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Maliyys ekonometrikasi oadesbiyyatinda fond birjasinin
galirlarinin muayyan daracads prognozlasdirila bilacayins dair
ohoamiyyatli dslillar moOvcuddur. 9sas magsad sahmlarin
galirliliyinin Umumi saviyyasinin sarti ortalamasini
prognozlasdirmaq olmusdur. Bununla birlikds, bir nec¢a tadgigat
gostardi ki, vyalniz sahmlarin goalirlilik istigamati
prognozlasdirila bilar (Kristofersen, 2006).

Goalacoak galirliliyin disarasinin oOngorulmasi oadoabiyyatda
doyisiklik istigamati prognozlasdirilmasi kimi taninir va
haqgigatan treyding baximindan c¢ox maraqlidir. Dayisikliklarin
istiqamatinin proqnozlasdirilmasi ils bagli svvalki adabiyyat
9sasan sahmlarin artiq golirliliyi dc¢un zaman siralari
modellarins asaslanir. Mesalen, Kristofersen vo Dibold (2006)
muvafiq olaraq aktivlsrin goalirliliyi isarsasi prognhozu va
volatillik arasindaki alagani nazara alir va volatillik va
daha yuksak sortli momentlarin gslacsk goalirlarin isarssini
prognozlasdirmaqda statistik cahatdoan izahli glca malik
oldugunu gostarir (Quantivity).

ognanavi olarag bu mdovzuda yuxari va ya asagi bir haddi asan
golirlilik ehtimali svvelki muddots asaslanan malumat ssasinda
sortlandirilir. 9Jdobiyyatin oksariyyati birdayissanli
golirlilik sirasi ils islayib. Bununla birlikda, bu
ehtimallari qiymatlandirmsk dcun alternativ bir yanasma da

logistik funksiyaya osaslanaraq, multinomial logit modelindan
istifads etmokdir. Bu yanasmanin totbigi ils bagli asas
problem 1izahedici dayisanlarin sec¢ilmasidir, c¢unki bu
izahedici dayisanlar ehtimallari giymatlandirmays komak edan
avvalki dovrdan toayin edilmis malumatlarin bir hissasidir
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(Quantivity).

Bu yazida Nyu-York Fond Birjasindan (NYFB) IBM sahminin tik
datasindan istifada olunur. Tik data saniysalar arzinds bas
vermis har tranzaksiyanin geyd edilmasi ils alds olunan
datadir. Sahmlarin galirliliyinin dayisma istigamatini
prognozlasdirmaq Uucun cazalandirilmis multinomial logit
modelindan istifads olunur. Xususils muxtalif dayisiklik
saviyyalarini nazsra alaraq bir c¢ox cavab dayissanini
(kateqoriyalar) qururug. Modellarimizdaki cavab dayiseni tik
dataya asaslanir va 1 baza noqtanin (faizin yldzds biri) haddi
?sasinda kategoriyalari asagidaki kimi boéluruk: [-2, -11, [-
1,0], [0,1], [1,2]. Bu, yalniz goalirliliyin isarasini deyil,
ham do hansi araligda oldugunu taxmin etmays imkan verir.

Ehtimallarin prognozlasdirilmasi UuUcun c¢ox kateqoriyali
regressiyada an c¢ox istifads olunan model oldugundan
multinomial logit modelinin istifadasi secilmisdir. Bu model
doyisanlar vektoru X-in xatti funksiyalari vasitasila cavab
kateqoriyalarinin sarti ehtimallarini miusyyanlasdirir (Tutz va
Zahid 2009). Lakin dayisanlarin sayi musahidalarls mugayisads
cox oldugda va ya dayisanlar bir-biri ils cox alagali olduqda,
logit modeli problemlardsn aziyyat ¢okir, c¢unki varyasiya
sonsuzluga gedir vo parametrlar qiymatlandirils bilmir.
Tonzimlama metodlarinin istifadssi bu kimi problemlari aradan
galdirmaga komak eds bilsr. Tanzimlams metodlari
cozalandirilmis logarifmik mumkdnluk funksiyasini
maksimallasdirir. Kohna coaza metodlarindan biri olan “Ridge”
(Ric) reqressiyasi Safer (1984) tarafindan logistik reqressiya
modeli UuUcun tayin edilmisdir. ovvalki adabiyyatda cox
kateqoriyali cavablar ucun Zu vo Hasti (2004) Ridge tipli coaza
totbiq etdi ve Fridman (2008) L1 cazasi (LASSO), L2 (ridge) va
ikisinin garisigindan (Elastic-Net) istifados etdi.

Bu yazida R programlasdirma dilinds iki fargli paketdan
istifads edirik. MRSP paketi simmetrik taraf mahdudiyyatlari
olan cox kateqoriyali logit model uUcun Ridge reqressiyasini
giymatlandirmak udcun istifads olunur. GLMNET paketi isa alpha



parametrini ( ©0 dan 1-3) doayismakls LASSO, Ridge vo Elastic-
Net giymatlandirmasi aparir.

Tutz ve Magbul (2009) toarafindan taqdim olunan simmetrik toraf
mahdudiyyatlari voa Ridge coazalari olan multinomial logit
modeli Bdolma 2-do toaqdim edilmisdir. Bdélma 3-da Fridman
(2008) toarafindan istifads olunan va glmnet paketinds movcud
olan Ridge, LASSO va Elastic-Net taqdim olunur. Bu magals ucun
istifads olunan data vo metodologiya Bolms 4-do tagdim olunur.
Bolma 5-do oldoe edilan osas naticalar va farqli modellar
arasinda mugayisa taqdim olunur. 6-ci b6élma yaziya yekun
vurur.,

Simmetrik Taraf Mahdudiyyatli Multinomial Logit Model

Kateqoriyali cavab dayiseninin iki kateqoriyadan c¢ox olmasi
halinda multinomial logit model istifads olunur. Parametrlar
giymatlandirils bilmadiyi uUgun bsazi alave mahdudiyystlara
ehtiyac var. Adatan bu mahdudiyysat taraf mahdudiyyati olur.
Tutz va Magbul (2009) isas alternativ mahdudiyyat taklif
edirlar. Simmetrik toaraf uUcgun alds edilan parametrlar snsanavi
parametrlardan farqglanirlar. Bu misalda median cavab referans
olunan kateqoriyadir va handasi ortaya uygun galir.Tanzimlams
metodlari cazalandirilmis loqarifmik mumkdnluk funksiyasina
asaslanir.

Xususila yuksak olculu problemlards tanzimlama metodlarinin
istifadasi faydalidir, cunki cazalandirilan qiymatlandiricilar
movcuddur va adi maksimum mumkunluk gqgiymatlandiricisins
nisbaton daha yaxsi prognoz xatasina malikdir.

Glmnet paketi ila LASSO, Ridge va Elastic-Net

Fridman (2007) Umumilasdirilmis xotti modellari Elastic-Net
cozalandirma ila wuygunlasdirmaq uUcun sliratli algoritmlar
togdim etdi. Msqgalamizds glmnet paketindan istifads edarak
multinomial reqressiyani hall edirik. o9vvalki bdlmada taqdim
olunandan alave biz burda LASSO, Ridge vo Elastic-Net-i taqdim
edirik.Elastic-Net coza Ridge (a=0) va LASSO (a=1) arasinda



bir yerdadir. Bu caza xususila dayisan sayl miusahids sayindan
¢ox oldugda ve ya coxlu bir-biri ils yuksak korrelyasiyali
doyisan olduqda faydalidir.

Ridge reqressiyasi alagali prognozlasdiricilarin amsallarina
bir-birlarina “blzlisarak”(shrinkage) bir-birlarindan glc
goturmays imkan verir. K eyni proqnozlasdiricilarin bsnzarsiz
vaziyyatinda har biri vahid amsalin 1 / k Olclusu ils eyni
amsallar alir (Fridman 2008).

Digar tarafdan, LASSO cox alagali proqgnozlasdiricilara laqeyd
yanasir va birini secib galanlarina mahal qoymur. Yuxarida
gostorilan unikal vaziyyatda LASSO dagilacaqdir. LASSO cazasi
bir c¢ox amsalin sifira yaxin olacagini va az sayinin daha
boyuk vo ya sifir olmamasini gozlayir (Fridman 2008).

dgor kicik e> 0 lcin a = 1 — e olduqda, har ikisinin garisigi
olan Elastic-Net LASSO-ya banzoayir, lakin haddindan artiq
korrelyasiya naticasinds yaranan adi davranislari aradan
galdirair.

Data ve Metodologiya

Magalomizdas NYFB-dan IBM sahminin bir ayliq tik datasini
istifads edirik. Tahlilimiz UcuUn malumatlari iki hissaya
bolmusik, yani treyning malumatlari (ilk 3 hafta) ve test
molumatlari (son bir haftsa). Bize iki mslumat dasti verildi:
birinds har bir smaliyyat uUcun birjanin giymeti, digsarinds isa
har tranzaksiya ucun talsb vo taklif qiymeatlari (bid, ask
prices). Har iki malumat dasti muvafiq olaraq birlasdirildi va
ham qiymat, ham do taklif sorgusunun mévcud olmadigi dayarlar
nazora alinmadi. Tolab-toklif malumat toplusu Ugun aparilan
misahidsalarin Umumi sayi 287953 olmusdur. Iki malumat
toplusunu birlasdirdikdan sonra musahidalarin Umumi sayi 74273
olmusdur. Toalab-taklif malumatlari uUcun aparilan musahidalarin
sayl ohomiyyatlidir, cunki tahlilimizds bizs komak edan bir
neca izahedici dayisani yaratmaq uUcun istifads edilmisdir.
Novboati sohifadoki cadval sonraki toahlil uUcun yaradilan butun
izahedici dayisanlari toqdim edir. Cadvalda har bir dayisan



haqginda sads bir izahat verilmisdir.

Izahedici deyisenler

Dayisan adi

Iizah

Hoar bir musahids uUcgun gin va saati

Index gostarir
Date Tranzaksiya tarixi
Time Tranzaksiya vaxti
Bid Toklif qiymati
Bidvol Toklif hacmi
Ask Tolab giymati
Askvol Tolab hacmi
Spread Tolab-taklif farqi
Midprice Tolab-toklif ortalamasi
Askdif Iki tolsb arasindaki farq
Biddif Iki toklif arasindaki farq
Askdifn Birinci va sonraki ddordincu talab
arasinda farq
Biddifn Birinci ve sonraki dorduncu taklif
arasinda farq
Mask DOord ardicil toloabin ortalamasi
Mbid Dord ardicil toeklifin ortalamasi
Maskvol Dord ardicil talsb hacminin ortalamasi
Mbidvol DOrd ardicil taklif hacminin ortalamasi
Accdiffp Qiymat farqinin cami
Accdiffvol Hacm farqinin cami
Spreadvol Hacm farqi
Sigmaspreadp 20 musahida uzra farq%n orta kvadratik
meyili
Sigmaspreadv Hocmin orta kvadratik meyili




, Orta tolab giymatinin orta kvadratik
Sigmaask s
meyili
Sigmabid Orta toklif qiymat?n?n orta kvadratik
meyili
Dpbiddt Ardicil vaxt arzind? toklif giymoati
farqi
Dpaskdt Ardicil vaxt arzinda talsb qiymati farqi
Dpbidvoldt Ardicil vaxt arzinds taklif hacmi farqgi
Dpaskvoldt Ardicil vaxt arzinds talab hacmi farqi

Toahlilimizda sahm qgiymatina dair galirlar 1 baza nogtali
intervallarla, yani -1 ils 0 bir baza noqtays, 0 ila 1 bir
baza noqtays vo s. gora tosnif edildi. Bu intervallardan cavab
kateqgoriyalarinin yaradilmasi ucun istifades edilmisdir. Daha
saglam toahlil aparmaqg ducun UuU¢, bes, yeddi va doqquz
kateqoriyadan ibarat dord farqli cavab kateqoriyali dayisanlar
insa edilmisdir.

Hor bir kateqoriya sahm qiymatinin galirliliyinin bir baza
noqta intervalini temsil edir. odvvoalds qgeyd edildiyi kimi, R
programlasdirma dilinds iki farqli paketdan, ysni MRSP va
glmnet-don istifads etdik. MRSP-dan istifads edarak, simmetrik
toraf mahdudiyysat ve Ridge cazasi, LASSO vo oananavi maksimum
mumkinluk toaxmincisi olan multinomial Ulogit modellar
giymatlandirildi. Buna goOrs, dord farqli cavab kateqoriyali
doyisanlarimizls bu paketin komayi ils cemi on iki model
tohlil edildi. Diger tarafdsn, glmnet alfa deyarini 0 (RIdge)
ila 1 (LASSO) arasinda dayisarak alave olarag garisiqg coza
(Elastic- Net) olds etmays imkan verdi. Alfa ucun 0.1
intervalindan istifads edorak cami on bir muxtalif model
giymoatlandirildi. Yens dord cavab kateqoriyalz:
doyisonlarimizls birlikds glmnet paketi ils 44 farqli
giymatlandirms (44 model) alds eds bildik. Butun bu farqli
giymatlandirmalarin komayi ils test molumatlarimizda (axirinci
haftanin malumatlari) prognozlar alda eds bildik ve daqigliyi
giymoatlandirmak Uucun butin farqli proqnozlarda xotalari
yoxlamaq voa mugayisa etmaya imkan veran blutun modellar Uucun



orta kvadratik xotani (mean-squared error, MSE) nazars aldiq.

MRSP va glmnet model secimi Uclin fargli metodlardan istifads
edir. MRSP-do model Akaike Informasiya Kriteriyasina goérs
avtomatik secilir. Digsar tarafdan, glmnet uygun bir model
secmak Uclin n (defolt = 10) qat carpaz qgiymatlandirmadan
istifads edir. Malumati on farqli bloka bdlmskls bunu edir va
modeli qurmaq Ucln doqquz blokdan istifads edir va galan blok
ucun orta kvadratik sahvlari alde edir. Natice etibari ils
orta kvadratik xatanin minimuma endirildiyi lambdani secir.
Glmnet-daki cv.glmnet funksiyasi biza MSE (orta kvadratik
xata)- lambda ilcin do qgrafik c¢ixarmaga imkan verir. Har iki
paketin bir catismazligi odur ki, xisusils glmnet vaziyyatinda
alfalar uclin dongalari ise salmaq uclin xeyli vaxt gedir.
Bununla birlikds, har 1iki paketin istifads edilmasinin
ustunliyu miusyyan bir istinad kateqoriyasina ehtiyac
duymadiglari, aksins modellari giymatlandirmsk Uc¢un simmetrik
multinomial logit modelindsn istifads etmalaridir.

Sonraki naticalards gostorildiyi kimi, burada LASSO amsallarin
oksariyyatini ksnara qoymaga meyillidir, cunki bdtdn ylksak
olagali amsallari sifira endirir. Tahlilimizdaki amsallarin
oksoriyyati yukssk slaqgays malikdir, c¢unki hamisi eyni toalab-
toklif data dastindan qurulmusdur.

Bazi hallarda LASSO c¢ox ohamiyysat kosb etmayan sabit
doyisandan basqa blutin oamsallari sifira endirir, digar
torafdoan Ridge va Elastic-Net dayisanlarin aksariyyatini
azaltmaga meyillidir, lakin sifira endirmir. Buna baxmayaraq,
butlin tahlil zamani maqsadimiz izahedici dayisanlari secmakdan
daha yukssk prognozlasdirici gucs malik modeli secmak idi.
Bunun saboabi, osas moagsadimiz, dataya golacek golirliliyi
mumkin qgadar somarali sakilda prognozlasdira bilacak bir
malumat toplusu kimi yaxinlasmaqgdir. Bu sababdan an asagi orta
kvadratik xatali (MSE) model ils maraqlaniriq. Intuitiv
olaraq cavab kateqoriyasinin sayi azaldiqca, MSE-nin
azalacagini go6zlamaliyik, amma toahlillarimiz gdsterir ki,
bazan bela olmur.



Log Lambda logLambda)

Yuxaridaki qrafiklar cv.glmnet-dan doqquz istinad kateqoriyasi
olan modeldan istifads edarak oalds edilsan naticadir. Sol
torafdoki qrafik lambda, ysni tonzimlams parametrinin farqgli
doayarlari ucun omsal yollarini gostarir. Bu vaziyyatds
amsallar L-2 normasindadir (Evklid normasi). Sagdaki qrafik 10
gat carpaz qgiymatlandirmadon istifads edilarsk Ridge coazasi
olan modeli g6starir. Sagdaki qgrafikds iki ndégtali xatt var.
Solda olan MSE-nin minimum oldugu lambda, sagdaki iss minimum
MSE-nin standart xatasina uygun lambdani verir. Toahlildaki
magsadimiz tasdiq edilmis MSE-ni minimuma endiran lambda
9sasinda amsallar vo model secmakdir.
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Yuxaridaki grafiklar uU¢ kateqoriyali keyss aiddir. Bu keysdaki
amsal yollari dogquz kateqoriyali keys ils oxsar gorunur,
lakin sag terafdski qrafik daha uygun model oldugunu goéstarir
(daha az xatalidir). Iki ndqtali xatt bir-birins daha yaxindir
vd bu daha yaxsi uygunlugun oksidir. Bu, miayyan manada
intuisiyamizi subut edir vo daha az kateqoriyalar daha yaxsi
uygunlasmaya (better fit) sabab olur.

Yuxaridaki gqrafiklsr digsr iki, yoani bes vo yeddi kateqoriyali
keyslara aiddir. Daha az kategoriyalarda daha yaxsi uygunlasma
meyili da bu grafiklardan miayyan daracada aydindir. Bununla
birlikda, minimum MSE-1lsrin paylanmasinda erksn intuisiyaya



garsi gedan foarq var.
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Yuxaridaki dord qrafik Uc¢ cavab kateqoriyasi olan model
ucundir. LASSO, alfa = 0.5 olan Elastic-Net cazadan daha yaxsi
¢1x1s edir. LASSO 27 dayisoandan 11-ni sifira, Elastic-Net iss
9 doyisoni sifira endirir. Ridge cazasi har hansi bir dayisani
sifira endirmasa doa, LASSO vo Elastic- Net bels deyil. Bu,
tahlilimiz Ugun alfanin duzgun sec¢iminin vacibliyini goOstarir.
Bu sababdan biz cv.glmnet funksiyasinda 0-dan 1-a (0.1
intervalla) gadar olan 11 farqli alfa dasysarindoan istifads
edirik va daha yaxsi uygunlasma va prognozlasdirici guc ( daha
kicik xata) ils modeli secirik.

Noticalar va Analiz

Daha svval geyd edildiyi kimi cv.glmnet funksiyasi ils tachiz
olunmus modellarin cixisini tahlil edirik. Doérd fargli cavab
kateqoriyasi var idi, yani 3, 5, 7 vo 9 cavab kategoriyasi.

9 Kateqoriyali Data

L1 -in Cakisi Prognozlasdirilan MSE

a=0.0 2.67258
a=20.1 2.72469
a= 0.2 2.72583
a=20.3 2.73232




a=20.4 2.73291
a = 0.5 2.73329
a = 0.6 2.73248
a= 0.7 2.73383
a=20.8 2.73194
a=20.9 3.68399
a=1.0 2.73746

Yuxaridaki cadvalds 0O-dan 1-a goadar olan farqli alfa
doyarlarinds 9 kateqgoriyali data dasti uUcun prognozlasdirilan
MSE-1lar verilmisdir, burada alfa = 0 Ridge coazasi va alfa =1
LASSO -dur. Cadvaldsn an asagi MSE-nin Ridge taxmincisindan
naticalandiyini gors bilarik (alfa = 0). Bundan bels natica
cixara bilerik ki, boaszilarini sifira endirmsk oavazino,
modeldaki dayisanlarin hamisini (27-sini da) saxlamaq daha
yaxsidir. MSE-lar sinif (kateqoriya) prognozlarindan istifads
etmakla osldo edilir.

Asagidaki qrafiklar doasti, 0-dan 1-a qoadar doayisan alfa
giymstlari Ucun 9 kateqoriyali modellardan c¢arpaz
giymatlandirms yollarini toaqdim edir. Yollar olduqca oxsar
gorunss da, Ridge qgiymatlandiricisi olan model (ilk qgrafik)
minimum MSE Ucun nisbatan daha yaxsi paylanmani tamin edir. Bu
o demakdir ki, digsr modellarls migayisads MSE-ni minimuma
endiran lambda dayari va minimum MSE-nin bir standart xatasi
daxilinds lambdanin dayari cox yaxindir. Bu, hagiqgatan daha
uygun bir model ucin yaxsi bir alamatdir. Qrafiklsrdoaki MSE-
lar carpaz dogrulama prognozlarindan alds olundugundan, yalniz
kvadratik prognoz xatalarini gostsrir. Buna go6ra MSE-larin
paylanmasini (bu halda minimum MSE) yoxlamaq daha aglabatan
bir fikirdir.



Cavab dayisenlarini yoxlamaqg ve mugayise etmak uUcun indi digar
uc kategoriyali modellari toaqdim edirik.

3 Kateqoriyali Data
L1 -in Cokisi Prognozlasdirilan MSE
a=0.0 2.77501
a=0.1 2.78172
a=0.2 2.78237
a=0.3 2.78410
a=0.4 2.78367
a = 0.5 2.78259
a=0.6 2.78280
a=0.7 2.78367
a=0.8 2.78454
a=0.9 2.78064
a=1.0 2.78324

Yuxaridaki cadvalds 3 cavab kateqoriyasi olan model ducun
prognozlasdirilan MSE-lar verilmisdir. Yena buna banzar bir
yanasma 1istifads edarak, Ridge qiymotlandiricisinin digsr
cozalara nisbatan daha yaxsi harakat etdiyini goruruk. Burada
9 cavab kateqgoriyasi olan modells migayisads bu modelin daha
asagi model MSE-lar, lakin daha pis prognozlasdirilan MSE-lar
verdiyini geyd etmak vacibdir. Asagidaki qrafiklsr dasti
forgli alfa dayarlari ucun 3 cavab kateqgoriyali modellardan
carpaz giymatlandirms yollarini tsqdim edir.



Eynila, cadval voa asagidaki grafiklar dasti 7 cavab
kateqoriyasi olan modellsar dcun muvafiq olaragq
prognozlasdirilan MSE-lar ve carpaz giymatlandirma yollarini
taqdim edir.

7 kateqoriyali data

L1 -in ¢akisi Prognozlasdirilan MSE
a=0.0 2.68606
a=20.1 2.72107
a = 0.2 2.72328
a=0.3 2.72945
a=0.4 2.73140
a = 0.5 2.72583
a = 0.6 2.72718
a=0.7 2.72777
a=0.8 2.72761
a=0.9 2.72945
a=1.0 2.73237
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dvvalki iki vaziyyetes banzar sokildsa, Ridge qiymatlandiricisi
yeddi cavab kateqoriyasi 1ila olan modelds qgalanlarini



ustalayir. Hargoand, bu vaziyysatds minimum MSE paylanmalarinin
alfa-nin farqli dayarlari arasinda fargli olub olmadigi malum
deyil. Prognozlasdirilan orta kvadratik xataya galinca, 7
cavab kateqgoriyasi ils olan model 3 cavab kateqoriyasi ila
olan modeli Ustalayir, lakin 9 cavab kateqoriyasi ils olan
modells miqayisads daha pisdir.

Asagidaki cadval va grafik dssti 5 cavab kateqoriyasi ilsa olan
son modelimiz ugun muvafiq olaraq prognozlasdirilan MSE vo
carpaz giymatlandirms yollarini temin edir.

5 Kateqoriyali Data
L1-in Cakisi Prognozlasdirilan MSE
a=0.0 3.00368
a=0.1 3.00660
a=0.2 3.00628
a=0.3 3.00179
a=0.4 3.00281
a=0.5 3.00400
a=0.6 3.00579
a=0.7 3.00525
a=0.8 3.00617
a=0.9 3.00676
a=1.0 3.00801

Yuxaridaki naticalear gostarir ki, alfa = 0.3 (Elastic-Net)
olan modelin galan hissadan prognozlasdirici gucu ustundlr.
Yenidan, carpaz dogrulama yollarinda farqli sujetlari ayird



etmak dcun sidbut yoxdur. Alfa = 0.3 lclin MSE-nin an asagi
giymatini nazara alsaq, bu vaziyysatds bu modelin 5 cavab
kategoriyasi ila olan modellarin an yaxsisi oldugu taxmin
edils bilar. Digar 3 model dasti ils muqgayisadsa 5 cavab
kateqoriyasi ila olan modellar an yuksak prognoz sahvlarini
verir.

MRSP

Glmnet paketindan olds edilan naticeni tahlil etdikdsn sonra
diggatimizi bu is zamani istifads edilsn digar paketsa, yani
MRSP-ys yonaldirik. MRSP simmetrik tarsf mahdudiyystlari va
Ridge coazasi ils multinomial logit modelini qgiymatlandirms
secimini verir. Model, har bir kategoriyaya munasibatda har
bir test misahidasi ucgun prognozlasdirilan ehtimallari tamin
edir. Bu ehtimallari alds etdikdan sonra g6zlanilan sinif bu
ehtimallari istinad sinifina vurmaqla alds edilir. Bu, prognoz
sahvlarini, yeni prognozlasdirilan orta kvadratik xatani
hesablamaga imkan verir.

Bundan alava, eyni model ucglin LASSO vo sads multinomial logit
ils ds prognoz xatalarini hesablayiriq (cszasiz vo istinad
kateqoriyasi = 0 olmaqla). Bu, Ridge giymatlendiricisi ils
migqayisa etmak va samaraliliyin alds olunub-olunmadigini
anlamaq UuUcin edilir. Bundan alava, tanzimlamsa parametri,
lambda, AIC (Akaike Informasiya Kriteriyasi) ve BIC (Bayes
Informasiya Kriteriyasi) istifads edsrsk secilir. Asagidakil
iki cadval muivafiqg olarag AIC vo BIC istifads edarak
prognozlasdirilan MSE-lari toaqgdim edir.

AIC
P lasd 1
Katedoriva Prognozlasdirilan | Prognozlasdirilan ;ggnozsi;mziiiin
qorLy MSE — LASSO MSE — Cozasiz _
Ridge
3 2.52297 2.52256 2.52182
5 2.47749 2.47409 2.47339
7 2.52254 2.51958 2.51893




9 2.80025 2.80066 2.80217
Prognozlasdirilan
Kateqoriva Prognozlasdirilan | Prognozlasdirilan MSE ZSi;m;tiik
aorLyal mse — LAsso MSE — Cazasiz .
Ridge
3 2.52499 2.52256 2.52182
5 2.48389 2.47409 2.47339
7 2.52513 2.51958 2.51893
9 2.79353 2.80066 2.80217

Yuxarida gostarilen iki coadvaldan istifads edib deys bilarik
ki, simmetrik Ridge digar iki modeli istifads olunan
informasiya meyarindan asili olmayaraq ustalayir. Bununla
birlikde 9 cavab kateqgoriyasi ila olan model ucun simmetrik
Ridge giymatlandiricisi haqgigatan an pisini yerina yetirir.
Bu, bu vaxta gadar askarladigimiz cox seya qarsi Cixir.

Notice

Yuxarida gostarilan tahlillardan bels naticays goalmak olar ki,
bir neca hal istisna olmagla, Ridge giymatlandiricisi an asagi
orta kvadratik xataya nail olmaqda digoar giymotlandiricilardan
ustundir. Daha az sayda kateqgoriyalarin daha yaxsi bir models
sahib olmasi 1ila saciyyalanan oavvalki intuisiyamizin
prognozlasdirilan MSE-lar toarafindan deyil, model MSE-1lar
torafindan dastoklandiyini odyrandik. Tahlilimiz Gg¢un yalniz
bir ayliq data var idi. 3 hoaftsalik datani treyninqg etdik wvo
son bir haftoni testdon kecirdik. Datamizin tabistina gdrs ola
bilar ki, biz naticaysa zidd olan bazi anomaliyalar alda
edirik. Ancagq noticalarin dksariyyati Ridge
giymatlandiricisinin an yaxsi prognozlasdirma gucuns sahib
oldugunu go6sterir va bu natica Tutz va Maqbul (2009)
toarafindan hazirlanan magalays uygun galir. Banzar bir analiz
daha boyuk bir data dasti uUzarinda va ya daha kicik (haftalik,
gundslik, gunic¢i) intervallarla aparilarsa, prognozlasdirilan
gucin yaxsilasdigi hal ola bilar. 9lave tahlil dcin
kateqoriyalarin sayini artirmaq bir secim ola bilar, ancagq
paketlarin mahdud hesablama gucu ils analiz bas tutmaya bilar.



Buna baxmayaraq, istifads olunan muxtalif texnikalara
9saslanaraq, simmetrik taraf mahdudiyystlari vo Ridge cazasi
olan multinomial logit model vaxt sesmaraliliyi va prognoz
dagiqliyi baximindan an yaxsisini hayata kecirdi.
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