Bs 0.0100 0.0153 0.0059 0.0086 0.0331 -0.1516 0.0062 0.0097
¢ 0.0308 0.0278 0.0179 0.0250 0.0297 -0.0436 0.0206 0.0352
a? 0.0133 -0.0755 0.0307 -0.1689 0.0079 -0.0022 0.0305 -0.1683

Cizelge 6.11 a, ~ SN(4 = 0.2,0,0.5) ve n=100 i¢in tahminlerin HKO ve Yan degerleri

Normal Dagilim Student t Carpik Normal Carpik t
Durum 3: a, ~ SN(0.2,0,0.5)
b1 0.0045 -0.0070 0.0027 -0.0043 0.0177 -0.1141 0.0027 0.0016
¢ 0.0101 0.0188 0.0057 0.0158 0.0112 -0.0293 0.0067 0.0193
a? 0.0059 -0.0013 0.0170 -0.1241 0.0060 0.0120 0.0171 -0.1246
b1 0.0091 0.0117 0.0048 0.0090 0.0345 -0.1594 0.0048 -0.0029
B 0.0047 0.0010 0.0024 -0.0022 0.0229 -0.1355 0.0026 -0.0045
B3 0.0047 -0.0149 0.0028 -0.0135 0.0316 -0.1654 0.0028 -0.0073
¢ 0.0109 0.0361 0.0059 0.0221 0.0103 -0.0200 0.0070 0.0279
o? 0.0047 -0.0158 0.0185 -0.1319 0.0059 0.0365 0.0186 -0.1323
b1 0.0050 0.0202 0.0031 0.0180 0.0174 -0.1139 0.0029 0.0034
B 0.0059 -0.0034 0.0030 -0.0013 0.0167 -0.1040 0.0032 -0.0028
B3 0.0050 -0.0038 0.0030 -0.0042 0.0198 -0.1218 0.0031 -0.0044
B 0.0065 0.0140 0.0038 0.0111 0.0211 -0.1211 0.0039 0.0103
Bs 0.0047 -0.0098 0.0028 -0.0093 0.0150 -0.1021 0.0028 -0.0063
¢ 0.0124 0.0326 0.0063 0.0246 0.0123 -0.0298 0.0077 0.0300
o? 0.0053 -0.0342 0.0218 -0.1435 0.0054 0.0318 0.0219 -0.1437
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Cizelge 6.12 a, ~ SN(4 = 0.2,0,0.5) ve n=200 i¢in tahminlerin HKO ve Yan degerleri

Normal Dagilim Student t Carpik Normal Carpik t
Durum 3: a, ~ SN(0.2,0,0.5)
B 0.0020 -0.0083 0.0011 -0.0057 0.0153 -0.1157 0.0012 -0.0065
¢ 0.0051 0.0205 0.0030 0.0138 0.0055 -0.0229 0.0035 0.0177
a? 0.0030 -0.0161 0.0171 -0.1284 0.0026 -0.0030 0.0172 -0.1287
b1 0.0023 -0.0081 0.0012 -0.0061 0.0152 -0.1145 0.0012 -0.0052
B 0.0020 0.0028 0.0012 0.0033 0.0122 -0.1011 0.0012 -0.0005
B3 0.0035 0.0084 0.0018 0.0064 0.0174 -0.1181 0.0018 0.0024
¢ 0.0058 0.0291 0.0034 0.0203 0.0055 -0.0268 0.0040 0.0241
a? 0.0023 -0.0086 0.0163 -0.1250 0.0033 0.0310 0.0164 -0.1253
b1 0.0024 0.0038 0.0013 0.0038 0.0070 -0.0679 0.0013 0.0009
B> 0.0032 -0.0186 0.0019 -0.0153 0.0160 -0.1144 0.0019 -0.0106
Bs 0.0023 -0.0120 0.0013 -0.0072 0.0144 -0.1106 0.0013 -0.0058
Bas 0.0034 -0.0084 0.0019 -0.0056 0.0144 -0.1055 0.0019 -0.0037
Bs 0.0024 -0.0077 0.0015 -0.0057 0.0138 -0.1065 0.0015 0.0001
¢ 0.0054 0.0320 0.0030 0.0205 0.0063 -0.0307 0.0035 0.0243
o? 0.0024 -0.0196 0.0181 -0.1328 0.0031 0.0322 0.0183 -0.1333

Cizelge 6.13 a; ~ St3 1 =0.2,0,0.5 ve n=25 i¢in tahminlerin HKO ve Yan degerleri

Normal Dagilim Student t Carpik Normal Carpik t
Durum 4: a, ~ St3(0.2,0,0.5)
b1 0.0341 -0.0083 0.0144 -0.0090 0.0482 -0.1189 0.0148 -0.0178
¢ 0.0344 0.0035 0.0164 0.0046 0.0435 -0.0223 0.0181 -0.0012
a? 0.8924 0.5809 0.0120 -0.0495 1.2234 0.6591 0.0121 -0.0474
b1 0.0882 -0.0187 0.0105 0.0139 0.1155 -0.1534 0.0103 0.0125
B 0.0717 0.0192 0.0212 0.0115 0.0931 -0.1533 0.0219 0.0138
B3 0.1054 -0.0469 0.0359 -0.0253 0.1810 -0.2623 0.0376 -0.0237
¢ 0.0594 0.0220 0.0254 0.0115 0.0578 -0.0139 0.0226 0.0085
o? 8.1571 0.8904 0.0124 -0.0626 3.8133 0.6026 0.0121 -0.0575
b1 0.0702 0.0243 0.0194 0.0210 0.0793 -0.1052 0.0191 0.0104
B 0.1138 -0.0214 0.0367 0.0063 0.2028 -0.3141 0.0382 -0.0029
B3 0.0726 0.0109 0.0207 0.0002 0.0686 -0.0463 0.0217 -0.0047
B 0.0862 0.0042 0.0267 0.0129 0.1219 -0.1946 0.0265 0.0052
Bs 0.0715 0.0027 0.0169 -0.0020 0.1208 -0.2306 0.0186 -0.0018
¢ 0.0977 0.0498 0.0365 0.0424 0.0698 0.0401 0.0370 0.0470
o? 1.0876 0.4757 0.0212 -0.1175 1.9627 0.6666 0.0208 -0.1142
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Cizelge 6.14 a; ~ St; 1 =0.2,0,0.5 ve n=50 i¢in tahminlerin HKO ve Yan degerleri

Normal Dagilim Student t Carpik Normal Carpik t
Durum 4: a, ~ S$t3(0.2,0,0.5)
B 0.0318 -0.0091 0.0071 -0.0022 0.0454 -0.1190 0.0071 -0.0046
¢ 0.0195 0.0370 0.0079 0.0212 0.0185 0.0113 0.0080 0.0123
o? 1.5623 0.8936 0.0070 -0.0239 1.7116 0.9470 0.0070 -0.0221
b1 0.0394 -0.0300 0.0091 -0.0154 0.0600 -0.1467 0.0092 -0.0113
B 0.0388 0.0688 0.0090 0.0242 0.0352 -0.0398 0.0086 0.0055
Bs 0.0190 0.0161 0.0049 0.0127 0.0211 -0.0510 0.0052 0.0050
) 0.0215 0.0284 0.0067 0.0119 0.0206 0.0063 0.0081 0.0115
a? 1.4622 0.7923 0.0066 -0.0336 1.7439 0.8824 0.0065 -0.0313
B 0.0308 0.0045 0.0086 -0.0013 0.0526 -0.1434 0.0088 0.0039
B2 0.0467 -0.0106 0.0092 -0.0013 0.1117 -0.2509 0.0096 0.0097
B3 0.0402 0.0230 0.0104 0.0105 0.0740 -0.1808 0.0108 0.0125
Ba 0.0312 -0.0099 0.0077 -0.0160 0.0416 -0.1035 0.0078 -0.0117
Bs 0.0465 -0.0372 0.0078 -0.0054 0.1002 -0.2235 0.0080 -0.0063
) 0.0296 0.0125 0.0104 0.0041 0.0329 -0.0445 0.0104 -0.0013
a? 21745 0.7922 0.0096 -0.0650 2.7052 0.9465 0.0094 -0.0628

Cizelge 6.15 a; ~ St3 1 =0.2,0,0.5 ve n=100 i¢in tahminlerin HKO ve Yan degerleri

Normal Dagilim Student t Carpik Normal Carpik t
Durum 4: a, ~ St3(0.2,0,0.5)
b1 0.0122 -0.0089 0.0032 -0.0097 0.0260 -0.1177 0.0031 -0.0058
¢ 0.0112 0.0318 0.0038 0.0154 0.0099 0.0060 0.0031 0.0037
o? 2.7172 0.9621 0.0033 -0.0176 2.9975 1.0320 0.0032 -0.0165
B 0.0091 -0.0208 0.0027 -0.0094 0.0220 -0.1149 0.0028 -0.0087
B 0.0136 0.0029 0.0038 0.0003 0.0259 -0.1098 0.0039 0.0032
B3 0.0178 0.0344 0.0039 0.0202 0.0237 -0.0869 0.0039 0.0145
¢ 0.0092 0.0277 0.0028 0.0137 0.0082 -0.0026 0.0033 0.0084
o? 1.3932 0.8591 0.0028 -0.0192 1.7839 0.9591 0.0028 -0.0183
b1 0.0201 0.0036 0.0049 -0.0018 0.0431 -0.1488 0.0050 0.0013
B2 0.0143 0.0159 0.0035 0.0040 0.0158 -0.0420 0.0036 -0.0003
B3 0.0158 -0.0180 0.0031 -0.0043 0.0309 -0.1249 0.0032 -0.0017
Ba 0.0213 0.0097 0.0041 0.0094 0.0401 -0.1377 0.0041 0.0055
Bs 0.0157 -0.0146 0.0028 -0.0036 0.0251 -0.0984 0.0028 -0.0030
¢ 0.0130 0.0111 0.0037 0.0089 0.0138 -0.0210 0.0042 0.0009
o? 2.0380 0.9734 0.0023 -0.0156 2.6635 1.1228 0.0024 -0.0134
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Cizelge 6.16 a; ~ St; 4 =10.2,0,0.5 ve n=200 i¢in tahminlerin HKO ve Yan degerleri

Normal Dagilim Student t Carpik Normal Carpik t
Durum 4: a, ~ S$t3(0.2,0,0.5)
b1 0.0063 0.0039 0.0016 0.0038 0.0162 -0.0989 0.0016 0.0010
¢ 0.0046 0.0134 0.0016 0.0075 0.0046 -0.0089 0.0018 0.0013
a? 1.3853 0.9801 0.0015 -0.0038 1.6308 1.0580 0.0016 -0.0029
By 0.0077 -0.0127 0.0017 -0.0109 0.0282 -0.1431 0.0016 -0.0041
B 0.0052 -0.0061 0.0013 0.0030 0.0155 -0.1013 0.0013 0.0009
B3 0.0062 0.0052 0.0018 0.0031 0.0151 -0.0953 0.0019 0.0023
¢ 0.0047 0.0216 0.0010 0.0112 0.0046 -0.0106 0.0012 0.0064
a? 1.0539 0.8673 0.0011 -0.0127 1.4138 0.9746 0.0012 -0.0123
b1 0.0045 -0.0003 0.0011 0.0043 0.0118 -0.0860 0.0011 0.0044
B 0.0059 0.0039 0.0016 0.0017 0.0121 -0.0788 0.0016 -0.0010
B3 0.0105 -0.0252 0.0021 -0.0118 0.0262 -0.1277 0.0021 -0.0054
Ba 0.0077 -0.0059 0.0017 -0.0001 0.0202 -0.1108 0.0017 -0.0013
Bs 0.0059 0.0012 0.0014 -0.0001 0.0138 -0.0892 0.0014 0.0001
¢ 0.0054 0.0174 0.0014 0.0128 0.0059 -0.0159 0.0013 0.0063
a? 1.3792 0.9782 0.0012 -0.0041 22221 1.1351 0.0012 -0.0040
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7. SONUCLAR

Bu tez calismasinda AR(1) hata yapisina sahip regresyon modeli i¢in parametre
tahminleri ECO yontemiyle dort farkli dagilim varsayimi kullanilarak yapilmistir.
Literatiirde kullanilan normal ve normal dagilimdan daha kalin kuyruklu bir alternatif
olarak student t dagilimi varsayimlarindan bahsedilmistir. Literatiirdeki ¢alismalardan
farkl1 olarak Azzalini tipi carptk normal ve Azzalini tipi carpik t dagilimlar
varsayimlari ile ECO yontemi kullanilarak parametre tahminleri ve bu tahminlere ait

simiilasyon c¢aligmasi yapilmistir.

Regresyon modelinin hatalarinin AR(1) yapisina sahip olmasi durumunda, regresyon
modeline ait parametre tahminleri, farkli sayida agiklayici degisken kullanilarak
yapilmistir. Modeldeki parametre sayisi arttikga ardisik bagimlilik katsayisi olan ¢
parametresinin tahminine iligkin hata kareler ortalamasinin biiytidiigii gézlenmistir. ¢
parametresinin baslangi¢ degerinin 1’e¢ yakin alindigi durumda, duraganlik varsayimi
bozuldugu i¢in parametre tahminlerinin bozuldugu simiilasyon ¢alismasi sonucunda
gbzlenmistir. Bu sonuglar tablolalarda kalabalikliga neden olmamasi agisindan

tablolastirilmamuistir.

Simiilasyon sonuglarina gore hata terimlerinin iiretildigi dagilimlarla parametre tahmini
icin kullanilan dagilimlar ayn1 oldugunda, beklendigi {izere diger durumlara gore daha
iyl sonuglar ortaya ¢ikmaktadir. Aym1 zamanda hatalarin c¢arpik normal dagilimdan
geldigi varsayildiginda, normal dagilim ile yapilan parametre tahminleri, student t ve
carpik t kullanilarak yapilan parametre tahminlerinden daha iyi sonuglar vermektedir.
Ayni1 sekilde hatalar student t veya ¢arpik t dagilimindan iiretildiginde, t dagilimlari ile
yapilan tahminler daha iyi sonuglar vermektedir. Fakat hatalar t dagilimindan geldiginde
normal dagilim ve carpik normal dagilim kullanilarak yapilan tahminlerde varyanslarin
bliylidiigli gozlenmektedir. Eger hatalar normal dagiliyorsa ve tahminler t dagilimindan
geliyorsa parametre tahmini sonuglar1 birbirine ¢ok yakin gelmektedir. Dolayisiyla bu
tiir problemlerde simetrik durumda t dagiliminin kullanilmasi, ¢arpik durumda da ¢arpik
t dagiliminin kullanilmas1 daha saglikli sonuglar vermektedir. Bu c¢aligmada t

dagiliminin serbestlik derecesi sabit olarak alinmistir ve sadece serbestlik derecesinin 3
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oldugu durum tablolastirilmigtir. Serbestlik derecesinin sabit olarak alinmasi ve
ozellikle de kiicik alinmasi elde edilecek olan tahmin edicilerin robust olmasini

garantilemistir (Lucas 1997, Arslan ve Geng 2003, 2009).

Simiilasyon calismasinda parametre tahmin edicilerinin degerleri hesaplanirken bdliim
4’te verilen IRA algoritmalar1 kullanilmistir. Aslinda IRA algoritmalari ¢arpik normal, t
ve ¢arpik t dagilimlari i¢in EM algoritmasi olarak gosterilebilir (Dempster 1977, Lin vd.
2007, Liu ve Lin 2013). Yukarida bahsedilen dagilimlar igin verilen IRA

algoritmalarinin EM algoritmasi oldugu ileriki ¢aligmalarda yapilacaktir.
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EK 1 Matlab Program Kodlar:

clc;
clear all;close all
%% Girdiler olusturulur
p=3;n=201;beta=[0.2;0.3;0.5];% p=[1 3 5] n=[26 51 101 201] beta=[0.2 0.3 0.5 0.7
0.9]
iter=30;rep=100;
lamda=0.2;phi0=0.2;sigma0=0.5;nu=3;
betanormal(:,1)=beta;betastudent(:,1)=beta;betacarpiknormal(:,1)=beta;betacarpikstuden
t(:,1)=beta;
X=zeros(n,p);
betanormalsum=zeros(p,1);betacarpiknormalsum=zeros(p,1);betastudentsum=zeros(p,1)
;betacarpikstudentsum=zeros(p,1);
betanormalhko=zeros(p,1);betacarpiknormalhko=zeros(p,1);betastudenthko=zeros(p,1);
betacarpikstudenthko=zeros(p,1);
phinormalsum=0;phicarpiknormalsum=0;phistudentsum=0;phicarpikstudentsum=0;
phinormalhko=0;phicarpiknormalhko=0;phistudenthko=0;phicarpikstudenthko=0;
sigmanormalsum=0;sigmacarpiknormalsum=0;sigmastudentsum=0;sigmacarpikstudents
um=0;
sigmanormalhko=0;sigmacarpiknormalhko=0;sigmastudenthko=0;sigmacarpikstudenth
ko=0;
%% X matrisi olusturulur
X=normrnd(0,1,n,p) ;
%% GERCEK VERI
%X=IMPORT
%Y=IMPORT
%% Parametre Tahmini Yapilir
for k=1:rep
%% VERI URETME
ehata=zeros(n,1);ehata(1)=0;
ahata=normrnd(0,sigma0,n,1);
%ahata=trnd(nu,n,1);
%ahata=skwnormalrnd(n,lamda,sqrt(sigma0),0);
%ahata=skwstudentrnd(n,lamda,0,sgrt(sigma0),nu);
for i=2:n
ehata(i)=ahata(i)+phiO*ehata(i-1);
end
Y=X*beta+ehata;
%% W ve Z HESABI
for c=2:n % CARPIK NORMAL
zen(c)=((Y (c)-phi0*Y(c-1))-(X(c,:)-phi0*X(c-1,:))*beta) /sqrt(sigma0);
lazcn=lamda*zcn(c);
wen(c)=normpdf(lazcn,0,1)/normcdf(lazcen,0,1);
end
for d=2:n % STUDENT
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wst(d)=(nu+1)/(nu+(((Y(d)-phi0*Y(d-1))-(X(d,:)-phi0*X(d-1,:))*beta)"2)
/sigma0);
end
fore=2:n % CARPIK T
zest(e)=((Y (e)-phi0*Y (e-1))-(X(e,:)-phi0*X(e-1,:))*beta) /sqrt(sigma0);
lazcst=lamda*zcst(e);
wcst(e)=(nu+1)/(nu+zcst(e)*2);

gamcst(e)=(nu/(nu+1))*((tpdf(lazcst*sqrt(west(e)),nu+1))/(tcdf(lazcst*sqrt(wcest(e)),nu+
)

end

%% PARAMETRE TAHMINLERINI BULMA
for i=2:iter
phinormal(i)=phibulnormal (X,Y ,betanormal(:,i-1));
betanormal(:,i)=betabulnormal (X,Y,phinormal(i));
sigmanormal(i)=sigmabulnormal (X, Y ,phinormal(i),betanormal(:,i));

phistudent(i)=phibulstudent(X,Y ,betastudent(:,i-1),wst);
betastudent(:,i)=betabulstudent(X,Y ,phistudent(i),wst);
sigmastudent(i)=sigmabulstudent(X,Y,phistudent(i),betastudent(:,i),wst);

phicarpiknormal(i)=phibulcarpiknormal (X, Y ,betacarpiknormal(:,i-1),wcn,lamda);
betacarpiknormal(:,i)=betabulcarpiknormal (X, Y ,phicarpiknormal(i),wcn,lamda,sigma0)
’sigmacarpiknormal(i):sigmabuIcarpiknormaI(X,Y,phicarpiknormal(i),betacarpiknormal
(:,1),wen,zen,lamda);

phicarpikstudent(i)=phibulcarpikstudent(X,Y ,betacarpikstudent(:,i-
1),wcst,lamda,sigma0,gamcst);
betacarpikstudent(:,i)=betabulcarpikstudent(X,Y,phicarpikstudent(i),wcst,lamda,sigma0
,gamcst);
sigmacarpikstudent(i)=sigmabulcarpikstudent(X,Y ,phicarpikstudent(i),betacarpikstuden
t(:,1),west,zest,lamda,gamcst);
end

%% TOPLAMLARI BULMA
% NORMAL
betanormalsum=Dbetanormalsum+betanormal(:,iter);
betanormalhko=betanormalhko+(betanormal(:,iter)-beta)."2;
phinormalsum=phinormalsum+phinormal(iter);
phinormalhko=phinormalhko+(phinormal(iter)-phi0)"2;
sigmanormalsum=sigmanormalsum-+sigmanormal(iter);
sigmanormalhko=sigmanormalhko+(sigmanormal(iter)-sigma0)"2;
% STUDENT
betastudentsum=betastudentsum-+betastudent(:,iter);
betastudenthko=betastudenthko+(betastudent(:,iter)-beta).”2;
phistudentsum=phistudentsum+phistudent(iter);
phistudenthko=phistudenthko+(phistudent(iter)-phi0)"2;
sigmastudentsum=sigmastudentsum-+sigmastudent(iter);
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sigmastudenthko=sigmastudenthko+(sigmastudent(iter)-sigma0)"2;

% CARPIK NORMAL
betacarpiknormalsum=betacarpiknormalsum+betacarpiknormal(:,iter);
betacarpiknormalhko=betacarpiknormalhko+(betacarpiknormal(:,iter)-beta).”2;
phicarpiknormalsum=phicarpiknormalsum+phicarpiknormal(iter);
phicarpiknormalhko=phicarpiknormalhko+(phicarpiknormal(iter)-phi0)"2;
sigmacarpiknormalsum=sigmacarpiknormalsum-+sigmacarpiknormal(iter);
sigmacarpiknormalhko=sigmacarpiknormalhko+(sigmacarpiknormal(iter)-sigma0)"2;
% CARPIK' T

betacarpikstudentsum=betacarpikstudentsum+betacarpikstudent(:,iter);
betacarpikstudenthko=Dbetacarpikstudenthko+(betacarpikstudent(:,iter)-beta)."2;
phicarpikstudentsum=phicarpikstudentsum+phicarpikstudent(iter);
phicarpikstudenthko=phicarpikstudenthko+(phicarpikstudent(iter)-phi0)"2;
sigmacarpikstudentsum=sigmacarpikstudentsum+sigmacarpikstudent(iter);
sigmacarpikstudenthko=sigmacarpikstudenthko+(sigmacarpikstudent(iter)-sigma0)"2;
end

%% Tahminleri Yazilir.
betanormalson=betanormalsum./rep;phinormalson=phinormalsum/rep;sigmanormalson
=sigmanormalsum/rep;% NORMAL
betacarpiknormalson=Dbetacarpiknormalsum./rep;phicarpiknormalson=phicarpiknormals
um/rep;sigmacarpiknormalson=sigmacarpiknormalsum/rep;% CARPIK NORMAL
betastudentson=betastudentsum./rep;phistudentson=phistudentsum/rep;sigmastudentson
=sigmastudentsum/rep;% STUDENT
betacarpikstudentson=betacarpikstudentsum./rep;phicarpikstudentson=phicarpikstudent
sum/rep;sigmacarpikstudentson=sigmacarpikstudentsum/rep;% CARPIK STUDENT
%% HKO ve YAN hesabi

% NORMAL
betanormalhko=betanormalhko./rep;phinormalhko=phinormalhko/rep;sigmanormalhko
=sigmanormalhko/rep;
betanormalyan=betanormalson-beta;phinormalyan=phinormalson-
phi0;sigmanormalyan=sigmanormalson-sigmao;

% CARPIK NORMAL
betacarpiknormalhko=betacarpiknormalhko./rep;phicarpiknormalhko=phicarpiknormalh
ko/rep;sigmacarpiknormalhko=sigmacarpiknormalhko/rep;
betacarpiknormalyan=betacarpiknormalson-
beta;phicarpiknormalyan=phicarpiknormalson-
phi0;sigmacarpiknormalyan=sigmacarpiknormalson-sigmao;

% STUDENT
betastudenthko=betastudenthko./rep;phistudenthko=phistudenthko/rep;sigmastudenthko
=sigmastudenthko/rep;
betastudentyan=Dbetastudentson-beta;phistudentyan=phistudentson-
phi0;sigmastudentyan=sigmastudentson-sigmao;

% CARPIK T
betacarpikstudenthko=Dbetacarpikstudenthko./rep;phicarpikstudenthko=phicarpikstudent
hko/rep;sigmacarpikstudenthko=sigmacarpikstudenthko/rep;
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betacarpikstudentyan=betacarpikstudentson-
beta;phicarpikstudentyan=phicarpikstudentson-
phi0;sigmacarpikstudentyan=sigmacarpikstudentson-sigmao;

%% CIKTI MATRISLERI

ciktinormal=[betanormalhko betanormalyan;phinormalhko
phinormalyan;sigmanormalhko sigmanormalyan]

ciktistudent=[betastudenthko betastudentyan;phistudenthko
phistudentyan;sigmastudenthko sigmastudentyan]
cikticarpiknormal=[betacarpiknormalhko betacarpiknormalyan;phicarpiknormalhko
phicarpiknormalyan;sigmacarpiknormalhko sigmacarpiknormalyan]
cikticarpikstudent=[betacarpikstudenthko betacarpikstudentyan;phicarpikstudenthko
phicarpikstudentyan;sigmacarpikstudenthko sigmacarpikstudentyan]

function betahat=betabulcarpiknormal (X, Y ,phihat,w,lamda,sigma)
n=size(X);

N=n(1);

betahatpay=zeros(n(2),1);

betahatpayda=zeros(n(2),n(2)); sumw=0;

for t=2:n(1)

A(t,)=(X(t,:)-phihat*X(t-1,:));

B(t,:)=(A(t,:)*(Y (t)-phihat*Y (t-1)));
betahatpayda=Dbetahatpayda+A(t,:)*A(t,:);
betahatpay=betahatpay+B(t,:)';

sumw=sumw-+w(t);

end
betahat=pinv(betahatpayda)*(betahatpay-lamda*sqrt(sigma)*sumwy);

function betahat=betabulcarpikstudent(X,Y,phihat,w,lamda,sigma,gam)
n=size(X);

N=n(1);

betahatpay=zeros(n(2),1);

betahatpayek=zeros(n(2),1);

betahatpayda=0;

for t=2:n(1)

A(t,))=(X(t,:)-phihat*X(t-1,:));

B(t,:)=(W()*A(t,:))*(Y (t)-phihat*Y (t-1)));
betahatpayda=betahatpayda+w(t)*A(t,:)*A(t,:);
betahatpay=Dbetahatpay+Bi(t,:)";
betahatpayek=Dbetahatpayek+gam(t)*A(t,:)"*(w(t)*1.5);
end

betahatpayek=lamda*sigma*betahatpayek;
betahatpay=Dbetahatpay-betahatpayek;
betahat=pinv(betahatpayda)*betahatpay;

function betahat=betabulnormal (X,Y ,phihat)

n=size(X);
N=n(1);
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betahatpay=zeros(n(2),1);
betahatpayda=zeros(n(2),n(2));

for t=2:n(1)
A(t,)=(X(t,:)-phihat*X(t-1,:));
B(t,:)=(A(t,:)*(Y (t)-phihat*Y (t-1)));
betahatpayda=betahatpayda+A(t,:)*A(t,:);
betahatpay=betahatpay+B(t,:)';

end
betahat=pinv(betahatpayda)*(betahatpay);

function betahat=betabulstudent(X,Y,phihat,w)
n=size(X);

N=n(1);

betahatpay=zeros(n(2),1);
betahatpayda=zeros(n(2),n(2));

for t=2:n(1)

A(t,))=(X(t,:)-phihat*X(t-1,:));
B(t,:)=(A(t,:)*(Y (t)-phihat*Y(t-1)));
betahatpayda=betahatpayda+w(t)*A(t,:)*A(t,:);
betahatpay=Dbetahatpay+w(t)*B(t,:)";

end

betahat=pinv(betahatpayda)*(betahatpay);

e=zeros(n,1); a=zeros(n,1);

a=normrnd(0,1,n,1);

e(1)=0;

phi=0.2;

fori=2:n
e(i)=a(i)+phi*e(i-1);

end

function phihat=phibulcarpiknormal(X,Y ,betahat,w,lamda)
n=size(X);

N=n(1);

phihatpay1=0;

phihatpayda=0;

phihatpay2=0;

for t=2:n(1)

C(t)=(Y(t)-X(t,:)*betahat);

D(t)=(Y (t-1)-X(t-1,:)*betahat);
phihatpayl=phihatpayl+C(t)*D(t);
phihatpayda=phihatpayda+(D(t)"2);
phihatpay2=phihatpay2+w(t)*D(t);

end
phihat=(phihatpayl-lamda*sigma*phihatpay2)/phihatpayda;

function phihat=phibulcarpikstudent(X,Y,betahat,w,lamda,sigma,gam)
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n=size(X);

N=n(1);

phihatpay1=0;

phihatpayda=0;

phihatpay2=0;

for t=2:n(1)

C(t)=(Y(t)-X(t,:)*betahat);

D(t)=(Y (t-1)-X(t-1,:)*betahat);
phihatpayl=phihatpayl+w(t)*C(t)*D(t);
phihatpayda=phihatpayda+(D(t)"2);
phihatpay2=phihatpay2+gam(t)*D(t);
end
phihat=(phihatpayl-lamda*sigma*phihatpay2)/phihatpayda;

function phihat=phibulnormal(X,Y ,betahat)
n=size(X);

N=n(1);

phihatpay=0;

phihatpayda=0;

for t=2:n(1)

C(t)=(Y (t)-X(t,:)*betahat);
D(t)=(Y (t-1)-X(t-1,:)*betahat);
phihatpay=phihatpay+C(t)*D(t);
phihatpayda=phihatpayda+D(t)"2;
end
phihat=phihatpay/phihatpayda;

function phihat=phibulstudent(X,Y ,betahat,w)
n=size(X);

N=n(1);

phihatpay=0;

phihatpayda=0;

for t=2:n(1)

C(t)=(Y(t)-X(t,:)*betahat);

D(t)=(Y (t-1)-X(t-1,:)*betahat);
phihatpay=phihatpay+w(t)*C(t)*D(t);
phihatpayda=phihatpayda+w(t)*(D(t)"2);
end

phihat=phihatpay/phihatpayda;

function sigma=sigmabulcarpiknormal(X,Y ,phihat,betahat,w,z,lamda)
n=size(X);

N=n(1);

sigma2=0;wz=0;

for t=2:n(1)
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sigma2=sigma2+((Y (t)-phihat*Y (t-1))-(X(t,:)-phihat*X(t-1,:))*betahat)"2;
wz=wz+w(t)*z(t);

end

sigma=sigma2/(N+lamda*wz);

function sigma=sigmabulcarpikstudent(X,Y ,phihat,betahat,w,z,lamda,gam)
n=size(X);
N=n(1);
sigma2=0;gamz=0;
for t=2:n
sigma2=sigma2+w(t)*((Y (t)-phihat*Y (t-1))-(X(t,:)-phihat*X(t-1,:)) *betahat).”2;
gamz=gamz+gam(t)*z(t)*(w(t)*1.5);
end
sigma=sigma2/(N+lamda*gamz);

function sigma=sigmabulnormal (X, Y ,phihat,betahat)
n=size(X);

N=n(1);sigma=0;

for t=2:n(1)

D(t)=(Y (t)-Y (t-1)*phihat);
A(t)=(X(t,:)-phihat*X(t-1,:))*betahat;
C()=(D()-A1)"2;

sigma=sigma+C(t);

end

sigma=sigma/N;

function sigma=sigmabulstudent(X,Y ,phihat,betahat,w)
n=size(X);

N=n(1);sigma=0;

for t=2:n(1)

D()=(Y (t)-Y (t-1)*phihat);
A(t)=(X(t,:)-phihat*X(t-1,:))*betahat;
C()=(D()-AH)"2;

sigma=sigma+w(t)*C(t);

end

sigma=sigma/N;

function skewnormal=skwnormalrnd(n,l1,s1,mul)
fori=1:n
Ul=normrnd(0,1);
U2=normrnd(0,1);
di1=11/(sqrt(1+1172));
Y1(i)=dl1*Ul+sqrt(1-dI1n2)*U2;
if U1>=0
Y2()=Y1(i)*s1+mul;
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else
Y2(i)=-Y1(i)*s1+mul,;
end
end
skewnormal=Y2";

function skewt=skwstudentrnd(n,I1,mul,s1,nul)
fori=1:n
Ul=normrnd(0,1);
U2=normrnd(0,1);
di1=11/(sqrt(1+1172));
Y1(i)=dI1*Ul+sqrt(1-dI1r2)*U2;
if U1>=0
Y2(i)=Y1(i);
else
Y2(i)=-Y1(i);
end
t1=chi2rnd(nul)/nul;
Y3(i)=mul+s1*(Y2(i)/(sqrt(t1)));
end
skewt=Y3;
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