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OZET

Regresyon analizi, istatistiksel ve ekonometrik tahmin modellerinde siklikla kullanilan
tahmin yontemlerinden biridir. Regresyon analizinde yardimci analiz yontemlerden biri de
kantil regresyon yontemidir. Kantil regresyon yonteminde herhangi bir dagilim varsayimi
gerekmemektedir ve ¢esitli kantillere bagli olarak parametre katsayilarini tahmin ettigi igin agir
degerlerin bulundugu veri setlerinde geleneksel yontemlere gore daha iyi tahminler
vermektedir. Ayrica kantil regresyon degisen varyansin belirlenmesine imkan saglamaktadir.
Dogrusal regresyon analizinde ise veri yapisinin model i¢in uygun olmasi gibi sartlar vardir.

Bunlardan biri veri yapisindaki asir1 degerlere karsi iyi sonuglar vermemesidir.

Bu calismada; Dogrusal regresyon ve Kantil regresyon yontemleri tamitilmis ve
aralarindaki farklar belirtilmistir. Bootstrap yontemi hakkinda bilgiler verilmistir. Uygulama
kisminda ise 2000-2017 yillar1 arasi ayhik Uretici Fiyat Endeksi(Ufe), Ufe(-2) Donem
Gecikmesi ve Beklenti Anketi verileri kullanilmigtir. Bu veriler Gretl programi yardimi ile
Bootstrap yontemi kullanilarak belirli diizeylerde veri sayilar arttirilarak Dogrusal ve Kantil
Regresyon yontemlerinin sonuglar1 Ortalama Mutlak Sapma (OMS) ve Hata Kareler
Ortalamas1 Karekokii (HKOK) degerleri karsilastirilarak hangi yontemin en uygun modeli
tahmin ettigi belirlenmistir. Sonug¢ olarak OMS ve HKOK degerleri karsilagtirildiginda en
kiiciik degeri Dogrusal Regresyon yontemi vererek en uygun model segilmistir. Ikinci model

olarak ise Kantil Regresyon(Q2) yonteminin uygun model oldugu gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal Regresyon, Kantil Regresyon Karsilastirma, Bootstrap
Tahmini, HKOK



ABSTRACT

Regression analysis is one of the most commonly used estimation methods in statistical
and econometric prediction models. One of the auxiliary analysis methods in regression
analysis is the quantile regression method. There is no distributional assumption is required in
the quantile regression model and it gives better estimates in the data sets of the structure where
the outliers are estimated because it predicts the parameter coefficients depending on the
various quantities. In addition, the quantile regression allows for the determination of the
variance. In linear regression analysis, there are requirements such that data structure is suitable

for the model. It does not provide good results against extreme values in data structure.

In this study; firstly linear regression and quantile regression methods are introduced,
and than the differences between them are indicated. Information about the bootstrap method
is also given. In the application part, monthly Producer Price Index (PPI), PPI (-2) period delay
and Expectation Questionnaire data between 2000-2017 were used. This data was used to
increase the number of data at certain levels by Bootstrap method and to compare the results of
Linear and Quantile Regression methods with Mean Absolute Deviation (MAD) and Root
Means Square of Error (RMSE) to determine which method predicts the most suitable model.
Results for Linear and Quantile Regression (Q2) methods show that the two methods with the

closest and smallest values of MAD and RMSE predict the most suitable models.

Keywords: Linear Regression, Quantile Regression Comparison, Bootstrap
Estimation, RMSE

Xi



GIRIS

Ekonometrik c¢alismalarda en ¢ok kullanilan araglarindan biri olan regresyon analizi,
genellikle aklimiza ilk olarak parametrik regresyon modellerini getirir. Parametrik modellerde
bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi agiklamak i¢in, uygulanacak olan parametrik
regresyon modelinin fonksiyonel seklinin veri yapisina uygun olmasi, gerekli olan
degiskenlerin modelde bulunuyor olmasi gibi bazi sartlar yer almaktadir. Bu modellerde aranan
sartlar saglanmis olsa bile degiskenler arasindaki iligkiyi agiklayabilecek farkli modellerin olup
olmayacagi her zaman bir arastirma konusu olmustur. Hatta bazi durumlarda modellerin tahmin
edecegi verinin yapisi, ug¢ degerlerinin yer almasi, serinin normal dagilmamasi gibi sebeplerle
parametrik modellerle iyi sonuglar elde edilmemektedir. Bu yiizden alternatif modeller

gerekmektedir.

Koenker ve Bassett (1978) tarafindan gelistirilen kantil regresyon bu durumlarda tercih
edilebilecek olan regresyon modellerinden birisi olarak yer almaktadir. Kantil regresyonda
herhangi bir dagilim varsayimi gerektirmemektedir. Ayrica kantillere bagl olarak regresyon
katsayilarini1 tahmin ettigi i¢in asir1 degerlerin bulundugu yapidaki veri setlerinde daha iyi
tahminler verdigi bilinmektedir (Koenker ve Bassett 1978; Leng ve Tong 2013). Ayrica kantil

regresyon degisen varyansin belirlenmesine yardimci olmaktadir.

Bu ¢alisma ile veri yapisi degistirilmeden bootstrap yontemi kullanilip yeni veriler
tiiretilerek Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon yontemi analiz sonuglar1 karsilastiriimig

ve hangi yontemin daha iy1 sonuglar verdigi incelenmistir.

Calismamizin ilk boliimiinde kantil regresyon ve bootstrap yontemleri hakkinda literatiir
taramas1 yapilmustir. Ikinci, {i¢iincii ve dordiincii boliimde ise ¢alismamizda kullanacagimiz
yontemler hakkinda teorik bir gergeve ¢izilmistir. Besinci boliimde iife, iife(-2) ve beklenti
anketi verileri lizerine dogrusal regresyon ve kantil regresyon modeli tahmin sonuglari
sunulmustur. Altinci ve son boliimde ise bulgularimiz neticesinde elde ettigimiz sonuglar ve

oneriler yer almaktadir.



BOLUM 1

1. LITERATUR TARAMASI

1.1. Bootstrap Literatiir Taramasi

Efron(1979), Standart hata tahmini i¢in jackknife ve delta yontemi gibi eskiden kabul

edilen istatistiksel yontemleri, parametrik olmayan bootstrap yontemiyle birlestirdi.

Bickel ile Freedman (1981) ve Singh (1981), Bootstrap ydnteminin birtakim

matematiksel kosul altinda tutarliligini gosteren ilk sonuglarini ileri siirdiiler.

Efron(1982), Bootstrap tahmininin asimptotik tutarliligi ve bazi kars1 6rnekler tizerine

bircok teorik gelismeler ortaya ¢ikartmistir.

Staudte ve Sheather (1990), Tahminlerin standart hatalarmi tahmin etmek igin
bootstrap yontemini kullandilar. Hipotez testi ile ilgilenmelerine ragmen, hipotez testi

problemleri i¢in bootstrap teknigini kullanmamislardir.

McLachlan ve Krishnan (1997), Bootstrap teknigini kovaryans matrisinin dayanikli
tahmin araci olarak ele aldilar. Beran ve Srivastaya (1985), Kovaryans matrisi fonksiyonlari
icin bootstrap testlerini buldu. Lahiri(1992), M-estimator (Dayanikli Konum Tahmincisi) i¢in

bootstrap teknigini kullandi.

Hahn ve Meeker (1991), Bootstrap giiven araliklarini ele aldilar. Frangos ve
Schucany(1990), BCa giiven araligi yontemi i¢in Efron akselerasyon sabiti tahmininin teknik
goriisiinii ele aldilar. Krieger ve Bickel (1989), Dagilim fonksiyonunda giiven bantlarini elde

etmek icin bootstrap teknigini kullandilar.

Efron ve Gong(1983), Populasyon dagiliminin normal ve negatif tistel oldugu durumlar
icin ortalamanin standart sapmanin bootstrap ve jackknife tahminleri elde edildigini

aciklamistir.

Wu(1986), Esit varyanshilikta £ nin bootstrap varyans tahmini sapmasiz olurken, bu
yontemin heterojen varyanslhilikta sapmali ve tutarsiz sonu¢ verdiginden heterojen varyans

durumunda tahmin yapmaya uygun olmadigini agiklamistir.



Stine(1985), Dogrusal regresyon modelinde, hata degerlerinin dagilimi ig¢in sapma

&=/, —( degerine % olasiligin1 vererek deneysel dagilimin tahmin edilebilecegini
gostermistir.

Efron ve Tibshirani(1986), Standart sapmanin bootstrap tahminini ele almuislar;
parametre tahmininin de hangi tahmincinin kullanilacagini; bu tahmincinin parametre i¢in ne
kadar dogru bilgi tasidigr sorularindan bootstrap teknigi ikinci soruya cevap bulmak i¢in

gelistirilmis bir yontem oldugunu agiklamistir.

Dicicciove ve Tibshirani (1987), Bootstrap giiven araliklari ile varyans ve korelasyon

katsayisi i¢in ilgili giiven aralig1 yontemlerini kullanip giiven araliklari elde etmislerdir.

Efron (1990), Bootstrap tekrarlama sayisini azaltma amacina yonelik daha etkili
bootstrap hesaplamalar1 yapmis ve tekrarlama biiyiikliigliniin 50 ile 200 arasinda olmasinin

yeterli oldugunu aciklamistir.

Money(1993), Bootstrap yonteminin ornekleme yontemlerinden farkli bir yontem
oldugunu belirtmistir. Bootstrap tekniginin Ornekleme dagilimini olusturmak icin giicli
varsayimlar ve analitik formiiller yerine biiyiik sayida yinelenmis hesaplamalar igerdigini ve
bootstrap tekniginin Ornekleme ydntemlerinin yetersizliklerini ortadan kaldirmak, tahmin
edicinin ornekleme dagilimmnin olusturulmasini saglamak hem de sapmanin azaltilmasi

amacina yonelik parametrik olmayan bir yontem olarak gelistirdigini agiklamistir.

Shao(1996), Regresyon analizinde yontemin kullanilmasi sirasinda yeniden 6rnekleme
slirecinin, analiz 6ncesinde gozlemlerin yeniden 6rneklenmesi veya analiz sonrasinda hatalarin

yeniden 6rneklenmesi bigiminde olacagini agiklamistir.

Jeremy(1996), Yeniden ornekleme yontemlerinin tanimli ve bagimsiz veriler igin

kullanilabildigi gibi zaman serilerinde de uygulanabilecegini bildirmistir.

Strawderman ve Wells(1997), Hazard (Birikimli Tehlike) ve yasam fonksiyonlari igin
bootstrap giiven siirlarinin gecerliligi lizerine ¢alismislardir. Ayn1 zamanda rastgele olarak

azalan veri i¢in bootstrap yonteminin yararli olacaginin belirtmislerdir.

Zeng ve Davidan(1997), Bagisiklik sisteminde bootstrap giiven araliklarinin kullanimi

iizerinde durmuslardir.



Fox(1997), Bootstrap yonteminin hata terimlerinden elde edilen tekrarli 6rnekleri segip
tahmin degerlerine (Y,) eklenmesinden dolay1 hata terimlerinin normal dagilima sahip oldugunu

varsaymistir.

Atakan(2003), Hata oran1 tahmin edicilerinin jackknife ve bootstrap degerlendirmesi
calismasinda, hem gergek hata orani i¢in ve hem de bu hata oranina iliskin tahmin ediciler igin
tim durumlarda genelde jackknife tekniginden elde edilen sonuglar, bootstrap teknigini
sonuclart bakimindan gergek degerlere daha yakin oldugu goriilmektedir. Buradan jackknife

yonteminin, bootstrap yontemine tercih edilebilir oldugunu belirtmistir.

Topuz(2002), Klasik Ornekleme ve Yeniden Ornekleme(Bootstrap ve Jackknife)
yontemi sonuglarini Kkarsilastirmistir. Bootstrap yontemi ile yapilan tahminlerin standart
hatalar1 klasik 6rnekleme yontemi ile yapilan tahminlerin standart hatalarindan daha kiigiik
tahminler elde etmistir. Bu sekilde jackknife ve bootstrap yontemi sonuglari da karsilastirilmis
ve jackknife yonteminin, bootstrap yonteminden daha biiyiik standart hatali tahminler vermistir.
Jackknife yontemi de bootstrap yontemi gibi parametrik varsayimlar kullanmak yerine verideki
degiskenligi kullanmaya yonelik yontemler olmasina ragmen bootstrap yonteminin jackknife

yonteminden daha az hatali parametre tahminleri yaptig1 belirtilmistir.

Okutan(2009), Bootstrap teknigini bazi 6zel dagilimlarinin dogrusal regresyon modeli
icin uyarlanmis, En Cok Olabilirlik ve Klasik En Kiigiik Kareler tahmin edicisinin varyansini
tahmin etmede kullanmistir ve sonuglara gore regresyonda bootstrap yonteminin kullaniminin

daha gercek sonuglar verecegini belirtmistir.

Ozel ve Sezgin(2011), Veri sayismin az olusundan ve saglam (robust) tahminler

iretmek amaciyla ¢caligmalarinda bootstrap teknigini kullanmay1 belirtmislerdir.



1.2. Kantil Regresyon Literatiir Taramasi

Koenker (2005), Kantil regresyonun ilk olarak regresyondaki Klasik varsayimlardan bir
olan hata terimlerinin normal dagilmasi varsayimini ihlal eden robust (saglam) bir regresyon
yontemi oldugunu ve daha kapsamli bir regresyon goriintiisii olusturmak amaciyla tasarlanan

bir yontem oldugunu belirtmistir.

Chen ve Wei (2005), Kantil regresyonun ozellikle kosullu kantillerin degiskenlik

gosterdigi durumlarda kullanislt oldugunu belirtmislerdir.

Koenker (2005), Kantil regresyonun Ozellikleri, asimptotik teori o&zellikleri,
agirhiklandirilmis kantil regresyon oOzellikleri, kantil regresyonun hesaplama yontemleri
ve belirsizlik durumundan son olarak da kantil regresyona ait sonug ¢ikarimindan bahsetmistir.
Kantil degerini degiskenin dagiliminda bulunan ve bu dagilimi kendisinden biiyiik degerler ve

kiigiik degerler olmak {izere ikiye bélen bir deger oldugunu belirtmistir.

Koenker ve Xiao (2002), Kantil regresyon, rassal degiskenler arasinda stokastik

iligkilerin ¢ok daha eksiksiz istatistiksel analizini yapabildigini belirtmislerdir.

Baur, Saisana ve Niels (2004), En Kiiciik Kareler Yonteminde hata teriminin,
degiskenlerin degerinden bagimsiz oldugu (varyanslar homojen) varsayilmaktadir. Kantil
regresyon modelindeyse, hata terimlerinin degiskenligine izin verilmekte ve varyans yapisina

iliskin herhangi bir varsayimin bulunmadigi belirtmislerdir.

Hao ve Naiman (2007), Kantil regresyonda bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskenin
dagilimini nasil etkiledigi yoniinde baz1 énemli bilgiler verdigi i¢in sosyal bilimlerde olduk¢a

genis bir kullanim alaninin oldugunu belirtmistir.

Gill (2002), Kantil regresyon tahminlerinin gézlem degerlerinin biiylikligii yerine
gozlem degerlerinin isaretlerine dayali olmasi kantil regresyonunun robust bir yontem olmasini

sagladigini belirtmistir.

Akar (2013), Kantil regresyon yontemini kullanarak gelismekte olan 8 tilkenin finansal
piyasa istikrarlari i¢in olusturulan modellerdeki egim parametrelerinin cesitli kantiller boyunca
sabit kalip kalmadigini ve bu egim parametrelerinin iilkelere gore kantiller boyunca degisimini

%095 giiven araliginda incelemistir.

Ciner, Gurdgiev ve Lucey (2013), 1990-2010 dénemini iceren ABD ve Ingiltere’ye

ait glnliik verileri kullanarak doéviz kuru, petrol fiyati, altin fiyati, tahvil ve hisse senedi



arasindaki iliskileri kantil regresyon yontemi ile incelemisler. Belirlenen bu degiskenlerin
birbirlerine karsi korunma olusturdugunu ve altinin doviz kuruna karsi gilivenli bir liman

oldugunu tespit etmislerdir.

Chen (2005), Ozellikle u¢ noktalarin énemli oldugu durumlarda kantil regresyon
yonteminin  kullanishh  oldugundan bahsetmis ve halk sagligi acgisindan c¢evresel
caligmalarda st kantillerde hava kirliliginin kritik seviyeye geldigi durumlart 6rnek

olarak gostermistir.

Kurtoglu (2011), Kantil regresyon yonteminin 6zel bir hali olan En Kiigiik Mutlak
Sapma (LAD) yontemini ele almis ve bu yontemlerle elde edilen sonuglar1 En Kiigiik Kareler

yontemi ile karsilastirmistir.

Giiris, Caglayan ve Sacild1 (2010), Kantil regresyonun hatalarin mutlak degerleri
toplamin1 minimize edilerek tahmin edildigini ve katsayilar vektorii icin standart hatalar

bootstrap yontemi kullanilarak elde edilebilecegini belirtmislerdir.

Celik ve Selim (2013), Calismalarinda Temel insan Sermayesi Modeli ve Genisletilmis
Insan Sermayesi Modeli Sonuglarin1 En Kiigiik Kareler yontemine ek olarak Kantil regresyon
yontemini karsilagtirmali olarak ele almislardir. Calismadan elde edilen sonuglara gore

Tiirkiye’de yerlesim yerleri bakimindan ticret farkliliginin var oldugu sdylemislerdir.

Sac¢akl (2005), En Kiigiik Kareler Regresyonu, En Kii¢iik Mutlak Sapma Regresyonu,
En Kiigiik Medyan Kare Regresyonu, M regresyon ve Rank Regresyonundan bahsedip bu
alternatif regresyon modellerini karsilagtirmistir. Ayrica, kantil regresyonun ozelliklerini

vermis ve kantil regresyon analizine yonelik bir uygulama yapmuistir.

Lingren (1997), Parametrik kantil fonksiyon tahminleri i¢in yeni bir ydontem 6nermistir.
Kantil fonksiyonunun tahmini, simetrik olmayan L1 teknikleri ile birlikte sansiir limitleri

dagiliminin agirlikli Kaplan-Meier tahmini olarak ele almistir.

Eide ve Showalter (1998), “Test skoru kazanimi” durumunun kosullu dagiliminda
farkli noktalardaki okul kalitesi ve performans arasindaki iliskinin farkli olup olmadigini

standartlastirilmis testlerde kantil regresyon yontemini kullanarak tahmin etmislerdir.

Kan ve Tsai (2004), Obeziteye neden olan degiskenlerin etkilerini incelemislerdir.
Taiwan’dan alinan anket verileri temel alinmig ve Kantil Regresyon teknigi kullanilarak analiz
edilmistir. Sonuglar iligkinin var oldugunu, kadin ve erkekler arasinda Beden Kitle Endeksi

(BMI) agisindan farkli iliski oldugunu gostermislerdir.



Stifel ve Averett (2009), ABD’de asir1 kilolu (obez) ¢ocuklarin yayginliginin son
yirmi yilda ¢arpici bicimde arttigi ve bunun halk sagligi problemlerine neden oldugu,
iistelik fazla kilolu olmayan g¢ocuklarin da agirliginin artmasi problemini ele almislardir.
Bunun i¢in Beden Kitle Endeksi (BMI) ile olgiilen agirhk durumu ve asirt kilo
arasindaki iligskiyi bulmak ig¢in kantil regresyon yontemini kullanmiglardir. Sonug¢ olarak

kantil regresyon yonteminin daha detayli bilgi verdigini gostermiglerdir.

Meligkotsidou ve ark. (2009), Risk faktorlerini kullanarak yatirim fonu getirilerinin
kosullu kantillerle modellenmesi fikrini tanmitmislardir. Kantil regresyon analizi,
yatirim fonu getirisi ve risk faktorlerinin degisimi arasindaki iliskinin kosullu getiri
dagilimi boyunca nasil degistigini anlamak ic¢in bir yol sunmuslardir. En uygun risk
faktorleri, farkli kantiller i¢in tanimlanmig ve kosullu beklenen modelden elde edilenle

karsilastirilmistir. Getirilerdeki faktor etkisindeki farkliligi kantiller ile elde etmislerdir.



BOLUM 2

2. REGRESYON ANALIZI VE TURLERI

Istatistiksel tahmin ¢alismalarinda en ¢ok kullanilan yontemlerden biri regresyon analizi
yontemidir. Regresyon analizi; bir bagimli degiskenin bir veya birden fazla bagimsiz
degiskenle arasindaki iligskinin matematiksel bir fonksiyon seklinde yazilmasi olarak

tanimlanabilir. Bu fonksiyona regresyon denklemi adi verilmektedir (Orhunbilge, 2000).

Regresyon analizi ile ilgili ilk ¢alismalar; Francis Galton tarafindan 19. Yiizyilin
sonlarinda yapilmistir. Galton caligmasinda; anne-babalarin boyu ile ¢ocuklarin boylar
arasindaki iliskiyi incelemis ve kisa boylu anne-babalarin ¢ocuklarinin boylarmin kisa, uzun
boylu anne-babalarin ¢ocuklarinin boylarinin uzun olmasina ragmen, ¢ocuklarinin boylarinin
anakitle boy ortalamasina dogru yaklasma egiliminde oldugunu gérmiistiir. Bu egilimi “ortaya
dogru ¢ekilme = regression to mediocrity” olarak adlandirmistir. Galton’un ¢alismalar1 bugiin
degiskenler arasindaki istatistik iligkileri inceleyen Regresyon Analizi ’nin baslangici olmustur
(Galton, 1886).

X bagimsiz ve Y bagiml degiskenini gostermek tizere; bu degiskenler arasinda Y = f (X)
biciminde bir iliski tanimlaniyorsa bu fonksiyonel bir iliskidir. Istatistiki iliski ise, fonksiyonel
iliskiden farkli olarak belli bir hata pay1 igermektedir. Diger bir ifade ile gézlemler her zaman
elde edilen dogru ya da egrinin iizerine diismez. Regresyon analizi, korelasyon analizi ile
birlikte istatistiki iliskinin arastirilmasinda kullanilan en 6nemli analizdir. Regresyon analizinin
amaglari(Maddala, 2001);

a) Bagimsiz degisken(ler)in bagimli degisken iizerinde 6nemli bir etkiye sahip olup
olmadigini incelemek

b) Bagimli degiskenin gelecekte alabilecegi degerleri tahmin etmek

c) Bagimsiz degiskenlerdeki degisimin tek basina bagimli degisken tizerinde yaptig1 etkiyi

analiz etmektir.
Y =p,+FX+¢ (2.1)
esitlik 2.1°de X bagimsiz(agiklayict) degiskeni, y bagimli degiskeni ve ¢ hata terimini (stokastik

degisken) gostermektedir.e stokastik degiskeninin hangi degeri alacagi Onceden

bilinmemektedir. Yani, tesadiifi bir sekilde ortaya ¢ikan bir degiskendir. Hata terimi &, modele



dahil edilemeyen degiskenleri icerir. Modelde yer alan parametreler f,, dogrusal fonksiyon
sabit parametresidir. X sifir oldugunda regresyon dogrusunun dikey eksen olan y ile kesistigi
noktay1 gosterir. [, ise dogrusal fonksiyonun egimidir ve £, parametresi regresyon analizinde
bagimsiz degisken X’ deki bir birimlik degismenin bagimli degisken y’de ne kadar bir degisim

yarattigini gosteren regresyon katsayisidir.

En Kii¢iik Kareler yonteminde anakitle regresyon denkleminin parametreleri tahmin
edilirken belirli varsayimlarin saglandigi kabul edilir. Bu duruma ek olarak; En Kiiciik Kareler
tahmincileri, yansizlik ozellikleri ile birlikte en kii¢iik varyansa sahip olduklarindan tiim

dogrusal tahminciler sinifi iginde “en iyi, dogrusal yansiz” tahmincilerdir(Gujarati,2004).

Hardle 1997°de yayimladigi kitabinda bir regresyon egrisine parametrik
olmayan yaklasimin dort amacindan bahseder (Topal,1999).

I.  Iki degisken arasindaki genel iliskiyi inceleyen ¢ok yonlii bir metot saglar.
Il.  Bir sabit parametrik modelin varligi olmaksizin gozlemlere iligskin tahminlerin
yapilmasini saglar.
l1l.  Izole edilmis noktalarin etkisini hesaba katarak sahte gdzlemlerin bulunmasi igin
bir ara¢ temin eder.
V. Ardisik X degerleri arasinda interpolasyon yapmak ya da kayip degerleri

yedeklemek i¢in esnek bir metot ortaya koyar.

2.1. Parametrik ve Parametrik Olmayan Regresyon Analizi

Parametrik modellerde genel olarak regresyon analizinde yer alacak degiskenler
arasindaki iligkilere ait spesifik form dogrusal olarak kabul edilir. Parametrik yaklasimda
fonksiyonel formun, belirli parametre setleri tarafindan biitiiniiyle tanimlandigi varsayilir.
Bilindigi gibi parametrik modeller arasinda En Kiigiik Kareler (Ordinary Least Squares) ve En
Cok Olabilirlik yontemi (Maximum Likelihood) gibi yontemler parametrik regresyon

analizinde bilinmeyen parametrelerin tahmininde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Parametrik olmayan modellerde ise degiskenlere ait matematiksel formun ne oldugu ile
ilgilenilmez. S6z konusu regresyon egrisi higbir spesifik form varsaymadan “diizgiinlestirme”
teknikleri ile dogrudan tahmin edilir. Parametrik olmayan regresyon teknikleri regresyon
fonksiyonu hakkinda bilgi edinmek icin parametrik tekniklere gore veriye daha fazla

giivenmektedir. Bu nedenle ¢ikarim problemleri i¢in uygun olmaktadir. Bunun yani sira



parametrik olmayan modeller parametrik modelin gecerliligini test etmek amaciyla da
kullanilmaktadir. Mood-Brown, Theil ve K-NN(En Yakin Komsu) gibi yontemleri parametrik

olmayan regresyon analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Parametrik ve parametrik olmayan regresyon yontemleri arasindaki en onemli fark
regresyon fonksiyonu hakkinda arastirmacidan ve veriden elde edilen bilgilere duyulan giivene
dayanmaktadir. Parametrik regresyon modelinde arastirmaci tiim egriler igerisinden olas1 bir
egriler ailesi secger ve regresyon fonksiyonunun bi¢imi hakkinda ¢ok 6zel niceliksel bilgilere
ihtiyag duyar. Parametrik olmayan regresyon modelinde ise arastirmacit regresyon
fonksiyonunun ait oldugu uygun fonksiyon uzaymi genellikle kendisi seger ve regresyon

fonksiyonunun bi¢imi hakkinda niteliksel bilgilere ihtiya¢ duyar( Eubank,1988).

2.2. Parametrik Regresyon Analizi

Parametrik regresyon analizi, agiklayici ve agiklanan degiskenler ile bu degiskenler
arasindaki ortalama iliskinin matematiksel bir fonksiyonla ifade edilmesidir. Bu fonksiyondaki
parametre vektorlerinin agik bir sekilde gosterilmesiyle, parametrik regresyon modelinde

modelin belirlenmesi ve model uygunlugunun arastirilmasi gergeklestirilebilir.

Parametrik bir regresyonun ekonometrik acidan en Onemli o6zelligi smirlayict
kisitlamalarinin  varligidir. Parametrik bir modelin en 6nemli varsayimlarini su sekilde

siralamak miimkiindiir(Giiris ve Caglayan, 2000).

Hata terimleri rassaldir ve beklenen degeri sifirdir. € (u; )=0

Hata terimlerinin varyanslari gozlemden go6zleme degismemektedir. Hata
terimlerine ait varyanslar sabittir. € (u?) = o

Hata terimlerinin birbirini takip eden degerleri arasinda iliski yoktur.
COV (u;,u;)=0 i#]

Hata terimleri ile bagimsiz  degiskenler arasinda iliski  olmadigi
varsayllmaktadir. COV (ui ' X ): 0

Burada dogrusallik kavramina iliskin birtakim agiklamalarda bulunmakta fayda vardir.
Parametrik yontemlerle elde edilen regresyon denklemlerinde iliskilerin dogrusal varsayilmast,
bagimsiz degiskenlerin Oniinde bulunan katsayilarin dogrusal olmasi anlamina gelmektedir.

Parametrik modellerde yer alan bagimli degisken ve bagimsiz degiskenlerin, dogrusal olmasi
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sart1 aranmamaktadir. Parametrik regresyon denklemlerine, asagida yer alan denklemler 6rnek

olarak gosterilebilir:
Y, =B, + B X,

Y =By + B X, +ﬁ2Xi2

Yo =B+ X, (22)
1
Y, —:Bo +181(X_J
Yi :,Bo-xi'gl-ziﬂ2

Yukarida esitlik 2.2°de gosterilen tiim denklemler katsayilar itibariyle dogrusaldir. Bu
ornek denklemlerden parametrik modellerde varsayilan dogrusallik varsayiminin ne oldugu
anlasilmaktadir. Bagimsiz degiskenlerin iistel, parabolik, ters ya da karekoklii olarak ifade
edilmesi s6z konusu parametrik modellerin dogrusallik 6zelligini etkilememektedir. S6z
konusu dogrusallik iliskisi deneye dayali bir yontem olan serpilme(dagilma) diyagramlari ile

gozlemlenebilmektedir.

Parametrik modellere ait tahmin yapilirken siklikla kullanilan metot olan En Kiigiik
Kareler Yontemi, bu dogrusal varsayimi dikkate alarak parametre tahminlerini gergeklestirir.
En Kiigiik Kareler yontemi parametrik modellere ait egilimsiz, tutarli, etkin ve dogrusal
parametre tahmin ediciler elde edilmesinde uygun bir yontem olarak uygulamali caligmalarda

kullanilmaktadir.

2.2.1. En Kiiciik Kareler Yontemi

Regresyon analizinde gozlem noktalarini temsil eden en iyi egriyi bulma isleminde en
cok kullanilan yontem En Kiigiik Kareler (EKK) yontemidir. En kiiciik kareler yontemi,
olusacak hatalarin kareleri toplam1 minimum olacak sekilde bir egri denklemi bulma mantigina
dayanir. Bu yaklagimla bulunacak bir denklem en az hatali ve en gergekc¢i degeri verecek bir
egri denklemi olacaktir. EKK yonteminin basarili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in bir¢ok
varsayim gerekmektedir. Bu varsayimlarin en 6nemlisi verilen noktalardaki 6l¢iim hatalarinin

normal dagilim gostermesidir.

Regresyon modeli; bagimsiz degiskenlerin sayisina, fonksiyon 6zelligine ve veri

kaynagina gore gruplandirilir.
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» Bagimsiz degiskenlerin sayisina gore gruplandirildiginda basit regresyon analizi ve
coklu regresyon s6z konusudur.

» Fonksiyon 6zelligine gore gruplandirildiginda dogrusal regresyon analizi ve dogrusal
olmayan regresyon analizini igerir.

» Veri kaynagina gore gruplandirildiginda ise ana kiitle verileri ile regresyon analizi;
orneklem verileri ile regresyon analizi ve zaman serilerinde regresyon analizi s6z

konusudur.

2.2.1.1.  Basit Dogrusal Regresyon Modeli

Birbiriyle iliskili olan iki degiskenin oldugu basit dogrusal regresyonda, degiskenlerden
birisi bagimli digeri ise bagimsiz degisken olarak kabul edilir(Baskan,1993). Y bagimlh
degiskeni, X bagimsiz degiskeni, foile f1 bu degiskenin bilinmeyen parametrelerini ve ¢ hata
terimlerini gostermek lizere anakitle i¢in basit dogrusal regresyon denklemi asagidaki esitlik

2.3’deki gibi gosterilir.
Yi= o+ /X + &, I=1,23...n (2.3)

Dogrusal regresyon yonteminin en dogru sonucu vermesi i¢in bazi varsayimlari
saglamasi gerekmektedir. Varsayimlardan herhangi birinin ger¢ceklesmemesi durumunda dogru

sonuglara ulagilamaz. Bu varsayimlari asagida verildigi gibi siralayabiliriz (Berry, 1993):

1) Bagimsiz degiskenlerin hepsi nicel veya nitel olarak o&lglilmiis olmasi,
bagimli degisken Y ’nin ise nicel ve siirekli olmasi gerekmektedir. X ve Y
degiskenleri dogru olarak o6l¢iilmelidir.

2) Tim bagimsiz degiskenlerin varyansinin sifirdan farkli olmasi gerekmektedir.

3) Bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliskinin olmamasi gerekmektedir.

4) Hata terimleri ortalamasi sifirdir. € (g;) =0

5) Bagimsiz degiskenler ve hata terimi arasinda korelasyon olmamalidir.

6) Hata terimlerinin varyansi sabit olmalidir. € (¢7) = o
7) Hata terimleri arasinda korelasyon olmamahdir. € (&;¢;) =0, (i #])

8) Hata terimleri &;, normal dagilmahdir.
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Parametrelerin Tahmini

Sove 1’1 tahmin etmek igin birgok yontem kullanilabilir. Bu yontemlerden bir tanesi

En Kiiciik Kareler yontemidir. Burada farklarin kareleri toplami Z:(Yi —(ﬁo + ﬁlXi))z

i=1
minimize edilerek tahminciler elde edilir. Regresyon modeli igin bu fark Y, ile e (Y, )arasidaki

fark olacaktir. Yapilan islemler sonucunda,
ZYi =np, + ﬁlz X (2.4)

ZXiYi :ﬁozxi+ﬁlzxi2 (2.5)

esitlik 2.4 ve esitlik 2.5°deki gibi iki denklem elde edilir. Bu denklemlere ‘Normal Denklemler’
denir. Bunlarin ¢6ziimii ile parametreler tahmin edilir. Denklemlerden tiiretilen farkli formiiller

parametre tahmininde kullanilabilir.

En Kiiciik Kareler Regresyonu asir1 degerlerin etkisinde kalabilir. Hatalar normal
dagiliyorsa degiskenler arasindaki iliskiyi en iyi sekilde agiklar ancak hatalarin normal
dagilmadig1 durumlarda (asir1 degerlerin olmasi durumunda hatalar normal dagilmayabilir.)En

Kiigiik Kareler tahminleri ve testleri iyi sonu¢ vermezler(Gujarati,2004).

Belirlilik Katsayisi

Bagimli degiskendeki degisimlerin bagimsiz degisken veya degiskenler tarafindan
aciklanma oranini belirten katsayrya “Belirlilik Katsayisi(R?)” adi verilmektedir. Basit
regresyonda tek bagimsiz degisken oldugundan, bagimli degiskendeki degismeler sadece bu
degisken tarafindan ac¢iklanmaktadir.

(v, VY
RP=" (2.6)
(Yi _Y_)2

M-

M-

Il
i

bu katsay1 esitlik 2.6 gosterildigi gibi elde edilir. 0 < R* <laraliginda deger alir. R*’nin 1’e
yaklagsmas1 bagimli degiskendeki degismelerin bagimsiz degisken tarafindan iyi agiklandiginm

ortaya koyacaktir(Gujarati,2004).
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2.2.1.2. Coklu Dogrusal Regresyon Modeli

Coklu dogrusal regresyon bir bagimli degisken ile iki ve daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki dogrusal bagintiy1 inceleyen bir yontemdir. Bagimli degisken ile n adet bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi gosteren model genel olarak asagida verilen esitlik 2.7°de oldugu

gibi gosterilir.
Y =By + B Xy + BoXip + BaXig T+ B Xy + & (2.7)

Coklu dogrusal regresyon modelinde /o parametresi regresyon sabitidir. 51" den £ ye kadar olan

bagimsiz degiskenlerin katsayilari ise kismi regresyon katsayilaridir.

Coklu dogrusal regresyon analizinde elde edilen sonuglarin gegerliligi temel
varsayimlarin gecerli olmasina baglidir. Coklu regresyon analizinde de basit regresyon

varsayimlari gegerlidir fakat iki varsayim daha vardir.

Coklu dogrusal regresyonun temel varsayimlari; verilerin normal dagilmasi, hatalarin
sifir ortalamaya sahip olmasi, degisen varyans ve otokorelasyon olmamasi, bagimsiz
degiskenlerin tesadiifi degisken olmamasi, bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu dogrusal

baglantinin olmamasi ve 6rnek hacminin bagimsiz degisken sayisindan fazla olmasidir (n > k).

Bagimsiz degiskenlerden ikisi veya daha fazlas1 arasinda kuvvetli dogrusal iliski olmas1
durumu “Coklu Dogrusal Baglant1” olarak adlandirilir. Tam ¢oklu dogrusal baglanti oldugu
zaman denklem sistemi ¢6ziilememekte, parametreler tahmin edilememekte veya bazi temel

varsayimlar gecerli olmamaktadir.

Parametrelerin Tahmini

Coklu dogrusal regresyon modelinin parametreleri basit dogrusal regresyon modelinin
parametreleri gibi ayni yontemlerle tahmin edilebilir. Anakitle ¢oklu dogrusal regresyon

modeli, esitlik 2.8 gibi gosterilir.
Yo =B+ B, Xi + B Xzt + B Xy + & (2.8)

En Kiigik Kareler Yonteminde Yi ile E(Yi) arasindaki farklarin kareleri toplami

minimize edileceginden yapilan islemler sonucunda,
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ZYi = nﬁl‘hézzxiz +"'+Bkzxik

i1 i1 i1

ZXiZYi :ﬁ1zxi2 +,Bzzxi22 +---+ﬁkzxizxik
i1 i1 i1 i1

(2.9)

inkYi :ﬁ’\lzxik +ﬁ22xikxi2 +---+ﬁkzxii
i1 i1 i1 i1

esitlik 2.9’ da gosterilen denklemler elde edilir. Bu denklemler ¢oklu dogrusal regresyonun
normal denklemleridir. Elde edilen normal denklemler gercek degerlerle ifade edilmistir. Bu
denklemler yardimu ile,

ﬂAle__BZ>z2_33>z3_"'_ﬁk)zk (2.10)
esitlik 2.10°da gosterildigi gibi tahmin edilecektir.

Coklu dogrusal regresyonda tahmin edilecek parametre sayisi arttik¢a tahmincilerin

formiillerle ifadesi gii¢lesir. Bu nedenle parametrelerin tahmininde matrisler kullanilir.

Belirlilik Katsayis1 ve Diizeltilmis Belirlilik Katsayisi

Coklu dogrusal regresyonda birden fazla bagimsiz degisken oldugundan, belirlilik
katsayis1 (R?) bagimli degiskendeki degisimlerin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanma
oranini verecektir. Basit regresyonda oldugu gibi teorik degerler ¢oklu regresyonda da

hesaplanacak ancak islem kolaylig1 saglamasi agisindan matrisler kullanilacaktir.

Ayn1 bagiml degiskendeki degismeler farkli regresyon modelleri ile agiklanabilir. Bu
modellerin matematiksel yapilari, gézlem sayilar1 ve degisken sayilar farkli olabilir. Bagimli

degiskeni ayni, bagimsiz degigken sayilari farkli regresyon modellerinin karsilastirilmast i¢in

diizeltilmis belirlilik katsayis1 R ? kullanilir.

R2=1-1°
n_

«(1-R?) (2.11)

=~

Diizeltilmis belirlilik katsayisi, esitlik 2.11°de gosterildigi gibi hesaplanir.
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2.2.2. En Cok Olabilirlik Yontemi

Lojistik regresyonda bagimli degisken Y ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligki
dogrusal olmadigindan dolayr model parametreleri EKK yontemi ile tahmin edilemez. Bunun
yerine En Cok Olabilirlik yontemi yaygin olarak tercih edilen tahmin yontemlerinden biridir.
Bu yontemi uygulamak i¢in 6ncelikle, olabilirlik fonksiyonunun olusturulmasi gerekmektedir.
Bu fonksiyon, gozlenen verilerin olasiliklarini bilinmeyen parametrelerin bir fonksiyonu olarak

aciklar.

Ikili lojistik regresyonda Y’nin 0 ve 1 gibi iki deger aldig1 bilinmektedir. Bagimli
degisken Y’nin ilgilenen olay gergeklesirse 1 degeri alma olasiligi Pj ve ilgilenilen olay
gerceklesmezse 0 degerini alma olasiligi 1-Pjolarak ifade edilir. X degerleri verildiginde, N tane
orneklemli Y degerlerinden birisinin gézlemlenme olasilig1 asagidaki esitlik 2.12’de oldugu gibi

ifade edilir.
P(Y|X)=PY@-P)" (2.12)

Lojistik regresyonda amac olabilirligi en biiyiik yapan g degerlerini bulmak oldugundan

logaritmasi alinan fonksiyonun g ’lara gore tiirevi alinarak sifira esitlenir.

2.3. Parametrik Olmayan Regresyon Analizi

Iktisadi degiskenler arasindaki iliskilerin yapis1 cogu zaman baslangigta belirlenemez.
Verilerin fonksiyonel yapilarin belirlenmesi igin Onsel caligmalar gerekebilir. Gerekli
varsayimlarin saglanamamasi durumunda parametrik yontemler devre dis1 kalacaktir. Bu gibi
durumlarda parametrik olmayan veya yar1 parametrik regresyon analizi yontemleri kullanilmasi
tavsiye edilmektedir. Parametrik olmayan bir regresyon modeli asagidaki esitlik 2.13’te

gosterilmektedir:
Y, =m(y;) +u, (2.13)
Parametrik modellerin dezavantajlar1 1s18inda bircok parametrik olmayan tahminci,
m(Xi)’in “diizglin” tahminlerini iretmek amaciyla gelistirilmistir(Pagan ve Ullah,1999). Bu
regresyon modelinde parametrik olmayan yaklagim olarak tabir edilen yapi, m(X,) ’ in herhangi

bir fonksiyonel form varsayilmadan tahmin edilmesidir.
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Parametrik olmayan tahmin bu yapiyla ilgilenmektedir. Parametrik olmayan modellere

Ozgl “diizgiinlestirme(smoothing)” teknikleri ile m(X,) anakitle regresyon fonksiyonuna ait en

uygun diizgiin tahmini iretmeye ¢aligmaktadir.

Parametrik olmayan yaklasimla bir regresyon iliskisini belirlemeye ¢alismanin 4

avantaji bulunmaktadir. Bunlar:

e Parametrik olmayan tahmin ydntemi bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki
genel iliskinin arastirilmasinda ¢ok yonlii ve esnek metot saglamaktadir.

eHerhangi bir fonksiyonel forma ihtiya¢ duyan sabit parametrik modeli temel
almaksizin gézlemlere ait tahminler yapar.

e Uc deger olarak tabir edilen degerlerin etkisinin analizde yer almasi sebebiyle “sahte”
gozlemleri bulmak igin bir ara¢ niteligi tagimaktadir.

e Bagimsiz degiskenler arasinda enterpolasyon yapilabilmesi ve veri seti igerisinde kayip

gozlemlerin yerine konulabilmesi agisindan esnek bir metot olusturmaktadir.

Tablo 2. 1. Parametrik Olmayan Regresyonda Degisken Sayis1 Arttikga Gerekli Ornek
Biiytikligi

Boyut Gerekli Ornek Bityiikliigii
1 4
19
67
223
768
2790

10700

43700

187000

842000

© 0O N oo o b WD

(BN
o

Kaynak: Silverman, Density Estimation for Statistics and Data Analysis, Chapman and Hall, 1986, s.94
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2.3.1. Diizgiinlestirme Kavram

Parametrik olmayan regresyon analizinde diizgiinlestirme kavrami onemli bir detay
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Diizgiinlestirmenin temelinde yerel olarak ortalama alma fikri
yatmaktadir(Efron,1998). Diizgiinlestirici; bir ya da birden fazla bagimsiz degiskenin
fonksiyonu olan bagimli degiskenin sahip oldugu egilimi ifade etmek i¢in kullanilan bir aragtir.
Burada amag; bagimli degiskenin kendisinden daha az degisken bir egilim tahmini yapmasidir.
Bir diizgiinlestiricinin en belirgin 6zelligi, degiskenler arasindaki iliskinin bigimini kesin bir
bigimde varsaymamasidir ve bu Ozelliginden dolay1r parametrik olmayan regresyonda sik

kullanilan bir aragtir.

Parametrik regresyonda elde edilen dogru, kesin parametrik bir bigime sahip oldugu igin
diizgiinlestici degildir. Bilinen en basit diizgiinlestirici ise hareketli ortalamalar yontemidir. Bir
diizgiinlestirici tarafindan yapilan tahmin edilen egriye “diizgiin” adi verilmektedir. Tek bir
bagimsiz degiskenin oldugu durumlar ise “Serpilme Diyagrami Diizgiinlestirmesi” olarak
adlandirilmaktadir. Serpilme diyagramindaki her bir nokta, herhangi bir tesadiifi model
olmaksizin diizlem tizerindeki noktalarin birikimi olarak kabul edilmektedir(Ruppert vd.,

2003).
Parametrik olmayan diizgilinlestirme yontemlerinin en 6nemli faydalari,

* Veri setinin Ozelliklerinin gosterilmesinde uygun, az ve 0z bir ara¢ olarak
kullanilabilir ve boylelikle pratik bir parametrik modelin kurulmasina yardim eder.

« Tahmin edilmis parametrik bir modelin kontrol edilmesinde kullanilabilir.

* Tamamen parametrik olmayan bir yapida olduk¢a zayif kisitlamalarin varligi altinda
¢ikarim yapilabilir.

» Parametrik olmayan tahmin ediciler, yari parametrik modellerde Euclidian

degerli biiyiikliiklerin tanminleyenlerinin olusturulmasinda kullanilabilir.

2.4. Parametrik Regresyon ile Parametrik Olmayan Regresyon Analiz

Yontemleri Karsilastirilmasi

Parametrik regresyon analizinde, bi¢imi onceden belirlenmis modelin parametreleri
tahmin edilirken, parametrik olmayan regresyon analizinde ise amag, regresyon fonksiyonu

olan m(X,)’i dogrudan tahmin etmektir(Hardle, Miiller, Sperlich ve Werwartz, 2004).
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Parametrik regresyon analizinde; regresyon fonksiyonunun bigimi ile birlikte X veri
iken Y ’nin kosullu varyansi ve hata terimi U ile X arasindaki otokorelasyon gibi diger
fonksiyonlar belirtilmistir. Ayrica X ve Y ’nin parametrik bilesik yogunlugunun genellikle
normal oldugu varsayilir. Parametrik olmayan regresyon analizinde ise bu varsayimlar
yapilmaz. Yapilan en 6nemli varsayim hata terimlerinin sifir ortalama ve sonlu bir varyansa
sahip bir dagilimdan geldigidir. Parametrik olmayan regresyon i¢in model belirlenirken
bilinmeyen regresyon egrisini igeren uygun fonksiyon uzayr segilir. Bu se¢im yapilirken
regresyon fonksiyonunun siireklilik ve tiirevlenebilme gibi diizgiinliik 6zelliklerine sahip

oldugu noktasindan hareket edilir(Eubank,1990).

Parametrik olmayan regresyon analizi; aykirt gozlemlerin (outliers) bulundugu veri
yapilarinda basarili bir sekilde kullanilan 6nemli bir analiz yontemidir. Literatiirde aykiri
gozlemlerin etkilerini farkli bicimlerde ele alan giiclii (robust) parametrik yontemler vardir.
Yine de aykir1 gozlemlerden dolay1 parametreler bozulmalar yasadigi igin bu giiglii yontemler
bile uygun ¢oziimler iiretemeyebilirler ve verinin gergek yapist modele yansitilamazlar. Bu
durumda parametrik olmayan regresyon, X dogrultusunda belirli bir parametrik model
olmaksizin 6n bilgi saglar(Hardle,1999).

Parametrik olmayan regresyonun sagladigi bu kolayliklarin yaninda parametrik
regresyona gore bazi dezavantajlari da bulunmaktadir. Parametrik regresyon analizine gore
artan islem sayisi islem karmasikligini artirmaktadir ve bazi durumlarda elde edilen sonuglarin

aciklanmasindaki zorluklar bunlardan bazilaridir (Fox,2000).

En 6nemli noktalardan biri ise parametrik olmayan model gergege daha yakin olsa bile
parametrik model gecerli ise parametrik olmayan tahminleyenlerin etkinligi, parametrik

tahminleyenlerden daha azdir (Moussa ve Cheema,1992).
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BOLUM 3

3. KANTIL REGRESYON

3.1. Kantil Kavramm

Bu bolimde, kantil kavrami, kantil dagilim fonksiyonu, kantil yogunluk
fonksiyonu, kantil regresyon, kantil regresyonun dogrusal programlama gosterimi ele

alinacaktir.

Serileri iki, dort, on ve yiiz esit pargaya ayiran degerler genel olarak kantil olarak
adlandirilmaktadir. Seriyi iki esit pargaya bolmek icin hesaplanan degerlere medyan,
dort esit parcaya bolmek icin hesaplanan degerlere ceyreklik (kantil), on esit parcaya
bolmek i¢in hesaplanan degerlere ondalik (desil) ve yiiz esit pargaya bolmek igin

hesaplanan degerlere porsentil adi verilmektedir (Serper, 2004:123).
a)Kantiller

Kantiller, biiyiikliik sirasina konulmus bir seriyi dort esit kisma bolen degerlerdir.
Bir seride {i¢ kantil mevcuttur ve ikinci kantil medyandir. Birinci kantil Qi, ikinci kantil

Q2 ve tiglincii kantil Q3 ile gosterilir. Basit ve siniflandirilmis serilerde,

Q = N+1 <nci deger

‘nci deger

Q,= 4+1) anci deger ya da N +1

Q; = 4+1 ‘nci degerdir.

b) Desiller

Desiller, biiytlikliik sirasmma konulmus bir seriyi 10 esit kisma bodlen degerlerdir.
Dokuz adet desil vardir. Birinci desil Di, ikinci desil D2, ... dokuzuncu desil Do ile

gosterilir. Basit serilerde,
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D, = N+, uncu deger,
10

D, = 2N +1) _ N+ ’inci deger,
10
5(N+1) N+1,. . _
D, = T inci deger = Q,=Medyan
D, = g(ljo+ D, uncu degerdir.

¢) Porsentil

Porsentiller, biyliklilk sirasina  konulmus bir seriyi 100 esit kisma bolen
degerlerdir. Toplam 99 adet porsentil vardir. En kii¢iigii birinci porsentil (P1) en biiyligii doksan

dokuzuncu (Pgg) porsentillerdir. Basit serilerde,

N+1
P
100 {incii deger,
P, = 2(N +1) = " +1’nci deger
100
50(N+1) N+1, . _
P, = 00 - 2 nci deger =Q, = D, =Medyan
99 = M lincli degerdir.
100

3.2.  Anakitlenin Modellenmesi

Herhangi bir dagilima sahip 6rnek yapisi gosterilirken kiimiilatif dagilim fonksiyonu,
olasilik yogunluk fonksiyonu, kantil fonksiyonu ve kantil yogunluk fonksiyonu olmak iizere

dort farkl yol kullanilir.

3.2.1. Kiimiilatif Dagilm Fonksiyonu

Kiimiilatif dagilim fonksiyonu F(X)’le gosterilir; verilen X degerinde kiiciik ya da

esit olan X degiskeninin olasilig1 olarak tanimlanir ve

F(x)=P(X<Xx)
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olarak ifade edilebilir. Azalan fonksiyon olan kiimiilatif dagilim fonksiyonu asagida sekil

3.1°de gosterilmistir.

-0.1 0 0.1 0.2

Sekil 3. 1 Kiimiilatif Dagilim Fonksiyonu

Gorildigii gibi fonksiyon sol taraftan '0' olasilik degerinden baslayarak, sag tarafta
bulunan '1"' olasiligina kadar devam etmektedir. Herhangi bir olasiligin 0, 6rnekten elde edilen
degerinin X ’e gore ¢izimini verir. Kiimiilatif dagilim fonksiyonu (CDF) dagiliminin tek yonli

tanimlamasini yapar(Gilchrist, 2000: 10).

3.2.2. Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

Bir degiskenin alabilecegi degerlerle bu degerleri alma olasiliklar arasindaki bagintiy:
gosteren fonksiyona ‘Olasilik Yogunluk Fonksiyonu (PDF)’ denir (Saracoglu ve Cevik, 1995:
67). f(x) ile gosterilen olasilik yogunluk fonksiyonu,

f(x)dx=P(xs<X<x+dx) (3.1)

esitlik 3.1°de oldugu gibi tanimlanir. Burada dx, X ’in sonsuza dogru kiigiik araligidir. f (X)
egrisinin altindaki alan, herhangi gozlenen degerin toplam olasilig1 1 olmalidir. Kiimiilatif

dagilim fonksiyonu ve olasilik fonksiyonu arasindaki iliski,
f(x)dx = F(x)+ dx — F(x) =dF(x) (3.2)

esitlik 3.2°deki gibi olacaktir. Olasilik fonksiyonu, kiimiilatif dagilim fonksiyonunun tiirevine

esit olup esitlik 3.3 de gosterildigi gibi elde edilir.
f(x)=dF/ dx (3.3)
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flx)

0.6

i o

Sekil 3. 2 Olasilik Yogunluk Fonksiyonu
Olasilik Yogunluk Fonksiyonu ’da sekil 3.2” de oldugu gibidir.

3.2.3. Kantil Fonksiyon

Kantil fonksiyon QF ve Q@) ile gosterilmektedir. Kantil degeri degiskenin dagiliminda
yer alan ve dagilimi, kendisinden biiyiik olanlar ve kendisinden kiiciik olanlar diye ikiye bolen
herhangi degerdir. Yani degerlerin % 6 ’s1, 6. kantilden daha kiigiiktiir. (¢ olasilik degerini ifade
etmektedir)

Xo=( X < Xo) olasilig1 igin X’in degeridir.

)]

0.2

ol

Sekil 3. 3 Kantil Fonksiyonu

7, nin degeri, kitlenin 6.”c1 kantil olarak adlandirilir. y, = Q (@) fonksiyonu, 6. kantil,

6 nin bir fonksiyonu olarak ifade edilir ve kantil fonksiyon olarak adlandirilir.(0,1) araligindaki

her 8 ve rasgele Y degiskeni i¢in, Y ’nin 6. kantili her ¢,&R

P(Y <¢g,)<0<P(Y <¢g,) (3.4)
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esitlik 3.4’te gosterildigi gibi tanimlanir.

Kantil fonksiyon ve kiimiilatif dagilim fonksiyonu, herhangi (X, 6) ¢ifti igin

x, =Q(0) ve O=F(x)seklinde yazilabilir. Bu fonksiyonlar birbirlerinin tersine esit ve

stirekli artan fonksiyonlardir. Boylece;
Q0)=F(0) ve F(x)=Q(¢) (35)
esitlik 3.5’te oldugu gibi gosterilir (Gilchrist, 2000: 13).

0(0) kantil fonksiyonu ise,  nin tiim olasiliklari igin, 0 <6 <, 1 kantil degerlerini verir.
Medyanda Q (0,5) ’tir ve benzer sekilde Q (1/ 4), Q (3 /4) kantilleridir. Hesaplamalar i¢in
normal dagilim tablosundan faydalanilir. Kullanilan normal tablolar standart normal dagilim

icin kantil fonksiyon tablolaridir.

Dagilimlar1 modelleyebilmek i¢in kantil fonksiyon kullanilabilir. X verilmisken y 'nin

0. kantili;
Q,(01x)= 5, +75(0) (3.6)
esitlik 3.6°da oldugu gibi gosterilir. Burada;
1S (49)= artik terimi olarak ifade edilir.

S(@)z simetrik olmasi gerekmeyen kantil fonksiyonudur.

n = Olcek parametresidir.

y ' nin x tizerindeki kantil regresyon fonksiyonu ya da ‘sartli kantil fonksiyonu’ olarak

adlandirilir (Gilchrist, 2000: 13).

3.2.4. Kantil Yogunluk Fonksiyonu

Dagilimlar1 modelleyebilmek icin, dagilim fonksiyonunun tiirevini alarak olasilik
yogunluk fonksiyonu elde edildigi gibi, QF ’in de tiirevi alinarak kantil yogunluk fonksiyonu
(QDF ) belirlenebilir ve

q(6)=aQ(6)/do 3.7)

esitlik 3.7’ de oldugu gibi gosterilir. Q(f) azalmayan bir fonksiyon oldugu i¢in egimi q(6)
negatif degildir, her zaman 0 < @ < 1 birim araliginda yer almakta iken, olasilik yogunluk

fonksiyonu f (x) ise sonsuz tanim araliginda yer almaktadir.
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Serinin mod degerinin olasiligit ( p - mod > 0,5 ) ise dagilim sola garpiktir ve q(6)
yogunluk fonksiyonu g (0) < g (1- 6 ) durumunu saglar, 0 < 0 < 0,5 ’tir. Kantil fonksiyonu da

Q (6)+Q(1-06)<26(0,5) durumunu saglar ve ortalama < medyan < mod siralamasi saglanir.

Benzer sekilde serinin mod degerinin olasiligi ( p - mod > 0,5 ) ise dagilim saga

carpiktir ve q(6) yogunluk fonksiyonu durumunu saglar, 0 <0 < 0,5’tir.

Kantil fonksiyonu da Q (6 )+ Q(1- 6 ) > 26( 0,5 )durumunu saglar ve ortalama > medyan > mod

siralamasi saglanir.

3.3. Kantil Regresyon Analizi

Kantil regresyon, ilk olarak regresyondaki klasik varsayimlardan hata terimlerinin
normal dagilmasi varsayimini ihmal eden robust (saglam) bir regresyon teknigi olarak ortaya
cikmistir. Gelir dagilimindaki esitsizlik ya da ticretlerdeki farklilik gibi dagilimin bozuldugu
konularda kullanimi yaygin olan Kantil Regresyon, daha kapsamli bir regresyon goriintiisii

sunmak amactyla tasarlanan bir yontemdir (Koenker, 2005:112).

Uygulamali istatistigin 6nemli bir kismi lineer regresyon modeli ve bu modelin
tahmininde siklikla kullanilan En kiiclik Kareler tahmin metotlarinin detayli bir sekilde

incelenmesi olarak goriilebilir (Koenker, 2005:115).

Kantil regresyon modelleri sartli ortalama fonksiyonlar1 ve sartli kantil fonksiyonlar
icin tahmin yapilmasinda kullanilir. Mostseller ve Tukey; ‘regresyon egrisinin yaptigl sey X
"lerin kiimesine karsilik gelen dagilimlarin ortalamasinin 6zet bilgisini vermektedir. Daha fazla
bilgi i¢in dagilimlarin ¢esitli ylizde puanlarina denk gelen farkli regresyon egrileri
hesaplanabilir, bu sayede de kiimenin daha detayli bilgisi elde edilebilir. EKK yonteminde bu
yapilmaz ve bu nedenle genellikle regresyon egrisi bize eksik bilgi verir. Sadece ortalama
degerinin bir dagilim i¢in eksik bilgi vermesi gibi, EKK regresyon egrisi de dagilim kiimeleri

hakkinda eksik bilgi verir.”” seklinde ifade etmislerdir (Koenker, 2005).

Kantil Regresyon, ozellikle kosullu kantillerin degiskenlik gosterdigi durumlarda
kullaniglidir. Kantillere bagli olarak regresyon katsayilarini belirler (Chen, 2005).

Coklu dogrusal regresyon modelinde hata teriminin degiskenlerin degerinden bagimsiz
oldugu (varyanslar homojen) varsayilir. Tam tersine kantil regresyon modelinde hata
terimlerinin degiskenligine izin verilir ve varyans yapisina iligkin herhangi bir varsayimi

bulunmamaktadir (Baur ve ark. 2004:4695).
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Bagimsiz degisken X ’in degisen degerlerine karsi kantil regresyonlarla analiz yapmak,
asirt degerlerin varligi durumunda daha etkin sonuglar ortaya koymaktadir. Coklu dogrusal
regresyon dogrusu, asirt degerleri yakalayamazken farkli kantillerdeki kantil regresyon

dogrulari asir1 degerleri rahat bir sekilde yakalayabilir (Wang, 2007:9-10).
Kantil regresyon modeli aslinda bir yerlesim modelidir. Basit yerlestirme modeli;
Yi=p+¢ (3.8)

esitlik 3.8’de oldugu gibi ifade edildiginde, burada yer alan Yj, simetrik F dagilim fonksiyonuna
sahip, bagimsiz, 6zdes dagilimli, f medyanl tesadiifi degiskendir. Bu modelde 6. kantili;

mﬂin%{z9|yi—ﬁ|+2(1—0)|yi—ﬂ|} (39)

iyi2p iy, <pB

esitlik 3.9’daki ifadenin minimizasyonu ile ifade edilir (Judge, 1985:834). Bu dogrusal
regresyon modeli esitlik 3.10’daki gibi hesaplanir.

Y, =X[+€ (3.10)

6. kantil regresyon gozlem degerlerinin isaretlerine bagli olarak
1 11
omin >3 0L+ Lsn(y, ~x By, - x.5) (3.11)
B Nnig 2 2

esitlik 3.11°de oldugu gibi tahmin edilir. Burada, sgn (o) o ’nin isaretidir ve o pozitif ise 1,
negatif veya 0 ise -1 degerini alir. Tahmincilerin gézlem degerlerinin biiyiikligii yerine
isaretlerine dayali olmasi kantil regresyonun robust bir yontem olmasini saglamaktadir.
Minimizasyon i¢in birinci mertebe kosulunun saglanmasi gerektiginden birinci mertebe

kosulunun K xlvektorii,
B L 1 1
¢9m|n—2(¢9——+—sgn(yi -8y, —xi,B)):O (3.12)
B N4z 2 2

esitlik 3.12°de oldugu gibi gosterilir. Bu ifade birinci mertebe kosulu genellestirilmis

momentler yontemi (GMM)’ne uyan bir moment fonksiyonudur. Moment fonksiyonu,
1 1
w(xi,yi,ﬁ)=[9—5+§sgn(yi —xi/f)jxi (3.13)

esitlik 3.13’te oldugu gibi tanimlanabilir. y (.) 'nin fonksiyon olarak gegerli olabilmesi i¢in

belirli diizenleme sartlar1 altinda
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elw(x.y.5,)]=0 (3.14)

esitlik 3.14’te oldugu gibi olmasi gerekir. Asimptotik dagilimin genel gosterimi;

€ [fue 0/ )x, Xi‘J: oely(xyi. 5, )]/ 08,60-06)e [Xi X ]:E [W(Xi i B W (%Yo By )J (3.15)
esitlik 3.15°deki seklinde olup genellestirilmis momentler yontemi kullanilarak elde edilen
parametre tahmincileri tutarli ve asimtotik olarak normal olacaktir. Belirli diizenleme sartlari
altinda,

(B, -,)>NO.A,) (3.16)

esitlik 3.16°daki gibi gosterilebilir. Burada,

A, =00-0)e[f,,07x)xx])" elxx {e[f., 0/x)xx )™ (3.17)
esitlik 3.17°de oldugu gibi tanimlanir (Koenker ve Bassett, 1978:48).

Olasilik degeri 1 oldugunda ve f,,(0/x,)= f,,(0)ise, yani hata teriminin yogunlugu

sifir etrafindaysa ve X’ ten bagimsizsa, A,

E(Yi /Xi):ﬂ(xiiﬁ):ﬂi (3.18)
esitlik 3.18’deki sekildeki gibi sadelestirilebilir. f, 9(./ X) X’ ten bagimsiz oldugunda, tiim
quantillerin parametre ve vektorleri sadece kesim noktalarinda farklilik gosterir.

Kantil katsayilarin1 yorumlayabilmek i¢in y’nin K agiklayict degiskenine gore sarth

kantil ‘nin kismi tiirevi alinmaktadir. Tiirev alindiginda,
oQuant, (y; / x; )/ o, (3.19)

esitlik 3.19’daki gibi olacaktir. Bu tiirev, X’ in K.” nc1 degerindeki marjinal degisime gore, 6.’ c1

sarth kantildeki marjinal degisimi vermektedir (Behr, 2008:570).

Kantil regresyon parametre tahminleri, agiklayict degiskendeki bir birim degisme

karsisindaki y’nin belli bir kantilindeki degismeyi gosterir.

27



3.3.1. Kantil Regresyon Yonteminin Ozellikleri

Kantil regresyonun en 6nemli 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir (Leping, 2005:15).

VI.
VII.

VIIIL.

Coklu Dogrusal Regresyon yontemi y ’nin kosullu dagiliminin ortalamasi hakkinda
bilgi vermekte, kantil regresyon ise farkli kantil degerleri i¢in ¥ 'nin X ’e gore kosullu

dagiliminin tiimii hakkinda bilgi vermektedir.

Kantil Regresyonda; mbinlz,og(yi—xfb) ifadesinin minimizasyonu, dogrusal
)

programlama(LP) gdsterimidir, bu durumda tahmin kolaylagsmaktadir.

Kantiller monoton doniisiimlere olanak verirler. Herhangi h(.) monoton fonksiyonu i¢in
Quyy(r/X)= h(Hy,X(r/x)) olur.

Kantiller bagiml degiskendeki asir1 degerlere karsi kararhidirlar (robust).

Hata terimi normal dagilmadiginda, kantil regresyon tahmin edicileri ¢oklu dogrusal
regresyon tahmin edicilerinden ¢ok daha etkin olabilmektedir.

Kantil regresyon degisen varyansin belirlenmesine olanak vermektedir.

Kantil regresyon amac¢ fonksiyonu i¢in tahmin edilen katsayr vektorii, bagimh
degiskendeki agir1 degerlere duyarl degildir ve yerlesimin robust bir 6lgiistidiir.

Farkli kantillerde farkli sonuglar ¢ikmasi, bagimli degiskenin kosullu dagiliminin farkl
noktalarindaki bagimsiz degiskenlerdeki degisikliklere farkli tepki vermesi olarak
yorumlanabilir.

Kantil regresyon analizinde = = 0,5 olmas1 durumunda En Kii¢iilk Mutlak Sapmalar

(LAD) regresyon analizi elde edilmektedir.

3.3.2. Kantil Regresyonun Dogrusal Programlama Gosterimi

Kantil regresyon tahmin edicileri dogrusal programlama problemi olarak formiile

edilebilir ve artiklarin iki pargali dogrusal amag¢ fonksiyonu optimize edilerek simpleks veya

siir metodu gibi yontemlerle ¢oziilebilir (Koenker ve Hallock, 2001: 153).

Y, F dagilim fonksiyonuna sahip bagimli degisken ve b, tahmin edilecek katsay1 vektorii

ve & =Y, — X; B hata degeri olmak iizere, 6. regresyon kantili (0< 6 <1) ;

it 3 oly-npls Sa-oiy-sal

/ iy; 28 iy <X
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min%{ipe(yi _Xiﬂ)} (3.20)

esitlik 3.20°deki gibi minimizasyon ile tahmin edilir. y’nin 0. kantil olarak adlandirilir. Kantil

regresyonun bu sekilde gosterimi dogrusal programlama gosterimidir. £  parametre

tahmincilerti;
H0)=aramin, . [ 30,(0, %) @21)

esitlik 3.21°deki ¢6ziimii ile tahmin edilebilir. Burada0 < @ <1°dir. Y; esitlik 3.22°deki gibi

sadece pozitif elemanlarin fonksiyonu;

K K

Yi :quﬂe,- +U, = DX (ﬂé,. —,392,. )+<89i _Vgi) (3.22)
i=t j=1

By 20,85 20(j=1...K) ve ¢, =0, =06 =1....n) (3.23)

esitlik 3.23’de gosterildigi gibi yeniden yazilabilir (Buchinsky, 1998:91-92).

Daha etkili bir tahmin igin;

min 21521, 0103+ sy, x| @29

A n

esitlik 3.24°teki yontem uygulanabilir. Prosediir bilinmeyen yogunluk fug(e / X) icin bir

tahmin kullanilmasini gerektirir(Newey ve Powel, 1990:295-300).

Burada | karakteristik fonksiyon, p, ise kontrol fonksiyonudur ve

ps(2)=2(0-1(20))

veya

& 12 O} (3.25)

pe(z)z{(e—l)z, 7<0

esitlik 3.25’deki gibi tanimlanir. Bu fonksiyon;
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p,(2)

6-1

Sekil 3. 4 Kantil Regresyon Amag¢ Fonksiyonu

sekil 3.4.deki gibi gosterilir (Koenker ve Hallock, 2001:143). 6=0,5 olmas1 durumunda kantil
regresyon amag fonksiyonu LAD amag¢ fonksiyonuna ve |1 regresyona esittir (Lee, 2004:1).

Kantil regresyon amag fonksiyonu mutlak sapmalarin agirliklandirilmis toplamidar.

3.3.3. Kantil Regresyon Parametre Tahminleri

Kalintilarin kareleri toplamint minimize eden parametre degerlerini alarak esitlik

3.26°da gosterildigi gibi ,30 ve f, igin ¢oklu dogrusal regresyon parametreleri gozer.
< 2
min 3 (y; = (B, + %)) (3.26)

Bu ifade y= /}o -|—ﬂAlXi dogrusu ve (Xi,yi)veri noktalar1 arasindaki dikey mesafe

karelerin toplamidir. Bu denklemin sifira esitlenerek kismi tiirevi alindiginda iki bilinmeyenli

iki denklem elde edilir. Denklem ¢0ziim sistemlert,

n

Z(Xi _)_()(yi - y)

A "

B =—— (3.27)

Bo =Y - BX (3.28)

esitlik 3.27 ve 3.28’deki gibidir.
Kantil regresyonda, ¢coklu dogrusal regresyon parametre tahminlerinin kantil regresyon
parametre tahminlerinden farki bir dogrudan noktaya olan uzakligin dikey mesafenin toplam
etkisi kullanilarak 6l¢iilmesidir. Burada etki dogru iizerindeki noktalar i¢in p ve tahmini dogru

altindaki noktalar i¢in (1-p) dir. p orani i¢in her se¢im, dérnegin; p =.10, .25, .50 farkli tahmini

kosullu- kantil fonksiyona neden olur. Amag her p olasilig1 i¢in 6zellik tahmini bulmaktir.
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Medyan regresyon modeli i¢in tahmini diisiiniildiiglinde medyan regresyonda da ayni
durum s6z konusudur. Saf kalintilarin toplamini minimize etme tercih edilir. Diger bir ifade ile

saf kalintilarin toplamin1 minimize ederek katsayilari bulunur. A, icin tahmini ¢6ziim
DIV = By Bix,| (3.29)

esitlik 3.29°da gosterildigi gibidir. Bu ifade minimize edildiginde ¢6ziim sonucu olarak medyan
regresyon dogrusuna bakariz. Regresyon dogrusu iizerinde uydurma kalint1 verilerinin yarisi ve
asag1 diisen diger yarisi ile veri noktalarinin bir ¢ifti ge¢melidir. Yani kalintilarin yaris1 pozitif

yarisi negatiftir(Hao ve Naiman, 2007:33).

3.3.4. Belirlilik Katsayis1 ve Diizeltilmis Belirlilik Katsayisi

Aciklayic1 sayisi ¢ok oldugu i¢in c¢oklu korelasyon soz konusudur. Korelasyon
katsayisinin karesine ¢oklu belirlilik katsayisi ya da coklu korelasyon katsayisinin karesi adi

verilir. Coklu belirlilik katsayis1 R?ile esitlik 3.30’da oldugu gibi gosterilir.

R2 _Iélzyxl"'ﬁzzyxz"'"""ﬁkzyxk
YiXy, Xp oo Xy Zyz

Fonksiyona yeni degiskenler eklendigi zaman azaldig1 apagik olan serbestlik derecesini

(3.30)

hesaba katmak iizere,R? ’yi diizeltilir. Diizeltilmis ¢oklu belirlilik katsayisinin ifadesi

min Zi:(xiﬁ - )7)2
min Z(Yi - 7)2

R>=1- (3.31)

esitlik 3.31°de oldugu gibi gosterilir.

Koenker ve Machado (1999) kantil regresyon modelleri i¢in benzer oOl¢iimii

asagidaki esitlik 3.32’deki gosterimi Onerir.

R'(#)=1-——- (3.32)

R? gibi Rl(ﬁ) degeri de (0,1) arasindadir.
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3.3.5. Esit Varyans Ozellikleri

Kantil regresyon esit varyans 6zelligi hesaplama kolaylig1 saglayacak bazi 6zelliklere

sahiptir. Asagidaki esitlik 3.33’te gosterilen minimizasyonda tanimlanan soruna uygun

coziimler kiimesi ,3(6’, Y, X )taraflndan ifade edilir.

min 1{2(6 N 1sgn(yi - xiﬂ))(yi - xiﬂ)} (3.33)

B n |4 2 2

Bu minimizasyon gosterimi esitlik 3.34’te oldugu gibi ifade edildigine gore;

B,=pO.Y,X)epOY,X) (3.34)
B(6,2y,X)=25(6,y,X) Aelo,
B-0,2y,X)=1B(0.y, X) 2elo,

po.y+x,.X)=p0.y.X)+y  yeR"
BO,y, XA)= A" 5(6,y, X) A... tekil degil

katsayilarinin tahmininin esit varyans oOzelliklerini gdsterir. ﬁg esit varyans Ol¢limiidiir.

Asagida gosterildigi  gibi  kantil regresyon bir dogrusal programlama sorunudur.
Simpleks iterasyonun Onemli Olgiide azalan sayist esitlikleri ile kullanilabilir (Koenker

ve Bassett, 1978:38).

3.3.6. Given Araliklar1

Kantil regresyon parametresi ﬁ(r) kantil regresyonda giiven araligi hesaplamak i¢in ti¢

metot saglar: Seyreklik, Rank Metodu ve Yeniden Ornekleme metotlaridir.

Seyreklik metodu en dogrudan ve hizli olamidir. Fakat seyreklik fonksiyonunun
tahminini igerir. Bu bagimsiz ve 6zdes olmayan veriler i¢in robust degildir. Bu problemle
ugrasarak kantil regresyon prosediirii seyreklik fonksiyonunun bdlgesel tahminini kullanarak

Huber Sandwich tahminini hesaplar.

Rank metodu, hata yogunluklarinin dogrudan tahminini Onleyen bir metottur.
Gutenbrunner, Jureckova, Koenker ve Portnoy tarafindan 1993 yilinda, bagimsiz- 6zdes

dagilimli hata terimli model igin gelistirilmistir. Rank metodu, rank skor testi ters ¢evrilerek
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giiven araliklarini hesaplar. Simpleks algoritma kullanir ve biiyiik veri setleri ile hesaplama

zordur. Bu model;

Vi = X8 +e (3.35)
esitlik 3.35’deki gibi gosterilir. Daha sonra ise, Koenker ve Machado (1999), bu metodu,
konum-olgek regresyon modelleri igin gelistirmislerdir.

Yeniden Ornekleme, bu metot da varyans-kovaryans matrisinin dogrudan tahminini
gerektirmemektedir. Yeniden Ornekleme metotlar; ¢ift ornekleme, tahmin denklemlerini

yeniden drnekleme ve Markov Zinciri Marjinal Yeniden Ornekleme seklinde 3’e ayrilmaktadir.

3.3.7. Kovaryans ve Parametre Tahminlerinin Korelasyonu

Kantil regresyon kovaryans ve korelasyon matrisleri hesaplamak i¢in iki yontem saglar.
Asimptotik metot ve bootstrap metodu. Yeniden 6rneklemede giiven araligi hesaplandiginda
bootstrap kovaryans ve korelasyon matrisi hesaplanir. Aksi takdirde, asimptotik kovaryans ve

korelasyon matrisleri hesaplanir.
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BOLUM 4

4. BOOTSTRAP YONTEMI VE TURLERI

4.1. Bootstrap Yontemi

Bootstrap yontemi ilk defa 1979 yilinda Efron tarafindan ortaya atilmistir. Bu yontemde
temel diisiince eldeki 6rneklemi, y18in olarak varsayip buradan belirli sayida tekrarli 6rnekleme
yaparak ilgilenilen tahmincinin yapay bir érnekleme dagilimini olusturmaktir. Ozellikle s6z
konusu tahmincinin 6rnekleme dagilimini asimptotik teori ile elde etmek zor ya da olanaksizsa
bootstrap yontemi giiclii bir potansiyel olusturmaktadir (Aktiikiin, 2002). Bootstrap yontemiyle
olusturulan o6rneklemler, ana Orneklemin istatistiksel Ozelliklerini yansitacaktir (Smeekes,
2009).

Literatiire bakildigi zaman birka¢ farkli bootstrapa rastlanilabilir. Bunlar, basit
bootstrap, ¢ift bootstrap, agirlikli bootstrap, tekrarlamali bootstrap, dogal bootstrap,
ardisik bootstrap, ve daha bir cogu sayilabilmektedir.

X;s X,y X, birikimli dagilim fonksiyonu F(x)=P(X; <x) den rastgele c¢ekilmis

orneklem ve F sonlu (ya da sonsuz) boyutlu dagilimlar ailesi Fye ait olsun. Orneklemin bir
fonksiyonu T, (X, X,,..., X,) istatistigi ele alindiginda, T, istatistigi genellikle 6rnegin ¢ekildigi
dagilim olan, F in bilinmeyen parametresine tahmin olarak kullanilir. Ornegin T, =n™>"x,
i=1

ornek ortalamasi, F dagilimimnin ortalamasit g niin tahmin edicisi olarak kullanilir. T, istatistigi
rastgele verilere bagli oldugundan bir rastgele degiskendir. Dolayisiyla bir dagilima sahiptir.
[statistigin bu dagilimi G, (X) = P(Tn < X) ile gosterildiginde, G, (X) dagilimi genellikle F(X)
dagilimina baglidir. Bu iliski genellikle Gn(x, F) gosterimi ile ifade edilir. Eger F,F, € F i¢in

G,(x,F,)=G,(x,F,) oluyorsa G, dagilimi F dagilimina bagh degildir. Bu sekildeki T

n
istatistigine F ailesinde pivotal denir. Ornegin yi§m ortalamasima iliskin hipotez testinde
kullanilan t istatistigi bilinmeyen yigin parametresinden bagimsiz oldugundan pivotal istatistik
denir. Fakat ekonometride kullanilan istatistiklerin bircogu pivotal degildir (Horowitz, 2001).
T, istatistiginin dagiliminin belirlenebilmesi i¢in F dagiliminin bilinmesi gerekmektedir.

Uygulamada F dagilimi bilinmediginden G, hesaplanamaz. Dolayisiyla G, dagilimi
farkli yollarla yaklasik olarak belirlenmeye ¢alisilir(Smeekes, 2009). Bu yollardan biri
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asimptotik dagilim teorisidir. Ekonometride kullanilan birgok istatistigin asimptotik dagilimi
standart normal ya da ki-kare dagilimma sahiptir(Horowitz, 2001). Bodyle istatistiklere
asimptotik olarak pivotal denir. Baska bir ifadeyle bu istatistiklerin asimptotik dagilimi
bilinmeyen yi§in parametresine bagli degildir. T istatistiginin asimptotik dagilimi

n

G, (X, F) = G_ (X) seklinde ifade edilir ve F dagilimdan bagimsizdir. Bu sebeple n 6rnek ¢api
yeterince biiyiikkse G, (X, F) dagiliminin tahmini olarak G (X) dagilimi kullanilabilir.
Uygulamada kullanilan 6rnek ¢aplar1 genellikle, asimptotik dagilimin iyi yaklagimlar
vermesi icin yeterince biiyikk degildir(Smeekes, 2009). G, dagiliminin bulunmasinda
kullanilabilecek yollardan bir digeri bootstrap yontemidir. G, dagiliminin bulunabilmesi igin
F dagilimina ihtiyag vardir. Bootstrap yonteminin temelindeki diislince bilinmeyen F dagilimi
yerine tahmini olan Ifn dagilimin1 kullanmaktir. Bagka bir ifadeyle T,

. Istatistiginin dagilim

G, (x,F) yerine G, (X, Ifn) dagilim1 kullanilir. Burada Gn(x, Ifn) dagilimina bootstrap dagilimi

ad1 verilmektedir ve genellikle G™(x) ile gosterilmektedir. Genel olarak bootstrap kullanilarak
elde edilen tahminler st simge “ * ” ifadesiyle gosterilir.
F dagilimmnin tahmini olan Ifn dagilimmin nasil elde edilecegi konusunda iki

durum mevcuttur. Birincisi, parametrik bootstrap adi verilen ve F dagilimmm hangi
dagilima ait oldugunun bilinmedigi ama yigin parametrelerinin tahmininin gerektigi
durumdur. Ornegin F ~ N(y,az) oldugu bilinmekte fakat parametreleri bilinmemektedir.

Ikincisi ise parametrik olmayan bootstrap adi verilen ve F dagilimina ait hicbir bilginin
bilinmedigi durumdur. Bu durumda F dagilimi ampirik dagilim  fonksiyonu

kullanarak tahmin edilir. Bagka bir ifadeyle;

E()==1(x <x) (4.1)

N5z
esitlik 4.1°de oldugu gibidir. Burada | isaret fonksiyonudur. Ampirik dagilim fonksiyonu lfn (X)
higbir parametrik varsayim olmadiginda F(x) dagilimmnin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisidir
(Chernick, 2008). Genellikle G, (X, Ifn) dagilimi analitik yollarla hesaplanamaz ve Ifn dagilimi
kullanilarak simiilasyonlarla yeni Orneklemler elde edilir. Bu sekilde olusturulan

orneklemlere bootstrap Orneklemleri denir ve X;,X,,..., X, ile gosterilir. Bu 6rneklemler

yardimiyla G, (X, Ifn) dagilimi, bootstrap algoritmasinda tarif edildigi gibi elde edilir.
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Genel Bootstrap Algoritmasi

* 9

Adim 1. X;,X,,...,X, ornekleminden rastgele 6rnek ¢ekerek bootstrap drneklemi x;, x,..., X

lar1 elde edilir.

*

Adm2. T, =T, (xl VX5 ey x:) istatistigi hesaplanir.

Adim 3. Adim 1 ve 2 B kez tekrarlanir. B tekrardan elde edilen T.%,T.2,...,T.® istatistikleri

n

kullanarak G (x,F,) dagilimi elde edilir.

Algoritmasi verilen bootstrap yontemini sekil 4.1.deki gibi semalandirmak miimkiindiir.

Veriseti > e

.,

s o oa m ; . " BB By
(X =gl X =l N ¢ AT =)
% / | ), . -
e o ‘\\ /.—' '--u._______ - -
—_— - '\-,__\_______ _________.--" - N
J - Bootstrap Orneklemleri
I 7 =
v

G"{:c,;f_r) bootstrap dagilin

Sekil 4. 1 Bilinmeyen Parametrenin Dagilimina [liskin Tahminin Bootstrap Siireci
Bootstrap 6rneklemlerinin nasil olusturuldugunu daha iyi gostermek adina basit bir
ornek ele alinirsa X = (X, X,, X3, X,, X5, Xg, X7 ) Dilinmeyen F dagilimindan rastgele g¢ekilen
veriler olsun. X=(3;8;1;5;7;9;2) degerlerini alsin ve bu dagilima ait y1gin ortalamasinin tahmini

bootstrap yontemi ile elde edilmek istensin.

Bootstrap tekrar sayis1 B = 3 alinmak iizere bootstrap drneklemleri ve her 6rnekleme ait
y1Zin ortalamasi tahmini sekil 4.1. de verildigi gibidir. Bootstrap oérneklemleri olusturulurken

baz1 veriler birden fazla kez go6zlenebilir. Ayrica olusturulabilecek toplam bootstrap
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orneklemleri sayis1 n"’dir. Bu 6rnek igin toplam bootstrap érneklem sayist 77 dir. Burada
sadece 3 bootstrap drneklemi olugturulmustur. Olusturulan bu bootstrap 6rneklemleri tablo 4.1.

gosterilmektedir.

Tablo 4. 1. Bootstrap Orneklemleri

Bootstrap Orneklemleri
Mevcut Veriler . . .
Orneklem 1 Orneklem 2 Orneklem 3
3 3 7 3
8 1 1 1
1 1 2 9
5 5 2 9
7 7 9 5
9 8 5 8
2 8 9) 1
Ortalama 9,42 4,42 514

Ornekleme islemi, yerine koyarak ve rastgele yapildigindan her bir bootstrap 6rneklemi,
mevcut verilerin farkli bir kombinasyonundan olusur. Dolayistyla bir bootstrap 6rneklemi bir
veri degerini hi¢ icermezken, digerleri bir, iki ya da daha cok kez igerebilir. Tekrar sayist

artirildiginda 6rnek ortalamalari bir dagilim olusturacaktir(Gayaker,2015).

4.1.1. Parametrik Bootstrap Yontemi

F dagilimina sahip bir anakitleden alinan X tesadiifi degiskeninin birbirinden bagimsiz
ve ayni sekilde dagilmis degerlerinin olusturdugu X, X,,...,X, Ornegine sahip oldugumuzu
varsayalim. X ’in degerleri gercek sayilar veya sayilarin olusturdugu vektorler olabilir.
Anakitleyi tanimlamanin en genel yolu, esitlik 4.2’de oldugu gibi gosterilen kiimiilatif dagilim
fonksiyonunu yazmaktir.

F(x) =Prob (X <x) 4.2)

Bu fonksiyonun x’e gore tiirevi olasilik yogunluk fonksiyonunu (f(x)) verir ve

f (x) asagidaki esitlik 4.3 teki gibi gosterilir.
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dF(x)
dx

Gozlemlerimiz i¢in tanimladigimiz olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki esitlik 4.4’te oldugu

f(x)= 4.3)

gibi gosterilir;
X (%) (4.4)
Bu ifadede 0, daha 6nce de ifade edildigi gibi X dagilimindan elde edilen bir veya birden
fazla bilinmeyen parametreyi gosterir. Bu ifade ayrica, X igin parametrik model olarak
adlandirilir. © *nin elemanlarmin sayismi p ile gdsterirsek; 6rnegin X, 4 ortalama ve o?
varyansli normal dagilima sahip ise bu durumda,
O=(u,0”)

olacak ve p = 2 elde edilecektir. Dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu,

1 j(*;ﬂ)z

gZ o
2

fo(X) = (4.5)

2no
esitlik 4.5°te oldugu gibi gosterilir.
Maksimum olabilirlik fonksiyonuna dayandirilir ve asagidaki esitlik 4.6’da oldugu gibi

gosterilir:

L(@:x) =11 1,(x) (4.6)
L(@;x), @’ nin bir fonksiyonu olarak disiiniilebilir. Veri kesikli oldugunda L(&;Xx)
,g6zlemlenen Ornegin olasiligidir. Siireklilik durumunda L(&;X)A, [Xx.X+A] gibi kiigiik bir
aralikta yer alan 6rnegin olasilig1 seklinde agiklanabilir. I(0;x)’nin algoritmasini,

1(6;%) =anl(¢9;xi)
1 4.7)

esitlik 4.7°deki gibi yazmak miimkiindiir. Bu 1(0) seklinde 6zetlenebilir. Bu ifade logaritmik

olabilirlik olarak anilir ve her bir deger I (8;x) =log f,(x;), bir logaritmik olabilirlik bileseni

olarak adlandirilir. Ayrica maksimum olabilirlik yonteminde |(€;X)’i maksimize etmek i¢in

0 =6 oldugu diistniiliir. @ nin 6rnekleme dagilimini ve varyansini tahmin etmenin en dogru

sekli olarak tanimlanan parametrik yonteme gore, Oncelikle fg (x) olasilik yogunluk

A
b

fonksiyonuna gore n biiyiikliigiinde B tane ornek ¢ekilir ve her bir 6rnek varyansi, €’ nin
varyansini tahmin etmeye yarar. Bu siire¢ ise parametrik bootstrap olarak adlandirilir. Standart

hatanin parametrik bootstrap tahmini esitlik 4.8’de gosterildigi gibi soyledir:
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se. (6") (4.8)
Burada lfparveriler icin elde edilen parametrik modelden tiiretilen F’in tahminidir. F

dagiliminin  siirekli  oldugu  varsayildiginda,  diizeltilmis  bootstrap  doniisimii
yapilmaktadir. Bu asama bir adim daha ilerletildiginde, 6rnegin F dagilimmin Gaussian
dagilim gibi parametrik bir formda oldugu varsayildiginda, bu durumda F’nin yaklasik
tahmin edicisi de p ve o ‘nin maksimum olabilirlik tahminlerine sahip Gaussian dagilim
gosterecektir. F’ in parametrik tahmininden yapilan iadeli 6rnekleme sayesinde, Fisher’in
teorisi ile iliskili maksimum olabilirlik tahminlerinin yapildigi bootstrap tahminlerine
ulasilacaktir. Parametrik bootstrap yontemine Monte Carlo simiilasyonu ile bakildiginda ise,

bunun maksimum olabilirlik tahminine ulasmaktan baska bir sey olmadig1 gozlenir.

4.1.2. Parametrik Olmayan Bootstrap Yontemi

Parametrik ve parametrik olmayan bootstrap arasindaki en 6nemli fark, parametrik
bootstrap igin bir parametrik modelin var olmasi, parametrik olmayan bootstrap i¢in dogal
modelin var olmadigidir. Bilinmeyen bir F dagilimindan alinan bagimsiz ve ayni sekilde

dagilmis X;,X,,...,X, degerlerine sahip oldugumuzu ve herhangi bir parametrik modelin

var olmadigin1 diisiinelim. Bilinmeyen F dagiliminin kiimilatif dagilim fonksiyonunu elde
etmek i¢in F deneysel dagilimmi kullanir. Ancak daha 6nceki agiklamalara dayanarak, F’ i
sadece parametrik bir model var oldugu takdirde kullanmanin miimkiin oldugu sdylenebilir.
Aksi takdirde, verilerin simiilasyonu ve gerekli oOzelliklerin deneysel hesaplamalar
yapilmalidir. Parametrik olmayan bootstrap yontemi ile ilgili bir 6rnek acgiklamalar1 anlasilir
kilacaktir. Ortalama hesaplarken deneysel dagilim fonksiyonundan yapilan Ornekleme
yardimiyla momentler kolayca bulunabilir. Ornegin,
E'(X)=E(X")= Zn“l

Sn

X. =X (4.9

esitlik 4.9’ da oldugu gibi olur. Benzer sekilde;
var' (X7) = 1var*(x )= 1 E{X -E"(X"}
n n
-1) 1
B S TORE O U] 4.10
Z; n 4 n n(n-1)4 Z( (4.10)
esitlik 4.10°da gosterildigi gibi yazilir.
Yukarida verilen sekil 4.9.°da, ilk ¢arpan harig, X *in tahmin edilmis varyans sonucudur.

Bu noktada, deneysel dagilim fonksiyonuna sahip simiilasyon uygulamasi yapilir.
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Deneysel dagilim fonksiyonu orijinal veri grubu olan X;,X,,...,X, kiimesindeki degerlerin
her birine esit olasilik verdiginden; her bir X*, orijinal 6rnekten tesadiifi olarak 6rneklenmis
bagimsiz degerler olacaktir. Bu nedenle, simiilasyon 6rnegi olan X'1,X 2,...,X n, oOrijinal
verilerden iadeli olarak alinan tesadiifi bir 6rnek olacaktir. Burada kolaylik saglayan, verilerin

homojen olmasidir. Bu yeniden 6rnekleme yontemi, parametrik olmayan bootstrap olarak

bilinir.

4.2. Regresyon Analizinde Kullamlan Bootstrap Yontemleri

En kiigiik kareler regresyon analizinin temelleri, hata teriminin (&) analizine dayanir. En
kiigiik kareler regresyon analizinde hata terimlerinin tekrarlanmasi ile uygulanan bu yontem,
1979 yilinda Bradley Efron tarafindan ileri siiriilmiis ve klasik en kii¢iik kareler yonteminden
daha etkili parametre tahminleri elde etmek amaci ile gelistirilmistir ve hata teriminin yeniden
orneklenmesi olarak bilinir.

S ’nin bir bootstrap tahmin edicisini elde etmek i¢in algoritma asagidaki sekilde izlenir:

I.  Populasyondan sansa bagl olarak n sayida bir 6rnek segilir.
Il.  Segilen bu 6rnege ait EKK regresyon dogrusu olusturulur.
I1l.  Bu modelden e; degerleri hesaplanir.
IV.  Elde edilen ej degerlerine 1/n olasiligi verilerek her biri n hacminde B tane

bootstrap hata alt 6rnekleri olusturulur. Boylece deneysel dagilim fonksiyonu

X

A2
(B (0), E. () =£5=% 1 seklinde elde edilir.
n

V. Olusan bu deneysel dagihim fonksiyonundan bootstrap hata degerlerinin

B
B Z Epi
ortalamasi, &, = ble seklinde hesaplanir. Burada,

& i’nci bootstrap hata tahmin edicisi

&,; . b’nci bootstrap 6rnegine ait i’nci hata tahmin edicisi
VI.  Eldeedilen & degerleri 2.adimda olusturulan modeldeki e, ’ler yerine konarak

Y = ﬁ’X + gi* seklinde bootstrap Y * degerleri hesaplanir.
VII. Y *ve X’den hareketle £ *nin bootstrap tahmin edicisi, EKK y6ntemi ile,

B =(X' X)Xy
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seklinde hesaplanir(Topuz,2002). Elde edilen bu tahmin edici sapmasiz olup;
E(B) = (X" X)X E(Y)=4 (4.11)
esitlik 4.11°deki gibi olmaktadir. Bootstrap yonteminin bu uygulamasinda hata terimlerinden

tekrarli ornekler segilerek, tahmin degerlerine (YAI) eklendigi i¢in hata terimlerinin normal

dagilima sahip oldugu varsayilmaktadir.

Bootstrap yonteminde, hata terimlerinin dagilimina iliskin varsayim yapilmamasina
ragmen, Y* ’lar dogrusal modele gore olusturularak, modelin fonksiyonel bi¢giminin dogrusal
oldugu varsayilir. Bunun yaninda hata terimlerinin normalligi varsayimindan hareket edildigi
icin gercek hatalar sabit varyansa sahip degilse, bu 6zellik alt 6rnek hata terimlerine de

yansimayacaktir(Fox,1997).

En kiigiik kareler tahmincileri iizerinde herhangi bir {istlinliige sahip olmamasina
ragmen, regresyon analizinde bootstrap tahmin edicilerinin etkinlikleri varsayimdan
sapmalardan etkilenmez. Bootstrap yoOntemlerinin giigliigii, sabit varyans varsayiminin

varsayilip varsayllmadigina baglhidir(Altas,2000).

Bootstrap yonteminin dogrusal regresyon analizine uygulanmasinda iki farkli yontem
izlenmektedir. Hangi yontemin daha etkili oldugu ise farkli durumlar i¢in degismektedir.
Bunlarda birincisi tahmin edilen modelden elde edilen hata terimleri kullanilarak
yapilan bootstrap, ikincisi ise bagimsiz degisken ve bagimli degisken ciftine uygulanan

bootstrap yontemidir.

4.2.1. Hata Terimlerine Dayanan Bootstrap Yontemi

Basit dogrusal regresyon modeli esitlik 4.1.” de parametrelerin tahminine iliskin giiven
aralig1 olusturmak i¢in modelin artiklarina bootstrap yontemi uygulanmaktadir. Bu yontemin
uygulanabilmesi ic¢in hatalarin birbirinden bagimsiz ve ayni dagilima sahip olmasi
gerekmektedir. Eger hata terimlerinde degisen varyans sorunu varsa artiklara dayanan bootstrap
yontemiyle olusturulan orneklemler gercek oOrneklemin karakterini yansitmayacaktir. Bu
durumda ¢ift bootstrap yonteminin uygulanmasi daha dogru sonuglar verecektir (Cameron ve

Trivedi, 2005).

4.2.2. Cift Bootstrap Yontemi

Bu yontem eldeki veri setine direk bootstrap uygulanmasina dayanmaktadir. Dogrusal

regresyon analizinde bootstrap uygulanirken iki farkli yontem izlenebilecegi goriilmektedir.
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Hangi yontemin daha etkili oldugu ise farkli durumlar i¢in degismektedir. Regresyon analizinde
aciklayict degisken X in sabit oldugu varsayimi vardir. Cift(pairs) bootstrap yonteminde ise
algoritma her calistifinda aciklayici degisken x degismektedir. Bu ise X’i sabit olmasindan ¢ok

rastgele bir duruma getirmektedir (Cameron ve Trivedi, 2005).
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BOLUM 5

5. UYGULAMA

Uygulamada 2000-2017 yillar1 aras1 aylik Ufe, Ufe(-2) donem gecikmesi, beklenti anket
sonuglar1 ve dolar kuru verileri kullanilmistir. Analizler igin STATA 14 ve GRETL paket
programlarindan yararlanilmistir. Uygulama verilerine bootstrap yontemi kullanilarak gozlem
sayis1 % 25 ’den % 200 ’e kadar arttirilmis olup olusan yeni verilere Dogrusal Regresyon ve
Kantil Regresyon Modeli uygulanmistir. Verilerin Kantil regresyona uygun olup olmadigini
belirlemek icin Kolmogorov Smirnov  Testi uygulanmis ve verilerin normal
dagilmadigi(p=0.00) belirlenmistir. Uygulamadan ilk olarak, belirlenen dort degisken i¢in
dogrusal regresyon yontemiyle katsayilarin anlamli olup olmadig:1 Tablo 5.1.’de verilmistir.
Daha sonra hangi modelin daha iyi sonuglar verdigini Ortalama Mutlak Sapma(OMS) ve Hata
Karelerinin  Ortalamas:  Karekokii(HKOK) sonuglarini  karsilastirarak  uygun model

belirlenmistir.

Tablo 5. 1. Dogrusal Regresyon Modeli Analiz Sonuglari

UFE | Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Intervall
UFE 2 | -.1867573 .0559931 -3.34 0.001 -.2971348  -.0763797
BEKLENTI | 1.229728 .0778522 15.80 0.000 1.076261 1.383196
DOLAR | =-.0543506 .0839559 -0.65 0.518 -.2198504 .1111492
cons | .1349631 .1829093 0.74 0.461 -.2256006 .4955268

Tablo 5.1.e baktigimizda Ufe(-2) ve Beklenti degiskenlerinin katsayilar1 anlamli

oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.1°de verilmistir.
UFE = 0,135 - 0,1868UFE(-2) + 1,2297BEKLENTI — 0,0544DOLAR (5.1)

Dolar degiskeni bootstrap uygulanmadan 6nce ve sonra da hem Kantil(Q1, Q2, Q3 igin)
hem de Dogrusal Regresyon hesaplamalarindaki biitiin sonuglarda anlamsiz ¢iktig1 i¢in

uygulamadan g¢ikartilmastir.
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Bootstrap yontemi ile veri sayisini arttirmadan once verilere Dogrusal ve Kantil
Regresyon yontemleriyle hangi modelin daha iyi sonug verdigini OMS ve HKOK degerlerini

karsilastirarak baglangicta hangi modelin tercih edildigi gosterilmistir.

Tablo 5. 2. Dogrusal Regresyon Modeli Analiz Sonuglari

UFE | Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Intervall
UFE 2 | -.1821466 .0554622 -3.28 0.001 -.2914746  -.0728187
BEKLENTI | 1.235237 .0772797 15.98 0.000 1.082902 1.387572
cons | .0293358 .0825514 0.36 0.723 -.1333908 .1920624

Tablo.5.2.ye baktigimizda Ufe(-2) ve Beklenti degiskenlerinin katsayilari anlamli
oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.2°de verilmistir.

UFE=0,029-0,1821UFE(-2)+1,2352BEKLENTI (5.2)

Tablo 5. 3. Kantil Regresyon(Q1) Modeli Analiz Sonuglari

0.25 Quantile regression Number of obs = 215
Raw sum of deviations 67.41 (about .30000001)
Min sum of deviations 43.94736 Pseudo R2 = 0.3481
UFE | Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Intervall]
UFE 2 | -.2135467 .0509083 -4.19 0.000 -.3138979 -.1131955
BEKLENTI | 1.1500641 .0709344 16.22 0.000 1.010814 1.290468
cons | -.3386122 .0757732 -4.47 0.000 -.4879777 -.1892468

Tablo 5.3.’e baktigimizda Q: kantiline gore biitiin degiskenlerin katsayilar1 anlamli
oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.3’te verilmistir.

Qu(UFE)= -0,339-0,2135UFE(-2)+1,1506BEKLENTI (5.3)
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Tablo 5. 4. Kantil Regresyon(Qz) Modeli Analiz Sonuglar1

Median regression Number of obs = 215

Raw sum of deviations 100.14 (about .75999999)

Min sum of deviations 59.68624 Pseudo R2 = 0.4040
UFE | Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]

UFE 2 | -.1416481 .0634155 -2.23 0.027 -.2666538 -.0166425
BEKLENTI | 1.129918 .0883616 12.79 0.000 .9557385 1.3040098
cons | -.0081515 .0943893 -0.09 0.931 -.1942132 .1779103

Tablo 5.4.’te baktigimizda Qa(Medyan) kantiline gore ise Ufe(-2) ve Beklenti

degiskenlerinin anlamli oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.4’te verilmistir.

Q2(UFE) = -0,008 — 0,1416UFE(-2) + 1,1299BEKLENTI (5.4)

Tablo 5. 5. Kantil Regresyon(Qsz) Modeli Analiz Sonuglari

0.75 Quantile regression Number of obs = 215
Raw sum of deviations 96.72 (about 1.7)
Min sum of deviations 50.62294 Pseudo R2 = 0.4766
UFE | Coef. Std. Err. t P>|t] [95% Conf. Interval]
UFE 2 | -.1309154 .0556457 -2.35 0.020 -.2406051 -.0212256
BEKLENTI | 1.425496 .0775354 18.39 0.000 1.272656 1.578335
cons | .1852988 .0828245 2.24 0.026 .0220336 .3485639

Tablo 5.5.’¢ baktigimizda Qs kantil degerine goére biitiin degiskenlerin katsayilari
anlamli oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.5’te verilmistir.

Qs(UFE) = 0,185 — 0,1309UFE(-2) + 1,4254BEKLENT/ (5.5)
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Tablo 5. 6. Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon Modeli OMS ve HKOK Analiz

Sonuglari
REGRESYON OMS HKOK
Dogrusal 0.695829 0.834164
Kantil(Qy) 0.955382 0.977436
Kantil(Q2) 0.71272 0.844227
Kantil(Qs) 0.934517 0.966704

Tablo 5.6.’ya bakildiginda OMS ve HKOK degerleri karsilastirildiginda en kiigiik
degere sahip olan Dogrusal Regresyon yontemiyle hesaplanan modelin en iyi model olarak

secilebilecegi goriilmektedir.

Bundan sonraki uygulamalarda ise Bootstrap yardimiyla veri setini %25, %50, %75,

%100 ve %200 arttirarak uygulamalart yapip hangi modelin daha iyi sonuglar verdigi

incelenmistir.

Veri setimizi %25 arttirdigimiz durumdaki sonuglari asagida incelenmistir.

Tablo 5. 7. Bootstrap(%25) - Dogrusal Regresyon Modeli Analiz Sonuglart

UFE | Coef. Std. Err. t P>|t] [95% Conf. Interval]
UFE_Z | .0476234 .0381275 1.25 0.213 -.0274453 .1226922
BEKLENTI | 1.038761 .0512604 20.26 0.000 .9378353 1.139687
cons | -.0428114 .0782394 -0.55 0.585 -.1968561 .1112332

Tablo.5.7.”ye baktigimizda sadece Beklenti degiskeninin katsayisinin anlamli oldugu
goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.6’da verilmistir.

UFE = -0,043 - 0,0476 UFE(-2) + 1,0387BEKLENTI (5.6)
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Tablo 5. 8. Bootstrap(%25) - Kantil Regresyon(Q1) Modeli Analiz Sonuglari

0.25 Quantile regression Number of obs = 270
Raw sum of deviations 78.6 (about .28999999)

Min sum of deviations 55.8307 Pseudo R2 = 0.2897

UFE | Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]

UFE 2 | .0511755 .0443477 1.15 0.250 -.0361401 .1384911

BEKLENTI | .9179069 .0596231 15.40 0.000 .8005156 1.035298

cons | -.4341981 .0910036 -4.77 0.000 -.613374 -.2550223

Tablo 5.8.’¢ baktigimizda Q: kantil degerine gore Sabit katsayinin ve Beklenti
degiskeninin katsayilar1 anlamli oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.7’de

verilmistir.

Q1(UFE) = -0,434 + 0,0512UFE(-2) + 0,9179BEKLENTI (5.7)

Tablo 5. 9. Bootstrap(%25) - Kantil Regresyon(Q2) Modeli Analiz Sonuglari

Median regression Number of obs = 270

Raw sum of deviations 113.87 (about .75999999)

Min sum of deviations 74.38752 Pseudo R2 = 0.3467
UFE | Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval]

UFE_2 | .0332344 .0546014 0.61 0.543 -.0742697 .1407385
BEKLENTI | 1.047764 .0734087 14.27 0.000 .9032302 1.192297
cons | -.1004928 .1120447 -0.90 0.371 -.3210964 .1201108

Tablo 5.9.’a baktigimizda Q. kantil degerine gore sadece Beklenti degiskeninin

katsayisinin anlamli oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.8’de verilmistir.

Q2(UFE) = -0,101 + 0,0332UFE(-2) + 1,0477BEKLENTI (5.8)
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Tablo 5. 10. Bootstrap(%25) - Kantil Regresyon(Qs) Modeli Analiz Sonuglar1

0.75 Quantile regression Number of obs = 270

Raw sum of deviations 109.345 (about 1.52)

Min sum of deviations 60.65154 Pseudo R2 = 0.4453
UFE | Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]

UFE 2 | .0443352 .0416977 1.06 0.289 -.037763 .1264333
BEKLENTI | 1.316584 .0560604 23.49 0.000 1.206207 1.42696
cons | .1295337 .0855657 1.51 0.131 -.0389357 .2980032

Tablo 5.10.’a baktigimizda Qs kantil degerine gore sadece Beklenti degiskeninin
katsayisiin anlamli oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.9 da verilmistir.

Q3(UFE) = 0,013 + 0,0443UFE(-2) + 1,3166BEKLENTI (5.9)

Tablo 5. 11. Bootstrap(%25) - Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon Modeli OMS ve
HKOK Analiz Sonuglar1

REGRESYON OMS HKOK
Dogrusal 1.9550 4.42164
Kantil(Q1) 0.819425 0.905221
Kantil(Q2) 0.556582 0.746044
Kantil(Qs) 0.80668 0.898154

Tablo 5.11.°e baktigimizda veri setinin %25 arttirdigimiz takdirde OMS ve HKOK
degerleri karsilastirildiginda en iyi sonucu sadece Kantil(Q2) Regresyon yontemiyle hesaplanan
modelin segilebilecegi goriilmektedir. Dogrusal Regresyon yontemi ise hem OMS hem de

HKOK degerleri en yiiksek degerleri gostermektedir.
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Veri setimizi %50 arttirdigimiz durumdaki sonuglar1 asagida incelenmistir.

Tablo 5. 12. Bootstrap(%50) - Dogrusal Regresyon Modeli Analiz Sonuglari

UFE | Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
UFE 2 | .0141685 .0329135 0.43 0.667 -.0505841 .0789211
BEKLENTI | .9979871 .040782 24.47 0.000 .9177544 1.07822
cons | .0696399 .0737469 0.94 0.346 -.0754466 .2147264

Tablo 5.12.’ye baktigimizda sadece Beklenti degiskeninin katsayisinin anlamli oldugu
goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.10°da verilmistir.

UFE = 0,069 + 0,0141UFE(-2) + 0,9978BEKLENTI (5.10)

Tablo 5. 13. Bootstrap(%50) - Kantil Regresyon(Q1) Modeli Analiz Sonuglari

0.25 Quantile regression Number of obs = 325

Raw sum of deviations 112.1225 (about .28999999)

Min sum of deviations 74.07721 Pseudo R2 = 0.3393
UFE | Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]

UFE_2 | .0354445 .0371901 0.95 0.341 -.0377219 .1086109
BEKLENTI | .8802394 .046081 19.10 0.000 .7895815 .9708973
cons | -.339613 .0833293 -4.08 0.000 -.5035516 -.1756745

Tablo 5.13.’te baktigimizda Qi kantil degerine gore sabit parametre ve Beklenti
degiskeninin katsayisinin anlamli oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.11°de

verilmistir.

Q1(UFE) =-0,339 + 0,0354UFE(-2) + 0,8802BEKLENTI (5.11)
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Tablo 5. 14. Bootstrap(%50) - Kantil Regresyon(Q2) Modeli Analiz Sonuglar1

Median regression Number of obs = 325
Raw sum of deviations 162.215 (about .82999998)

Min sum of deviations 95.11556 Pseudo R2 = 0.4136

UFE | Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Intervall

UFE_2 | .013289 .0376273 0.35 0.724 -.0607373 .0873154

BEKLENTI | . 9242525 .0466227 19.82 0.000 .832529 1.015976

cons | .1275748 .0843088 1.51 0.131 -.0382908 .2934403

Tablo 5.14.°¢ baktigimizda Q> kantil degerine gore sadece beklenti degiskeninin
katsayisinin anlamli oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.12°de verilmistir.

Q2(UFE) = 0,128 + 0,0132UFE(-2) + 0,9242BEKLENTI (5.12)

Tablo 5. 15. Bootstrap(%50) - Kantil Regresyon(Qz) Modeli Analiz Sonuglari

0.75 Quantile regression Number of obs = 325

Raw sum of deviations 149.57 (about 1.8200001)

Min sum of deviations 78.25403 Pseudo R2 = 0.4768
UFE | Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Intervall]

UFE 2 | -.0069116 .0373204 -0.19 0.853 -.0803342 .0665109
BEKLENTI | 1.239214 .0462424 26.80 0.000 1.148239 1.33019
cons | .3251124 .0836211 3.89 0.000 .1605998 .4896251

Tablo 5.15.°e¢ baktigimizda Qs kantil degerine gore sabit parametre ve beklenti
degiskeninin katsayisinin anlamli oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.13’te

verilmistir.

Qs(UFE) = 0,325 - 0,0069UFE(-2) + 1,2392BEKLENTI (5.13)
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Tablo 5. 16. Bootstrap(%50) - Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon Modeli OMS ve
HKOK Analiz Sonuglar1

REGRESYON OMS HKOK
Dogrusal 0.692931 0.832425
Kantil(Q1) 0.974558 0.987197
Kantil(Q2) 0.700581 0.837007
Kantil(Qs3) 1.013169 1.006563

Tablo 5.16.”ya bakildigimizda veri setinin %50 arttirdigimiz takdirde OMS ve HKOK
degerleri karsilastirildiginda en kiiciik degere sahip olan Dogrusal Regresyon ydntemiyle

hesaplanan modelin en iyi model olarak segilebilecegi goriilmektedir.

Veri setimizi %75 arttirdigimiz durumdaki sonuglari asagida incelenmistir.

Tablo 5. 17. Bootstrap(%75) - Dogrusal Regresyon Modeli Analiz Sonuglari

UFE | Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Intervall]
UFE_Z | -.0057486 .0281088 -0.20 0.838 -.0610206 .0495234
BEKLENTI | 1.013847 .0339111 29.90 0.000 .9471657 1.080529
cons | -.0472798 .0627502 -0.75 0.452 -.1706694 .0761098

Tablo 5.17.’ye baktigimizda sadece beklenti degiskeninin katsayisinin anlamli oldugu
goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.14’te verilmistir.

UFE = -0,047 - 0,0057UFE(-2) +1,0138BEKLENTI (5.14)
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Tablo 5. 18. Bootstrap(%75) - Kantil Regresyon(Q1) Modeli Analiz Sonuglar1

0.25 Quantile regression Number of obs = 375
Raw sum of deviations 119.2275 (about .22)

Min sum of deviations 75.80109 Pseudo R2 = 0.3642

UFE | Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]

UFE 2 | -.0143146 .0386154 -0.37 0.711 -.0902465 .0616172

BEKLENTI | .9042894 .0465865 19.41 0.000 .8126834 .9958953

cons | -.4349029 .0862053 -5.04 0.000 -.6044136 -.2653922

Tablo 5.18.°¢ baktigimizda Q: kantil degerine gore sabit parametre ve beklenti
degiskeninin katsayisinin anlamli oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.15°te

verilmistir.

Q1(UFE) = -0,435 - 0,0143UFE(-2) + 0,9042BEKLENTI (5.15)

Tablo 5. 19. Bootstrap(%75) - Kantil Regresyon(Q2) Modeli Analiz Sonuglari

Median regression Number of obs = 375

Raw sum of deviations 179.305 (about .69999999)

Min sum of deviations 99.15719 Pseudo R2 = 0.4470
UFE | Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval]

UFE 2 | -.0232165 .0303652 -0.76 0.445 -.0829255 .0364926
BEKLENTI | 1.078696 .0366334 29.45 0.000 1.006661 1.15073
cons | -.1557098 .0677876 -2.30 0.022 -.2890046 -.0224149

Tablo 5.19.’a baktigimizda Q: kantil degerine gore sabit parametre ve beklenti
degiskeninin katsayisinin anlamli oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.16’da

verilmistir.

Q2(UFE) = -0,156 - 0,0232UFE(-2) + 1,0787BEKLENTI (5.16)
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Tablo 5. 20. Bootstrap(%75) - Kantil Regresyon(Qs) Modeli Analiz Sonuglar1

0.75 Quantile regression Number of obs = 375
Raw sum of deviations 178.575 (about 1.65)
Min sum of deviations 82.01129 Pseudo R2 = 0.5407
UFE | Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
UFE 2 | -.0359359 .0329883 -1.09 0.277 -.1008027 .028931
BEKLENTI | 1.3256091 .0397978 33.31 0.000 1.247434 1.403947
cons | .1081878 .0736432 1.47 0.143 -.0366213 .2529969
Tablo 5.20.’ye baktigimizda Q3 kantil degerine gore sadece beklenti degiskeninin

katsayisiin anlamli oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.17°de verilmistir.

Q3(UFE) = 0,128 + 0,0132UFE(-2) + 0,9242BEKLENTI (5.17)

Tablo 5. 21. Bootstrap(%75) - Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon Modeli OMS ve
HKOK Analiz Sonuglar1

REGRESYON OMS HKOK
Do 0.551548 0.742663
ogrusal
Kantil(Q1) 0.838446 0.915667
Kantil(Q2) 0.56054 0.748692
Kantil(Qs) 0.904755 0.951186

Tablo 5.21.’de bakildigimizda veri setinin %75 arttirdigimiz takdirde OMS ve HKOK

degerleri karsilastirildiginda en kiiciik degere sahip olan Dogrusal Regresyon ydntemiyle

hesaplanan modelin en iyi model olarak segilebilecegi goriilmektedir.
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Veri setimizi %100 arttirdigimiz durumdaki sonuglar1 asagida incelenmistir.

Tablo 5. 22. Bootstrap(%100) - Dogrusal Regresyon Modeli Analiz Sonuglari

UFE | Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval]
UFE 2 | .0035855 .0282677 0.13 0.899 -.0519756 .0591467
BEKLENTI | 1.007525 .0350757 28.72 0.000 .9385826 1.076468
cons | -.0019507 .0645515 -0.03 0.976 -.1288289 .1249275

Tablo 5.22.’ye baktigimizda sadece beklenti degiskeninin katsayisinin anlamli oldugu
goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.18’de verilmistir.

UFE = -0,002 + 0,0036UFE(-2) +1,0075BEKLENTI (5.18)

Tablo 5. 23. Bootstrap(%100) - Kantil Regresyon(Q1) Modeli Analiz Sonuglari

0.25 Quantile regression Number of obs = 430

Raw sum of deviations 134.3925 (about .30000001)

Min sum of deviations 86.82341 Pseudo R2 = 0.3540
UFE | Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]

UFE 2 | -.0067293 .0341031 -0.20 0.844 -.0737601 .0603015
BEKLENTI | .8646917 .0423165 20.43 0.000 .7815172 .9478663
cons | =-.3007904 .077877 -3.86 0.000 -.4538604 -.1477204

Tablo 5.23.’¢ baktigimizda Q: kantil degerine gore sabit parametre ve beklenti
degiskeninin katsayisinin anlamli oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.19’da

verilmistir.

Q1(UFE) = -0,301 - 0,0067UFE(-2) + 0,8647BEKLENTI (5.19)
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Tablo 5. 24. Bootstrap(%100) - Kantil Regresyon(Q2) Modeli Analiz Sonuglari

Median regression Number of obs = 430

Raw sum of deviations 200.205 (about .73000002)

Min sum of deviations 112.3893 Pseudo R2 = 0.4386
UFE | Coef. Std. Err. t P>|t] [95% Conf. Interval]

UFE 2 | -.0015892 .0262697 -0.06 0.952 -.0532232 .0500448
BEKLENTI | 1.043559 .0325965 32.01 0.000 .9794893 1.107628
cons | -.0858464 .0599889 -1.43 0.153 -.2037566 .0320638

Tablo 5.24.¢ baktigimizda Q> kantil degerine gore sadece beklenti degiskeninin
katsayisinin anlamli oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.20°de verilmistir.

Q2(UFE) =-0,086 - 0,001 6UFE(-2) + 1,0436BEKLENTI (5.20)

Tablo 5. 25. Bootstrap(%100) - Kantil Regresyon(Qs) Modeli Analiz Sonuglari

0.75 Quantile regression Number of obs = 430

Raw sum of deviations 193.9175 (about 1.7)

Min sum of deviations 98.40054 Pseudo R2 = 0.4926
UFE | Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Intervall]

UFE 2 | -.0072201 .0346729 -0.21 0.835 -.0753709 .0609308
BEKLENTI | 1.213605 .0430236 28.21 0.000 1.129041 1.298169
cons | .1586572 .0791783 2.00 0.046 .0030294 .3142849

Tablo 5.25.°e¢ baktigimizda Qs kantil degerine gore sabit parametre ve beklenti
degiskeninin katsayisinin anlamli oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.21°de

verilmistir.

Qs(UFE) = 0,157 - 0,0072UFE(-2) + 1,2136BEKLENTI (5.21)
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Tablo 5. 26. Bootstrap(%100) - Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon Modeli OMS ve

HKOK Analiz Sonuglar1

REGRESYON OMS HKOK
Dogrusal 0.661196 0.81314
0.907959 0.952869

Kantil(Q1)
0.665344 0.815686

Kantil(Qz)
0.858653 0.926636

Kantil(Qz)

Tablo 5.26.’ya bakildigimizda veri setinin %100 arttirdigimiz takdirde OMS ve HKOK

degerleri karsilastirildiginda en kiiciik degere sahip olan Dogrusal Regresyon ydntemiyle

hesaplanan modelin en iyi model olarak segilebilecegi goriillmektedir.

Veri setimizi son olarak %200 arttirdigimiz durumdaki sonuglar1 asagida incelenmistir.

Tablo 5. 27. Bootstrap(%200) - Dogrusal Regresyon Modeli Analiz Sonuglari

UFE |

Coef. Std. Err. t P>\t [95% Conf. Intervall]

UFE_2 | .0118092 .0228794 0.52 0.606 -.0331184 .0567367
BEKLENTI | 1.155121 .0323508 35.71 0.000 1.091595 1.218647
cons | =-.0760223 .0558389 -1.36 0.174 -.1856712 .0336265

Tablo 5.27.’ye baktigimizda sadece beklenti degiskeninin katsayisinin anlamli oldugu

goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.22°de verilmistir.

UFE = -0,076 + 0,0118UFE(-2) +1,1551BEKLENTI
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Tablo 5. 28. Bootstrap(%200) - Kantil Regresyon(Q1) Modeli Analiz Sonuglari

0.25 Quantile regression Number of obs = 645
Raw sum of deviations 206.94 (about .38)
Min sum of deviations 135.5082 Pseudo R2 = 0.3452
UFE | Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
UFE 2 | -1.67e-16 .0236075 -0.00 1.000 -.0463572 .0463572
BEKLENTI | .8988764 .0333803 26.93 0.000 .8333287 .9644241
cons | -.3157303 .0576157 -5.48 0.000 -.4288683 -.2025923

Tablo 5.28.°¢ baktigimizda Q: kantil degerine gore sabit parametre ve beklenti
degiskeninin katsayisinin anlamli oldugu goriilmektedir. Elde edilen model Esitlik 5.23’te

verilmistir.

Q1(UFE) = -0,316 - 1,6TUFE(-2) + 0,8989BEKLENTI (5.23)

Tablo 5. 29. Bootstrap(%200) - Kantil Regresyon(Q2) Modeli Analiz Sonuglari

Median regression Number of obs = 645

Raw sum of deviations 311.44 (about .77999997)

Min sum of deviations 177.8625 Pseudo R2 = 0.4289
UFE | Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]

UFE_2 | .0273742 .0212367 1.29 0.198 -.0143275 .0690759
BEKLENTI | 1.080537 .030028 35.98 0.000 1.021572 1.139502
cons | -.056786 .0518296 -1.10 0.274 -.1585621 .0449901

Tablo 5.29.’a baktigimizda Q> kantil degerine goére sadece beklenti degiskeninin

katsayisinin anlamli oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.24’te verilmistir.

Q2(UFE) = -0,057 + 0,0274UFE(-2) + 1,0805BEKLENTI (5.24)
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Tablo 5. 30. Bootstrap(%200) - Kantil Regresyon(Qs) Modeli Analiz Sonuglari

0.75 Quantile regression Number of obs = 645

Raw sum of deviations 308.0775 (about 1.73)

Min sum of deviations 154.2925 Pseudo R2 = 0.4992
UFE | Coef. Std. Err. t P>|t] [95% Conf. Interval]

UFE_2 | .0071396 .0275554 0.26 0.796 -.04697 .0612493
BEKLENTI | 1.302301 .0389626 33.42 0.000 1.225791 1.37881
cons | .170678 .067251 2.54 0.011 .0386195 .3027365

Tablo 5.30.’a baktigimizda Qs kantil degerine gbre sabit parametre ve beklenti
degiskeninin katsayisinin anlamli oldugu goriilmektedir. Elde edilen model esitlik 5.25°te

verilmistir.

Q3(UFE) = 0,171 + 0,0071UFE(-2) + 1,3032BEKLENTI (5.25)

Tablo 5. 31. Bootstrap(%200) - Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon Modeli OMS ve
HKOK Analiz Sonuglar1

REGRESYON OMS HKOK
Dogrusal 0.758269 0.870786
Kantil(Qq) 13.70707 3.702306
Kantil(Q>) 0.766861 0.875706
Kantil(Qz3) 0.943842 0.971516

Tablo 5.31.e bakildigimizda veri setinin %200 arttirdigimiz takdirde OMS ve HKOK
degerleri karsilastirildiginda en kiiciik degere sahip olan Dogrusal Regresyon yontemiyle

hesaplanan modelin en iyi model olarak segilebilecegi goriilmektedir.
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BOLUM 6

6. SONUC VE ONERILER

Ekonometrik ve Istatistiksel ¢alismalarda degiskenler arasindaki iliskiyi daha iyi
aciklayabilmek icin farkli regresyon modelleri, verinin yapisina gore tercih edilmektedir. Bu
calismada ise Dogrusal Regresyon ile Kantil Regresyon modeli karsilastirmasi yapilmistir.
Gretl programi yardimi ile de Bootstrap yontemi uygulanarak veri sayisi degistirilerek her veri
icin Dogrusal ve Kantil Regresyon modeli sonuglarindan hangi modelin iliskiyi daha iyi

acikladigi incelenmistir. Elde edilen sonuclar asagida 6zetlenmistir.

Ik olarak gercek veri degerlerimize gerceklestirmis oldugumuz Dogrusal ve Kantil

Regresyon sonuglarimiza gore;

Dogrusal Regresyon Modelin’ de Ufe(-2) donem gecikmesi parametresi ile Beklenti

parametresi katsayilart anlamli iken sabit katsay1 parametresi anlamsiz ¢ikmuistir.
Kantil Regresyon Modelin’ de ise Q1,Q2 ve Qs kantil degerlerinde;
Q1 Kantil i¢in biitiin parametreler anlamli ¢ikmaistir.

Q2 Kantil icin ise Dogrusal Model’de oldugu gibi Ufe(-2) dénem gecikmesi
parametresi ile Beklenti Anketi parametresi katsayilari anlamli iken Sabit katsay1

parametresi anlamsiz ¢ikmuistir.
Qs Kantil i¢in ise biitlin parametreler anlamli ¢gikmaistir.

Sonug olarak modellerin OMS ve HKOK degerleri karsilastirildigin da ise en kiigiik ve
birbirlerine ¢ok yakin iki sonug¢ olan Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon(Q2) Modeli en

uygun modeller olarak analiz edilmistir.

Veriyi Bootstrap ile %25 oranin da arttirdigimiz zaman Dogrusal ve Kantil Regresyon

sonuglarimiza gore;

Dogrusal Regresyon Modelin’ de sadece Beklenti Anketi parametresi katsayis1 anlamli

iken Ufe(-2) dénem gecikmesi parametresi ile sabit katsay1 parametresi anlamsiz ¢ikmustir.
Kantil Regresyon Modelin’ de ise Q1,Q2 ve Q3 kantil degerlerinde;
Q1 Kantil igin Sabit katsay1 parametresi ve Beklenti Anketi parametresi katsayisi

anlaml iken Ufe(-2) donem gecikmesi parametresi anlamsiz ¢ikmustir.
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Q2 ve Qs kantilleri i¢in ise Dogrusal Modelde oldugu gibi sadece Beklenti Anketi
parametresi Katsayis1 anlamli iken Ufe(-2) dénem gecikmesi parametresi ile Sabit

katsay1 parametresi anlamsiz ¢ikmaistir.

Sonug olarak modellerin OMS ve HKOK degerleri karsilastirildigin da ise yine en
kiigiik ve birbirlerine ¢ok yakin iki sonu¢ olan Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon(Q2)

Modeli en uygun modeller olarak analiz edilmistir.

Veriyi Bootstrap ile %50 oranin da arttirdigimiz zaman Dogrusal ve Kantil Regresyon

sonuglarimiza gore;

Dogrusal Regresyon Modelin’ de sadece Beklenti Anketi parametresi katsayist anlamli

iken Ufe(-2) dénem gecikmesi parametresi ile Sabit katsay1 parametresi anlamsiz ¢ikmustir.
Kantil Regresyon Modelin’ de ise Q1,Q2 ve Q3 kantil degerlerinde;

Q1 kantil i¢in Sabit katsay1 parametresi ve Beklenti Anketi parametresi katsayisi

anlamli iken Ufe(-2) dénem gecikmesi parametresi anlamsiz ¢ikmustir.

Q2 kantil i¢in ise Dogrusal Modelde oldugu gibi sadece Beklenti Anketi parametresi
katsayis1 anlamli iken Ufe(-2) dénem gecikmesi parametresi ile Sabit katsayi

parametresi anlamsiz ¢ikmuistir.

Qs kantilde ise Q1 kantilde oldugu gibi Sabit katsay1 parametresi ve Beklenti Anketi
parametresi katsayis1 anlamli iken Ufe(-2) dénem gecikmesi parametresi anlamsiz

cikmistir.

Sonug olarak modellerin OMS ve HKOK degerleri karsilastirildigin da ise en kiigiik ve
birbirlerine ¢ok yakin iki sonug olan Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon(Q2) Modeli en

uygun modeller olarak analiz edilmistir.

Veriyi Bootstrap ile %75 oranin da arttirdigimiz zaman Dogrusal ve Kantil Regresyon

sonuglarimiza gore;

Dogrusal Regresyon Modelin’ de sadece Beklenti Anketi parametresi katsayist anlamli

iken Ufe(-2) dénem gecikmesi parametresi ile Sabit katsay1 parametresi anlamsiz ¢ikmustir.
Kantil Regresyon Modelin’ de ise Q1,Q2 ve Qs kantil degerlerinde;

Q1 kantil igin Sabit katsay1 parametresi ve Beklenti Anketi parametresi katsayisi

anlamli iken Ufe(-2) dénem gecikmesi parametresi anlamsiz ¢ikmistir,

60



Q2 kantilde Q1 kantildeki gibi Sabit katsay1 parametresi ve Beklenti Anketi parametresi

katsayis1 anlamli iken Ufe(-2) dénem gecikmesi parametresi anlamsiz ¢ikmustir.

Qs kantil i¢in ise Dogrusal Modelde oldugu gibi sadece Beklenti Anketi parametresi
katsayist anlamli iken Ufe(-2) donem gecikmesi parametresi ile Sabit katsay

parametresi anlamsiz ¢ikmustir.

Sonug olarak modellerin OMS ve HKOK degerleri karsilastirildigin da ise en kiigiik ve
birbirlerine ¢ok yakin iki sonug¢ olan Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon(Q2) Modeli en

uygun modeller olarak analiz edilmistir.

Veriyi Bootstrap ile %100 oranin da arttirdigimiz zaman Dogrusal ve Kantil Regresyon

sonuclarimiza gore;

Dogrusal Regresyon Modelin’ de sadece Beklenti Anketi parametresi katsayist anlamli

iken Ufe(-2) dénem gecikmesi parametresi ile Sabit katsay1 parametresi anlamsiz ¢ikmistir.
Kantil Regresyon Modelin’ de ise Q1,Q2 ve Qs kantil degerlerinde;

Q1 kantil i¢in Sabit katsayr parametresi ve Beklenti Anketi parametresi katsayisi

anlaml1 iken Ufe(-2) donem gecikmesi parametresi anlamsiz ¢ikmustir.

Q2 kantil i¢in ise Dogrusal Modelde oldugu gibi sadece Beklenti Anketi parametresi
katsayist anlamli iken Ufe(-2) donem gecikmesi parametresi ile Sabit katsayi

parametresi anlamsiz ¢ikmistir.

Qs kantilde ise Q1 kantil’ de oldugu gibi Sabit katsay1 parametresi ve Beklenti Anketi
parametresi katsayist anlamli iken Ufe(-2) donem gecikmesi parametresi anlamsiz

cikmustir.

Sonug olarak modellerin OMS ve HKOK degerleri karsilastirildigin da ise en kiiclik ve
birbirlerine ¢ok yakin iki sonug¢ olan Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon(Q2) Modeli en

uygun modeller olarak analiz edilmistir.

Veriyi Bootstrap ile %200 oranin da arttirdigimiz zaman Dogrusal ve Kantil Regresyon

sonuclarimiza gore;

Dogrusal Regresyon Modelin’ de sadece Beklenti Anketi parametresi katsayisi anlamli

iken Ufe(-2) dénem gecikmesi parametresi ile Sabit katsay1 parametresi anlamsiz ¢ikmustir.

Kantil Regresyon Modelin’ de ise Q1,Q2 ve Qs kantil degerlerinde;
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Q1 kantil i¢in Sabit katsay1r parametresi ve Beklenti Anketi parametresi Katsayisi

anlamli iken Ufe(-2) dénem gecikmesi parametresi anlamsiz ¢ikmustir.

Q2 kantil i¢in ise Dogrusal Modelde oldugu gibi sadece Beklenti Anketi parametresi
katsayist anlamli iken Ufe(-2) donem gecikmesi parametresi ile Sabit katsay

parametresi anlamsiz ¢ikmustir.

Qs kantilde ise Q1 kantilde oldugu gibi Sabit katsay1 parametresi ve Beklenti Anketi
parametresi katsayis1 anlamli iken Ufe(-2) donem gecikmesi parametresi anlamsiz

cikmustir.

Sonug olarak modellerin OMS ve HKOK degerleri karsilastirildigin da ise en kiigiik ve
birbirlerine ¢ok yakin iki sonug¢ olan Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon(Q2) Modeli en

uygun modeller olarak analiz edilmistir.

Son olarak ise Ufe(-2) donem gecikmesi parametresi katsayisi hesaplanan biitiin

modeller i¢in anlamsiz sonucu ¢ikmuistir.

Parametrik regresyon yontemlerinin varsayimlarindan biri olan normal dagilim
varsayiminin gegerli olmadigi durumlarda parametrik olmayan yontemlerin daha etkin sonuglar
verdigi bilinmektedir. Uygulamada kullanilan veri set i¢in normallik testi yapilmis ve verilerin
normal dagilmadigr gortilmiistiir. Normal dagilmayan veri setlerinde basarili sonuglar elde
edebilen kantil regresyon yontemi bu veri seti uygulanmis, dogrusal regresyon ve kantil

regresyon yontemi sonuglar ise boliim beste incelenmistir.

Yapilan analizlerde, yeniden Orneklemeler ile veri sayisinin artmasi, verilerin
dagilimlarinin da normal dagilima dogru yaklagsmasini saglamistir. Bu tip verilerde beklendigi
gibi dogrusal regresyon analizi daha basarili sonuclar verdigi goriilmiistiir. Tim veri
yapilarindan elde edilen sonuglara bakildiginda, kantil regresyon analizi sonuglarindan sadece
kantil regresyon(Q2) modeli en iyi sonucu vermistir. Diger tiim modellerde, veri sayinin artigina
bagli olarak, dogrusal regresyon modeli en iyi tahmin sonuglarin1 vermektedir. Ayrica bootstrap
uygulanmadan 6nce Tablo 5.3.’te gorildiigii gibi kantil regresyon(Q1) degeri i¢in biitiin

parametreler anlamli sonug¢ vermistir.

Uygulama sonuglarina baktigimizda; Bootstrap yontemi uygulanarak elde edilen
verilerde parametrelerin anlamliliklar1 bakimindan kantil regresyonun, dogrusal regresyona
gore daha anlaml katsayilar elde ettigi sdylenebilir. Fakat bu iki yontemi OMS ve HKOK

degerleri bakimindan karsilastirildiginda ise dogrusal regresyon yonteminin daha iyi model
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belirledigi goriilmiistiir. Bunun en 6nemli sebebi ise yeniden 6rnekleme yontemi ile genisletilen

veri yapisinin, normal dagilima yaklagmasi gosterilebilir.

Bu ¢alismada, farkli oranlarda kantil regresyon modelleri, farkli bootstrap sonuclart ile
degerlendirilmistir. Calismada kullanilan veriler ile yapilan uygulamalar sonucunda beklenenin
aksine bir sonucun ¢ikmasi, degisen varyans ya da otokorelasyon gibi EKK varsayimlarinin
gdz ardi edilmesine de baglanabilir. Ileriki calismalarda, bootstrap veya benzer yapilardaki
yeniden O6rnekleme teknikleri ile elde edilen yeni veri yapilarinda, EKK varsayimlarinin goz
Oniine alinarak karsilastirma yapilmasi ile dogrusal — kantil regresyon farklarinin daha net

anlasilmas1 miimkiin olacaktir.
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