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OZET

Parametrik regresyon modelleri, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerle
dogrusal bir iliski oldugunu ve iliskinin seklinin biliniyor oldugunu varsayar. Bu
varsayimlarinin saglanmamasit durumunda ise parametre tahminleri giivenilir sonuglar
vermemektedir. iliski seklinin bilinmedigi veya varsayimlarin saglanmadigi durumlarda
parametrik olmayan regresyon yontemleri uygulanmaktadir. Ancak birden fazla bagimsiz
degisken oldugunda, bagimsiz degiskenlerin bir kismi1 bagimli degiskenle dogrusal iliski
icerisinde iken, bir kismi da dogrusal olmayan iliski icerisinde olabilir. Bu degiskenlerin
modellenebilmesi icin, parametrik ve parametrik olmayan regresyon ydntemlerinin
toplamsal olarak birlesiminden olusan semiparametrik regresyon modellerinden
faydalanilmaktadir.

Bu c¢alismada parametrik, parametrik olmayan ve semiparametrik regresyon
modellerinde parametrelerin tahminleri, modellerin uyum istatistikleri degerleri, giiven
araliklar1 ve standart hata degerleri hesaplanmistir. Calismada Kahramanmaras ilinde
bulunan 60 tarimsal hayvancilik igletmesine ait, barinaklarin fiyat lizerinde etkili oldugu
diisiiniilen, isletmenin fiyati, sagim tinitesi varligi, karantina boélgesi varligi, barinak alani,
havalandirma alani, havalandirma sayisi, karantina alani1 varligi, revir alani varligi, giibre
cukuru varligi, dogum {initesi varlig1 ve sehir merkezine uzaklik degiskenleri ele alinmistir.
Modele baz1 degiskenler parametrik formda dahil edilirken, baz1 degiskenler ise parametrik
olmayan formda dahil edilmistir.

Yapilan analiz sonucunda parametrik degiskenlerden sagim {initesi ve karantina
bolgesi, parametrik olmayan degiskenlerden ise isletme alani, havalandirma alani,
havalandirma sayisi, karantina alani, revir alani, glibre ¢ukuru ve merkeze uzaklik
degiskenleri de istatistiksel olarak ¢ok dnemli bulunmustur (P<0.01). Sonug olarak tarimsal
isletmelerin isletme maliyetinin, buna bagh olarak ta satis fiayatinin belirlenmesinde etkili
olan degiskenlerin dogru tanimlanmalar1 (parametrik ve parametrik olmayan) ve uygun
modelin segilmesi konusunun son derece 6nemli oldugu ve bu alanda semiparametrik
modellerinin rahatlikla kullanilabilecegi sonucuna ulasilmistir.
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SEMIPARAMETRIC REGRESSION MODELS AND APPLICABILITY IN
AGRICULTURE

PhD Thesis
ESRA YAVUZ

ABSTRACT

Parametric regression models assume that the dependent variable is a linear
relationship with the independent variables and the form of the relationship is known. If
these assumptions are not provided, the parameter estimates do not give reliable results.
Nonparametric regression methods are applied in cases where the relationship type is not
known or assumptions cannot be provided. However, when there is more than one
independent variable, some of the independent variables may be in a linear relationship
with the dependent variable, while some may be in a nonlinear relationship. In order to
model these variables, semiparametric regression models, which are a combination of
parametric and nonparametric regression methods, are used.

In this study parametric, nonparametric and semiparametric regression models,
parametric estimates, fit statistical values of the models, confidence intervals and standard
error values were calculated. In the study belonging to 60 agricultural livestock enterprises
in Kahramanmaras province thought to have an effect on the price of shelters, the variables
of the price of the enterprise, the existence of the milking unit, the presence of the
quarantine zone, the shelter area, the ventilation area, the number of ventilation, the
quarantine area, the presence of the infirmary area, the presence of a manure pit, the
presence of the birthing unit and the distance to the city center were discussed. While some
variables were included in the model in parametric form, some variables were included in
non-parametric form.

As a result of the analysis, the parameters of the milking unit and the quarantine
area among the parametric variables, the operation area, the ventilation area, the number of
ventilation, the quarantine area, the infirmary area, the manure pit and the distance to the
center among the non-parametric variables were found to be statistically very important
(P<0.01). As a result, it was concluded that the correct definition of the variables
(parametric and non-parametric) that are effective in determining the operating cost of
agricultural enterprises and consequently the sales price, and the selection of the
appropriate model are extremely important and that semiparametric models can be used
easily in this field.
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1. GIRIS

Istatistikte regresyon, verilen ya da elde edilen veri kiimesine dayanarak bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskene fonksiyonel etkisini istatistiksel olarak analiz
edilmektedir. Regresyon analizi degiskenler arasindaki iliskinin belirlenmesinde yaygin
olarak kullanilan 6nemli bir yontemdir. Temeli 19. yilizyila dayanan regresyon analizi,
bagimsiz degiskenlerin belli degerleri i¢in bagimli degiskenin kosullu dagilimin
incelemektedir. Fen bilimleri, tip, miihendislik ve sosyal bilimler gibi bir¢ok alanda
degiskenler arasindaki iligkilerin belirlenmesi ve tahmin edilmesi amaciyla

kullanilmaktadir (Alpar, 2003; Aytag, 1991).

Dogrusal regresyon analizi en basit regresyon modeli olarak, bazi sartlar
saglandiginda, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenini dogrusal olarak etkilemesi ve
bagimli degiskeninin normal dagilima sahip olmasi1 varsayimlari iizerine incelenmektedir.
Dogrusal regresyon analizi i¢in birgok teorik ve uygulama g¢aligmalar yapilmistir ve bu
calismalardaki sonuglar daha karmasik regresyon modellerinin incelenmesi i¢in teorik ve
pratik taban ortaya ¢ikarmaktadir. Bazi kosullar saglandiginda, dogrusal regresyon analizi
pratik tahmin problemlerinin ¢ézlimiinde uygun sonuglar ortaya cikarmaktadir. Ancak
¢ogu tahmin probleminde bagimsiz degiskenlerin bir kism1 bagimli degiskenini dogrusal
olarak etkilememektedir. Boylece tam dogrusal olmayan, daha karmasik bagint1 iceren
regresyon modellerinin incelenmesi ihtiyact ortaya ¢ikmaktadir. Bdoylelikle regresyon
analizi parametrik ve parametrik olmayan regresyon olarak iki farkli grupta

incelenmektedir (Aneiros-Pérez, 2008; Begun ve ark., 1983).

Parametrik regresyon analizinin en 6nemli 6zelligi regresyon fonksiyonun seklinin
onceden biliniyor olmasidir. Ayrica bagimsiz degiskenin degerlerinin tiimii i¢in hata
varyanslarinin sabit olmasi, hata terimlerinin normal dagilmasi, hata terimleri arasinda
otokorelasyon olmamasi1 ve bagimsiz degiskenler arasinda coklu dogrusal baglanti
olmamas1 gibi varsayimlarin saglanmasi sarti aranmaktadir. Varsayimlarin saglanmamasi
durumunda ise regresyon fonksiyonu i¢in yapilan tahminlerin sonuglar1 yanlis yorumlara
neden olmaktadir. Boylelikle parametrik regresyon analizi ile olusturulan modelin
varsayimlarinin  saglanmadigt durumda, bazi diizeltmeler yapilarak varsayimlar
saglanabilmektedir. Bdylece gerekli  varsayimlar  saglandigi  i¢in  tahminler

yapilabilmektedir (Berry, 1993; Buckley ve ark., 1988; Yatchew, 2003).



Parametrik olmayan regresyon analizinde ise, fonksiyonun sekli Onceden
bilinmemektedir. Parametrik regresyon analizindeki gibi Onemli varsayimlar sarti
aranmamaktadir. Aranan tek varsayim, hata terimlerinin ortalamasinin sifir ve varyansinin
da sonlu bir say1 olmasidir. Bu nedenle degiskenler arasindaki iliskinin belirlenmesinde
esneklik olmaktadir. Parametrik olmayan regresyon analizinde avantajlarin yani sira bazi
dezavantajlar da ortaya ¢ikmaktadir. En biiyiikk dezavantajlarindan biri ¢ok sayida veriye
ihtiyac vardir. Ayrica islemlerin matematik olarak altyapisinin karmasiklig1 ve bilgisayar
kullanim1 gerektirmesi yasanan diger dezavantajlaridir. Parametrik olmayan regresyon,
parametrik regresyon analizine gore daha az etkin olmaktadir (Caglayan, 2012; Robinson,
1988; Severini ve Staniswalis, 1994).

Semiparametrik regresyon yontemi standart regresyon yontemlerini genellestiren ve
her bir degiskenin etkisinin uygun bir sekilde yorumlanmasimi saglayan toplamsal
modellerin 6zel bir durumu olarak incelenmektedir. Semiparametrik regresyon yontemi,
parametrik ve parametrik olmayan regresyon fonksiyonun ve toplamsal olarak
birlesiminden dolayr “ kismi dogrusal regresyon modelleri” de denilmektedir.
Semiparametrik regresyon modelinde bagimsiz degiskenler iligkisiz ise, modelin
parametrik degiskenlerinin katsayilari en kii¢iik kareler yontemi uygulanarak ve parametrik
olmayan degiskenlerinin kismi regresyon fonksiyonlari ise splayn gibi parametrik olmayan
yontemler ile tahmin yapilmaktadir. (Harezlak ve ark., 2018; Mahmoud ve ark., 2016;
Newey, 1989).

Istatistiksel acidan, eger regresyon fonksiyonu parametrelerin smirli sayilari ile
tanimlanmis dogrusal bir model sinifina ait ise regresyon modeli parametrik olarak, buna
karsilik regresyon modeli devamli degisebilir dogrusal olmayan bir fonksiyon sinifina ait
ise parametrik olmayan regresyon olarak tanimlanabilir. Semiparametrik ifadesi ise
parametrik ve parametrik olmayan kavramlarin toplami bi¢ciminde gosterilebilir (Mahmoud

ve Kim, 2019; Manski, 1986; Nash ve Bradford, 2001; Omay ve ark., 2006).

Semiparametrik tahmin yOntemlerinin, parametrik ve parametrik olmayan
yontemlere nazaran daha az smirlayict olmasi semiparametrik yontemlerinin daha ¢ok
uygulanmasi ve yayilmasina sebep olmustur. Bu yontem ayrica uygulamada olusabilecek
bazi olumsuzluklar1 giderme imkanmi da saglamaktadir. Ayn1 zamanda semiparametrik
yontemler uygulanirken drneklem biiyiikliigiiniin 6nemi de azalmaktadir. Ozellikle kiigiik
orneklerden olusan uygulamalarda arastirmaci, parametre ve degisken hakkinda bilgi

sahibi olmasa bile arastirmaya devam etme imkani elde edebilmektedir. Parametrik ve



parametrik olmayan yontemlerde bazi varsayimlara ihtiya¢ duyulurken, semiparametrik
regresyon yonteminde ise varsayimlar yerine gelmese bile arastirma devam etmektedir

(Rajarathinan ve Parmar, 2011; Shi, 2009; Toprak, 2015).

Son zamanlarda istatistikte parametrik ve parametrik olmayan regresyon analizinin
yani sira semiparametrik regresyon analizi alaninda yapilan ¢aligsmalara da ihtiyag
artmistir. Bu alanla ilgili her ne kadar ¢calismalar yapilmis ve farkli metotlar tavsiye edilmis
olsa da lilkemizde bu alanla ilgili ¢ok az ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismada semiparametrik
regresyon modelinin teorik kismina ilaveten uygulamali bir sekilde incelenmesine de yer
verilmigtir. Bu ¢alismanin amaci, parametrik regresyon analizleri ile uygun sonug
vermeyen regresyon sorunlarina ¢éziim bulmak amaciyla yapilan ¢alismalarda, oncelikle
karsilagilan bu tiir sorunlarin ¢6ziimii i¢in, oldukca genis bir uygulama alanina sahip
semiparametrik regresyon yOntemini aragtirmaktir. Ayni zamanda semiparametrik
regresyon yonteminin parametrelerine iliskin tahminler yapilarak yonteminin istatistiksel

acidan yorumlanmasina olanak saglanmistir (Demir, 2005; Dhekale ve ark., 2017).

Bu calismada parametrik, parametrik olmayan ve semiparametrik regresyon
yontemleri olmak {izere ii¢ farkl regresyon yontemi, regresyonda diizgiinlestirme yontemi,
puriizlik ceza yaklasimi ve splayn diizeltme teknikleriyle beraber diizgiinlestirme
parametresinde kullanilan tahmin yontemleri agiklanmistir. Daha sonra calismanin esas
konusu olan semiparametrik regresyon ele alinmis olup, modelin tahmininde kismi splayn
ve backfitting algoritmasi olmak tizere iki farkli yaklagim incelenmistir. Ayrica
semiparametrik regresyon modeline iliskin c¢ikarsamalar, hem parametrik hem de

parametrik olmayan regresyon yontemi i¢in uygulanmaistir.

Teorik olarak incelenen semiparametrik regresyon c¢alismasini uygulamayla
desteklemek amaciyla, tarimsal isletmelerin satis fiyati1 ile isletmelerin karakteristik
ozelliklerini iceren degiskenler arasindaki iliskinin incelenmesine iliskin bir uygulama
yapilmistir. Istatistiksel analizlerde SAS 9.4 programri kullamlmistir. S6z konusu
uygulamada parametrik, parametrik olmayan ve semiparametrik regresyon modellerinin
tahmin sonuglari, degiskenlere ait egrilerin grafiklerle gdsterimi, modele uyum istatistik

degerleri, diizeltme bilesenleri i¢in parametre tahmin degerleri elde edilmistir.

Calismanin sonu¢ kisminda ise tezin amaci ve elde edilen sonuglar 6zetlenerek,

caligmanin literatiire olan katkisi1 ve ¢alisma ile ilgili baz1 onerilere yer verilmistir.



2. ONCEKIi CALISMALAR

Akaike (1973), ¢aligmada, maksimum olabilirlik tahmin yonteminin ¢ok genel bilgi
kriterine gére optimum bir tahminin asimptotik olarak gerceklestirilmesi i¢in bir yontem
olarak kabul edilecegini gostermistir. Ayrica bu gozlem, istatistiksel model uydurmanin

bir¢ok pratik problemine cevap verme ilkesini de gosterdigini belirtmistir.

Clark (1977), calismasinda, kiiciik 6rnekler i¢in bazi alternatif tahmin edicilere gore
teorik avantajlara sahip oldugu gosterilen, diizgiin bir regresyon fonksiyonunun parametrik
olmayan tahmin edicilerinin yeni bir yontemini sunmustur. Uygulama olarak simiilasyon
calismasint kullanarak, uygun diizlestirme derecesini belirleme aracit olarak ¢apraz

dogrulama tekniginin olaganiistii basarisin1 gostermistir.

Peterson (1977), ¢alismasinda Kaplan-Meier tahmincisini tanitmis ve bu tahmin
yonteminin hayatta kalma islevlerinin bir fonksiyonu oldugunu ifade etmistir. Kaplan-
Meier tahmincisini bu sekilde ifade etmenin kullanigshiliginin bir 6rnegi olarak Kaplan-

Meier tahmincisinin giiclii tutarliligini kolayca kanitlandigini da gostermistir.

Craven ve Wahba (1979), calismalarinda spline egrileriyle bazi verileri optimum
yumusatma miktarin1 tahmin etmek igin pratik etkili bir yontem incelemisler. Ayrica

diizgilinlestirici egrilerin bazi verileri yumusatan egriler oldugunu da gostermisler.

Green ve ark. (1985), calismalarinda bagimsiz hata modelini varsayarak, hem islem
etkilerini hem de bilinmeyen egilimi tahmin etmek i¢in en kiigiik kareler diizeltme
yontemlerini ele almiglar. Temel yoOntemin uygulanmasini {li¢ veri seti {izerinde

gostermisler ve sonuclari diger analizlerle karsilastirmiglar.

Hurvich ve ark. (1988), calismalarinda, diizgiin bir regresyon fonksiyonunun
parametrik olmayan tahminlerini olusturmak i¢in yerel polinom, cekirdek ve
diizgiinlestirici spline tahmin edicileri dahil olmak {izere bir¢cok farkli yontem Onermisler.
Bu c¢aligmada, Akaike bilgi kriterine dayali bir kriterin gelistirilmis versiyonu olan
diizeltilmis akaike bilgi kriterini incelemisler ve yumusatma parametresini segmenin bir

yolu olarak gostermisler.

Powell ve ark. (1989), caligmalarinda genel bir fonksiyonunun yogunluk agirlikli
ortalama tiirevinin tahmin edilmesiyle, indeks modellerinin katsayilarinin tahmin edilmesi

problemine bir ¢6ziim sunmuslar. Tahmin edicilerin asimptotik varyans-kovaryans



matrislerinin tutarli tahmin edicilerini vermisler ve prosediirlerin pratik performansini

incelemek i¢in Monte Carlo simiilasyon ¢alismasini uygulamaislar.

Lee (1990), tez calismasinda, Oncelikle semiparametrik regresyon modellerini
aciklamis ve daha sonra ekonometri uygulamalarinda semiparametrik yoOntemlerini
uygulayarak verimlilik artiglarint incelemistir. Ayrica tek denklem modellerini ve kosullu

moment kisitlamalari ile maksimum olabilirlik yontemlerini agiklamistir.

Chamberlain (1992), calismasinda, semiparametrik regresyon modelleri ve
parametrik olmayan bilesenler i¢in verimlilik sinirlarini incelemistir. Ayrica verilerin
dagilimini F’ den rastgele o6rnek olusturarak incelemis. Verilerin ve parametrelerinin belirli

bir islevi olugunu agiklamistir.

Cuzick (1992), calismanda, hata dagilim1 bilinmeyen semiparametrik regresyon
modellerinde etkili tahminleri incelemistir. Semiparametrik regresyon modelinde, hata
dagilimmin normal dagilim gosterdiginde parametrelerin bilinmedigini gostermistir.
Bununla birlikte, sonlu Fisher bilgisi ile genel hata dagilimlart i¢in hata tahmininin

bilinmedigi durumlarda bile etkili kestirimin miimkiin olabilecegini gostermistir.

Horowitz (1993), calismasinda, is seyahat icin otomobil ve transit arasinda tercih
edilen ikili yanit modeli, sabit ve rastgele katsayilar1 semiparametrik regresyon modeli
tahmin etmistir. Tahmin yontemlerini, probit modelleri i¢in maksimum olasilik, tek

indeksli model i¢in ise semiparametrik regresyon modelini tercih etmistir.

Klein ve Spady (1993), calismalarinda se¢im olasilik fonksiyonunun fonksiyonel
formu ile ilgili herhangi bir varsayim yapmayan bu fonksiyonun bir indeks ile karakterize
edilebilecegi ayr1 secim modelleri i¢in bir tahminci oldugunu 6nermislerdir. Tahmin
edicinin tutarli, asimptotik olarak normal dagilmis oldugu ve yar1 parametrik modeline

bagli oldugunu gdstermislerdir.

Schick (1996), semiparametrik regresyon ve semiparametrik katki regresyon
modellerini agiklamistir. Otoregresif hatalar ile semiparametrik katki regresyon modelinde
etkili tahmin yontemini gostermistir. Semiparametrik regresyon modellerinde verimli
tahminlerin olusturulmasinda 6nemli bir ydontem olan sonlu boyutlu parametrenin ayrik ve

tutarli tahminlerini uygulamistir.

Ai (1997), calismasinda, maksimum olabilirlik tahmin yontemi i¢in semiparametrik
regresyon modelini uygulamistir. Tahmin edicinin sonlu 6rnekleme performansini

degerlendirmek i¢in Monte Carlo ¢aligmasini yapmistir. Tahmincinin, hata yogunluklarinin



bilinmedigi ¢ok degiskenli dogrusal olmayan regresyon, eszamanli denklemler, kismen
belirtilen regresyon, indeks regresyonu, sentezlenmis regresyon, anahtarlama regresyonu
ve dengesizlik modelleri i¢in karakterize edilen semiparametrik verime bagli oldugunu

gostermistir.

Chen ve Randall (1997), calismalarinda, dogal kaynak degerlendirme
uygulamasiyla ikili yanit modellerinin semiparametrik regresyon modeli ile tahminini ele
almiglar. Model tahmini i¢in maksimum olabilirlik tahmin yontemini uygulamislar. Anket
veri ¢alismasiyla semiparametrik regresyon tahminin parametrik regresyon tahmine gore

daha anlamli sonug gosterdigini belirtmisler.

Liang ve ark. (1997), calismalarinda kismen dogrusal modellerde parametrik
olmayan regresyon tahmininin asimptotik 6zelliklerini incelemisler. Ayrica yar1 parametrik
regresyon modelinde parametrik olmayan kisimdaki degisken, bilinen bir dagilima sahip
ardigik hatalarla 6l¢iildiiglinde, tutarli ve asimtotik olarak normal oldugunu gdsterilebilen

B’ nin bir tahminini agiklamislar.

Liang ve Hardle (1999), makalelerinde, semiparametrik bir model icin hata
dagilimmin kestirimi icin biiyiik Ornek teorisini incelemisler. Uygun kosullar altinda,
tahmin edicilerinin olasilikta yakinsadiklarini gostermigler. Asimptotik normallik ve
tahminin yakinsama oranlarini da arastirmiglar. Son olarak, tahmin ediciler i¢in yinelenen

logaritma yasasini da gostermisler.

Fox (2000), kitabinda, ¢ekirdek tahmini, parametrik olmayan regresyon
yontemlerini ve verilerin doniislimlerini segmek i¢in parametrik olmayan regresyonun
uygulanacagi yollar1 tanitmis. Ayrica parametrik olmayan regresyonun logit, probit ve

Poisson regresyonuna genellestirebilecegi adimlart da incelemistir.

Van ve ark. (2001), caligmalarinda, anlasma etki egrisini tahmin etmek igin
semiparametrik regresyon modelini uygulamislar. Parametrik regresyon modellerindeki
bpyutsallik probleminden dolay1 semiparametrik regresyon modelini tercih etmisler. Hem
parametrik hem de parametrik olmayan bilesenlerin tahmini i¢in semiparametrik regresyon

modelinin daha anlamli sonug oldugunu gdstermisler.

Carota ve Parmigiani (2002), calismalarinda, sayim verileri i¢in semiparametrik
regresyon modelini uygulamiglar.  Orta veya biiyiik boyutlu veri kiimeleri igin
genellestirilmis dogrusal modellerin esnek, uygulanmasi kolay ve saglam bir uzanti

saglamiglar. Ayrica yanit degiskeninin 6nemli oldugu regresyon problemleri igin bir sinif



Bayesian semiparametrik modelini arastirmislar. Ag¢iklayici degiskenlerin yanit tizerindeki
etkilerini toplam kiitle parametresi ile modellemisler. Modelleme seceneklerini ve diger

yaklasimlarla iligkilerini de incelemisler.

Caglayan (2002), tez calismasinda, degiskenler arasindaki iligkiyi matematiksel bir
fonksiyon ile belirlemek icin regresyon modellerini kullanmistir. Bu iliskiyi agiklamak igin
parametrik regresyon modellerini ve parametrik olmayan regresyon modellerine alternatif
olarak yar1 parametrik modellerini de ele almistir. Oncelikle regresyon modellerini
aciklayict bir sekilde tanimlamistir. Daha sonra uygulama da yasam boyu stirekli gelir
hipotezinin Tiirkiye i¢in gecerli oldugunu regresyon modellerinde uygulayarak sonuglari

yorumlamaistir.

Fung ve ark. (2002), calismalarinda, dogrusal modellerin parametrik olmayan bir
bilesenin dahil edilmesini saglamak i¢in maksimum cezalandirilmis olasilik tahmin edici
yontemini ele almislar. Ayrica teshis ve aykir1 deger testlerini etkileyen yari parametrik

modelleri ele almislar. Onerilen etki teshisini simiilasyon bir ¢alisma ile gdstermisler.

Kim ve ark. (2002), calismalarinda, yar1 parametrik regresyon modellerinde taniy1
etkileme ve yamit tahmin edicileri i¢in bazi etki teshislerini saglamiglar. Katsay1
vektoriiniin tahmin edici tizerindeki etkili bir gozlemin, parametrik olmayan bilesen
tizerinde etkili olmayabilecegini acgiklamiglar. Boylelikle bir gozlemin etkisi her bir
tahminci tizerinde ayr1 ayr1 degerlendirilmesi gerektigini gostermisler. Ayrica gercek bir

veri setine dayali agilayici bir 6rnek de vermisler.

Kou ve Efron (2002), calismalarinda parametrik olmayan regresyon modellerin
tahmininde yaygin olarak kullanilan  diizglinlestirme yontemini incelemisler.
Diizgiinlestirme parametresinin se¢imi i¢in genellestirilmis maksimum olabilirlik
yontemini ve sec¢im Kkriterini tercih etmisler. Ayrica se¢im kriterlerinin grafiklerle

gosterimini de vermisler.

Ruppert ve ark. (2003), “Semiparametric Regression” isimli eserlerinde,
semiparametrik regresyonun tekniklerini ve faydalarmi kisa ve modiiler bir sekilde
aciklamiglardir. Ayrica ornek ve grafiklerin gosterimi ile ilgili uygulamalara yer

vermislerdir.

Zhu ve Cui (2003), aragtirmalarinda, tiim degiskenlerde dlgiim hatalar1 olan kismi
bir dogrusal regresyon modelini incelemisler. Parametrik olmayan bir ¢ekirdek tahmincisi

ile birlikte yeni bir parametrik tahminci sinifi olusturmak i¢in momentler yontemini



kullanmislar. Ayrica semiparametrik regresyon modelinde hem parametrik olmayan
kisimdaki degiskenler hem de parametrik kisimdaki degiskenler hatali 6l¢iildiigiinde 8’ nin
tutarli ve asimtotik olarak normal oldugu gosterilebilen bir tahmin problemini ortaya
cikarmiglar. Guglii yakinsama, zayif yakinsama orani ve tahmin edicilerin asimptotik
normalliklerini de arastirmiglar. Arastirma sonucunda Ol¢lim hatalarinin dagiliminin
diizgiinliigii, 6zellikle parametrik olmayan kisimdaki hatalar, tahmin edicilerin performansi

tizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu gézlemlemisler.

Hardle ve ark. (2004), kitaplarinda parametrik olmayan modelleri ve yari
parametrik modellerini incelemisler. Parametrik olmayan modellerden, histogram, ¢ekirdek
yogunlugu tahmini ve parametrik olmayan regresyon yontemlerini, yari parametrik
modellerden ise genellestirilmis regresyon, tek endeksli modeller, genellestirilmis kismi
dogrusal modeller, katki ve genellestirilmis katki modellerini ele almislar. Ayrica yari
parametrik modelleme tekniginde, kismi parametrik bilesenleri tanitarak istatistiksel
prosediirlerin esnekligini ve basitligini de ele almislar. Kitapta, yiikksek boyutlu nesneleri

yogunluk fonksiyonlar1 ve regresyon yontemleri ile gostermisler.

Kaki (2004), tez calismasinda, parametrik olmayan diizlestirme fonksiyonu ve
sirekli bagimsiz degiskenler icin dogrusal bir fonksiyon kullanarak olusturulan yari
parametrik regresyon yontemiyle ¢esitli donem koyun agirliklarinin siitten kesim agirlig
izerine etkisini incelemistir. Bununla birlikte ayni1 verilere uygulanan yar1 parametrik
regresyon bulgulariyla parametrik ve parametrik olmayan regresyon modellerinden elde
edilen bulgulart karsilagtirmistir. Ayrica yar1 parametrik ve parametrik olmayan

regresyonda parametre tahminlerini backfitting algoritmasi kullanarak incelemistir.

Koop ve Poirier (2004), makalelerinde, kismi dogrusal normal regresyon modelinde
semiparametrik ¢ikarim icin yeni Bayesci yoOntemler incelemisler. Semiparametrik
regresyon alternatiflere karsi parametrik regresyon modellerini test etme yontemlerini
gelistirmigler. Bu yontemlerin, hesaplama karmasikligi agisindan diger modellere nasil
genisletebilecegini  tartismislar.  Ayrica normal  hatalarin = varsayiminin  nasil

genisletebilecegini gostermisler.

Schennach (2004), parametrik olmayan yogunluk tahmini probleminin aksine,
bagimsiz degiskenlerin bilinmeyen bir dagilimdan gelen bir hata ile dl¢iildiiglinde, kosullu
beklentilerin parametrik olmayan bir regresyon tahmincisi oldugunu sunmustur.

Schennach, bilinmeyen bir dagilimin hatasi bulasmis bagimsiz degiskenleri goz oniine alan



geleneksel Nadaraya-Watson kernel regresyon tahmin edicisini genisleterek bu boslugu
doldurmustur. Ayrica sadece tahmin edicinin yakinsama oranini ortaya koymamis, onun

asimtotik dagilimin1 da gostermistir.

Aydin (2005), tez calismasinda, semiparametrik regresyon modelinin kestirimi i¢in
kismi splayn ve Speckman yaklagimini uygulamistir. Bu iki yaklasimi MATLAB
programinda uygulamis ve modelin hem parametrik hem de nonparametrik bileseni
hakkinda bilgi vermistir. Nonparametrik ve semiparametrik regresyon modellerinde cezali
en kiiciik kareleri splayn diizeltme yontemi ile incelemistir. Bu yontem dogrultusunda
diizeltme parametresinin se¢iminde yaygin olarak ele alinan se¢im kriterlerini incelemistir.
Bu secim kriterlerini belirlemek amaciyla, MATLAB programinda yazilan bir simiilasyon

calismasi ile gdstermistir.

Hu (2005), calismasinda ilk olarak parametrik ve parametrik olmayan regresyon
yontemlerini agiklamis. Daha sonra yontemlerin gecerliligi ve fizibilitesi bir simiilasyon
Ornegi ile gdstermistir.

Aneiros-Pérez ve Vieu (2006), calismalarinda agiklayici degiskenlerden bazilarinin
islevsel oldugu durumlarda, bazi gergek degerli yanit degiskenlerini tahmin etme
problemini ele almislar. Yani, hem yar1 dogrusal modellemenin avantajini hem de
fonksiyonel veriler i¢in parametrik olmayan istatistikler i¢in yeni modeller tanitmislar.
Ayrica yar1 parametrik regresyon modeli kurulduktan sonra, tahmin sonuglarim
yorumlamiglar. Son olarak ta gercek bir veri Orne8i ile modelin kullanishiligin

gostermisler.

Aydin ve ark. (2007), ¢aligmalarinda yar1 parametrik modelini esas alarak Green ve
Silverman’ nin kismi splayn yaklasimini ve Speckman yaklasimini incelemigler. Yari
parametrik regresyon modelleri i¢in splayn diizeltme metoduna dayali yeni bir tahmin
kavrami: Eubank vd. tarafindan gostermisler. Bu tahmin kavramina gore, splayn
diizeltmeyi esas alan farkli iki yaklasim Schimek tarafindan karsilastirilmislar. Ayrica, yari
parametrik regresyon modelinin tahminini Green—Silverman’nin kismi splayn ve
Speckman yaklagimi olarak adlandirilan farkli iki yaklasimla ele almislar ve siradan en
kiiciik kareler tahminleri ile karsilastirmislar. Kullandiklar1 veriler, Kanada’ nin baskenti
olan Ottawa’da, 1987 yilinda 92 miistakil eve ait olup MATLAB ortaminda yazilan bir

program kullanarak uygulamada kullanmiglar. Speckman ve kismi splayn yaklagimina gore



elde ettikleri modelin parametrik katsayilarinin tahmin degerleri ve standart sapmalari,
istatistikleri, parametrik katsayilarin gliven araliklar1 ve F-test istatistigi sonug¢larini tabloda
gostermisler. Ayrica calismada, splayn diizeltmede, genellestirilmis capraz gecerlilik
metoduyla diizeltme parametresini elde etmisler ve yar1 parametrik modelin hem

parametrik hem de parametrik olmayan bileseni i¢in ¢ikarsamalari tartigmiglar.

Omay ve ark. (2007), calismalarinda, Eskisehir’ deki evlerin kira fiyatlari ve
Ozellikleri arasindaki iligkilerin analizini semiparametrik toplamsal regresyon modeli ile
tahmin etmisglerdir. Yapilan istatistiksel analizler sonucunda, evlerin kira fiyatlar1 {izerinde
bagimsiz degiskenlerinin bir kisminin fiyatlar1 lineer, bir kisminin da nonlineer olarak
etkiledigini gostermislerdir. Bu ama¢ dogrultusunda model, parametrik bilesenlerine
ilaveten nonparametrik bilesenleri de bulunduran semiparametrik toplamsal regresyon
modeli seklinde gostermislerdir. Sonug olarak ¢alismalarinda, semiparametrik toplamsal
regresyon modelin istatistiksel olarak 6nemli oldugunu, ayrica hem parametrik dogrusal

hem de semiparametrik modellerden daha anlamli sonuglar verdigini gostermislerdir.

Akkus ve ark. (2008), ¢aligmalarinda, iki diizeyli bagimli degisken i¢in parametrik,
parametrik olmayan ve yar1 parametrik regresyon metotlar lizerinde arastirma yapmaislar.
Oncelikle parametrik ve parametrik olmayan metotlar1 tanitmislar. Daha sonra parametrik
model varsayimlarinin saglanmamast durumunda parametrik ve parametrik olmayan
modellerin en iyi yontemi olan yar1 parametrik yontemini tanitmiglar. Bu yontem
dogrultusunda parametreler, Klein ve Spady’ nin yar1 parametrik en ¢ok olabilirlik tahmin
edicisi ile parametrik olmayan Nadaraya-Watson ¢ekirdek kestirim yontemi ile iki asamada
tahmin etmisler. Ayrica modellerin uygulamasini da sayisal bir Ornekle gdstermisler.
Caligmanin sonucunda, parametrik model varsayimlarmin dogrulugu kontrol edilmeden
elde edilen sonuglar yaniltici olabileceginden dolayi, dogrusal indeks varsayimi disinda
baska ek varsayimlara ihtiya¢ duymayan yar1 parametrik yOntemlerin istatistiksel

caligmalarda uygulanabilirligini géstermisler.

Ata ve ark. (2008), bu calismada, orantili hazardlar varsayiminin saglanmadigi
durumlarda parametrik yasam modelleri olan {istel, weibull, log-lojistik, log-normal,
Gompertz, Gamma regresyon modelleri ve yar1 parametrik yasam modelleri olan Cox
regresyon modeli ve wuzanimlarimi incelenmisler. Orantili hazardlar varsayimini
saglamayan gercek yasam verilerini kullanarak, parametrik ve yar1 parametrik yasam

modellerinin uygulamasini gdstermisler.
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Harezlak ve ark. (2008), kitaplarinda, semiparametrik regresyon modellerini
tanimlayarak bu modellerin kodlarm1 R programinda gostermisler. Semiparametrik
regresyonun astronomi, biyoloji, tip, ekonomi ve finans gibi farkli alanlarda birgok
uygulamada biiyilk degeri oldugu kanitlamiglardir. R programini kullanarak
semiparametrik regresyon yontemlerine iliskin kolay takip edilen kitaplarinda, mevcut
metodoloji ve pratikte kullanimi arasindaki boslugu kapatmayr amaglamislardir. Yazarlar,
cok cesitli semiparametrik regresyon modellerini ve R analizlerini bir araya getirerek
bunlar1 uygulamali arastirmacilar i¢in yararli bir forma getirmislerdir. Akdeniz ve Akdeniz
(2009), calismalarinda, semiparametrik regresyon modelinde parametrelerin vektori igin
Liu tahmin yontemini incelemisler. Ayrica her bir parametrik bilesen i¢in Liu tahmin edici

yontemini kullanarak semiparametrik regresyon modelini elde etmisler.

Keele (2008), kitapta, parametrik, nonparametrik ve semiparametrik regresyon
modellerini agiklamistir. Semiparametrik regresyon modellerinde backfitting algoritmasi
tahmin yontemini ele almistir. Ayrica her drnek i¢in tiim data setlerine ve R kodlarina

kitapta yer vermistir.

Omay ve Memmedli (2008), calismalarinda hava kirliliginin insan sagligi
tizerindeki etkisini incelemek i¢in genellestirilmis toplamsal modellerini uygulamislar.
Ayrica ¢alismalarinda, dogrusal model, toplamsal model, ince tabakali splayn ve
genellestirilmis toplamsal model gibi regresyon modellerini de incelemisler. Uygulamada,
S-Plus programinda gam paketinin gelismis versiyonu olan gam.exact paketinde

incelemisler.

Akdeniz ve Tabakan (2009), ¢alismalarinda, semiparametrik regresyon modelinde
her bir parametrik bilesen i¢in sinirli sayida tahmin ediciler elde etmisler. Uygulama olarak
ise konut fiyatlarindan olusan bir veri setiyle ve Onerilen ilgili tahmincilerin

performanslarint Monte Carlo simiilasyonu araciligiyla karsilagtirmislar.

Akkus ve ark. (2009), calismalarinda, iki diizeyli, bagimli degisken modelinde yari
parametrik tahminin ilk asamadaki parametreler vektorii Klein ve Spady tahmin edici
yontemini kullanarak elde etmisler. Nadaraya-Watson ve uyarlanabilir Nadaraya-Watson
tahmin edicilerinin yar1 parametrik model tahminindeki performanslarini ise farklh
orneklem biiyiikliikleri i¢in yapilan bir benzetim calismasi ile Ortalama Hata Kareler

Ortalamasi kriterlerine gore karsilastirmislar.
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Linton (2009), makalede, semiparametrik ve parametrik olmayan regresyon
yontemini ARCH modelleme ile tahminini incelemistir. Ayrica modellerin fonksiyonel

formu, hata seklini, ortalama ve varyans arasindaki iliskiyi incelemistir.

Tabakan (2009), tez ¢alismasinda, parametrik regresyon model varsayimlarinin
saglanmamas1 durumunda parametrik ve parametrik olmayan yaklagimlarin en uygun
yontemi olan semiparametrik regresyon modelini tanitmis ve semiparametrik regresyon
modelinde parametre tahmini i¢in ti¢ farkli yaklasim yontemlerini gostermistir. Bu
yontemlerden cezali en kiigiik kareler temelinde olan egrisel ¢izgi diizeltme yontemi,
semiparametrik regresyon modelinde parametre tahminine dayanan dalgacik tabanli tahmin
yontemi ve semiparametrik modelde parametre tahmini i¢in fark alma fikri yontemlerini
incelemistir. Ayrica semiparametrik modelde ¢oklu i¢ baglantinin olmas1 durumunda farka
dayali ridge tahmin edici yonteminden bahsetmistir. Boylelikle farka dayali ridge tahmin
edici ile farka dayali tahmin edici yontemlerini hata kareler Olciitiine gore kiyaslama
yapmistir. Calisma sonucunda, yanli tahmin edici olan farka dayali ridge tahmin edicinin
farka dayali tahmin ediciden hata kareler ortalamasina gore daha 6nemli olmadigi, yalnizca

belirli sartlar altinda 6nemli oldugunu gostermistir.

Bagdatli (2010), tez ¢alismasinda, parametrik olmayan regresyon modelinin tahmini
cok boyutlulugun yarattig1 sikinti nedeniyle model tahmini i¢in semiparametrik regresyon
modelini onermistir. Boylelikle bir semiparametrik regresyon modellerinin temelini

olusturan toplamsal modelleri agiklamis ve bu modelleri ayrintili bir sekilde ele almistir.

Sinan (2010), tez calismasinda, panel veri analizleri i¢in parametrik, parametrik
olmayan ve yar1 parametrik modellerin kullanimini arastirmistir. Bu modeller i¢in 3 farkl
bagimsiz degiskenlerini incelemis ve modellerin tahminini yapmistir. Yapilan tahminler
sonucunda, yar1 parametrik regresyon modelinin parametrik modellere gore daha anlaml
oldugunu ve parametrik olmayan regresyon modele gore yorumlamasinin daha kolay
oldugunu gostermistir. Tez uygulamasinda, 2009 Avrupa ekonomik krizini yar1 parametrik
regresyon modelini kullanarak arastirmistir. Ayrica medyana dayali parametrik olmayan
tahmin yontemlerini de yorumlamistir ve bu yontemlerini simiilasyon yardimiyla

karsilastirmistir.

Akkus (2011), ¢alismasinda, parametrik ve semiparatmetrik regresyon modellerini
Xplore komutlarinda uygulanabilirligini gostermistir. Semiparametrik kestiriminin tim

asamalarinda kestirim i¢in gerekli komutlarini vermistir. Ayrica parametrik regresyon i¢in
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lojistik, probit ve tamamlayici log log regresyon modellerini de ayrintili bigimde
gostermistir. Uygulamada, komutlarin uygulanabilirligini gostermek i¢in yapay veri setini
kullanmigtir. Calismanin amaci, arastirmacilara Ozellikle semiparametrik modeller igin

standart istatistiksel paketlerde bulunmasi kolay olmayan ek ¢iktilar1 agiklamaktir.

Caglayan ve Dayioglu (2011), ¢alismalarinda, bir hanenin yoksulluk ve yasam
standartlarini etkileyebilecek faktorleri belirlemisler. Ayrica parametrik ve semiparametrik
logit modellerini kullanarak Tiirkiye’ deki hanelerde yoksulluk olasiliklarini gostermisler.
Parametrik ve parametrik olmayan yaklagimlarin en 1iyi 0&zelliklerini birlestiren

semiparametrik yontemin model varsayimlarinda daha etkin oldugunu gdstermisler.

Duran ve ark. (2011), ¢alismalarinda 6ncelikle semiparametrik regresyon modelinin
tanimin1 ve tahmin edicilerin performansini gdstermek i¢in sayisal bir 6rnek vermisler.
Ayrica semiparametrik regresyon yontemini ve Liu tahminci yontemini ile iki asamali

olarak karsilagtirmislar.

Evren ve Tuna (2011), caligmalarinda, parametrik, parametrik olmayan ve yari
parametrik panel veri modellerini tahmin etmisler ve tahmin edilen sonuglari
karsilagtirmiglar. Modellerin tahminleri sonucunda, parametrik olmayan modellerin
verilerini daha 1yi temsil ettigini, yar1 parametrik modellerin parametrik ve parametrik
olmayan modellerin dezavantajlarin1 ortadan kaldiran model olmadigini goéstermisler.
Uygulamada, go¢ arastirmalarinin uluslar arast go¢ lizerinde etkisi bulunan birgok
degiskenleri ele almislar. Bu amag dogrultusunda rassal ve sabit etkili kismi dogrusal panel
veri modelleri ile ele alinan temel makro ekonomik degiskenlerinin uluslararas1 go¢ trendi

tizerindeki etkisini incelemisler.

Turanl ve Bagdath (2011), ¢alismalarinda semiparametrik regresyon modellerinin
tanimin1 ve parametrik ve parametrik olmayan regresyon modellerin farkliliklarini da
aciklamislardir. Ayrica semiparametrik regresyon modellerinin tahmini (backfitting
algritmasi), giiven bantlari, standart hatalarin hesaplanmasi ve hipotez testlerini

gostermislerdir.

Tezcan (2011), calismasinda parametrik ve parametrik olmayan regresyon
tekniklerini ve farkliliklarini incelemistir. Bununla birlikte Kernel tahmini, diizgiinlestirme
parametresi ve LOWESS yontemini parametrik olmayan regresyon analizini uygulayarak
Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) Imalat sanayisinde islem goren isletmelerin

borsa performanst ile uygun finansal oranlar arasindaki iliskiyi arastirmistir. Bu amagla,
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IMKB’de islem gdren sirketlerin piyasa degeri/defter degeri oran1 gesitli finansal oranlar

ile gostermistir.

Turanli ve Bagdath Kalkan (2012), c¢alismalarinda, oncelikle semiparametrik
regresyon modelinin tanitimini1 yaparak daha sonra insaat sektoriinde ¢ok 6nemli yeri olan
site icerisindeki daire fiyatlarii etkileyen o6zellikleri semiparametrik regresyon analizi ile
belirlenmesini incelemisler. Uygulamada, ilk 6nce modele diizgiinlestirerek ilave edilmesi
gereken degiskenleri olusturup sonra anlamsiz olan degiskenleri belirlemisler.
Semiparametrik regresyon modelleri ile logaritmik, lineer ve karesel doniisiimle elde
edilen modelleri arastirmislar. Ayrica parametrik kismindaki degiskenleri t testi ile,

parametrik olmayan kismindaki degiskenleri ise F testi ve gliven bantlartyla test etmisler.

Engle ve ark. (2012), calismalarinda, hava ve elektrik satis1 arasindaki fonksiyonel
iliskiyi semiparametrik tahmin yontemi ile incelemislerdir. Uygulamada, teknigin mantikli
ve sezgisel olarak c¢ekici fonksiyonel iliskiler liretme vaadini gostermiglerdir. Tahminler,
dort elektrikli tesisin konut satislari i¢in sunulmustur. Ayrica sadece 1sitma ve sogutma
derece giinlerini kullanan hava parcalarini temsil eden modellerle ve parcali dogrusal

spline’ larla karsilastirmislar.

Fit (2012), tez calismasinda, parametrik ve parametrik olmayan regresyon
yontemlerini agiklamig. Parametrik olmayan regresyonda parametre tahmini i¢in diizeltme

parametrelerinin se¢imini incelemistir.

Tiirkan (2012), tez calismasinda, dogrusal regresyon modelinde etkili gozlemleri
belirlemek i¢in 6nerilen Slgiitlerin yar1 parametrik regresyon modeli i¢in gelistirilmesi ve
gelistirilen Olgiitlerin etkili gézlemleri belirlemede basarili olup olmadiklarinin gergek bir
veri kiimesi kullanarak ve simiilasyon c¢aligmasi yaparak aragtirmistir. Ayrica gercek bir
veri kiimesi ve yapay bir veri kiimesi kullanarak onerilen Slgiitlerin etkili gdzlemleri ortaya
cikarmadaki basarilar1 da incelemistir. Simiilasyon g¢alismasi yaparak farkli 6rneklem
bliyiikliiklerinde oOnerilen Olglitlerin etkili gozlemleri ortaya ¢ikarmadaki basarilar

incelenmis ve karsilastirmistir.

Omay ve Canpolat (2013), calismalarinda Tiirkiye’ deki gelir ve c¢evre kirliligi
arasindaki baglantiy1 parametrik olmayan sabit etkili panel veri modelleri ile incelemisler.
Panel veri igin Istatistiki Bolge Birimleri Smiflandiriimasinda yer alan 12 farkli bolgeyi
igeren verileri kullanmiglar. Uygulamada Tiirkiye’ de kisi basina diisen kiikiirt dioksit ve

partikiiler madde ile kisi basina diisen gayri safi yurti¢i hasila arasindaki baglantiyr
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incelemisler. Uygulama sonucunda, parametrik olmayan modellerin iyi sonuglar verdigini

gostermisler.

Aydin ve Alma (2015), calismalarinda, semiparametrik regresyon modellerindeki
etkili gozlemlerin belirlenmesini incelemisler. Bu etkili gozlemlerin belirlenmesinde
Cook’s uzaklik 6l¢iisiinii ele almiglar. Ayrica ¢alismalarinda semiparametrik regresyon
modellerinde etkili gozlemlerin belirlenebilmesi icin Dffits, Dfbetas ve CovRatio
istatistiklerini incelemisler. Etkili gézlemlerin belirlenmesinde her bir 6l¢iim igin gergek ve
benzetim calismast veri kiimelerini kullanmislar. Uygulama igin ayrica semiparametrik

regresyon i¢in Monte Carlo simiilasyon ¢alismasini da gostermisler.

Toprak (2015), tez calismasinda, yar1 parametrik regresyon modelinde kismi
dogrusal modelde dl¢iim hatasindan dolayr hatali dlciilmiis verilerin olmasinda ve dlgiim
hatasinin  yogunluk fonksiyonunun aciklanmamasinda parametrelerinin tahmininde
uygulanan metodu incelemistir. ik kisimda parametrik, nonparametrik ve yari parametrik
regresyon modelleri, regresyonda diizeltme kavrami, piirizlilik ceza yaklasimi ve
parametrik olmayan regresyonda diizeltme yontemlerini agiklamistir. Sonraki kisimda,
degiskenleri hatali modeller tizerinde gostererek degiskenler “bilinen” bir dagilimdan gelen
hata ile olgiildiigiinde parametrik olmayan ve yar1 parametrik regresyon ydntemlerini
gostermistir. Son olarak, degiskenlerin “bilinmeyen” bir dagilimdan gelen hata ile
ol¢iildiigiinde parametrik olmayan regresyon yontemleri igerisinde incelenen degiskenlerin
hatali parametrik olmayan regresyon yontemlerini incelemistir. Bu yontem dogrultusunda,
parametrik olmayan boliimde 6lgiim hatalar1 olmasi durumunda yar1 parametrik regresyon
ve hem parametrik hem de parametrik olmayan boliimde 6l¢iim hatalari olmas1 durumunda
yar1 parametrik regresyon modelleri i¢in kernel dekonvoliisyon teknigine alternatif olarak
goriilen yontemleri agiklamistir. Ayrica tahmin edicilerin sonlu 6rneklem o6zelliklerini

Monte Carlo simiilasyon yontemi ile incelemistir.

Qingguo ve Kong (2017), makalede, skaler yanitlarin kosullu kantilitesinin hem
skaler hem de fonksiyonel es degiskenler ve ek bilinmeyen parametrik olmayan bir
fonksiyon terimi ile modellenmis oldugu fonksiyonel lineer semiparametrik kantil
regresyon icin parametrik olmayan tahmin ydntemlerini 6nermisler. Onerilen tahmin
edicilerin sonlu 6rneklem performansini arastirmak i¢in simiilasyon ¢alismasi yapmislar.
Ayrica dikkat eksikligi hiperaktivite bozuklugu o6zelliklerine sahip 200 Ornekten elde

edilen gergek verilerin analizini de gostermisler.
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Liu ve ark. (2018), calismalarinda, siireksiz bilinmeyen tek indeksli modelin
tahminini ve minimum ortalama varyans tahmini yontemini incelemisler. Ayrica kosullu
varyans, minimum agirlikli hata kareler ortalamaya sahip olan, merkezlenmis, sol taraftaki
ve sag taraftaki cekirdek fonksiyonlar1 olan yerel dogrusal uyumlar arasindan elde
edildigini gostermigler. Gergek veri analizi ve simiilasyon ¢alismasini yonteme

uygulayarak sonuglarin anlamli oldugunu gostermisler.

Shen ve Chen (2018), ¢alismalarinda, kiime ici alt ornekleme degiskenligi ve
bilgilendirici kiime boyutu i¢in marjinal ortalama i¢in semiparametrik regresyon model
secimini incelemisler. Ayrica model se¢imi i¢in yeniden Ornekleme kiime bilgi kriteri
ornekleme yonteminde uygulamislar. Yeniden 6rnekleme kiime bilgi kriteri yontemi, kiime
ici alt Orneklemeye gore modelin degiskenligini acgiklayan ek bilesen igerdigini

gostermisler.

Mahmoud (2019), calismasinda Oncelikle parametrik, parametrik olmayan ve
semiparametrik regresyon modellerini tanitmistir. Bu modellerin bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskinin sekli ve rastgele dagilimi hakkinda bilgi vermistir. Ayrica
modeller arasindaki farkliliklar, tahmin yontemleri ve uygulamalara yer verilmistir.
Uygulamadaki tiim grafikler ve analizler R programinda analiz edilmistir ve ti¢ farkli

modelin sonuglar1 tablo halinde verilmis ve sonuglar yorumlanmaistir.
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3. MATERYAL ve METOT

3.1. Materyal

Bu tezde kullanilan veriler Kahramanmaras ilinde bulunan 60 tarimsal hayvancilik
isletmeye aittir. Barinaklarin fiyati tizerinde etkili oldugu diisiiniilen, isletmenin fiyati,
sagim TUnitesi varligi, karantina bolgesi varligi, barinak alani, havalandirma alani,
havalandirma sayisi, karantina alani varligi, revir alam1 varligi, giibre ¢ukuru varligi,
dogum {initesi varligi ve sehir merkezine uzaklik degiskenleri ele alinmistir. Modele bazi
degiskenler parametrik formda dahil edilirken, bazi degiskenler ise parametrik olmayan

formda dahil edilmistir. Modele parametrik formda dahil edilen degiskenler,

e Fiyat (y) (Isletmenin Fiyati, TL)
e Sagim tinitesi (xg)(varsa 1, yoksa 0)

e Karantina bolgesi (x,) (varsa 1, yoksa 0)
Modele parametrik olmayan formda dahil edilen degiskenler,

e Alan (x;) (m?),

e Havalandirma alani (x,) (m?)

e Havalandirma sayis1 (x3)

e Karantina alam (x5) (varsa m?, yoksa 0)
e Revir alam (x;) (varsa m?, yoksa 0)

e Giibre cukur (x7)

e Merkeze uzaklik (xq) (km)

ozelliklerini kapsamaktadir.
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Cizelge 3.1. Calismada kullanilan veri seti

Isletme Fiyat A HA HS KB KA RA GC SU MU
1 2.679.14 2160 96 10 1 36 142 291 1 155
2 2.774.05 2604 100.8 28 1 25 100 200 1 145
3 1.155.45 780 86.35 12 1 80 0 217 0 145
4 1.738.59 2520 99 9 1 53 100 238 1 30
5 1.307.94 1612 75.6 12 0 0 0 435 1 145
6 1.131.52 1061 37 5 0 0 0 320 0 50
59 1.345.52 1540 45 11 1 40 45 355 0 50
60 1.340.45 1525 42 10 0 0 40 200 1 45

Kullanilan degiskenlerden karantina bélgesi (KB), sagim iinitesi (SU) ve dogum
tinitesi (DU) kesikli degisken, alan (A), havalandirma alam (HA), havalamdirma sayis
(HS), karantina alan1 (KA), revir alant (RA), giibre ¢ukuru (GC) ve merkeze uzaklik (MU)
degiskenleri ise siirekli degiskendir. Uygulamada parametrik ve parametrik olmayan
degiskenleri degerlendirmek i¢in toplamsal model olan semiparametrik regresyon modeli
ele almmigtir. Yapilan istatistiksel degerlendirmelerde SAS 9.4 paket programindan

yararlanilmistir.

3.2. Metot

3.2.1. Regresyon analizi

Regresyon analizi, aralarinda neden-sonug iligskisi bulunan iki veya daha fazla
degisken arasindaki iligkiyi Olgcmek i¢in kullanilan analiz yontemidir. Bu analiz
yonteminde tek bir degisken kullanilarak analiz yapiliyorsa tek degiskenli regresyon,
birden fazla degisken kullaniliyorsa c¢ok degiskenli regresyon analizi olarak
adlandirilmaktadir. Regresyon analizi, degiskenler arasindaki iliskinin varligini, eger iliski
var ise iligkinin giiciinii ve bu iliskiyi kullanarak konu ile ilgili tahminler veya kestirimler
uygulamak amaciyla kullanilmaktadir. Regresyonda, degiskenlerden biri bagimli digerleri

bagimsiz degisken olarak ele alinmaktadir (Hurvich ve Tsai, 1989; Omay, 2007).
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Regresyon yontemini ilk olarak Adrien Marie Legende tarafindan 1805 yilinda ileri
stiriilmiistiir (en kiiglik kareler yontemi). Daha sonra 1809 yilinda C. F. Gauss ayni yontemi
daha ayrintili ele almistir. Legende ve Gauss regresyon yontemini astronomi alaninda,

uydularin glines etrafindaki yoriingelerini belirlemek amaciyla kullanmiglardir.

Regresyon ifadesi ilk defa ingiliz istatistik¢isi Francis Galton tarafindan 19.
yiizyilinda biyolojik bir ¢alismada kullanilmistir. Galton ¢aligmasinda anne ve babalarin
boyu ile ¢ocuklarinin boylar1 arasindaki iliskiyi incelemistir. Boylelikle Galton’un
caligmalar1 glinimiizde degiskenler arasindaki istatistik iliskileri inceleyen regresyon

analizinin baglangic1 olmustur.

Y, bagimhi degisken ve X, bagimsiz degisken arasindaki iliski Y = f(X)
seklinde tanimlaniyorsa bu fonksiyonel bir iligki olarak agiklanmaktadir. Regresyon
analizi, korelasyon analizi ile birlikte istatistik iliskinin incelenmesinde uygulanan énemli

bir yontemdir.

Regresyon analizi, parametrik ve parametrik olmayan regresyon olmak tizere iki
grupta incelenmektedir. Regresyon analizinin amaci, bagimsiz degiskenlerinin bagimli
degisken iizerindeki etkisinin olup olmadigini aragtirmak, bagimli degiskenin alabilecegi
degerleri tahmin etmek ve bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tlizerindeki uyguladigi

etkisini analiz etmektir (Green ve Silverman, 1994; Eubank, 2011).

3.2.1.1. Parametrik regresyon yontemi

Parametre, anakiitleye ait olan ortalama, oran, varyans vb. Olgiilerdir. Parametrik
regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki ortalama iliskinin matematiksel bir
fonksiyonla gdsterilmesi ve bu fonksiyonda yer alan parametrelerin acik bir sekilde ifade
edilmesidir. Parametrik regresyon, regresyon fonksiyonunun x;, x, , ... , x, bagimsiz
degiskenlerinin bir dogrusal fonksiyonu olarak gosterildigini varsaymaktadir. E (y | X)
kosullu beklenen degeri X biliniyorken y ' nin ortalama dagilimmm X ile fonksiyonel
iligkisini ~agiklamaktadir. Baska bir deyisle X =(x;, x; , ... , x;) bagimsiz
degiskenlerindeki degisime karsilik y bagimli degiskenin ortalamasini agiklamaktadir

(Speckman, 1988; Schimek ve Michael, 2000).

E(|X)=Xp 1)
veya
y=XB+ ¢ 2)
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seklinde gosterilmektedir.

Burada, ¢, =y —E (y | X) ifadesi E (y|X) kosullu beklenen degerinin y'den
sapmast olarak aciklanmaktadir. Parametrik regresyon yonteminde hedef, model
uygunlugunu ve modelin olusturulmasii incelemektir. Dogrusal regresyon modelini
ispatlamak i¢in bilinmeyen S parametrelerini agiklamak gerekir. Esitlik 2’de (y;, x;)
gozlem degerlerine karsilik gelen gozlenen nokta ile bu noktalarin en kiiciik kareler
metodu ile belirtilmis olan dogru tizerindeki izdiigiimlerinin toplami, &; = y; — ¥; sifira esit
olmalidir. Ayn1 zamanda farkin kareler toplami1 minimum degere sahip olmalidir. Boylece

esitlik 2°deki parametre tahminleri esitlik 3’teki gibi gosterilmektedir.

Z g’ = Zn:(% - )?

i= i=1

= Z(Yi - xi',é)z 3)

n
1

Parametrik regresyon, varsayimlara dayanmaktadir. Esitlik 2’ de bagimsiz
degiskenler arasindaki fonksiyonel yapmin Xf seklinde dogrusal oldugu ve f
parametrelerinin sonlu oldugu varsayilmaktadir. Fakat bagimsiz degiskenler arasinda
dogrusal olmayan iliskiler var ise parametrik regresyon yontemi yerine parametrik

olmayan regresyon yontemlerinin uygulanmasi gerekmektedir (Stefanski, 1985).

3.2.1.1.1. Basit dogrusal regresyon

Basit dogrusal regresyon, degiskenlerden birisi bagimli digeri ise bagimsiz
degisken olarak kabul edilen birbiriyle iliski olan iki degiskenin oldugu yontemdir.

Yi=ﬂ0+X1ﬁ1+ & ) i=1,2,...,n
(4)

Esitlik (4)’te y bagimh (agiklanan), x bagimsiz (agiklayici) degiskeni, B, ve 1
modelin bilinmeyen parametrelerini ve € hata terimlerini ifade etmektedir.

Basit dogrusal regresyon yontemini uygulamak i¢in bazi varsayimlarinin
saglanmasi gerekmektedir. Varsayimlardan herhangi birinin saglanmamasi durumunda

dogru sonuca ulasmak miimkiin olmayabilir. Berry (1993), parametrik regresyon

modelinin varsayimlarini asagidaki gibi siralamaktadir:

1. Bagimsiz degiskenlerin varyanslar sifirdan farkli olmalidir.
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Hata terimleri ortalamasi sifira esit olmalidir. Yani, )} &; = 0 olmalidir.
Hata terimi ve bagimsiz degiskenler arasinda iliski yoktur.
Hata terimleri arasinda korelasyon yoktur.

Hata terimleri normal dagilima sahip olmalidir.

o g H» w D

Ayrica bagimsiz degiskenlerin (X) nicel ya da nitel, bagimli degiskenin (V) ise

nicel ve stirekli olarak 6l¢iilmiis olmas1 gerekmektedir.

Parametrik yontemlerle olusturulan regresyon denklemlerinde, iliskilerin dogrusal
(lineer) varsayillmasi, bagimsiz degiskenlerin katsayilarimin dogrusal olmasi anlamini
tasimaktadir. Parametrik regresyon modellerin  bagimli degisken ve bagimsiz
degiskelerinin dogrusal olma sart1 aranmamaktadir. Yani katsayilar1 itibariyle dogrusaldir.
Ayrica bagimsiz degiskenlerin iissel, parabolik veya karekoklii olmasi parametrik
regresyon modellerin dogrusallik 6zelligini etkilememektedir (Benedetti, 1977; Chen,

1988).

Parametrik regresyon modellerinde tahmin yapilirken siklikla uygulanan yontemler,

En kiiciik kareler yontemi ve En ¢ok olabilirlik yontemidir.

3.2.1.1.1.1. En kiiciik kareler yontemi

En kiiciik kareler yontemi, birbirine baglh olarak degisen iki biiyiikliik arasindaki
baglantiy1, gergege en yakin bir denklem seklinde yazmak i¢in uygulanan regresyon
tahmin yontemi olarak gosterilmektedir. Ayrica dogrusal varsayimini dikkate alarak
parametreleri tahmin etmektedir. Kolay hesaplanabildiginden dolay1 en ¢ok tercih edilen
yontemdir. En kiiclik kareler yonteminin amaci, gozlemler igerisinden dogrusal bir model
olusturarak, gozlemlerin bu dogruya olan uzaklik arasindaki farkin karesi toplamini
minimum yapmaktir. Yani hata kareler toplamini minimize etmeye ¢alismaktir. Bagka bir

ifade ile min Y, e;2 veya min Y.(y; — 9;)? seklinde gosterilmektedir.

Bo Ve [ parametrelerinin tahmini i¢in uygulanan en yaygin yontemlerden birisi olan

en kiigiik kareler yontemidir. Tek degiskenli regresyon dogrusunun denklemi,
Yiz.BO +X1iﬁ1+ &; i=1)2)'--1n (5)

seklinde ifade edilmektedir. Denklem 5°te gosterilen 8, ve f; parametrelerinin degerlerini
bulmak i¢in uygulanan en kiigiik kareler yonteminin, toplam sapmalarin karelerinin
toplaminit minimum yapacak degerlerin bulunmasidir. Hata terimlerini, gézlenen degerleri

ile beklenen degerlerin farki olarak gosterilebilir. Yani,
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& =Y, -1, (6)

seklinde gosterilmektedir. Denklemde gosterilen ifade ile Olgililen hata terimleri pozitif,

negatif ya da sifira esit olur iken bu farklarin toplam,
Z?:l é\i = Z:lzl(yl - ?I.) = 0 (7)

seklindedir. En kiigiik kareler yontemi, 5, ve f; parametrelerinin kestirimleri olan ve bu

parametrelerinin farkini minimum yapacak bigimde sekil 8’de gosterilmektedir.
en kiigiik ¥7, & = en kiiiik X7, (V; — ¥;)? )

ve f3, ile B; tahminleri asagida gibidir:

5 _ N (Xi=X)(¥;=Y)
1T 31 (xy-%)2 ®)
Bo =V - )_(31 (10)

En kiigiik kareler yontemi normal denklemler yontemi ile ortalamalardan farklar
yontemleriyle parametre tahminini gergeklestirir (Green ve ark., 1985).
3.2.1.1.1.2. En ¢ok olabilirlik yontemi

En ¢ok olabilirlik yontemi, anakiitlenin olasilik dagilimini belirlemek veya bu
yonde varsayim yapmaktadir. Ayrica bu yontemde, eldeki O6rneklem verilerinin olma

olasiliginin en ¢ok oldugu anakiitlenin hangi katsayilara sahip oldugunu incelemektedir.

En ¢ok olabilirlik yonteminde hem X hem de hata teriminin bir dagilima sahip

oldugu varsayilirsa iki degiskenli olabilirlik fonksiyonu igin,
L=1L,L, (11)
InL = InL, + InL, (12)

L,x marjinal ve e hata teriminin olabilirligi seklinde gosterilmektedir. Esitlik 12” de
InL'yi maksimize eden tahmin ediciler InL, ile InL,"yi maksimize eder. Verilerin iki
degiskenli normal dagilim gosterdigi varsayildiginda InL, ile InL,'yi maksimize eden en

¢ok olabilirlik tahmin edicilerine esit olmaktadir (Cula, 1988).

3.2.1.1.2. Coklu dogrusal regresyon

Coklu dogrusal regresyo, bir bagimli (agiklanan) ve birden fazla bagimsiz

(agiklayict) degisken arasindaki fonksiyonel iliskiyi aciklamaktadir. Coklu dogrusal
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regresyon yonteminin amact, bagimli degiskeni etkiledigi belirlenen degiskenler aracigiyla
bagimli degiskenin degerini tahmin etmek, bagimli degiskeni etkiledigi bagimsiz
degiskenlerden hangisinin ya da hangilerinin bagimli degiskeni en fazla etkiledigini
belirlemek ve aralarindaki iliskiyi incelemektedir. Boylelikle ¢alismalarda daha 1yi sonug
olusturmak icin ele alinan tiim etkenleri gozlemlemek ve bagimsiz degiskenlerin bagiml
degiskeni hangi yonde ve nasil etkiledigini tahmin etmek i¢in ¢oklu regresyon analizi
uygulanmaktadir (Fan ve Yao, 2003; Wood, 2000). Coklu dogrusal regresyon modelinin

acik gosterimi;

Y:BO +Xi1181 +Xi2ﬁ2+“‘+Ximﬁm+el' (l = 1,2,...,n) (13)
seklindedir ve
Y = Bo + Xk=1 XiBr + e (14)

seklinde toplamli olarak ifade edilebilir. Esitlik 13 ve Esitlik 14’te Y bagimli degisken, m
sayida bagimsiz degisken arasindaki dogrusal iliskiyi Y ve X'lere ait n tane gbzlem
degerinin ¢oklu dogrusal regresyon modelini ifade etmektedir. Sy, S, ..., Bm parametreleri

regresyon katsayilarini ya da kismi regresyon katsayilarini gdstermektedir.

3.2.1.1.2.1. Coklu dogrusal regresyon analizinde katsayilarin tahmini

Coklu dogrusal regresyon analizinde degiskenler arasinda ¢oklu bagimlilik
olmamasi sart1 saglanmalidir. Hatalar rasgele degiskenler oldugu i¢in hatalara iliskin bazi
varsayimlarin saglanmas1 gerekmektedir. Bu varsayimlar, asagidaki gibi ifade

edilmektedir.
Var(e) = 02, Cov(e;,g) =0 i#jveE(e) =0

Boylelikle € hata terimlerinin normal dagilim varsayimlarini gerceklestirmektedir.
Coklu dogusal regresyon modelinde bulunan f parametrelerinin tahmin yontemi olan

k + 1 tane f tahmini en kiigiik kareler yontemi ile asagidaki gibi gosterilmektedir.
p=&X)TXY) (15)

p parametrelerine iliskin giiven araliklarinin belirlenmesinde, yokluk ve alternatif

hipotez testlerinde serbestlik derecesi [n — (k + 1)] olan t dagilimindan yararlanmaktadir.

Coklu dogrusal regresyon analizinde, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
baglantinin giiciinii gostermek i¢in ¢oklu korelasyon katsayist (R) incelenmektedir. Fakat

coklu belirleme katsayisina (R?) bakilarak yorum yapmak daha uygundur.
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~ 2
_ X

R%? =1
X yi?

(16)

Coklu dogrusal regrsyonda bagimli degiskeni agiklayabilen birden fazla bagimsiz
degisken bulunmaktadir. R? degerinin 0.75ten biiyilkk olmasi iyi sonu¢ vermektedir

(Aydin, 2005).

3.2.1.2. Parametrik olmayan regresyon yontemi

Parametrik olmayan regresyon, biri bagimli degisken (y) ve bagimli degiskenle ne
tir bir iliskide oldugu bilinmeyen bagimsiz degiskenin (x) oldugu basit parametrik

olmayan regresyon modeli,
yi = f(xl) + gil i = 1;2; - (17)

seklinde ifade edilmektedir. Esitlik (17)’de f € C?[a, b] olan diizgiin dagilim fonksiyonu,
x; parametrik olmayan bagimsiz degiskenlere ait gozlem degerini, y; bagimli degiskene ait
gozlem degerini ve ¢ bagimsiz 6zdes olarak dagilan rasgele hata terimlerini

belirtmektedir.

Parametrik olmayan regresyon yoOnteminin asil amaci, parametreleri tahmin
etmekten ¢ok bilinmeyen ortalama fonksiyonu olan f(x;)’i tahmin etmektir. y bagimli
degiskenin ve x = (xq, x5, ..., x,) bagimsiz degiskenlerinin 6lglimleri arasindaki iliskiyi
gosteren ve en ¢ok kullanilan yontem, E(y|x) = f(x) kosullu beklenen fonksiyonu tahmin

eden modeldir. Bu iligkiyi gosteren genel parametrik olmayan regresyon modeli,
y=EQl)+e=fx)+ ¢ (18)

seklinde gosterilmektedir. Burada y = (y4, -, )", f = (fi, -, [n)' = (F(X1), ..., (X))’

ve € = g(&y, ..., &)’ seklinde olan x bagimsiz degiskenlerinin bir fonksiyonudur.

Parametrik olmayan regresyon yonteminde tahmin yaparken sinirlayici varsayimlar
olmamasia ragmen bazi Ozellikleri olabilmektedir. Bagimsiz degisken sayisi ¢ok
oldugunda tahmin yapmak zor olmaktadir. Ayrica ortaya ¢ikan grafikler karmasik bir
yapida gosterilmektedir. Bu durumlar sonucunda “boyutluluk sorunu” ortaya ¢ikmaktadir.
Ayni zamanda parametrik olmayan regresyon yontemle kesikli bagimsiz degiskenleri ele
almak ve bagimsiz degisken sayisindaki artisla beraber y degiskenine ait etkileri
yorumlamak gii¢ olmaktadir. Bu zorluklar yar1 parametrik regresyon yontemi uygulanarak

ortadan kaldirilabilmektedir (Wand ve Gutierrez, 1997; Slama,2001; Tezcan, 2011).
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Istatistiksel arastirmalarda aykiri gdzlemlerin etkilerini farkli yollarda ele alan
giiclii parametrik yontemler vardir. Fakat aykiri gozlemlerden dolayr varsayimlar
bozuldugundan bu yontemler bile veri setlerine uygun olmayabilir ve verinin gercek
yapisini bozabilmektedir. Bu durumda parametrik olmayan regresyon yontemi, aykiri
gozlemlerin olusturdugu veri setleri i¢in uygun bir analiz yontemi olmaktadir. Parametrik
regresyon yonteminde bir¢ok varsayim gerektiginden dolayr sonuglarin giivenilirligi
azalmaya baslamaktadir. Parametrik olmayan regresyon yonteminde ise herhangi bir
varsayima ihtiyag¢ duyulmamakta ancak bagimsiz degisken sayisinin ¢ok olmasindan
dolayt model tahminin ortaya ¢ikmasi zorlagmaktadir. Yar1 parametrik regresyon yontemi,
parametrik ve parametrik olmayan regresyon yontemleri arasinda orta yol olusturmayi

hedeflemektedir (Carota ve Parmigiani, 2002; Chandran ve Prajneshu, 2004; Ata ve ark.,
2008).

3.2.1.2.1. Parametrik olmayan regresyon yonteminin 6zellikleri

Parametrik olmayan regresyon yonteminin en Onemli &zelligi, herhangi bir
fonksiyonel formu dikkate almadan bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi
incelemeye calisan bir yontem olarak ifade edilmektedir. Boylelikle parametrik olmama
ifadesi, regresyon dogrusunun esnek fonksiyonel formunu gostermektedir. Parametrik

olmayan regresyon modeli,

yi=f(x)+& (19)
seklinde ifade edilmektedir.

Parametrik olmayan regresyon yonteminin gelistirilmesindeki amag, parametrik
olmayan tahminci f(x;)'in ‘diizgiin’ tahminlerini olusturmak amaciyla uygulanmaktadir.
Parametrik olmayan yontemde regresyon iligkisini incelemek i¢in en onemli avantajlari

asagidaki gibi ifade edilmektedir.

e Parametrik olmayan tahmin yontemi bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki genel
iliskinin incelenmesinde ¢ok yonlii ve esnek kolaylik saglamaktadir.

e Verinin elde edildigi anakiitlenin hangi dagilimindan geldigi hakkinda giiglii
varsayimlara ihtiyag duymamaktadir.

e Parametrik olmayan yontemler aykir1 gozlemlerden ¢ok fazla etkilenmezler.

e Parametrik olmayan yontemleri yorumlamak daha kolaydir.
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e Parametrik olmayan yontemler, birimlerin biiyiikliikklerinden daha ¢ok onlarin
siralartyla ilgilendikleri i¢in normal dagilim varsayimi gerektiren analizlerin

uygulanmadigi birgok durumda uygulanabilmektedir.

Parametrik olmayan regresyon yontemler, O6rnegin ¢ekildigi ana kiitle belli bir
dagilima dayanmadigi ve 6rnekleme dagilimindan olusan test istatistigine dayali ¢ikarimlar
olustugu i¢in genellikle dagilimdan bagimsiz yontemler olarak ifade edilmektedir.
Dagilimindan bagimsiz olma ozelligi, ¢ok sayida parametrik olmayan yontemin Kkilit
noktas1 olarak gosterilmektedir. Parametrik olmayan testte, istatistiksel bir yogunluk
fonksiyonunda, parametrenin degeri hakkinda varsayimda bulunulmazken, dagilimdan
bagimsiz testte ornek ¢ekilen ana kiitlenin sekli hakkinda bir varsayimda bulunmaz. Teste
dayali istatistik bir testte istatistigin 6rnekleme dagilimi, degiskenin ana kiitle dagilimindan
bagimsiz ise dagilimdan da bagimsiz olmaktadir. Ayrica bir yontemi, dagilimdan bagimsiz
veya parametrik olmayan seklinde ifade etmek, varsayimdan bagimsiz anlamini
tasimamaktadir.  Ornegin, ana kiitle hakkinda siirekli ve simetrik varsayimima

bakilabilmektedir (Clark, 1977; Altman, 1992).

3.2.1.2.2. Parametrik olmayan regresyon yonteminde yogunluk tahmini

Olasilik yogunluk fonksiyonu, siirekli tesadiifi degiskenin nasil dagildigini
incelemektedir. Boylelikle siirekli tesadiifi bir degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonu
incelendiginde, sadece ortalama ve varyans gibi ifadeleri degil, ayrica degiskenin belli bir
olasilikla hangi degerler alacagi da agiklanmaktadir. Yogunluk tahmin yonteminin
uygulanmasinin amaci, yogunluk tahminleri ile verilere uygun model tahminini yapmaktir.
Ayrica birgok sayida degiskenin oldugu veri setindeki degiskenler arasindaki iligkiler

hakkinda bilgi vermektedir.

Parametrik olmayan yogunluk tahminleri, tahminleyenin dagilimina iliskin genis
bilgi vermektedir. Parametrik olmayan yogunluk tahmini 1951 yilinda Fix ve Hodges
tarafindan dagilimsal varsayimlara ilaveten farkli bir yontem olarak ortaya ¢ikarilmigtir.
Boylelikle parametrik olmayan yogunluk tahmininde uygulanan bir¢ok yOntem

gelistirilmistir.

3.2.1.2.2.1. Histogram yontemi

Parametrik olmayan yogunluk tahmininde en c¢ok kullanilan ve bilinen

yaklasimlardan histogram yaklagimi, kutulama olarak da isimlendirilmektedir. Kullanigh
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olmasina ragmen gercedi cok iyi yansitmaz. iki veya daha fazla degisken kullanimi icin
olduk¢a zordur. Bu 6zelliklerinden dolay1, f(x)'in diizgiin tahminin yapilmasi amaciyla

histogram yontemi disinda birgok parametrik olmayan tahminleyen ortaya ¢ikmustir.

Yogunluk tahmini i¢in uygulanan histogramin sekli, baslangi¢c noktasina ve kutu
genisliginin se¢imine bagli olmaktadir. Histogramlarin sekil ve goriiniisiine etki eden tek
parametre kutu genisligi degildir. Ayn1 kutu genisligi ve benzer veriler kullanilsa bile
histogramlar verinin 6zellikleri hakkinda farkli bilgiler olusturmaktadir. Cok fazla sayida
gbzlemin oldugu durumlarda, histogramlarin uygulanmasinda herhangi bir sakinca yoktur,
ama kiigiik 6rneklerde dar aralikli kutu olusturulmasi pek dengeli olmamaktadir. Dengeli

bir ortalama hesaplamak i¢in genis aralikli az sayida kutu daha uygun olmaktadir.

Olasilik yogunluk fonksiyonu olan f(x)'in tahminleyeni olarak uygulanan

histogram, yanli bir tahminleyendir. x, = 0 olmak {izere, histogramin yanliligi,

Yanlilik{f,(x)} = E{f,(x) — F()} = f'{m;}{m; — x} (20)
seklindedir. m;, orta noktasinda gergek yogunlugunun egiminde yaklasik yanliligin mutlak

degeri artar ve x = m; esitligi saglandiginda yaklasik yanlilik sifira esit olur.

Histogramin varyansi,

Var{fo(x)} ~ —f (x) (21)
Burada,

n: Orneklem biiyiikliigiinii,

h: diizgiinlestirme parametresini

seklinde ifade etmektedir.

Histogramin varyansi f(x) fonksiyonu ile orantilidir. nh artarken varyans azalir.
Boylelikle h degerinin artmasiyla varyansi azalmakta ve yanliligr artmaktadir. Yanlilik ve
varyansin h degeri ile ters orantili olmasi, yanlilik ve varyans arasinda optimal bir denge
kuracak h degerlerinin sonuglandirilmasini  zorunlu kilar. Bdylelikle hata kareler
ortalamasi da bu amacgla uygulanan kriterlerden biridir. Histogram i¢in hata kareler

ortalamasi (HKO),

HKO{f,()} = Var{f,(x)} + [Yanhlik {f, (x)}] (22)
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seklindedir. Histogramlar, dar kutularda biiyiik varyans kiiciik yanlilik, genis kutularda
kiiciik varyans biiylik yanlilik gostermektedir (Bowman ve Adelchi, 1997; Craven ve
Wahba, 1979; Hastie ve Tibshirani, 1999).

3.2.1.2.2.2. Kernel tahminleyeni yontemi

Parametrik olmayan yogunluk fonksiyonu tahmin yontemi olan kernel tahmini ilk

uygulayan Rosenblatt’dir. £ (x)’in tahminleyeni olan £, (x),

fh(x) _ Fn(x+h)2—th(x—h) (23)

Burada,

F,: n tane gozleme dayal1 6rnek dagilim fonksiyonu,
n: Orneklem biiyiikliigiinii,

h: diizgiinlestirme parametresini

seklinde ifade etmektedir. x;, x5, ..., x,, stirekli olasilik fonksiyonu f(x)’'e sahip bagimsiz
ve diizgiin dagilmig rasgele degiskenlerdir. h = h,,, 6rek biiyiikligi n'in fonksiyonudur

ve n sonsuza giderken sifira yaklagir.

Kernel fonksiyonu pozitif, siirekli, siirli ve sifira yaklasan simetrik fonksiyondur.
Kernel tahmin yontemi iizerinde Rosanblatt’tan sonra birgok arastirmaci c¢aligmalar
gelistirmistir. Arastirmaci Parzen, c¢aligmasinda f(x) fonksiyonun tahminleyenlerinden
olusan sinifin tutarlilik ve asimptotik yansizligini agiklamistir (Box ve Jenkins, 1970;
Altman, 1990).

Kernel fonksiyonlari olasilik yogunluk fonksiyonlari olarak incelenmektedir. Cilinkii
K'min tanim kiimesindeki tiim Zz'ler igin K(z) = 1'dir ve [K(z)dz=1 denklemi
) fr(x)dx = 1 seklindedir. Boylece kernel yogunluk tahminleyeni olasilik yogunluk

fonksiyonudur. Aymi zamanda f;,, K'nin tiirevlenebilme ve siireklilik 6zelliklerini

gostermektedir (Sheather ve Jones, 1991; Brockmann ve ark., 1993).

3.2.1.2.3. Parametrik olmayan regresyonda tahmin yontemleri

Parametrik olmayan regresyonda f (x) anakiitle regresyon egrisinin belirlenmesiyle
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda iliskinin boyutunu ve yoniinii agiklamak i¢in en
kiigiik kareler tahmincileriyle benzerlik gostermektedir. Fakat bu tahmin yontemini

belirlemek i¢in genellikle parametrik olmayan yoOntemlere dayanan tahminciler
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uygulanmaktadir.  Parametrik olmayan regresyon yontemi ile tahmin yapilmasinin
avantajlari; iki degisken arasinda var olan iligkinin belirlenmesinde esneklik olmasi, sabit
bir parametrik modele bagli olmaksizin tahmin yapilmasi ve ardisik X degerleri arasinda

kayip gozlemlerin yerine konulmasi i¢in esnek yontemler olusturmaktir.

3.2.1.2.3.1. Kernel regresyon

Parametrik olmayan regresyon analizinde kernel regresyon yontemi, tahmin
yontemi olarak en ¢ok kullanilan bir yontem olarak bilinmektedir. Kernel regresyon
yonteminde, Nadaraya-Watson Tahminleyeni ve Gaaser- Miiller Tahminleyeni yontemleri
bulunmaktadir.

3.2.1.2.3.1.1. Nadaraya-Watson tahmin yontemi
Nadaraya- Watson tahmin yoOntemi, herhangi bir x degerinin komsulugunda
bagimsiz degisken degerlerine karsilik gelen bagimli degisken degerlerinin agirlikli
ortalamasi olarak gosterilmektedir. Nadaraya- Watson tahminci ile olusturulan regresyon
egrisinin tahmini:
M(x) = Xiza Wi (X)i (24)
Burada,
y; - x; lere karsilik gelen agirlikli ortalamast,
n: orneklem biiytikligi,
w(x) : agirlik fonksiyonu
seklinde ifade edilmektedir.
Nadaraya- Watson tahmincisine ait en kiigiik kareler tahmini,
i1 Wnilyi — M) (25)

seklindedir.

3.2.1.2.3.1.2. Gasser-Miiller tahmin yontemi

Gasser-Miiller  tahminleyeni, integral kernel tahminleyeni olarak da
adlandirilmaktadir. Gasser-Miiller tahminleyeni esit aralikli dagilan noktalar icin
uygulansa da esit araliklarla dagilmayan noktalar i¢in de uygulanmaktadir. Ayrica Gasser-

Miiller tahminleyeni aykir1 gozlemlere kars1 gliglii bir tahmin yontemidir.
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Nadaraya-Watson tahminleyeni, simnir bdolgelerinde 6nemli Olgiide bir yanliliga
sahiptir. Gasser-Miiller tahminleyeni ise bu yanlilig1 azaltmakta ve buna karsilik varyansi
arttirmaktadir. Boylelikle hem varyansi hem de yanligi azaltan yontem olan Gasser-Miiller

tahminleyeni yontemi uygulanmaktadir.

3.2.1.2.3.1.3. En yakin komsuluk yontemi

Parametrik  olmayan regresyon yonteminde siklikla kullanilan  analiz
yontemlerinden, en yakin komsuluk tahmin yontemi tutarli tahminler ortaya ¢ikardigindan
dolay1 parametrik regresyon analiz yOntemine bir alternatif olarak ortaya c¢cikmustir. Bu
yonteme yakin komsuluk yontemi isminin verilmesinin sebebi, yogunluk tahmini belli bir

noktanin en yakin komsularindan ¢ok yakin komsu noktalarina gitmesidir.

Kernel regresyon yontemiyle en yakin komsuluk yonteminde, tahminde x'in
komsulugundaki y degiskenlerinin agirlikli bir ortalamasi alinmasidir. Ancak bu komsuluk

mesafesinin sabit olmayip degisken olmasidir.

En yakin komsuluk tahminin dezavantajlarindan biri, en yakin komsuluk
tahmininin diizgiin bir egri tahmini olmamasidir. Normalde siirekli olmasina ragmen, o
nokta icin tiirevleri siirekli degildir. Ayrica Kernel tahminin aksine en yakin komsuluk
tahmininin integrali 1'e esit olmayacagi i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu ozelligini

olusturmamaktadir.

3.2.1.2.3.2. Lokal polynomial regresyon yontemi

Lokal polynomial regresyon yonteminin amaci, Kernel yonteminde ortaya ¢ikan
eksiklikleri ortadan kaldirmaya c¢alismaktadir. Lokal polynomial regresyon; LOcally
WEighted Smoothing Scatterplot ifadesindeki bas harflerin birlestirilmesiyle olusan
LOWESS adi ile bilinmektedir. LOWESS yo6ntemi Cleveland tarafindan 1979 yilinda ilk
olarak uygulanmistir. Lokal polynomial regresyon, genel lineer regresyon modelinin 6zel
halidir. Ayrica zaman serileri analizinde uygulanan agirlikli bir hareketli ortalamanin bir
uzantis1 seklindedir. Regresyon dogrusunu egrisel duruma getirmek i¢in, bagimsiz
degiskenlerin karesini ve yliksek dereceden degerlerini almak gerekmektedir. Bagimsiz

degiskenlerinde p. dereceden polynomial regresyon modeli,
y=a+xpy+x*By+ -+ xPB, +¢ (26)

Burada,
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y: bagimli degisken,
x: bagimsiz degisken,
a, B: parametreler,

€ : hata terimi

seklinde ifade edilmektedir. Bu model en kiigiik kareler yontemi ile ¢oziilebilir. p = 1 ise

dogrusal, p = 2 ise kuadratik bir fonksiyon olusturulur.

(xi—x0)

Lokal polynomial regresyon, w = K [———=| lokal Kernel agirliklar1 uygulanarak, x,
h

odak noktasinda Kernel tahmininin polynomial tahmin uzantisi olarak gosterilmektedir.
Burada,

h: diizglinlestirme parametresi,

K: Kernel tahmini,

w: agirlik fonksiyonunu ifade etmektedir.

Lokal polynomial regresyonda serbestlik derecesi, parametrik regresyonda tam
sayl1 olmak zorunda iken parametrik olmayan regresyonda tam sayr olmak zorunda

degildir. Ancak pozitif bir say1 olmak zorundadir.

3.2.1.2.3.2.1. Lokal dogrusal regresyon

Regresyon modeline uygulanan lokal polynomial yaklagiminin uzantist olan Lokal
dogrusal regresyon, bir nokta tahmininin olusmasini saglayan bir yontem olarak
bilinmektedir. Lokal dogrusal regresyon tahminleyeninin diger tahminleyenlere gore
avantajlar, hem sabit hem de tesadiifi duruma kolaylikla uygulanabilir olmasidir. Ayrica
Nadaraya-Watson ve Gasser-Miiller tahminleyenleri sinir etkilerine sahip iken lokal
dogrusal regresyonunda buna ihtiya¢ yoktur. Boylelikle lokal dogrusal regresyonun bu
esnekliklerinden dolay1 “Diizene Uyarlanir (Design— Adaptive) Regresyon Tahminleyeni”
olarak da isimlendirilmektedir. Lokal dogrusal regresyonun, Nadaraya-Watson ve Gasser-
Miiller tahminleyenlerine gore asimptotik goreceli etkinligi daha iyi oldugu arastirmalarda
kanitlanmistir. Ayrica tiim dogrusal diizgiinlestiriciler arasinda lokal dogrusal regresyon en

1yisi olarak gosterilmektedir.
Lokal dogrusal regresyondaki bazi1 varsayimlar asagidaki gibidir.

1. Regresyon modeli sinirhidir ve ikinci dereceden tiireve sahiptir.
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2. Kosullu varyans siirekli ve sinirhidir.
3. Bagmmsiz degisken X'in marjinal yogunlugu olan f,(x) siirekli ve (ag,bg)
araliginda 0'dan uzakta sinirhidir.

4. Kernel fonksiyonu sinirl bir yogunluk fonksiyonu olarak kabul edilmektedir.

3.2.1.2.4. Diizgiinlestirme parametrelerinin se¢cimi

Parametrik olmayan regresyon yonteminde, tahminin diizgiinliik derecesini kontrol
eden diizgiinlestirme parametresinin belirlenmesi ¢ok onemlidir. f(x) fonksiyonunun
istatistik ~ Ozellikleri  diizgilinlestirme parametresi ile iliskilidir. Diizgiinlestirme
parametresinin  belirlenmesi, tahminin yanliligt ve varyansi arasinda bir denge
gostermektedir. Daha genis bir diizgiinlestirme parametresi uygulandiginda tahminde daha
kiigiik bir varyans ortaya ¢ikarken gercek yogunluk asir1 diizgiinlestirilmis olabilecegi i¢in
yanli bir tahmin ortaya ¢ikmaktadir. Ayn1 zamanda daha dar bir diizglinlestirme

parametresi segilirse yanlilik miktar1 azalirken tahminin varyansi artmaktadir.

Bir regresyon fonksiyonunun tepe noktasi etrafindaki tahmininin yanlilig
onemlidir. Bu amagla yanliligin etkilerini azaltmak i¢in diizgiinlestirme parametresini
diisiik almak gerekmektedir. Ayni sekilde regresyon fonksiyonu diiz oldugunda yanliligi
fazla arttirmadan varyansin etkilerini azaltmak i¢in daha biiyiik bir diizgiinlestirme
parametresi secilebilir. Ayrica diizgilinlestirme parametre genisliginin belirlenmesinde
bagimsiz degigskenin yogunlugu da énemlidir. Sayet bagimsiz degiskenin yogunlugu diisiik

ise, yeterli sayida gbzlemi kapsamasi i¢in diizgilinlestirme parametresi biiyilik alinabilir.

Parametrik olmayan regresyonda diizgiinlestirme parametresinin belirlenmesi i¢in

bircok metot ortaya ¢ikmustir.

3.2.1.2.4.1. Plug- in segicileri

Plug-in yontemi diizeltme parametresi se¢im yontemlerinin tamamen farkli bir
smifi, yanlilik ve varyansin tahmin edilmesi ile bir risk olg¢limiiniin tahmin edilmesini
saglamaktadir. Bu yontem ilk kez Scott vd. tarafindan 1977 yilinda Onerilmistir. Bu
yaklasimda optimal diizgiinlestirme parametresi formiiliinde uygulanan yogunluk
fonksiyonu tahmincisi i¢in yinelemeli siirecler olusturmustur. Plug-in yonteminde amag,
eger icinde bilinmeyen bir parametre iceren deger var ise, bilinmeyen parametre yerine
tahmini degeri koyarak sonuc¢ elde edilebilir. Bilinmeyen tek terim yogunluk

fonksiyonunun ikinci dereceden tiirevi;
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hope = p22/5{] K2(8)dOY/5{[ f2(x)?dx}~Y/5n~1/5 (27)
Burada,

K (0): Kernel fonksiyonu,

f?(x) : yogunluk fonksiyonun 2. Dereceden tiirevi,

n: 6rneklem biiylikligi,

h: diizgiinlestirme parametresi

seklinde ifade edilmektedir. Esitlik 27°de [ f?(x)?dx'in tahminini elde etmek igin
yogunluk fonksiyonunun bilinen bir dagilima uyma varsayimini uygulamak yerine
parametrik olmayan tahmin segilebilir. Bu fonksiyonun parametrik olmayan regresyon
tahmini icin de uygun bir diizgiinlestirme parametresi ifadesi gosterilmelidir. Boylece
gosterilen diizgiinlestirme parametresi baslangi¢c diizglinlestirme parametresi olarak ifade
edilmektedir. [ f2(x)?dx'in parametrik olmayan tahmini, baslangic tahmin olarak
gosterilmektedir. Baglangi¢ tahmininde en ¢ok tercih edilen yaklasim, Sheather ve Jones

(1991) tarafindan ortaya ¢ikan denklem ¢dziimii olarak adlandirilan plug-in yaklasimidir.

Plug-in yonteminin en 6nemli 6zelligi, bant genisliginin belirlenmesinde ¢apraz
gecerlilik yontemine gore daha diistik degiskenlik gdstermesi ve iy1 bir yakinsama oranina
sahip olmasidir. Ayrica plug-in yonteminde, kiiclik 6rneklerde bile anlamli sonuglar elde

edilmektedir.

3.2.1.2.4.2. Capraz gegerlilik yontemi

Capraz gecerlilik- CG, diizglinlestirme parametresinin se¢iminde kullanilan ve en
cok tercih edilen yontemlerden biridir. Ozellikle polinom igin derecesinin belirlenmesi
problemi veya cok degiskenli parametrik regresyondaki degisken se¢imi problemi ile
baglantilidir. Capraz gegerlilik yontemindeki amag, bagimli degiskenin her bir Y; degeri,
geri kalan verilerden tahmin edilmektedir. Y;'nin degerinin tahmini g,~* seklinde

gosterilmektedir. Boylece a'nin gapraz gegerlilik skoru,

CGS(a) = n™' EiL (Y — ga ™' (t))? (28)

seklindedir. Burada a'nin ¢apraz gecerlilik degeri, capraz gegerlilik skorunu minimize
eden degerdir. Capraz gecerlilik degerinin minimize edilmesi i¢in bu yontem degistirilerek
“Genellestirilmis  Capraz  Gegerlilik —-GCG” hesaplama yontemi uygulanabilir.

Genellestirilmis ¢apraz gecerlilik skoru,
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GCGS(a) =nt EiLi(ga(t) — Y)?/(1 — Ty(a)? (29)

seklindedir. Genellestirilmis ¢apraz gecgerlilik yontemi, biiylik oOrnekler ve hatalarin
bagimsiz oldugu durumlarda iyi istatistik sonuglar gostermektedir. Ayrica genellestirilmis

capraz gegerlilik degeri 0 ile 4 araligin da olmaktadir.

3.2.1.2.4.3. Akaike bilgi kriteri

Parametrik olmayan tahmin yontemlerinin siklikla kullanilan diizgiinlestirme
kriterlerinden biri olan Akaike Bilgi Kriteri kisaca AIC seklinde ifade edilmektedir. AIC,
Plug-in yonteminden farkli olarak dogrusal tahminci i¢in diizgiinlestirme parametresinin
belirlenmesinde uygulanabilir. Ayrica AIC biiyiik 6lciide degiskenlikten kacindigi igin

eksik diizglinlestirme yapmaz.

AIC yontemi Oncelikle parametrik modeller i¢in kullanilmistir. Daha sonraki
yillarda Hurvich ve Tsai (1989), dogrusal regresyon regresyon ve zaman serisi yontemleri
icin kiigiik orneklemlerde AIC degerinin oldukg¢a sapmali oldugunu belirtmistir ve bu
sorunun ¢oziimii i¢in Akaike Bilgi Kriterinin diizeltilmis versiyonunu gelistirmislerdir.
Boylece Akaike Bilgi Kriterinin diizeltilmis versiyonun daha az sapmali oldugu

gosterilmistir. Akaike Bilgi Kriteri’ nin diizeltilmis versiyonu,

1+tr(H)/n

J— 52 o N
AlC. =10g(6%) + —imiam

(30)

seklinde gosterilmektedir. Burada varyansin tahmini, 672 =% Ly —mx)y =
y'(I—-H)' (- H)% , H ise nxn boyutlu agirlik matrisi olarak tanimlanmaktadir.
Minimum AIC. degerini veren h degeri optimum diizgiinlestirme parametresi degerini
gosterir. AIC, degeri, kiigclik 6rneklemlerde en kiiclik kareler ¢capraz gegerlilik yontemine

gore daha iyi sonuglar gosterirken biiylik 6rneklemlerde iki yaklagim arasinda 6énemli bir

faklilik ¢ikmamaktadir.

3.2.1.2.4.4. Bayesian bilgi kriteri

Parametrik olmayan tahmin yontemlerinin siklikla kullanilan diger diizgiinlestirme
kriterlerinden biri olan Bayesian Bilgi Kriteri kisaca BIC seklinde ifade edilmektedir.
Bayesian bilgi kriteri i¢in bir dl¢iit olan model se¢imi modelleri sonlu veri seti arasinda; en
diisiik BIC degerine sahip model tercih edilmektedir. Modelleri yerlestirirken, parametre

ekleyerek olasili§i artirmak miimkiindiir, ancak bunu yapmak asir1 uyuma neden
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olabilmektedir. Hem BIC hem de AIC, modeldeki parametrelerin sayisi i¢in bir ceza terimi

getirerek bu sorunu ¢ézmeye ¢aligmaktadir.

3.2.1.2.4.5. Piiriizliik ceza yaklasim

Fonksiyonel veri analizinde verilere bir egrinin uyumunu saglarken tek amag
yalnizca iyi bir uyum yapmak degil, ayn1 zamanda bu amagla aslinda ¢atisan diger bir
amag da ¢ok fazla inis ¢ikis gostermeyen bir egri tahmini elde etmektir. Fonksiyonel veri
analizinde splaynlar1 diizgiinlestirirken yaygin olarak kullanilan Piiriizlii Ceza
Yaklagiminin temel amaci egrinin piiriizliligiini 6lgmek ve verilerin egriye uyumu ve
egrinin pirlzIiliigh arasinda bir uzlagma saglamaktir. Yani iyi modelin elde edilmesi i¢in

optimum diizeltme parametresi veya en uygun serbestlik derecenin se¢imidir.

3.2.1.2.4.6. Etkili serbestlik derecesi

Belirsizlik analizi yaparken, gesitli olasilik dagilimlar ile karakterize edilen ¢oklu
varyanslar degerlendirilir ve birlestirilir. Artan karmasiklik nedeniyle, ¢ogu zaman
serbestlik dereceleri uygunsuz veya tanimsizdir. Bu nedenle, gerg¢ek serbestlik derecelerini
yaklasik olarak tahmin etmek ic¢in, ¢ikarim amaciyla etkili veya esdeger serbestlik

dereceleri hesaplanr.

3.2.1.2.5. Parametrik olmayan regresyonda hata varyansinin tahmini

Parametrik olmayan regresyonda c¢ikarimda bulunmak i¢in egrilere ait varyansin
bulunmas1 gerekir. Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin siirekli oldugu durumlarda, hata
varyansi 6nemli bir parametreye sahiptir. Parametrik ve parametrik olmayan regresyon
yontemlerindeki ortak varsayim, hata varyansinin homojen ¢ikmasidir. Bu varsayiminin

saglanmamasi durumunda tahminleyenlerin uyumu konusunda problem olmaktadir.

Varyansin tahmin edilmesi i¢in ilk olarak giiven araliklarinin hesaplanmasi
gerekmektedir. Sayet varyans sabit tutulursa toplu tahminleyen uygulanabilir. Varyansin
sabit alindig1 zaman ve veri en ¢ok diizen noktalarinda tekrarlar icerdiginde, anakiitle
varyansini tahmin etmek i¢in hata varyansi uygulanabilir. Genellikle veride az sayida
tekrarlanan noktalar olmaktadir. Varyansin tahmin edilmesinde ayrica hata kereler

toplamindan da elde edilebilir.

Varyansin tahmininde kullanilan diger yontem, degisken bant genisligine dayali

yaklasimdir. Degisken bant genisligi yaklasiminda, varyansi tahmin edilecek sabit bir
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noktanin komsulugundaki m tane gozlemin kareler toplami ile baslangi¢c varyansimin
tahmininde bulunmasidir. Tahmininde bulunan baslangi¢c varyansi tutarli olmadigi igin

tahminler Kernel tahmini ile diizgilinlestirerek elde edilmektedir.

Degisen varyansligin elde edilmesinde uygulanan en kolay yontem olarak hata
terimlerine iliskin grafikler yorumlanabilir ve hata varyansinin yaklasik egilimin ne oldugu
incelebilir. Ancak bu yontem subjektif oldugundan yorumlama konusunda sorun

cikarmaktadir.

Spline diizgiinlestirme yonteminde, bant genisliginin belirlenmesi hatalara dayali
olarak hesaplanan varyans tahminleyeni ile yakin iliskilidir. Sayet diizgilinlestirme
parametresinin degeri uygun degil ise varyansin tahminleyeni biiyiik bir yanliliga sahip
olacaktir. Genellestirilmis Capraz Gegerlilik yonteminde veriden olusan diizgiinlestirme
parametresinin degeri c¢ok kiiciik secildiginde varyans normalden daha kiiclik bir deger

olmaktadir.

3.2.1.2.6. Hata terimleri arasinda otokorelasyon

Parametrik olmayan regresyonda uygulanan varsayimdan biri hata terimlerinin
bagimsiz ve sonlu varyansa sahip hata terimleridir. Bu varsayimlar parametrik regresyon
yonteminde saglanmadii zaman regresyon egrisinin tahminleyenlerine ait istatistik
kurallar gecersiz olmaktadir. Homojenlik varsayimi altinda uygun diizgiinlestirme
parametresinin se¢ciminde yeni yoOntemler gelistirilmistir. Bu yontemlerden Capraz
Gegerlilik ve Genellestirilmis Capraz Gegerlilik, beklenen hata kareler tahmininin
tahminleyeni ve gozlenen hata karelerinde yapilan diizeltmeyi incelemektedir. Boylelikle
gozlemlerdeki hatalar, yeni gozlemlerdeki hatalardan bagimsiz olur. Ayrica diizeltmenin
olusturulabilmesi i¢in korelasyon fonksiyonun bilinmesi gerekir. Ancak genel olarak bu
fonksiyon bilinmedigi i¢in veriden tahmini yapilir. Bu tahmin i¢in uygulanan

yontemlerden biri de standart momentler yontemi olmaktadir.

Bazi aragtirmalara gore, korelasyon var oldugu siirece birbiri ile iligkili hatalara
sahip verilere kernel regresyon uygulandiginda anlamli sonuglar olusmaktadir. Sayet
veriden uygun bir bant genisligi olusturulursa, bu bant genisligini agiklayan yontem
korelasyon fonksiyonu ile diizeltilmelidir. Korelasyon tahminindeki yanlilik tahminler ve
gozlemler arasindaki korelasyondan kaynaklanir. Boylelikle bant genisligi se¢imi genis
olmalidir. Korelasyon tahmini yaklasik olarak elde edilirse, bant genisligi se¢imi de

otomatik olarak elde edilebilir. Sayet korelasyon tahmini yapilamazsa bant genisligi
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subjektif olarak diger bant genisliklerine bakilarak tahmini yapilabilir. Ayrica hata
terimleri arasindaki bagimliligin  secilmesinde farkli  yoOntemlerin uygulanmasi

oOnerilmektedir.

3.2.1.2.7. Giiven aralig ve giiven bantlarinin secimi

Giliven araligi, istatistik biliminde bir anakiitle parametresi i¢in bir gesit aralik
kestirimi olup bir ¢ikarimsal istatistik ¢oziim aracidir. Bir anakiitle parametre degerinin tek
bir say1 ile nokta kestirimi yapilacagina, bu parametre degerini kapsayabilecek iki (alt ve
iist sinir) sayidan olusan bir aralik bulunur. Boylece giiven araliklari bir kestirimin ne kadar
giivenilir oldugunu gostermektedir. Giliven araligi tarif edilirken genelde %95 degeri
kullanilir, bu deger elde ettigimiz sonuglari soylerken ne kadar emin oldugumuzu gosterir.
Bir bagka deyisle %95 emin oldugumuz durumda %5 hatali da olacagimizi kabul ettigimizi

gosterir.

Giiven araliklarmin elde edilmesi i¢in bir f fonksiyonun ornekleme dagiliminin
bilinmesi gerekir. Yanlilik terimi, regresyon fonksiyonunun yiiksek dereceli tiirevlerine
bagli oldugu i¢in uygulamalarda daha karmasik bir yapida olabilir ve bu yiizden genellikle
ihmal edilir. Nadaraya-Watson regresyon tahminleyeni igin giiven araligi elde edildigi

durumda, limit dagilimlarindaki yanlilik teriminin ortadan kalkmas1 gerekir.

Regresyon  fonksiyonunun  tahmininde  parametrik  olmayan  regresyon
tahminleyenler i¢in olusan problemlerden birisi yanli olmalaridir. Boylece giiven bantlari
tahminleyenin yanliligini ele alarak regresyon egrisini diizgiin bi¢imde ortalayarak

olusturulmalidir.

3.2.1.2.7.1. Giiven araliklarin yinelemeli 6rnekleme yontemi ile secilmesi

Bir tahminleyenin dagilimi hakkinda bilgi almak i¢in kullanilan bir yeniden
ornekleme yontemine yineleme drnekleme yontemi yani Bootstrap yontemi denilmektedir.
Yinelemeli 6rnekleme yontemi, parametrik olmayan regresyon yontemindeki kullanilma
amaglardan biri veriye uygulanan diizgiinlestirmenin degerini belirleyen diizgiinlestirme
parametresinin belirlenmesinde kullanilmasidir. Bir diger amac ise regresyon egrisi i¢in
giiven araliklarinin elde edilmesidir. Ortalama ve varyansin tahmininde kullanilan direkt
yontemi, diizgiinlestirme parametresi ve giiven bantlar1 hesaplamalarinda kullanilabilir.

Yinelemeli 6rnekleme yonteminde, giiven bantlarin olasiliklarinin elde edilmesinde direkt
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yontemine gore daha az uygulanmasina ragmen, egiklik vb. standart olmayan 6zelliklerin

elde edilmesinde yinelemeli 6rnekleme yonteminin avantajlarindan birisidir.

Parametrik olmayan regresyon egrisinin tahmininde giiven bandi elde etmek igin
uygulanan yontemler, yanlilik diizelten ve klasik Bonferroni bant yontemi veri odakli
yontemlerdir. Bonferroni bant yontemi kolay hesaplama yapildigindan dolay1 avantaj elde
etmektedir. Ayrica standart kernel tahminleyeni etrafinda ortalanarak asimptotik olarak
yanlilik diizeltmesine gerek yoktur. Yanlilik diizelten yontemler kiigiik 6rnekler i¢in ¢ogu
durumda korumaci olmaktadir. Ornek biiyiik oldugunda her bir noktada Bonferroni
bantlarii yerlestirmek gerekli degildir. Yani diizenin her bir alt kiimesinin kullanilmasi
bantlarin ¢izimi konusunda daha iyi sonuglar olusmaktadir. Boylece Bonferroni bantlarinin
boyutu azalarak korumaci hale gelecektir ve yanlilik diizelten yontemlerde rekabet

giiclinlin olugmasina sebep olacaktir.

3.2.1.2.8. Hipotez testleri

Parametrik regresyonda, regresyon katsayilarini tahmin etmek ve buna bagl olarak
giiven araliklarinin  hesaplanmasi ve hipotez testleri gibi istatistik ¢ikarimlar ele
alinmaktadir. Parametrik olmayan regresyonda, regresyon katsayisi hesaplanmadig: icin
regresyon fonksiyonu olusturulmaktadir. Parametrik olmayan regresyonda hipotez testinin
yetersizligi durumunda c¢esitli yaklagimlar gosterilmektedir. Bu yaklasimlardan biri
parametrik regresyonda en ¢ok tercih edilen en kiiciik kareler yontemindeki gibi, alternatif
i¢c ice modellerin hata kareleri toplamini incelemektedir. Dogrusal olmayan bir modelin
istatistigi, parametrik olmayan regresyon ile dogrusal basit regresyon modeli
karsilastirilabilir. Dogrusal iliski dogrusal olmayan modelin 6zel hali oldugu i¢in birbiri ile
i¢ ice olmaktadir. Ayrica dogrusal regresyon modellerindeki yaklasim, modellerin hata
kareleri toplamini incelemektir. Parametrik olmayan regresyon modellerinde de ayni

sekilde hata kareler toplam1 incelenebilir.
Hipotezler asagidaki gibi gosterilmektedir.
H, = Degiskenler arasindaki iligki dogrusaldir.
H; = Degiskenler arasindaki iligki dogrusal degildir.

Test istatistigi,

F — (RSSO_Rssl)/(dfmood_z) (31)
RSS1/dfres
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Burada,
RSS, = Dogrusal modelin hata kareler toplama,
RSS; = Parametrik olmayan regresyon modelinin hata kareler toplama,

dfmooa = Parametrik olmayan regresyon modelinin serbestlik derecesi,

dﬁ”es =n- dfmood

olarak gosterilmektedir. Parametrik olmayan tahminleyenler, parametrik tahminleyenlere
gore daha az varsayim gerektirdiginden dolay1 daha c¢ok tercih edilmektedir. Boylelikle
kosullu ortalama veya veri olusturan siireglere iliskin bilgi noksanliginda parametrik

olmayan yontemler kullanilmaktadir (Tezcan, 2009).

Nadaraya-Watson tahminleyeni uygulandiginda I¢ Ice Pivotal Yinelemeli
Ornekleme yontemi, parametrik olmayan regresyonda anlamlilik testi icin bilinen bir
yontemdir. Bu yontemde uygulanan test istatistigi, bilinmeyen bir kosullu ortalamanin
kismi tlirevlerinin parametrik olmayan tahminleri uygulanilmaktadir. Test istatistiginin
yokluk higpotezinin olusturulmasinda asimptotik teori yerine yeniden 6rnekleme yontemi
kullanilmaktadir. Bu yonteminin kullanilma amaci, asimptotik yaklagimlarin olusturulmasi

icin gerekli kosullarin yetersiz oldugu durumlarda kullanilmasidr.

Test istatistiginin hipotez testlerinden dolayr olusturdugu avantajlar, ilk olarak
onemlilik testi gilivenilir blytikliiktedir ve siirekli olarak iki kere tiirevlenebilen
giicliiktedir. lkinci olarak, test istatistigi bant genisligine baghdir ve bant genisligi
belirlenmesinde Onemli derecede duyarsizdir. Son olarak, test istatistigi parametrik

modellere dayali test istatistikleri ile ayn1 yakinsama oraninda olmaktadir.

3.2.1.2.9. Parametrik olmayan regresyonda uyum iyiliginin hesaplanmasi

Parametrik regresyon yonteminde, belirleme katsayisi bagimli  degiskenin
azaltilmasinda bagimsiz degisken veya degiskenlerin hangi oOlclide etkili oldugunu
incelemektedir. Parametrik olmayan regresyon yonteminde belirleme katsayisini bulmak
miimkiindiir.

S0 DO)
RZ — [ i=1 32
Z?:l(Yi—)_’)ZZ?ﬂ(}A’i_}_’)Z ( )

Esitlik 32 deki denklemde,

y; = Bagimli degiskenin gozlenen degerini,
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y = Bagimh degiskenin ortalamasini,
y; = Bagimli degiskenin parametrik olmayan regresyon ile tahmin degerini,
i =1,2,..,n; Gozlem sayisini ifade etmektedir.

Elde edilen R? degeri [0,1] araliinda bulunmaktadir. 0 degeri tahminin giicii

olmadigini, 1 degeri ise 6rnek verisine ¢ok iyi bir uyum sagladigini belirtmektedir (Tezcan,
2009).

3.2.1.3..Semiparametrik regresyon yontemi

Regresyon modellerinde bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkinin fonksiyonel sekli ile ilgili herhangi bir varsayiminin olmamasi parametrik
olmayan regresyon modellerinin en Onemli avantaji olmaktadir. Parametrik olmayan
regresyon modellerinin sagladigi esneklik, bu modeli uygulanabilir hale getirmektedir.
Fakat bu modelde diizgiinlestirme islemini hesaplamak olduk¢a zor olmaktadir. Ayrica
bagimsiz degisken sayisi artikga olusan boyut sorunundan dolayr parametrik olmayan
tahminlerin glivenilirligi giderek azalacaktir. Parametrik olmayan regresyon yaklagimlarda
degiskenler arasindaki iliskinin fonksiyonel sekli ile ilgili yorumu veriye bagli olarak
fonksiyonel sekli gosterir. Ayrica parametrik regresyon modellerinin tahmininde
fonksiyonel seklin bilindigi varsayimi, istatistiksel sonuglarin elde edilmesi ve tahmin
sonuglariin yorumlanmasi parametrik olmayan regresyon modeline gére daha kolaydir.
Fakat parametrik regresyon modelinde fonksiyonel seklin bulunmasi varsayimi daha
simirlayicidir. Ayni zamanda veri setinde parametrik olmayan bagimsiz degiskenler
olabilir. Verinin bir kismi i¢in model hatali kurulmus olur ve tahmin sonuclariyla ilgili
yapilan yorumlar giivenilir olmaz. Boylelikle, regresyon modelinde iliskinin fonksiyonel
sekli bilinmedigi zaman parametrik regresyon model veriyi daha iyi aciklayamazken,
parametrik olmayan regresyon analiz de veri hakkindaki O6nemli bir yorumun
yapilmamasina sebep olabilir. Bu sorunlarin {iistesinden gelebilmek igin bir kismi
parametrik, diger kismi parametrik olmayan degiskenlerden olusan regresyon modelleri
olan semiparametrik regresyon modeli (yar1 parametrik regresyon modeli)
uygulanmaktadir (Rahman ve Ullah, 2002).

Semiparametrik regresyon modelleri standart regresyon yontemlerini genellestiren
ve her bir degiskenin etkisinin uygun bir sekilde yorumlanmasini saglayan toplamsal

modellerin 6zel bir durumu olarak incelenmektedir. Degiskenlerin bir kisminin parametrik
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bir kisminin ise parametrik olmayan degisken olarak olusturulan semiparametrik regresyon

modeli;

yi=a+ file) + o+ fi(5) + 1B + o+ 1B+ e (33)

seklinde gosterilmektedir. Semiparametrik regresyon modelindeki j tane degiskenin y
bagimli degiskeni ilizerinde dogrusal olmayan etkisi bulunmakta ve modelin parametrik
olmayan kisminmi gostermektedir. Diger degiskenlerin ise y bagimli degisken iizerinde
dogrusal etkisi bulunmakta ve modelin parametrik kismin1 géstermektedir. Ayrica modelin
parametrik kisminda kukla degiskenler gibi kesikli degiskenler de olabilmektedir. Modelin
parametrik olmayan kisminda ise birden fazla degisken oldugunda parametrik olmayan
model i¢in olusan sakincalar bu modeller i¢in de gecerli olacaktir. Bu sorunlar1 ortadan
kaldirmak i¢in modelin parametrik olmayan kismindaki degiskenler modele toplamsal
olarak dahil edilerek yeni model olusturulmaktadir (Zhongyi ve Baocheng, 2001; Aydin,
2005).

Bir model olustururken ilk 6nce degiskenler belirlenmektedir. Degiskenler
belirlendikten sonra modelin fonksiyonel seklinin ya da matematiksel seklinin belirlenmesi
gerekmektedir. Matematiksel sekli belirlerken oOncelikle grafiklerin incelenmesi
gerekmektedir. Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenlerin ayr1 ayr1 olusturulan grafikler
incelenerek, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin yapis1 hakkinda
bilgi sahibi olunmaktadir. Her bir degiskenin iliskisi incelendikten sonra bagimsiz
degiskenlerin bir kisminin parametrik olmayan bir kisminin ise parametrik iliski i¢in uygun
ise semiparametrik regresyon modeli en uygun model olarak tercih edilmektedir
(Caglayan, 2002). Semiparametrik regresyon modelinin parametrik kismi1 dogrusal (lineer)
iliskiyi, parametrik olmayan kismi ise dogrusal olmayan (nonlineer) iliskiyi
gostermektedir. Boylelikle semiparametrik regresyon modellerine yar1 dogrusal modeller

de denilmektedir (Lee, 1990; Ichimura, 1993; Hong, 1998).

Semiparametrik regresyon modellerindeki parametrik kisminda doniisim
yontemleri uygulanarak dogrusallastirilabilen yapida da incelenebilir. Semiparametrik
modelin parametrik kismi seklinde tahmin yapilabilmektedir. Degiskenler arasindaki
iliskiyi en iy1 sekilde agiklayacak model ¢esitli denemeler sonucunda da elde edilebilir.
Ayrica degiskenler arasinda sekli aciklanamayan iligkiler oldugunda farkli matematiksel
kaliplar ya da farkli degiskenler i¢in parametrik olmayan iliskileri olusturan modellerin

denenmesi ve en uygun modelin belirlenmesi gerekmektedir (Caglayan, 2002).
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3.2.1.3.1. Semiparametrik regresyon modellerin tahmini

Semiparametrik regresyon modellerin ve toplamsal modellerinin tahmininde
tekrarli(iteratif) algoritmalar kullanilmaktadir. Bu modellerin tahmini ig¢in gelistirilen
bircok algoritma olup bu algoritmalar farkli bilgisayar programinda uygulanmaktadir. Bu
algoritmalarin analiz edilmesinde R programi ve SAS programi en ¢ok tercih edilen

programlardir (Zeger ve Diggle, 1994).

Semiparametrik regresyon modelinde bagimsiz degiskenler iliskisiz oldugunda,
bircok sayida parametrik olmayan degiskenin oldugu semiparametrik regresyon
modellerinin tahminini yapmak oldukca kolay olmaktadir. Yani bagimsiz degiskenler
iligkisiz (ortogonal) ise modelin parametrik degiskenlerinin katsayilar1 en kiigiik kareler
yontemi uygulanarak, parametrik olmayan degiskenlerinin kismi regresyon fonksiyonlarini
ise splayn gibi parametrik olmayan yontemler ile tahmini yapilabilmektedir. Fakat
semiparametrik regresyon modellerinde modelin parametrik ve parametrik olmayan
degiskenleri birbiriyle iliskili olabilmektedir. Bdylece degiskenler arasindaki iliskileri
dikkate alindiginda farkli algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu algoritmalardan en ¢ok
tercih edilen Newton-Raphson algoritmasi ve geriye uyum (backfitting) algoritmasidir
(Mammadov, 2005; Liu ve ark., 2013).

3.2.1.3.1.1. Geriye uyum (Backfitting) algoritmasi

Hastie ve Tibshirani tarafindan tanitilan backfitting algoritmasi 1990 yilinda ortaya
cikmaktadir. Geriye uyum algoritmasi parametrik ve parametrik olmayan degiskenleri
tahmin edebilen en kolay yontemlerden biridir. Modelin tahmini yapilirken, bagimsiz
degiskenler birbirine dik ise modelin parametrik kismi iki degiskenli modeller olarak en
kiiglik kareler yontemi uygulanarak tahmin yapilabilir. Parametrik olmayan degiskenlerin
tahmininde ise splaynlar uygulanabilir. Sayet bagimsiz degiskenler arasinda korelasyon
yok ise toplamsal modeller veya semiparametrik regresyon modelleri tahmin edilirken
bagimsiz degiskenler arasinda iliski varsa iliskiyi dikkate alacak yontemlerden geriye
uyum algoritmasina ihtiyag duyulmaktadir. Geriye uyum algoritmasi parametrik ve
parametrik olmayan degiskenleri tahmin ederken bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyonu da dikkate almaktadir. Geriye uyum algoritmasi ayrica kismi regresyon

fonksiyonlarini da dnermektedir.

y=a+ fi(x) + fox;) + ¢ (34)
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Esitlik (28)’de iki bagimsiz degiskenli toplamsal modelinde, f,'nin gercek
fonksiyonel seklinin bilindigi fakat f;'in bilinmedigini varsayalim. Boylece f;'in tahmini

icin modeli kismi regresyon fonksiyonu olarak asagidaki gibi gosterilmektedir.

y—a—flxx) = filx) + € (35)

denkleminde x;'e¢ karsi y —a — f,(x;)'nin  diizglinlestirilmesi  f; (x;)'in  tahminini
olusturmay1 saglamaktadir. Yani, bir kismi regresyon fonksiyonunu bilmek diger kismi
regresyon fonksiyonunu tahmin etmeyi amaglamaktadir. Normalde hicbir regresyon
fonksiyonunu 6grenmek miimkiin degildir. Fakat f'lerden herhangi biri i¢in bir baslangig
degeri belirlenirse toplamsal modellerin tahmini i¢in kismi regresyon fonksiyonlar1 tekrarli

metotlar ile agiklanir.

yi=a+t filx)+ ..+ filly) t ¢ (36)

Esitlik 36’daki modelin tahmini igin, S;, stitunlart X tahmin tahminlerinden olusan
matrisi gostermektedir. X, kolonlar1 x degiskenlerinden olusan model matrisini
gostermektedir. Toplamsal modellerin tahmini i¢in backfitting algoritmasi i¢in baslangic
degerleri a =y ve S;=X (j=1,..,m) olarak almr. Her x degiskeni igin kismi
hatalar hesaplanir. x; degiskeni i¢in tahmin edilen kismi hatalar,

~

&y =yi— XS —a (37)

x; bagimsiz degiskeni etrafinda e’ p dizglinlestirilir. Bu durumda parametrik olmayan
regresyon modeli belirlenmelidir. S;'deki x; degiskeni, x; nin diizgiinlestirilmis tahminleri
ile degistirilir. 2'den k'ya kadar olan her x degiskeni i¢in asamalar tekrarlanir. Esitlik

(32)’deki model ile hata kareler toplam1 hesaplanir.
HKT = ¥ [ — 21 5)’] (38)

Hata kareler toplamindaki degisim belirli bir tolerans seviyesinde ise model
yakinsar ve algoritma durur. Belli bir tolerans seviyesinde degil ise bu islem hata kareler
toplamindaki degisim belirli bir tolerans seviyesine kadar devam eder. Geriye uyum
algoritmas: durdugunda S;'nin her siitunu igin x degiskeninin parametrik olmayan tahmin
kismini gosterir. Bu tahminler x degiskenleri arasindaki iligkiyi dikkate alir. Boylelikle, {i¢
x degiskenine ait bir toplamsal model tahmin edildiginde f;'in grafigi, x, ve x; bagimsiz
degiskenlerinin etkisi sabit edildiginde x;'in y; ftzerindeki etkisi seklinde ifade

edilmektedir. Geriye uyum algoritmasinin ¢ok fazla varyasyonu vardir. Varyasyonlardan
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en ¢ok tercih edilenlerden biri baslangi¢ degeri olarak siradan en kiigliik kareler
tahmincilerini uygulamaktir. Geriye uyum algoritmasi semiparametrik regresyon modelleri
icin benzer adimlar1 gostermektedir. Ik olarak modeldeki her bir bagimsiz degisken igin
kismi hatalar segilir. Segilen degiskenin dogrusal olmayan uyumu var ise bu degisken icin
kismi hatalar, ayn1 bagimsiz degiskene kars1 diizglinlestirme metodu ile diizeltilebilir. Eger
secilen degiskenin dogrusal uyumu var ise diizglinlestirme metodu yerine siradan en kiigiik

kareler metodu uygulanmaktadir (Wahba, 1990; Wang, 2011).

3.2.1.3.1.2. Kismi splayn yaklasimm

Bir regresyon yonteminde dogrusal olmayan sekli dikkate almanm bir yolu da
orneklemi alt gruplara ayirip her bir alt grup igin dogrusal bir iliski tahmininde
bulunmaktir. En kiigiik kareler metodu ile tahmin edilebilen pargali dogrusal regresyon
modeli dogrusal olmayan sekli dikkate almasina ragmen regresyon fonksiyonu tiim
noktalarda tiirevlenebilir olmayabilir. Boylelikle parcali dogrusal regresyona benzer bir
yaklagim olan splayn regresyon uygulanmaktadir. Splayn, her bir drneklem pargasi igin
dogru parcalarini tahmin etmek yerine polinomlar: tahmin etmektedir. Splaynlar her zaman
diizgiin olan tahmin edilmis fonksiyonlar olarak gdsterilmektedir. Splaynlar niimerik
analizde veri enterpolasyonu amaci ile uygulanirken, istatistikte veri diizgiinlestirme amaci
ile uygulanmaktadir. Splayn tahmini, diigiim noktalarinin belirlenmesine ve konumuna

duyarlidir (Raz, 1990; Thomas, 1991).

Kismi splayn yaklasiminda, ele alinacak (y;, z;, x;)j=, gozlem veya 6lgiim degerleri

icin semiparametrik regresyon denklemine uygulandiginda,
yi =z f+ () + g (39)

hata kareler toplamini mininmum yapan ve f fonksiyonunu ve f parametreleri en kiigiik

kareler yontemine gore tahmini igin,
HKT = ¥ii{yi — zif — f(x)}? (40)

esitlik 40’ taki denklem kullanilmaktadir.

3.2.1.3.1.3. Speckman yaklasimi

Speckman yaklasimi, Speckman (1988) tarafindan ele alinan ve kismi splayn

yaklagimina alternatif olarak ortaya ¢ikmistir. Speckman yaklagimini agiklamak igin esitlik
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(33)’ teki semiparametrik regresyon modelindeki z; bagimsiz degiskenlerinin x;

parametrik olmayan bagimsiz degiskenine gore bir regresyon olarak ele alindiginda,
zi =m(x;) + g (41)

seklinde model ifade edilmektedir. Bu denklemde m = (m(xl), ...,m(xn)), x'in diizgiin

fonksiyonu ve ¢g;, hata terimlerinin vektorleri olarak tanimlanmaktadir (Speckman, 1988).

Bu calismada yapilan istatistik analizler i¢in SAS 9.4 programi kullanildi.
Semiparametrik regresyon modelinin tahminlenmesinde geriye uyum(backfitting)

algoritmasi ve kismi splayn yaklagimindan yorumlanildi.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Tarimsal hayvancilik isletme satis fiyatlarimin  belirlenmesinde, isletme
Ozelliklerinin fiyat {izerinde etkili oldugu bilinen bir gergektir. Bu 6zelliklerin isletmelerin
satis fiyatlarini nasil etkilediginin bilinmesi, tiretim maliyetinin belirlenmesi (is¢i, elektrik,
su, paketleme, ulagim, ... vb), riinlerin arz-talep zincirinde etkin ve karli bir sekilde
sunulabilmesi, isletme sahibine {iretimin siirdiiriilebilirligi ve isletmenin gelecegi ile ilgili
onemli bilgiler verecektir. Clinkii sagim {initesi varligi, karantina bolgesi varligi, barmak
alani, havalandirma alani, havalandirma sayisi, karantina alani varligi, revir alan1 varhigi,
giibre ¢ukuru varligi, dogum iinitesi varligi ve sehir merkezine uzaklik durumu dogrudan

ya da dolayli olarak tiretimin etkinligi ve ek yatirim gerekip gerekmedigi ile alakalidir.

Bu calismada, isletme fiyati iizerinde etkili degiskenlerin, bir kisminin dogrusal
olarak yer aldig1 ¢ok degiskenli parametrik regresyon modeli, bir kismmin da dogrusal
olmayan degiskenlerin yer aldigi parametrik olmayan regresyon modelini de igeren
semiparametrik regresyon modeli sonuglar1 elde edilmistir. Caligmada kullanilan veri seti
Kahramanmaras ili ve ¢evresinde bulunan 60 tarimsal hayvancilik isletmeye aittir.
Parametrik regresyon, parametrik olmayan regresyon ve semiparametrik regresyon

modelleri i¢in yapilan analizlerde SAS 9.4 paket program: kullanilmustir.

Ayrica ¢ahismada parametrik ve parametrik olmayan Dbilesenleri igeren
semiparametrik regresyon modelinin tahmini i¢in splayn diizeltme yontemi uygulanmistir.
Uygun diizeltme parametrelerinin segilmesi ve diizeltme matrislerinin yardimiyla splayn
diizeltmeler tahmin edilmistir. Dilizeltme parametreleri i¢in bu tahminler, en ¢ok kullanilan

geriye uyum (bacfitting) algoritmasi ile elde edilmistir.

Oncelikle tiim bagimsiz degiskenlerin, tarimsal isletmenin satis fiyat1 {izerinde
dogrusal etkiye sahip oldugunu varsayilarak asagida ifade edilen dogrusal regresyon
modeli tanimlanmistir (Fiyat(y), Alan (x,), Havalandirma alan1 (x,), Havalandirma sayis1
(x3), Karantina bolgesi (x,), Karantina alan1 (x5), Revir alam (x¢), Giibre gukuru (x;),

Sagim initesi (xg), Merkeze uzaklik (xg)).

y=PBo+x1B1+ x28; +x3B3+ X4Ba + X5PBs + X6Pe + X787 + xgPg + Xofg + € (42)
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Bu modele ait fiyat, alan, havalandirma alani, havalandirma sayisi, karantina alani,
karantina bolgesi, revir alani, giibre ¢ukuru, sagim {initesi, merkeze uzaklik degiskenleri

icin veri sayist (N), aritmetik ortalama (x ), standart sapma (S), medyan ve minimum-

maksimum degerleri Cizelge 4.1.” de verilmistir.

Cizelge 4.1. Degigkenlere ait tanimlayici istatistik degerleri

Degiskenler N X S Medyan | Min-Max
Fiyat (y) 60 | 1913524 | 706285 | 1982230 | 955230-3150120
Alan (xq) 60 | 1627.07 | 616.77 1600 780-2790
Havalandirma alani(x,) 60 | 283.40 111551 | 80 37-8635
Havalandirma sayisi (x3) | 60 | 13.72 4.77 12.50 5-28
Karantina bolgesi (x4) 60 | 0.58 0.49 1.00 0-1
Karantina alam (x5) 60 | 26.82 23.82 40 0-80
Revir alam (xg) 60 | 47.58 24.71 45 0-142
Giibre ¢cukuru (x7) 60 | 3114 97.56 320 100-500
Sagim iinitesi (xg) 60 | 0.68 0.46 1.00 0-1
Merkeze uzaklik (xg) 60 | 69.85 38.10 56 20-160

Bu modele ait alan, havalandirma alani, havalandirma sayisi, karantina alani,
karantina bolgesi, revir alani, giibre ¢ukuru, sagim tinitesi, merkeze uzaklik degiskenleri
icin katsayr tahminleri, standart hata degerleri, t-hesap degeri, onemlilik diizeyleri (P),
belirleme katsayisi, diizeltilmis belirleme katsayisi, hata kareler toplami ve sapma degerleri

Cizelge 4.2.” de verilmistir.
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Cizelge 4.2. Dogrusal regresyon modeline ait degiskenlerin tahmin sonuglari

Degiskenler Katsayilar Sz t P
Sabit -30858.28 22117.62 -1.40 0.890
Alan (x4) 827.109 134.654 6.142 0.000**
Havalandirma alani(x,) -52.074 67.963 -0.766 0.447
Havalandirma sayisi (x3) 23792.965 12433.654 1.914 0.062
Karantina bolgesi (x4) 12812.820 11259.863 1.138 0.261
Karantina alam (x5) -694084.866 510136.495 -1.361 0.180
Revir alam (xg) 3513.317 2719.605 1.292 0.202
Giibre ¢ukuru (x) 516.844 626.670 0.825 0.414
Sagim iinitesi (xg) -235931.494 122664.109 -1.923 0.060
Merkeze uzaklk (xo) 1171.255 1388.689 0.843 0.403

R?=0.820 R?=0.783 F=22.274 HKT=530700 S=63944.903

**: Parametrelerin 0.01 6nem diizeyinde istatistiksel olarak ¢ok dnemli.
Cizelge 4.2.” de sonuglar1 gosterilen dogrusal regresyon modeli esitlik 43’ te gosterilmistir.

y = —30858.28 + x,(827.109) + x, (—52.074) + x3(23792.965) + x,(12812.820) +
x5(—694084.866) + x4,(3513.317) + x,(516.844) + xg(—235931.49) +
X (1171.255) + ¢ (43)

Cizelge 4.2.°de gortildiigli gibi havalandirma alani, havalandirma sayisi, karantina
alani, karantina bolgesi, revir alani, giibre ¢ukur, sagim {initesi ve merkeze uzaklik
degiskenlerin tarimsal isletmelerin satis fiyati {izerinde etkisi istatistiki olarak Onemsiz
bulunmusken (P>0.05), alan degiskeni tizerindeki etkisi ¢ok 6nemli bulunmustur (P<0.01).
Coklu dogrusal regresyon uygulandiginda, havalandirma alani, karantina alant ve sagim
tinitesi degiskenlerinin satis fiyat1 iizerinde negatif yonde, buna karsilik diger
degiskenlerinin ise pozitif yonde bir etkisinin bulundugu goriilmektedir. Ayrica hata
kareler toplam1 ve sapma degeri oldukca yiiksek elde edilmistir. Boylelikle dogrusal
parametrik modelin tarimsal isletmenin satis fiyatlar1 iizerinde etkili olan degisken
etkilerini belirlemek i¢in yeterli olmadig1 goriilmiistiir. Bu amag dogrultusunda degiskenler

i¢cin semiparametrik regresyon modeli olusturulmustur.
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Calismada  yer  verilen  kesikli  degiskenler = fonksiyondaki  egriligi
etkilemediklerinden diger bir ifadeyle, diizeltmeye ihtiyag duyulmayan degiskenler
olduklarindan modele parametrik olarak dahil edilmistir. Diger yandan, bagimli degiskenle
iliskinin tiirii kesin olarak bilinmeyen diger degiskenler ise modele parametrik olmayan
kisim olarak dahil edilmistir. Uygun semiparametrik regresyon modelini belirleyebilmek
icin hem parametrik degiskenlerin hem de parametrik olmayan degiskenlerin yer aldig1 ve
modele ait tahminlerin nasil yorumlandigin1 gormek amaciyla tarimsal isletmelerinin satig
fiyatlari ile tarimsal isletmenin 6zellikleri arasindaki iligkilerin incelendigi semiparametrik

regresyon modeli agagidaki esitlikle tanimlanmaistir.
Y = PBo + x4 B1+ xgf2 +5(x1) + 5(x2) +5(x3) + 5(x5) + 5(x6) + 5(x7)
+s(xq9) + € (44)

Bu modele ait karantina bdlgesi ve sagim iinitesi degiskenleri i¢in parametre
tahminleri, standart hata degerleri, Ki-kare hesap degeri ve 6nemlilik diizeyleri (P) Cizelge

4.3.’te verilmistir.

Cizelge 4.3. Semiparametrik regresyon modeli parametrik degiskenlerin tahmin sonuglari

Degiskenler Katsayilar S x? P

Sabit 13.569 0.048 77645.992 <.001**
Sagim iinitesi (xg) -0.016 0.005 9.854 <.001**
Karantina bolgesi (x4) -0.812 0.113 51.02 <.001**

**: Parametrelerin 0.01 6nem diizeyinde istatistiksel olarak ¢ok onemli.

Cizelge 4.3.’¢ gore uygulamadaki parametrik degiskenler incelendiginde, elde
edilen sonuglara gore modelde yer alan parametrik degiskenlerin tiimiiniin istatistiksel
olarak ¢ok 6nemli bulundugu gériilmektedir (P<0.01). Bu degiskenlerden sagim tinitesi ve
karantina bolgesi fiyat degiskenini negatif yonde etkilemektedir. Parametrik degiskenler
arasinda fiyatlar1 negatif yonde en fazla etkileyen degisken ise karantina bolgesi

degiskenidir.

Bu modele ait alan, havalandirma alani, havalandirma sayisi, karantina alani, revir
alani, giibre ¢ukuru ve merkeze uzaklik degiskenleri i¢in etkili serbestlik derecesi, F hesap

degeri ve onemlilik diizeyleri (P) Cizelge 4.4.’te verilmistir.
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Cizelge 4.4. Semiparametrik regresyon modeli parametrik olmayan degiskenlerin tahmin

sonuglari

Bilesen Etkili Serbestlik Derecesi F P

Alan (xq) 6.8554.04 188.17 <.001**
Havalandirma alam (x;) 6.05 68.22 <.001**
Havalandirma sayisi (x3) 5.01 110.35 <.001**
Karantina alam (x5) 7.07 1162.24 <.001**
Revir alam (x¢) 7.48 144.04 <.001**
Giibre cukuru (x7) 6.61 260.36 <.001**
Merkeze uzakhk (xq) 1.00 25.96 <.0002**

**: Parametrelerin 0.01 6nem diizeyinde istatistiksel olarak ¢ok 6nemli.

Cizelge 4.3. ve Cizelge 4.4’te sonuglar1 gosterilen parametrik ve parametrik olmayan

regresyon modellerin toplamsal gosterimi esitlik 45°te gosterilmistir.

y = 13.569 + x,(—0.812) + x5(—0.016) + s(x;) + s(xy) + s(x3) +s(xg) +
s(xg) +s(x7) +s(xg9) + € (45)

Esitlik 45°te, parametrik ve parametrik olmayan regresyon olarak iki boliimden
olusmaktadir. Bu iki bolim i¢in katsayr yorumlart ve c¢ikarimlar ayri1 yontemlerle
incelenmektedir. Semiparametrik regresyon modelinin parametrik regresyon kismi igin
yorumlar ve ¢ikarimlar dogrusal regresyon modelleri ile benzer sekildedir. Parametrik
olmayan regresyon kismi i¢in yorumlar grafik yardimiyla incelenirken, ¢ikarimlar ise F

testi yardimiyla incelenmektedir.

Cizelge 4.4.°te modelin parametrik olmayan kismina ait tahmin sonuglar1 her bir
parametrik olmayan degiskene ait kismi regresyon fonksiyonlarinin ne kadar
diizgiinlestirildiklerini gdsteren etkili serbestlik dereceleri ve her bir parametrik olmayan
degiskenin istatistiksel olarak 6nemli olup olmadigin1 gosteren F hesap degerleri ile
verilmistir. Elde edilen uygun semiparametrik regresyon modelinin parametrik olmayan

kismina ait 7 bilesen bulunmaktadir. Boylece Cizelge 4.4.e gére modele dahil edilen

50



parametrik olmayan degiskenlerinden alan, havalandirma alani, havalandirma sayzsi,
karantina alani, revir alani, giibre ¢ukuru ve merkeze uzaklik degiskenlerin tiimii istatistiki

olarak ¢ok 6nemli bulunmustur (P < 0.01).

Elde edilen parametrik olmayan kisim c¢ok sayida katsayi icerdiginden baska bir
deyisle vektor olarak elde edildiginden parametrik olarak ifade etmek miimkiin degildir ve
bdylece parametrik olmayan bilesenler ancak grafiklerle gosterilebilir (Turanh ve Kalkan,
2012). Dolayistyla fiyat ile modele parametrik olmayan formda dahil edilen degiskenler

arasindaki iliski grafiklerle verilmistir.
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Sekil 4.1. Fiyat ile isletme alani degiskeni arasindaki iliski icin A ve S(A) grafigi

Sekil 4.1.°deki grafik incelendigine fiyat ile modele parametrik olmayan formda
dahil edilen alan degiskeni arasinda dogrusal olmayan iliskinin oldugu gozlemlenebilir.
Semiparametrik modelin tahmini ile ilgili olarak, dikey eksende spline(alan) degerlerinin,
yatay eksende ise parametrik olmayan alan degiskenine ait degerler elde edilmistir. Yani,
her bir parametrik olmayan degiskenin degerindeki degismeye karsilik katsay
tahminlerinin nasil degistigi gosterilmistir. Sekildeki golgeli alanlar ise %95 giiven araligi
bandinda oldugunu ifade etmektedir. Sekil 4.1.’de goriildiigii iizere 2000 m?’ye kadar ¢cok

fazla isletme sayis1 ve 2000 m?’'den sonrasinda az sayida isletme oldugu giiven bandmin

genislemesinden anlagilmaktadir. Yani en ¢ok tercih edilen alan 1000-2000 m? araligidur.
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Sekil 4.2. Fiyat ile havalandirma alan1 degiskeni arasindaki iliski i¢in HA ve S(HA) grafigi

Sekil 4.2.°deki grafik incelendigine fiyat ile modele parametrik olmayan formda
dahil edilen havalandirma alan degiskeni arasinda dogrusal olmayan iliskinin oldugu
gozlenebilir. Semiparametrik modelin tahmini ile ilgili olarak, dikey eksende spline
(havanlandirma alani) degerlerinin, yatay eksende ise parametrik olmayan havalandirma
alan1 degiskenine ait degerler elde edilmistir. Sekildeki golgeli alanlar ise %95 giiven
aralign bandinda oldugunu ifade etmektedir. Sekil 4.2.°de goriildiigii lizere 100 m?’ye
kadar ¢ok fazla isletme sayis1 ve 100 m?’den sonrasi az sayida isletme oldugu giiven

bandinin genislemesinden anlasilmaktadir. Yani en ¢ok tercih edilen alan 40-100 m?

araligidir.
DF = 5.012
0.05
0.00 4~ .
-0.05
-0.10 —
I | I 1
5 10 15 20 25

havalandirma savisi

Sekil 4.3. Fiyat ile havalandirma sayis1 degiskeni arasindaki iliski i¢cin HS ve S(HS) grafigi

Sekil 4.3.’teki grafik incelendigine fiyat ile modele parametrik olmayan formda

dahil edilen havalandirma sayis1 degiskeni arasinda dogrusal olmayan iligskinin oldugu
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gozlenebilir. Semiparametrik modelin tahmini ile ilgili olarak, dikey eksende
spline(havalandirma sayisi) degerlerinin, yatay eksende ise parametrik olmayan
havalandirma sayis1 degiskenine ait degerler elde edilmistir. Sekildeki golgeli alanlar ise
%95 giiven aralig1 bandinda oldugunu ifade etmektedir. Sekil 4.3.’te goriildiigl iizere 10
ile 15 m?’ye kadar cok fazla isletme sayis1 oldugu ve 10 ile 15 m? disindaki alanlarda ise

az sayida isletme oldugu giiven bandinin genislemesinden anlasilmaktadir. Yani en ¢ok

tercih edilen alan 10-15 m? araligidir.

DF = 7.074
g 0.5
EI
=
é 0.0 —
=
g
‘g -0.5 -
:‘%_.
-1.0 = T T T T
0 20 40 60 80

karantina alan

Sekil 4.4. Fiyat ile karantina alan1 degiskeni arasindaki iliski i¢in KA ve S(KA) grafigi

Sekil 4.4.’teki grafik incelendigine fiyat ile modele parametrik olmayan formda
dahil edilen karantina alani degiskeni arasinda dogrusal olmayan iliskinin oldugu
gozlenebilir. Semiparametrik modelin tahmini ile ilgili olarak, dikey eksende
spline(karantina alani) degerlerinin, yatay eksende ise parametrik olmayan karantina alani
degiskenine ait degerler elde edilmistir. Sekildeki golgeli alanlar ise %95 giliven aralig
bandinda oldugunu ifade etmektedir. Sekil 4.4.’te goriildiigl lizere bastan sona dogru tiim

alanlarda ¢ok fazla isletme oldugu giiven bandinin daralmasindan anlasilmaktadir.
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Sekil 4.5. Fiyat ile revir alan1 degiskeni arasindaki iligki i¢in RA ve S(RA) grafigi

Sekil 4.5.’teki grafik incelendigine fiyat ile modele parametrik olmayan formda
dahil edilen revir alan1 degiskeni arasinda dogrusal olmayan iliskinin oldugu gézlenebilir.
Semiparametrik modelin tahmini ile ilgili olarak, dikey eksende spline (revir alani)
degerlerinin, yatay eksende ise parametrik olmayan revir alan1 degiskenine ait degerler
elde edilmistir. Sekildeki golgeli alanlar ise %95 giiven araligi bandinda oldugunu ifade
etmektedir. Sekil 4.5.’te goriildiigii iizere 25 ile 75 m?’ye kadar ¢ok fazla isletme sayisi
oldugu giiven bandinin daralmasmdan ve 25 ile 75 m? disindaki alanlarda ise az sayida
isletme oldugu giiven bandinin genislemesinden anlagilmaktadir. Yani en ¢ok tercih edilen

alan 25 ile 75 m? araligidr.
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Sekil 4.6. Fiyat ile giibre ¢ukuru degiskeni arasindaki iligki icin GC ve S(GC) grafigi

Sekil 4.6.’daki grafik incelendigine fiyat ile modele parametrik olmayan formda dahil
edilen giibre ¢ukuru degiskeni arasinda dogrusal olmayan iligkinin oldugu goézlenebilir.

Semiparametrik modelin tahmini ile ilgili olarak, dikey eksende spline (giibre gukuru)
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degerlerinin, yatay eksende ise parametrik olmayan giibre cukuru degiskenine ait degerler
elde edilmistir. Sekildeki golgeli alanlar ise %95 giiven araligi bandinda oldugunu ifade
etmektedir. Sekil 4.6.’da goriildiigii tizere bastan sona dogru tiim alanlarda ¢ok fazla

isletme oldugu giiven bandinin daralmasindan anlagilmaktadir.
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Sekil 4.7. Fiyat ile merkeze uzaklik degiskeni arasindaki iliski icin MU ve S(MU) grafigi

Sekil 4.7.°deki grafik incelendigine fiyat ile modele parametrik olmayan formda
dahil edilen merkeze uzaklik degiskeni arasinda dogrusal olmayan iliskinin oldugu
gozlenebilir. Semiparametrik modelin tahmini 1ile 1lgili olarak, dikey eksende
spline(merkeze uzaklik) degerlerinin, yatay eksende ise parametrik olmayan merkeze
uzaklik degiskenine ait degerler elde edilmistir. Sekildeki golgeli alanlar ise %95 giiven
araligi bandinda oldugunu ifade etmektedir. Sekil 4.7.’de goriildiigii iizere 50 ile 100
km’ye kadar ¢ok fazla isletme sayisi oldugu giiven bandinin daralmasindan ve 50 ile 100
km disindaki alanlarda ise az sayida isletme oldugu giliven bandinin genislemesinden

anlagilmaktadir. Yani en ¢ok tercih edilen alan 50 ile 100 km araligidir.

Cizelge 4.5. Semiparametrik regresyon modelde uyum istatistikleri

Uyum Istatistikleri
Cezali maksimum olabilirlik 203.422
Piiriizliik ceza yaklasim 0.00265
Etkili serbestlik derecesi 45.08
Hatanin etkili serbestlik derecesi 12.68
Akaike bilgi kriteri -316.66
Diizeltilmis akaike bilgi Kkriteri -17.876
Bayesian bilgi kriteri -222.235
Genellestirilmis capraz gecerlilik 0.00094

55



Cizelge 4.5.te cezali maksimum olabilirlik tahminin degeri 203.422 elde edilmistir.
Tahminin Akaike bilgi kriteri degeri -316.66 olup yogunluk fonksiyonu tahminine ait
Akaike bilgi kriteri degerini gostermektedir. Verilerin tahmin edilmesinde modelin
verimliligini 6l¢mek i¢in kullanilan Bayesian bilgi kriteri degeri -222.235 olarak elde
edilmistir. Piiriizliik ceza yaklagimi, egrinin piiriizligiinii 6lgmek ve verilerin uyumu igin
egrinin purizliligli arasinda dengeyi saglar. Burada modelin piiriizlik ceza yaklasim
degeri, 0.00265 olup etkili serbestlik derecesi ise 45.08 olarak elde edilmistir. Ayrica
modelde genellestirilmis ¢apraz gegerlilik degeri 0.00094 olup bu deger 0 ile 4 araligin da

oldugu i¢in semiparametrik regresyon modeli i¢in uygundur.

Cizelge 4.6. Diizeltme bilesenleri i¢in parametre tahminleri

Bilesen Etkili Diizeltme | Piiriizliik CezaParametrelerin | Bogum
Serbestlik | Parametresii  Yaklasim Sayisi Sayisi
Derecesi
Alan (xq) 6.85 10883.6 0.000356 9 46
Havalandirma alam (x;) 6.05 9.87 0.000909 9 34
Havalandirma sayisi (x3) 5.01 0.59 0.000464 9 17
Karantina alam (x5) 7.07 0.004 0.000078 9 14
Revir alam (x¢) 7.48 3.06 0.000401 9 18
Giibre cukuru (x7) 6.61 162.6 0.000443 9 23
Merkeze uzakhk (xq) 1.00 3.407.10715| 1.24.10716 9 26

Dogrusal regresyon modelinde modele dahil edilen tiim parametrik degiskenler i¢in
tek bir serbestlik derecesi hesaplanir. Modelde artan karmasiklik nedeniyle serbestlik
derecesi tanimsiz ¢ikmaktadir. Semiparametrik regresyon modelinde artan karmasik
nedeniyle etkili serbestlik derecelerini elde etmek icin genellestirilmis capraz gegerlilik
kriterlerinden yararlanilmaktadir. Boylelikle her bir degisken icin etkili serbestlik
derecesinin belirlenmesi, optimal diizeltme parametresinin se¢imine karsilik gelmektedir
ve her bir degisken i¢in ne kadar diizgiinlestirilecegi bilgisini vermektedir. Bu nedenle
serbestlik derecelerini yaklasik olarak tahmin etmek i¢in Cizelge 4.6.’da goriildigii gibi
parametrik olmayan degiskenler icin etkili serbestlik dereceleri hesaplanmistir. En diisiik
etkili serbestlik derecesini merkeze uzaklik degiskeni 1.00 ve en yiiksek etkili serbestlik

derecesini ise revir alan1 degiskeni 7.48 olarak belirlemistir.
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Bogum sayisinin tahmin iizerindeki etkilerini azaltmak i¢in diizeltme parametresi
uygulanmaktadir. Diizeltme parametresinin degeri ylikseldikce fonksiyonun diizgiinliigi de
artmaktadir. Yani alan degiskenin diizgiinliigii diger degiskenlere gore daha ¢ok artmistir.
Diizeltme parametresi tahmin edilen fonksiyondaki dalgalanmalar1 gostermektedir.
Diizeltme parametresi ayni zamanda cezalandirma parametresi olarak adlandirilmaktadir.
Cizelge 4.6. incelendiginde bogum sayis1 karantina alan1 degiskeni i¢cin 14 diizeltme
parametresi degeri 0.004 iken diger degiskenler i¢in bu degerler artmistir. En fazla bogum
sayisina sahip alan degiskenin bogum sayisi 46 ve optimal diizeltme parametresi degeri ise

10883.6 olarak hesaplanmustir.

Semiparametrik regresyon modelinin incelendigi bu c¢alismadan elde edilen
sonuglar, semiparametrik modellerin yeterliligi baglaminda Omay ve ark. (2007), Engle ve
ark. (1986) Hurvich ve ark. (1988), Green ve Silverman (1994) ve Baser ve ark. (2019) nin

elde ettigi sonuglarla ile uyum igerisindedir.
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5. SONUC ve ONERILER

Bu ¢alismada Kahramanmaras ilinde bulunan 60 tarimsal hayvancilik isletmesine
ait, barnaklarin fiyat1 {izerinde etkili oldugu diisiiniilen, isletmenin fiyati, sagim iinitesi
varligi, Karantina bolgesi varligi, barinak alani, havalandirma alani, havalandirma sayisi,
karantina alan1 varlig1, revir alan1 varlhigi, glibre cukuru varligi ve sehir merkezine uzaklik
degiskenleri ele alinmistir. Modele bazi degiskenler parametrik formda dahil edilirken,

baz1 degiskenler ise parametrik olmayan formda dahil edilmistir.

Uygulamada, modele diizgiinlestirerek dahil edilmesi gereken degiskenler incelenmis
ve modelde hem parametrik hem de parametrik olmayan degiskenler oldugundan
semiparametrik regresyon analizinin uygulanmasi uygun bulunmustur. Semiparametrik
regresyon modelinin en o6nemli ozelligi, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkilerinin seklini istatistiksel testlerle inceleyebilmesidir. Baska bir deyisle,
bir degiskenin diizgiinlestirerek, dogrusal veya doniistiirme metotlariyla dogrusallastirarak
modele dahil edilecegine karar verir. Ayrica modellerin karsilastirilmasini yaparak hangi
modelin uygun oldugunu gosterir. Semiparametrik regresyon yontemi ile modelleme
yapilmasinin yani sira, bu yontemi kullanarak degiskenlerin yapilariin belirlenmesi en iyi

tahminlere ulagilmasini da saglamaktadir.

Calisma da oOncelikle tiim degiskenlerin dogrusal oldugunu varsayarak parametrik
regresyon modeli elde edilmistir. Yapilan analiz sonucunda asagidaki denklem elde

edilmistir.

y = —30858.28 + x,(827.109) + x,(—52.074) + x3(23792.965) + x,(12812.820) +
x5(—694084.866) + x4(3513.317) + x,(516.844) + x5(—235931.49) +
x9(1171.255) + ¢

Degiskenlerin dogrusal oldugu varsayimi altinda elde edilen parametrik regresyon
modelinde havalandirma alani, havalandirma sayisi, karantina alani, karantina bolgesi,
revir alani, giibre c¢ukur, sagim {iinitesi ve merkeze uzaklik degiskenlerin tarimsal
isletmelerin satig fiyat1 iizerinde etkisi istatistiki olarak dnemsiz bulunmusken (P>0.05),
alan degiskeni iizerindeki etkisi ¢ok O6nemli bulunmustur (P<0.01). Belirleme katsayisi
degeri, 0.820 ve diizeltilmis belirleme katsayis1 degeri ise 0.783 elde edilmistir. Ayrica
HKT ve sapma degerleri ise olduk¢a yiiksek elde edilmistir. Isletme fiyatinin
belirlenmesinde yatirim maliyetlerinin etkili oldugu bilinen bir gergektir. Ancak parametrik

regresyon modelinde havalandirma alani, havalandirma sayisi, karantina alani, karantina
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bolgesi, revir alani, giibre ¢ukuru, sagim tiinitesi ve merkeze uzaklik gibi yatirim maliyeti
ve satis fiyati iizerinde oldukga belirleyici olan degiskenler dnemsiz bulunmustur (P>0.05).
Bu durum degiskenlerin dogrusal oldugu varsayimi altinda elde edilen parametrik

regresyon modelinin oldukga yetersiz kaldiginin agik gostergesidir.

Degiskenlerin bir kismimin parametrik bir kisminin ise parametrik olmayan kisim

olarak belirlendigi semiparametrik regresyon modelinden elde edilen denklem ise,

y = 13.569 + x,(—0.812) + xg(—0.016) + s(x1) + s(x3) + s(x3) +s(x5) +
S(xg) +s(x7) +s(xg) + €

seklindedir. Bu analiz sonucunda parametrik degiskenler sagim tinitesi ve karantina bolgesi
istatistiksel olarak ¢ok Onemli bulundugu goriilmiistir (P<0.01). Modele dahil edilen
parametrik olmayan degiskenlerinden alan, havalandirma alani, havalandirma sayisi,
karantina alani, revir alani, giibre ¢ukuru ve merkeze uzaklik degiskenleri de istatistiksel

olarak ¢ok 6onemli bulunmustur (P<0.01).

Diger yandan parametrik olmayan kisim ¢ok sayida katsayi icerdiginden baska bir
deyisle vektor olarak elde edildiginden parametrik olarak ifade etmek miimkiin degildir ve
parametrik olmayan bilesenlerin gosterimi grafiklerle incelenmistir. Incelemeler sonucunda
parametrik olmayan formda dahil edilen tiim degiskenlerin isletme satig fiyati ile dogrusal
olmayan bir iliski i¢inde olduklar1 sonucuna varilmistir ( F testleri ve Seki 4.1, 4.2, 4.3,
4.4, 45, 4.6 ve 4.7 deki golgeli alanlar parametrik olmayan degiskenlerin % 95 giiven
araliklari).

Tarimsal isletmelerin maliyetleri ve dolayisiyla satis fiyatlarini belirleyen bir¢ok
yatirim ve c¢evresel faktorlerin olusu dogru modellemenin ne kadar onemli oldugunu
apagik ortaya koymaktadir. Zira burada incelenen degiskenler modele parametrik olarak
alindiginda maliyet ve satis fiyat1 lizerinde c¢ok etkili oldugu bilinen bircok degiskenin
Onemsiz bir etkiye sahip oldugu gibi hatali bir sonug¢ ortaya ¢ikmaktadir. Semiparametrik
modelde ise degiskenlerin bir kisminin parametrik bir kisminin ise parametrik olmayan
formda modele dahil edilmesinin ise pratikte de 6nemli oldugu bilinen degiskenlerin

istatistiksel olarakta ¢ok 6nemli oldugu ortaya cikmustir.

Sonug olarak tarimsal isletmelerin igletme fiyatinin, buna bagli olarakta satig
fiayatinin belirlenmesinde etkili olan degiskenlerin dogru tanimlanmalar1 (parametrik ve
parametrik olmayan) ve uygun modelin segilmesi konusunun son derece dnemli oldugu ve

bu alanda semi parametrik modellerinin rahatlikla kullanilabilecegi sdylenebilir.
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Bu caligmada 60 adet tarimsal igletmeye ait veri seti modellemeye alinmistir. Diger
yandan isletme sayisinin arttirilmasi, yani ornek biiyiikliigliniin daha yiiksek tutulmasi
durumunda semiparametrik regresyon yontemiyle degiskenlerin maliyet ve satis fiyatlar

tizerindeki etkilerinin daha net ortaya ¢ikacagini séylemek miimkiindiir.
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EKLER

Ek 7.1. SAS paket programina ait kodlar

[E Program Editor - (Untitled)

data eara;

inpnt

izletie Firat flan havalandirita_alan havalandirila_sayiz=i Karantina_holzesi
Farantina_alan revir_alan smbre_cukor sagimonitesi Devm_unitesi merk_u=zaklik;
f1:.rat1 input(fivat, 1

ards,
1 25?9145 2160 96 10 1 36 142 291 1 1 135
2 27055 2604 100,83 28 1 25 100 200 1 1 145
3 11535453 780 86,35 12180 0 217 0 0 145

i
data ezra; set esra;
Ifivat=log(fiyatl);
gl

odz graphics on/width=800
Title "Detact the level of =zpline Wy algnmth.'ﬂ]"'
proc gaiipl data=eszra plotz=all zeed=9354 ;
clazs Jenw_omitesi sazim unitesi Karantina_holsgesi;
model 1Fiyat = paran(Fiyat) pavallzazin unifesi) paranikarantina_bolzesi)
zpline(llan) =plinehavalandiria_alan) splinefhavalandirba_sarisi)
splinelkarantina_alan) spline(revir_alan) spline(zmbre_cukur) splinelmerk uzaklik)
Jdist= normal
norial ize;
smeizht weisght;
performance detailzs;
output oot=maliryet xbeta pred ;
id i=letie;
L,
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Ek 7.2. Istatistiksel terimler ve Tiirk¢e karsiliklari

Fit Statistics

Uyum Istatistikleri

Penalized Log Likelihood

Cezali Maksimum Olabilirlik

Roughness Penalty

Piiriizliik Ceza Yaklasimi

Effective Degrees of Freedom

Etkili Serbestlik Derecesi

Effective Degrees of Freedom for Error

Hatanin Etkili Serbestlik Derecesi

Akaike Information Criteria

Akaike Bilgi Kriteri

Adjusted Akaike Information Criteria

Diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri

Bayesian Information Criteria

Bayesian Bilgi Kriteri

Generated Cross- Validation

Genellestirilmis Capraz Gegerlilik
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