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OZET

Regresyon analizi aralarinda sebep sonug iliskisi olan iki veya daha fazla degiskenin
aralarindaki iligskiyi incelemek ve konuyla ilgili tahmin yapabilmek amaciyla olusturulan
matematiksel bir model ile ifade edilen istatistiksel analizdir. Basit dogrusal regresyon
analizi bir bagimli ve bir bagimsiz degisken arasindaki fonksiyonel iliskiyi incelerken,
coklu dogrusal regresyon analizi bir bagimh ve birden ¢ok bagimsiz degisken arasindaki
fonksiyonel iliskiyi inceler. Regresyon analizi, parametrik regresyon, parametrik olmayan
regresyon ve yari parametrik regresyon olmak iizere ii¢ ana baslik altinda incelenebilir.
Parametrik regresyon analizi bagimli ve bagimsiz degiskenler ile bu degiskenler arasindaki
ortalama iligkinin matematiksel bir fonksiyonla gosterilmesi ve bu fonksiyondaki parametre
vektorlerinin agik olarak gosterilmesidir. Parametrik olmayan regresyon analizi bir bagiml
degisken ve bu degisken ile nasil bir iligki icerisinde oldugu bilinmeyen bir bagimsiz
degiskenden olusmaktadir. Parametrik olmayan regresyon analizinin amaci parametreleri
tahmin etmekten ¢ok bilinmeyen yanit fonksiyonunu tahmin etmektir. Yar1 parametrik
regresyon modeli ise bagiml degiskenin bagimsiz degiskenlerden bazilar1 ile aralarindaki
iligkinin belirlenebildigi fakat diger bagmmsiz degisken veya degiskenlerle aralarindaki

iliskinin kolay olarak belirlenemedigi bir modeldir.

Bootstrap yontemi ise kisaca verilerin yeniden Ornekleme mantigina dayanan bir
yontem olarak ifade edilebilir. Geleneksel parametrik sonucun dagilim varsayimlari ve
matematiksel analizden daha biiyiilk oranda hesaplamay1 iceren bootstrap, istatistiksel
sonuca yaklagim olarak kullanilmaktadir. Bootstrap yontemi 6rneklem ortalamasi, standart

hatalarinin hesaplanmasi ve giiven araliklarinin belirlenmesini amaglayarak gelistirilmistir.

Bu tez galismasinda; parametrik olmayan regresyon analizinde, yeniden 6rnekleme
yontemlerinden olan Bootstrap yontemi birlikte kullanilmistir. Yontem sonuglari, farkl veri
yapilarinda EKK, Theil-Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman tahmin
modellerinden elde edilen sonuglar ile karsilastirilmis ve yorumlanmistir. Ayrica Bootstrap
ile elde edilen farkli veri yapilarina, belirli oranda aykir1 degerler eklenerek, uygulanan
yontemin gucu test edilmistir. Sonu¢ olarak Bootstrap teknigi ile parametrik olmayan
regresyon analizine alternatif bir yontem sunulmus, sonuglar yorumlanarak karsilagtirmalar

yapilmuistir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal Regresyon, Parametrik Olmayan Regresyon,

Bootstrap Analizi
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ABSTRACT

Regression analysis is a statistical analysis which is used to examine the
relationship between two or more variables which have causative relationship between
them and to make predictions on the subject. Simple linear regression analysis examines
the functional relationship between a dependent and an independent variable. Multiple
linear regression analysis examines the functional relationship between a dependent and
multiple independent variables. Regression analysis can be examined under three main
headings. Parametric regression, nonparametric regression and semi-parametric
regression. The parametric regression analysis is a mathematical function of the
dependent and independent variables and the relationship between these variables.
Nonparametric regression analysis consists of a dependent variable and an independent
variable that is not associated with this variable. The aim of the nonparametric
regression analysis is to estimate the unknown response function rather than predict
parameters. The semi-parametric regression model is a model in which the relationship
between the dependent variable and some of the independent variables can be
determined but the relationship between the other independent variables or variables

cannot be easily determined.

The Bootstrap method can be briefly expressed as a method based on the re-
sampling logic of the data. The bootstrap, which includes the calculation of the
traditional parametric result and the calculation of a larger proportion than the
mathematical analysis, is used as the approach to the statistical result. The Bootstrap
method was developed with the aim of determining the sample mean, the calculation of
standard errors and the determination of confidence intervals.

In this thesis; In the nonparametric regression analysis, Bootstrap method,
which is one of the resampling methods, was used together. The results of the method
were compared and interpreted with the results obtained from EKT, Theil-Sen, Mood-
Brown, Optimum and Hodges-Lehman estimation models in different data structures. In
addition, the power of the applied method has been tested by adding certain values to
the different data structures obtained with Bootstrap. As a result, an alternative method
for nonparametric regression analysis was presented with Bootstrap technique.

Keywords: Linear Regression, Nonparametric Regression, Bootstrap Analysis
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GIRIS

Regresyon analizi; herhangi bir degiskenin (bagimli degisken) bir veya birden
fazla degisken ile (bagimsiz — agiklayici degisken) arasindaki iligkinin matematiksel bir
fonksiyon seklinde yazilmasidir. Elde edilen bu fonksiyona ise regresyon denklemi ad1
verilmektedir (Orhunbilge 2000: 12). Regresyon analizinin temeli; ilk olarak Francis
Galton tarafindan 19. yiizyilin sonlarinda atilmistir. Galton yaptigi ¢aliymada; anne-
babalarin boyu ile ¢ocuklarinin boylar1 arasindaki iliskiyi incelemis ve kisa boylu anne-
babalarin ¢ocuklarmin boylarmm kisa, uzun boylu anne-babalarm ¢ocuklarinin
boylarmin uzun olmasma ragmen, ¢ocuklarinin boylarinin anakitle boy ortalamasina
dogru yaklagma egiliminde oldugunu gdrmiistiir. Bu egilimi “ortaya dogru ¢ekilme =
regression to mediocrity” olarak adlandirmistir. (Galton 1886: 246-263). Galton’un
caligmalar1 bugiin, degiskenler arasindaki istatistiki iligkileri inceleyen “Regresyon
Analizi’nin (Regression Analysis — Relationship Analysis)” baslangict olmustur.
Gunumuzde regresyon analizi igin parametrik ve parametrik olmayan olmak Gzere iki

tiirlii yaklagim bulunmaktadir.

Bu tez ¢alismasi; parametrik olmayan regresyon modellerine Bootstrap yontemi
uygulanarak parametrik regresyon modeli olan EKK ve diger parametrik olmayan
tahmin modelleri ile karsilastirip en iyi tahmin modelini bulabilmek amaciyla

yapilmstir.

Calismanm ikinci bolimiinde regresyon analizi ve parametrik, parametrik
olmayan ve yar1 parametrik regresyon modelleri hakkinda teorik bilgiler verilmistir.
Ayrica parametrik olmayan regresyonun tanimi, Ozellikleri, avantajlari, tahmin
yontemleri, parametrik olmayan regresyonda diizgiinlestirme ve parametrik olmayan
regresyon yontemleri hakkinda ayrmtili bilgiler verilmistir. Ugtincti bolimde bootstrap
yontemi ve ¢esitleri teorik olarak anlatilmistir. Dordiincii bolimde simulasyon ve
gercek hayat verilerine bootstarp yontemi uygulayip aykirt deger eklenilerek iki ayri

uygulama yapilmis ve yorumlanmustir. Beginci boliimde ise sonuglar 6zetlenmistir.






BOLUM 1

1. LITERATUR TARAMASI

1.1. Parametrik Olmayan Regresyon Analizi Literatiir Taramasi

Mood-Brown (1951), a ve bi katsayilarmi belirleyen ve kendi isimleri ile

anilan bir yontem gelistirmiglerdir. Parametrik olmayan basit dogrusal regresyon

analizinde medyana gore parametre tahmininde regresyon dogrusunun egimi i¢in
H, :b=D, hipotez testini H, :b#D, alternatifine kars: test etmek icin incelemeler
yapmuglardir.

Griffin (1962), parametrik olmayan metotlari, popiilasyon hakkinda kat1

varsayimlar ongdrmeyen testler olarak ifade etmistir.

Hill (1962), konveksligin (digbiikeyligin) alternatifine karsi bir medyan

regresyon egrisinin dogrusalliginin bir testini onermistir. Dogrusalligin Onerilen testi,
Mood-Brown metodu vasitasiyla (Xiin) noktalarinin bir setinde (kiimesinde) tahmin
edilmis bir dogru dayanaginda tarif edilmistir.

Adichie (1967), a ve g’ nin nokta tahminlerini hesaplamis ve bu tahminlerin
etkinliklerini  Mood-Brown medyan tahminler ile mukayese etmis ve medyan
tahminlerinin etkinliginde bazi kayiplarin oldugunu belirtmistir. Ayrica H 0 A= 0 ve
Ho =f=0 hipotezleri i¢in rank puan testlerinin bir sinifin1 6nermistir.

Sen (1968), 2 veya daha fazla egim parametresinin birbirine esit oldugunu iddia
eden sifir hipotezlerini test eden bir sira puani yontemini incelemistir. Kendall Tau
katsayisindan esinlenerek bi ‘nin basit ve saglam tahmincileri tlizerinde calismustir.
Kendall Tau test 6l¢utl hesabmnin gii¢ ve etkinligini incelemistir. Nokta tahmincisini
X; # X;ile noktalarin (y i Y )/ (X i —Xi) egim ciftleri popiilasyonunun medyani olarak

tarif etmistir. Sen, ileri slirdiigii tahmincilerin gesitli 6zelliklerini incelemis ve kendi
ismini verdigi yontemin EKK ve diger parametrik olmayan tahminciler ile

karsilagtirmasini yapmustur.



Priestley ve Chao (1972), degiskenler arasindaki fonksiyonel iliskinin elde
edilmesi konusunda calismalar yapmiglardir ve elde edilecek fonksiyonun, diizgiin
olmas1 gerektigini belirtmislerdir. Parametrik olmayan regresyon fonksiyonunun
tahmini igin gerekli temel bilgileri vererek tahminin ortalamasi, varyansi iizerinde

calismalar ve Kernel fonksiyonunun se¢imi iizerinde aciklamalar yapmislardir.

Cryer ve ark.(1972), her bir reel say1 x’in [0,1] araliginda oldugunu farz ederek,
ortalama ,(x) ve medyan M (x)’in parametrik olmayan tahmin edicilerini tanimlamis ve

M (.)’'min monoton olan M (.) tahmincisini tartigmustr.

Potthoff (1974), iki basit regresyon dogrusunun paralel olup olmadigmin bir
parametrik olmayan testini incelemis ve uygulanan parametrik olmayan test iki-0rnek

Wilcoxon testi ile benzer olarak gelistirilmistir.

Benedetti (1977), Priestley ve Chao’nun 0Onerdikleri parametrik olmayan
tahminlerin tutarliligini teorem yardimi ile ispatlamislardir. Ayrica Kernel segimi,
asimptotik normallik ile parametrik olmayan regresyon fonksiyonunun tahmininin genel

yapisi lizerinde teoremler ve ispatlar vermiglerdir.
Maritz (1979), v, = 3% ve U; =%_ olmast durumundan V; =aU, + /3

yapisinda tekrar Y; =& + ﬁxi nin yazilmasiyla tesekkiil eden bir alternatif tahminci

Onermigtir. Maritz u Uzerine v’nin regresyonu ile & egimini tahmin etmek igin
parametrik olmayan regresyon parametrelerini tahmin metodu olan Theil metodunu

uygulamistir.

Ibragimov ve Hasminskii (1980), regresyonun parametrik olmayan tahmini

Uzerine bir aragtirma yapmigslardir.

Kildea (1981), en kiigiik kareler tahmincisinin bir dogal medyan benzerinin elde
edilmesi ile parametrik olmayan regresyon parametrelerini tahmin metodu olan Mood-

Brown tahmincisinin nasil degistigini gostermistir.

Rao ve Gore (1982), parametrik olmayan prosediirlerin basit adaptasyonlariyla
test edilebilen bir-0rnekli, iki-6rnekli ve birkag-6rnekli dogrusal regresyonlarda kesisim

parametresi hakkindaki ¢esitli hipotezleri agiklamiglardir.

Hussain ve Sprent (1983), cesitli parametrik olmayan regresyon modelleri

arasindaki karsilagtirmalar1 yapmigslardir. Medyan tahmincileri EKK’de uygun agirlik



yontemlerini kullanarak, sapan gdzlemlerin etkisinin dneminin azaltilmasinin miimkiin
olacagmi belirtmislerdir. a ve b’nin tahminlerinde medyan hesabma dayali Theil

yontemini incelemislerdir.

Hussain ve Sprent (1983), bir regresyon dogrusu egiminin parametrik olmayan

tahmincilerinin saglam oldugunu belirtmisler ve X; # X;olmak tzere (Xi , yi),(X iy j)

-y

nokta ciftleri ile bilesen dogrularla ilgili biitin egim ciftleri dizisinin b, = ( )
X. — X.
j i

seklinde oldugunu ifade etmislerdir. Ayrica bij egim c¢iftleri takimindan (kiimesinden)

£ °nin parametrik olmayan tahmincilerinin birkagm1 da tanimlayarak bunlarin

birbirinden farkin1 kisaca belirtmislerdir.

Rice (1984), parametrik olmayan regresyon icin bandwith parametre segimi

incelemis ve bu ¢alismasinda Fourier seriler tahmin analizini yapmaistir.

Hardle ve Gasser (1984), Priestley-chao kernel tahmincisini ve Gasser-Mdller
kernel agirliklarin1 kullanarak saglam (robust) parametrik olmayan fonksiyon

uygunlugunu incelemislerdir.

Silverman (1984), egri tahmini ve parametrik olmayan regresyon igin spline
yumusatma yaklasimini incelemistir ve spline yumusatma ile kernel yumusatma

arasindaki iliskiyi arastirmistir.

Speckman (1985), Y; = f(Xi)+ €, X E(a,b) formunun parametrik olmayan
regresyon modellerinde lineer tahminini tartigmistir.

Silverman (1986), verilerde yogunluk fonksiyonunun parametrik olmayan
tahmininden yola ¢ikarak, diizlestirme parametresinin se¢imi, Kernel tahmin
yonteminin ortalamasi, varyans se¢imi lizerinde oldukc¢a genis kapsamli caligmalar
yapmustir. Parametrik olmayan basit dogrusal regresyon fonksiyonun tahmin
yontemlerinin pratik amaglar i¢in iyi oldugunu, basit ve sezgisel olarak cekici ve
matematiksel 6zelliklerinin iyi oldugunu belirtmistir. K-NN yontemi ile elde edilen
tahminler ¢esitli gzlemlere karsilik gelen bant genisliginin bir modelini verdigini ve bu
bant genisliklerinin Kernel tahmini olusturmada kullanilabildigini belirtmistir.
Parametrik olmayan basit dogrusal regresyon yontemlerinin 6zelliklerini karsilagtirmis

avantajli, dezavantajli ve anlagilma kolaylig1 olan yontemleri belirtmistir.



Daniel (1990), parametrik olmayan regresyon yontemleri konusunda derleme
caligmasi yapmistir. Theil (1950: 1397-1412) tarafindan egimin testi igcin Onerilen

yontemin Kendall Tau istatistigine dayandigini belirtmistir.

Hall ve Marron (1990), parametrik olmayan regresyon modelinde varyansin bir

tahmincisini onermislerdir.

Aytag (1991), calismasina gore, bilinmeyen dagilim fonksiyonu siirekli olan
veya onun uzerinde herhangi bir bilgiye gerek duymayan yontemler parametrik
olmayan yontemlerdir. Ayrica parametrik olmayan testlerin, populasyon
parametrelerinin degerleri iizerine higbir varsayim yapilmadigi durumlarda uygulandigi

belirtilmistir.

Hardle ve Mammen (1993), parametrik regresyon uygunluguna Kkarsi
parametrik olmayan regresyon analizini karsilastirmislardir. Calismalarint “Regresyon
verilerinin parametrik modelinin uygunlugu, bir parametrik olmayan smoothing

tahmincisi ile mukayesesiyle degerlendirilebilir” seklinde ifade etmislerdir.

Simonoff (1998), yogunluk tahmini ve parametrik olmayan regresyon arasindaki

bir bag olarak kategorik veri dizeltme durumunu arastirmstir.

Erilli ve Alakus (2014), calismalarinda esit degerli verilerde parametrik
olmayan regresyon tahmin calismalar1 yapmuslardir. Ozellikle Theil-Sen yonteminde
esit degerli gozlemlere ait hesaplamalarin sonsuz degeri vermesi problemine karsilik

Onerilen yontem, esit degerlere sahip veri setlerinde basar1 ile uygulanmistir.

Erilli ve Alakus (2016), calismalarinda Mood-Brown regresyon analizinde
diizeltilmis ortalama ve Jackknife parametre tahmininin birlikte kullanimi iizerinde
calismislardir. Buna gore, diizeltilmis ortalama ile kullanilan Jackknife yontemi diger

Jackknife yontemi sonuglarma gore daha kiigik HKOK degeri vermistir.

1.2. Bootstrap Literatiir Taramasi

Hall (1962), Edgeworth ag¢ilimlarini igine alan fonksiyonlar1 ele almustir.
Edgeworth agilimlar1 ve ilgili Cornish-Fisher agilimlar1 bootstrap giiven araliklarinin
dogrulugunu, bootstrap hipotez testlerinin degerini ve parametrik olmayan regresyonda
bootstrap kullanimini daha iyi anlamay1 saglamistir. Bu agilimlar ayrica Monte Carlo ve

bootstrap tiirevi caligmalarda caligsanlara yol gostermistir.



Efron (1979), bootstrap yontemine iliskin yaptig1 caligmada, istatistigin
bootstrap dagilimini elde etmede kullanilan ii¢ farkli yontemi tanitmustir. Ik ydntem,
dogrudan kuramsal hesabi iceren yontemdir. Caliymada, kuramsal hesabi igeren
yontemin tanitilmas: iki Ornek ile desteklenmistir. Ikinci yontem Monte Carlo
yaklagimu, liglincli yontem ise Taylor serisi agiliminin kullanildigi yontemdir. Caligmada
ortanca tahminin Monte Carlo yaklagimi ile bir degerlendirmesi yapilmistir. Arastirmact
calismasinda bootstrap yOnteminin regresyon modelinde nasil uygulandigini da
aciklamistir. Yaptig1 calismada 6rnek hacmini artirmaksizin popiilasyon parametresi ile
tahmin edici arasindaki sapmanin azaltilacagmi ve teorik olarak elde edilmesi miimkiin
gibi gOrinen ama uygulama da s6z konusu olmayan tahmin edicilerin 6rnekleme
dagilimmin olusturulabilecegini belirterek Ornekleme dagilimlarmin bu sekilde
olusturulmasiyla tahmin edicilerin standart hatasinin daha saglikli olarak elde

edilmesinin saglanabilecegini bildirmistir.

Bickel ve Freedman (1981), bootstrap yonteminin bazi matematiksel kosullar

altinda tutarliligin1 gésteren sonuglari elde etmislerdir.

Efron (1982), yaymlandiktan sonra, bootstrap iizerine yapilan arastirmalar
katlanarak ¢ogalmistir. Bootstrap tahmininin asimptotik tutarlili§1 ve bazi kars1 6rnekler
Uzerine bircok teorik gelismeler ortaya ¢ikmustir. Staudte ve Sheather (1990), bootstrap
yontemini, tahminlerin standart hatasmi tahminlemek igin ele almislardir. Ozellikle
dayanikli tahmincilerin standart hatalariyla ilgilenmislerdir. Hipotez testi ile
ilgilenmelerine ragmen, hipotez testi problemleri i¢in bootstrap yontemini

kullanmamaglardir.

Efron ve Gong (1983), yaptiklar1 g¢alismada, standart sapma tahmininde
kullanilan parametrik olmayan tahmin yontemlerini tanitmigslar. Popiilasyon dagiliminin
normal ve negatif Ustel oldugu durumlar i¢in ortalamanin standart sapmanin bootstrap

ve jackknife tahminleri elde edildigini agiklamislar.

Beran ve Srivastava (1985), kovaryans matrisinin fonksiyonlar1 i¢in bootstrap

testlerini dnermislerdir.
Stine (1985), dogrusal regresyon modelinde, hata degerlerinin dagilimi igin

. 1 g . )
Sapma, = ¢, - & degerine —  olasih@mi vererek deneysel dagilimmn tahmin
n

edilebilecegini gostermistir.



Wu (1986), esit varyanshlikta f’nin bootstrap varyans tahmini sapmasiz
olurken, bu ydntemin heterojen varyanslikta sapmali ve tutarsiz sonu¢ verdiginden

heterojen varyans durumunda tahmin yapmaya uygun olmadigini agiklamistir.

Efron ve Tibshirani (1986), standart sapmanin bootstrap tahminini ele almiglar;
parametre tahmininin de hangi tahmincinin kullanilacagini; bu tahmincinin parametre
icin ne kadar dogru bilgi tasidigi sorularindan bootstrap teknigi ikinci soruya cevap

bulmak i¢in gelistirilmis bir yontem oldugunu agiklamislardir.

Dicicciove ve Tibshirani (1987), bootstrap giiven araliklari ile varyans ve
korelasyon katsayisi igin ilgili giiven araligi yontemlerini kullanip giiven araliklari elde

etmislerdir.

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

olmasinin yeterli oldugunu agiklamstir.
Hahn ve Meeker (1991), bootstrap giiven araliklarini kisaca ele almislardir.

Lahiri (1992), M-tahminci (bir ¢esit dayanikli konum tahmincisi) igin bootstrap

yontemini kullanmastir.

Mooney (1993), bootstrap yonteminin ornekleme ydntemlerinden farkli bir
yontem oldugunu belirtmistir. Bootstrap tekniginin drnekleme dagilimini olusturmak
icin giiclii varsayimlar ve analitik formiiller yerine biiyilk sayida yinelenmis
hesaplamalar icerdigini ve bootstrap tekniginin Ornekleme yOntemlerinin
yetersizliklerini  ortadan kaldirmak, tahmin edicinin Ornekleme dagilimmnin
olusturulmasmi saglamak hem de sapmanin azaltilmasi amacimna yonelik parametrik

olmayan bir yontem olarak gelistirdigini agiklamigtir.

Shao (1996), regresyon analizinde yontemin kullanilmasi sirasinda yeniden
ornekleme surecinin, analiz 6ncesinde gozlemlerin yeniden 6rneklenmesi veya analiz

sonrasinda hatalarin yeniden 6rneklenmesi biciminde olacagini agiklamstir.

Jeremy (1996), yeniden ornekleme yontemlerinin tanimli ve bagimsiz veriler

icin kullanilabildigi gibi zaman serilerinde de uygulanabilecegini bildirmistir.

Strawderman ve Wells (1997), Hazard (Birikimli Tehlike) ve yasam

fonksiyonlar1 i¢in bootstrap giiven smirlarim gegerliligi tizerine ¢aligmislardir. Ayni



zamanda rasgele olarak azalan veri i¢in bootstrap yOnteminin yararli olacaginin

belirtmiglerdir.

McLachlan ve Krishnan (1997), bootstrap yontemini, kovaryans matrisinin

dayanikli tahmin araci olarak ele almiglardir.

Zeng ve Davidan (1997), bagisiklik sisteminde bootstrap giiven araliklarmin

kullanimi tizerinde durmuslardir.

Fox (1997), bootstrap yonteminin hata terimlerinden tekrarli 6rnekler segerek
tahmin degerlerine (¥) eklendigi i¢in hata terimlerinin normal dagilima sahip oldugunu

varsaymistir.

Topuz (2002), Klasik Ornekleme ve Yeniden Ornekleme (Bootstrap ve
Jackknife) yOntemi sonuglarini karsilagtrmistir. Bootstrap yontemi ile yapilan
tahminlerin standart hatalar1 Klasik Ornekleme yontemi ile yapilan tahminlerin standart
hatalarindan daha kiigiik tahminler elde edilmistir. Bu sekilde jackknife ve bootstrap
yontemi sonuglar1 da karsilastirilmis ve jackknife yontemi, 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 hatal

parametre tahminleri yaptig1 belirtilmistir.

Atakan (2003), hata orami tahmin edicilerinin jackknife ve bootstrap
degerlendirmesi ¢alismasinda, hem gergcekhata orani igin ve hem de bu hata oranina
iliskin tahminediciler icin tim durumlarda genelde jackknife teknigine gore elde edilen
sonuclar, bootstrap teknigine gore elde edilen sonuclara gore gercek degerlere daha
yakin oldugu gorulmektedir. Buradan jackknife yonteminin, bootstrapydntemine tercih
edilebilecegini belirtmistir.

Okutan (2009), bootstrap teknigini bazi 6zel dagilimlarinin dogrusal regresyon
modeli i¢in Uyarlanmig En Cok Olabilirlik ve Klasik En Kiiciik Kareler tahmin

edicisinin varyansmi tahmin etmede kullanmistir ve sonuglara gore regresyonda

bootstrap yonteminin kullaniminin daha gergek sonuglar verecegini belirtmistir.

Ozel ve Sezgin (2011), veri sayis1 az oldugundan ve saglam (robust) tahminler

uretmek amaciyla galigmalarinda bootstrap teknigi kullanmiglardir.






BOLUM 2

2. REGRESYON ANALIiZI

Regresyon analizi aralarinda sebep sonug iligkisi olan iki veya daha fazla

degisken arasindaki iliskiyi incelemek ve o konuyla ilgili tahmin yapabilmek amaciyla

olusturulan ve matematiksel bir model ile belirtilen istatistiksel bir analizdir. Bu

coziimleme yonteminde iki veya daha fazla degisken arasindaki iligki agiklamak igin

matematiksel bir model kurulur ve bu model regresyon modeli olarak adlandirilir

(Birkes, Dodge 1993: 80-140 ). Kurulan modellerin gegerliligini analiz igin yararlanilan

yonteme ise regresyon analizi ad1 verilmektedir. Regresyon analizi kullanim amaglarina

veya farkli model yapilarina gore farkli alt bagliklar ile siiflandirilabilir. Uygun model

secimi kesin kurallarla belirlenmemesine ragmen, asagida verilen tablo uygun model

yapilar1 i¢in 6zet bilgi sunmaktadir.

Tablo 2.1. Regresyon Analizi Ayrimlari

Regresyon

Analizi F;;gng?g? Aciklamalar
Ayrimlan
Bagiml Telee];?egsl;l;ﬁnh Tek bir nicel bagimli degisken olmalidir.
Degisken oy -
o k Degiskenl .
Sayisina Gore CORegreegsljofln ' Iki veya daha fazla nicel bagimli degisken olmalidir.

Bagimsiz
Degisken
Sayisina Gore

Basit Regresyon

Bir bagimli ve sadece bir tane bagimsiz degisken olmalidir.

Coklu Regresyon

Bir bagimli ve iki veya daha fazla bagimsiz degisken
olmalidir.

Matematiksel
Bicimine Gore

Dogrusal Regresyon

Tiim parametreler dogrusal olmalidir. Degisken doniistiirme
ile dogrusal hale getirilen yapilar da bu kisimda yer
almaktadir.

Dogrusal Olmayan
Regresyon

Baz1 parametrelerin dogrusal olmadigi durumlar. Bagiml
degisken ile baz1 bagimsiz degiskenlerin dogrusal olmayan
iligkide olmalar1. Fakat degisken doniistiirme ile dogrusal
hale getirilemeyen yapilar olmalidirlar.

Varyans Analizi

Tim bagimsiz degiskenler nitel yapida olmalidirlar.

Olmayan Regresyon

Bagimsiz Golge Modelleri
Degiskenli Kovaryans Analizi Baz1 bagimsiz degiskenler nitel, bazilari ise nicel yapida
Modelleri olmalidirlar.
Parametrik regresyon analizinin bagarili bir sekilde
Parametrik uygulanabilmesi i¢in verinin normal dagilmasi, esit
Varsayimlarin Regresyon varyansli olmast, otokorelasyonlu olmamasi gibi
Saglanma varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir.
Durumuna Gore i 5 ici i
Parametrik Parametrik regresyon yontemler igin gegerli olan bazi

varsayimlarin saglanamamasi durumlarinda kullanilan
yontemlerdir.

(Kaynak: Erilli 2015: 175)
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Varsayimlarin saglanma durumlarma gore Regresyon Analizi ¢esitleri asagida kisaca
tanimlanmaistir.

2.1. Parametrik Regresyon Analizi

Parametrik regresyon analizi bagimli ve bagimsiz degiskenler ile bu degiskenler
arasindaki ortalama iligkinin matematiksel bir fonksiyonla ifade edilmesi ve bu

fonksiyondaki parametre vektorlerinin agik bir sekilde gosterilmesidir. Parametrik
regresyon, regresyon fonksiyonunun Z;,Z,,...,Z, bagimsiz degiskenlerinin bir dogrusal
fonksiyonu olarak yazilabildigini varsayar. E(y|z) kosullu beklenen degeri Z
biliniyorken y ’nin ortalama dagilimmin Z ile fonksiyonel iliskisini gosterir. Bagka
bir ifade ile Z = (Zl, Ly, Zp) bagimsiz degiskenlerindeki degisime karsilik Yy bagimli

degiskeninin ortalama tepkisini ifade eder ve
E(ylZ)=2p (2.1)
Esitlik 2.1 seklinde veya,
y=ZB+¢ (2.2)

Esitlik 2.2 seklinde yazilir. Burada =y — E(y|z) ifadesi E(y|z) kosullu beklenen
degerinin Y ’den sapmasi olarak tanimlanir (Hardle, Muller, Sherlich, Werwatz 2004: ).
Esitlik 2.2° de gozlem sayis1 n, bagimsiz degisken sayist polmak Gzere; y(nx1)
boyutlu bagiml degisken vektorii, z(nx p) boyutlu ve p rankli bagimsiz degiskenler
matrisi, g (p =1) boyutlu bilinmeyen regresyon katsayilar1 vektorii, ¢ ise gozlenemeyen
0 ortalamali ve sabit varyansl rasgele hatalarin (nx1) boyutlu vektorGddr. Parametrik

regresyon modelinde ama¢ modelin uydurulmast ve model uygunlugunun

arastirilmasidir.  Dogrusal regresyon modelini belirlemek i¢in bilinmeyen g

parametrelerini tahmin etmek gerekir. Esitlik 2.2°de (yi v L ) gozlem degerlerine kargilik

gelen nokta ile bu noktanin en kiiclik kareler yontemi ile elde edilmis olan dogru
tizerindeki izdigiimleri toplami yani & = y; —9; sifir olmahdir. Ayrica bu farkin
kareler toplami minimum olmalidir. Bu durumda esitlik 2.2 ile verilen modelde

parametre tahminleri esitlik 2.3 elde edilir.

285 :Zn:(yi - yiJZ :Zn:(yi -1 ,3)2 (2.3)

i=1 i=1
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Parametrik yaklasim, timiyle varsayimlara dayalidir. Esitlik 2.2’de Z bagimsiz
degiskenler arasindaki fonksiyonel yapmnin zg biciminde dogrusal oldugu ve g

parametrelerinin sonlu oldugu varsayilmaktadir. Ancak burada degigkenler arasinda
dogrusal olmayan iliskiler varsa parametrik yontemler yerine parametrik olmayan

yontemlerin kullanilmasi gerekir.

Gunumizde parametrik olan istatistiksel yontemlere karsilik olarak parametrik
olmayan yontemler gelistirilmistir. Parametrik olmayan yaklasimda [ parametre
vektoriinden bahsedilmemekte ve bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel yap1 da
bilinmemektedir. Hicbir varsayim gerektirmediginden dolayr bu yaklasgimm
uygulamalarda daha fazla tercih edilmesi gerekirken, bircok problem ile
karsilagilmasindan dolayr nadiren kullanilmaktadir. Bu problemler i¢inde en fazla
dikkat cekeni, bagimsiz degisken sayisinin fazla olmasi durumunda tahmin ve

yorumlamada gucluk gekilmesidir (Hardle, Muller, Sperlich, Werwatz 2004: ).

Bagimli degiskeninin bagimsiz degiskenlerden bazilari ile dogrusal iligki i¢inde
fakat bazilar1 ile de iliskisinin kolayca parametrelestirilemedigi durumlar vardir. Bu gibi
durumlarda parametrik ve parametrik olmayan regresyon yontemlerinin yeterli
olamayacagi agiktir. Bu nedenle, hem parametrik hem de parametrik olmayan regresyon
modellerini iceren ve bu modellerin 6zel bir durumu olan ‘kismi dogrusal model’ olarak
da adlandirilan ‘yar: parametrik regresyon modeli’ parametre tahmininde daha uygun

bir sonug verecektir.

2.1.1. Basit Dogrusal Regresyon

Birbiriyle iligkili olan iki degiskenin oldugu basit dogrusal regresyonda,
degiskenlerden birisi bagimli digeri ise bagimsiz degisken olarak kabul edilir (Baskan
1993). Y bagmmli degiskeni, X bagimsiz (tasarim) degiskeni, S, ile §; bu degiskenin
bilinmeyen parametrelerini ve ¢ hata terimlerini gostermek (Uzere kitle icin basit

dogrusal regresyon denklemi esitlik 2.4 seklinde yazilir.
Y= By + BX, 4, =12,0 (2.4

Dogrusal regresyon yontemini kullanmak ic¢in bazi varsayimlarin bulundugu
kabul edilmektedir. Varsayimlardan herhangi birinin gerceklesmemesi durumunda
gegerli sonuglara ulagsmak miimkiin olmaz. Berry (1993), bu varsayimlar1 soyle

siralamaktadir:
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Bagimsiz degiskenlerin hepsi nicel veya nitel olarak l¢lilmiis olmasi, bagimli
degisken Y ’nin ise nicel ve siirekli olmasi gerekmektedir. X ve Y degiskenleri dogru

olarak olgtlmelidir.
1. Biitlin bagimsiz degiskenlerin varyansinin sifirdan farkli olmasi gerekmektedir.

2. Hata terimleri ortalamasi sifirdir: E(E i ) =0

3. Bagimsiz degiskenler ve hata terimi arasinda korelasyon olmamalidir.

: - : 2 2
4. Hata terimlerinin varyansi sabit olmalhdir, E(é‘ i )= o

5. Hata terimleri arasinda korelasyon olmamalidir. E(E i€i )= 0 (i * J)

6. Hataterimleri &;, normal dagilmalidir.

2.1.1.1. En Kiguk Kareler (EKK) Yontemi

En kiguk kareler yontemi, birbirine bagl olarak degisen iki biiyliklik arasindaki
matematiksel baglantiyi, gergege en yakin bir denklem olarak yazmak i¢in kullanilan,
bir regresyon tahmin yontemidir. Hesaplama kolayligindan dolayi, en ¢ok kullanilan
yontemdir. Nokta tahmin yontemidir; yani drneklem veriyken, her tahmin edici ilgili
anakitle katsayisinin tek bir tahminini verir (Gujarati 2005: 850).

En kiiciik kareler yonteminin temeli hata kareler toplamini minimum yapmak

lizerinedir. Yani EKKY temel isleyis mantigi Min ZU,Z * dir. Bir bagka ifade ile

min Z(Yi —Y, )2 :

En kiiclik kareler yontemi iki farkli yontemle parametre tahminine imkan saglar.
Bunlardan birincisi normal denklemler yontemi digeri ise ortalamalardan farklar

yontemidir.
EKKY Normal Denklemler:

Y, = ,30 + ﬂlx 1 TU; basit dogrusal regresyon modelindeki parametre tahminlerini elde

etmek icin gerekli formullerdir 2.5 ve 2.6°da verildigi gibidir:

ZYi =nB, + B DX, (2.5)
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Zn:YiXi :Iéoixi"'ﬁlixiz (2.6)

Bu formuller; Zuiz formiiliindeki degerlerin yerlerine yerlestirilerek yani esitlik

2.7°de gosterildigi gibi fonksiyonunun S, ve S;’e gore kismi tiirevleri alinarak ve sifira

esitlenmesi ile bulunurlar.

Zuiz - Z(Yi - By _ﬁlxl) (2.7)

Ortalamalardan Farklar Yodntemi:

Y, = B, + B X, +U; basit regresyon modelindeki katsayilar1 elde etmek icin gerekli

formaller sunlardir:

Po =Y - 1>T (2.8)

p=S— (29)

Esitlik 2.9°da X, = (Xi -X ) vey; = (Yi -Y )olarak tanimlanmaktadir.

2.1.1.2. En Cok Olabilirlik (ECOK) Yontemi

ECOK yonteminde oldugu hem X hem de hata teriminin bir dagilima sahip

oldugu varsayilirsa iki degiskenli olabilirlik fonksiyonu L,x marjinal ve € hata

teriminin (kosullu dagilim) olabilirligi seklinde yazilabilir.
L=LL, (2.10)

InL = InL, + InL, (2.11)

Esitlik 2.11° de InL’yi maksimize eden tahmin ediciler InL,ve InL,’yi

maksimize etmek durumundadir. Literatiirde en yaygin olarak kullanilan iki degiskenli

dagilim olan iki degiskenli normal dagilim varsayildiginda |n|-x ve |n|-e ’yi maksimize

eden ECOK tahmin edicilerine esittir.
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2.1.2. Coklu Dogrusal Regresyon

Basit dogrusal regresyon analizinde bir bagimli ve bir bagimsiz degisken
arasindaki fonksiyonel iliski incelenirken, ¢oklu dogrusal regresyon analizinde bir
bagimli ve birden fazla bagimsiz degisken arasindaki fonksiyonel iligki

incelenmektedir.

Coklu dogrusal regresyonda aragtirmacinin iki genel amaci vardir. Bunlardan
birisi bagimli degiskeni etkiledigi belirlenen degiskenler vasitasiyla bagimli degiskenin
degerini tahmin etmek, bir digeri; bagimli degiskeni etkiledigi diisiiniilen bagimsiz
degiskenlerden hangisinin veya hangilerinin bagimli degiskeni daha ¢ok etkiledigini

tespit etmek ve aralarindaki iliskiyi tanimlamaktir (Alpar 2003: 408).

Yapilan arastirmalarda daha saglam sonug elde edebilmek i¢in ele alinan faktori
etkileyen bitln etkenleri gézlemek ve bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni ne
yonde ve nasil etkiledigini tespit etmek Onemlidir. Ornegin; yumurta tavuklarinda
yumurta verimine havanin sicakligi, tavugun yasi, verilen yem miktar1 ve 1siklandirma
siiresi gibi faktorler etkili olmaktadir. Bu faktorlerden hangisinin daha cok etkili
oldugunu ve bu faktorlere gore aylik yumurta verimini tahmin etmek icin ¢oklu

regresyon analizi kullanilmalidir.

Y bagimli degigskeni ile P sayida bagimsiz degisken arasindaki iligki

dogrusalsa,Y ve X ’lere ait n tane g0zlem degeri varsa c¢oklu dogrusal regresyon
modeli; esitlik 2.12 ve 2.13 seklindedir.

Y =B+ B Xyt By Xy +.+ B X, 46, (i:LZ’---’n) (2.12)
Y = f, +iﬁkxik +6 (2.13)

Burada ﬁo,ﬂ1,---,ﬂp bilinmeyenleri kismi regresyon katsayilar1 veya kisaca

regresyon katsayilaridir.

2.1.2.1. Coklu Dogrusal Regresyon Analizinde Katsayilarin Tahmini

Coklu dogrusal regresyon analizinde genel regresyonda uyulmasi gerekli sartlara

ilave olarak bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu bagimlilik olmamasi sart1 aranir.
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Hatalar rasgele degiskenler oldugu i¢in hatalara iliskin bazi varsayimlarda

bulunmak gerekir. Bu varsayimlar:
1. E(E i ): 0 ' € ‘nin beklenen degeri sifirdir.
2. Var(s,)=o?
3. Cov(gj,gk):O j=k

Burada ¢ vektoriindeki hata terimlerinin normal dagilim gosterdigi varsayilir.

Coklu dogrusal regresyon modelinde bulunan s parametrelerinin tahmin edicisi olan
p+1 tane pgistatistik degerleri EKK yontemi yardimiyla esitlik 2.14 kullanilarak

bulunur.

B=(xx)"(xt) (2.14)
L parametrelerine ilisgkin giiven araliklarmnm olusturulmasinda, yokluk ve
alternatif hipotez testlerinde serbestlik derecesi [n—(p+1)] olan t dagilhinmindan

faydalanilir.

Coklu dogrusal regresyon modelinin varsayimlar: asagidaki gibidir (Kiligbay

1980: 67, Koutsoyiannis 1992: 638, Comlekg¢i 1998: 493, Gujarati 2005: 850).

1. Bagimli degisken bir rasgele degiskendir ve normal dagilim gosterir.
2. Bagimsiz degiskenler rasgele degisken degildir. Bagimsiz degiskenlerin
degerleri arastirmaci tarafindan onceden belirlenmis veya istege bagh olarak

secilmis ya da sabit degerlerdir.

3. Tahminlerin hatalar1 rasgeledir ve birbirleriyle iliski gdstermez. (COV(é‘ i€ » =0

2
. Ayn1 zamanda varyansi V(E ) =0 ve ortalamasi sifirdir.
4. Covle,X; ), =12, p ve i =12, dir

5. Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon katsayilar1 0 veya 0’a ¢ok yakin
olmalidir. Bu varsayima ¢oklu dogrusal baglant1 olmama adi verilmektedir.
6. Hipotez testlerini yapmak ve giiven araliklarini olusturabilmek igin hatalarin

normal dagilima sahip oldugu varsayilir.

Coklu dogrusal regresyon analizinde bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler

arasidaki iliskinin giiciinii a¢iklamak i¢in R ile gOsterilen ¢oklu korelasyon katsayisi
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kullanilir. Ancak ¢oklu determinasyon (belirleme) katsayisi olan R? bu iliski hakkinda

yorum yapmak icin daha uygundur.

~2
R? :1—ZU‘2
ZYi

Teorik olarak bagimli degiskeni agiklayabilen sonsuz sayida bagimsiz degisken

(2.15)

bulunabilir. Fakat uygulamada 1 ya da 2 bazen 3 tane bagimsiz degisken bagimli
degiskendeki varyansin biiyiik bir kismmi agiklar. R* degerinin 0,80 dolaylarinda
olmas: yeterli sayilir (Unver, Gamgam 2008: 424).

2.2. Parametrik Olmayan Regresyon Modelleri

Bir y bagimh degiskeni ve bu degiskenle ne tiir bir iliski i¢erisinde oldugu
bilinmeyen bir X bagimsiz degiskeninin yer aldig1 basit parametrik olmayan regresyon
modeli, esitlik 2.16 seklindedir.

Y, = f(x)+e&,i=L..,n (2.16)

Burada f € CZ[a,b] olan bir diizglin fonksiyon, X; parametrik olmayan bagimsiz
degiskenlere ait gozlem degerleri, Y; bagimli degiskene ait gbzlem degerleri, €&, 0
ortalamali ve o?sabit varyansli, bagimsiz 6zdes olarak dagilan rasgele hata terimleridir.

Parametrik olmayan regresyon analizinin amaci parametreleri tahmin etmekten

¢ok bilinmeyen yamit fonksiyonu (ortalama fonksiyon) olan f(x)’i tahmin etmektir.

X:(Xl,xg,---,xn) bagimsiz degiskenlerinin ve Yy bagimh degiskeninin &lgiimleri
arasmdaki iligkiyi agiklayan en yaygin yontem, E(y|x)= f(x) kosullu beklenen

fonksiyonunu tahmin etmektir. Bu iliskiyi aciklayan genel parametrik olmayan

regresyon modeli,
y=E(y|x)+e

= T(x)+e 2.17)
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seklinde ifade edilir. 2.17 esitliginde Y= (Y, ¥, ) F = (Fees £,) = (F(X ) F(X,))

ve 8=8(6‘1,...,8n)‘0|up f belirgin bir sekle sahip olmayan X aciklayici

degiskenlerinin bir fonksiyonudur. Ayrica f ikinci mertebeden strekli tiireve sahip

olan fonksiyonlar uzaymin bir elemanidir ve fe Cz[a,b] modelin diizeltme kismudir.

Parametrik olmayan tahmin edicinin yakinsama orani genellikle parametrik tahmin
edicilerden daha yavastir. Bu nedenle parametrik tahmin ile kiyaslamada parametrik
olmayan yontemler cok buyik 6rneklem hacimleri gerektirir (Yatchew 1998: 669-721).
Ancak parametrik modellerde oldugu gibi bu tiir modellerde de istatistiksel dogruluk
orneklem hacmine degil tahmin edicilerin varyans ve kovaryanslarma baghdir (Heerde,

Leeflang, Witting 2001: 197-215, Yatchew 2003: 669-721).

Parametrik olmayan regresyon yonteminin tahmin yaparken kisitlayici
varsayimlar1 olmamasina ragmen bazi sakincalar1 vardir. Bagimsiz degisken sayisi1 fazla
oldugu zaman tahmin yapmak zor olmakta ve elde edilen grafikler karmasik bir yapida
olmaktadir. Bu durum ‘boyutluluk sorunu’ olarak adlandirilir. Ayrica parametrik
olmayan yontemle kesikli bagimsiz degiskenleri dikkate almak ve bagimsiz degisken
sayisindaki artiga bagli olarak y degiskenine ait bireysel etkileri yorumlamak zor
olmaktadir. Parametrik olmayan bu yontemin sakincalari yari1 parametrik regresyon
modeli kullanilarak giderilmektedir. Yar1 parametrik regresyon modeli hem parametrik
hem de parametrik olmayan regresyon modelinin her ikisini birlikte kullanir. Bu
nedenle vyar1 parametrik regresyon modeli parametrik modellerin kisitlayici
varsayimlarindan etkilenmemekle birlikte parametrik olmayan yontemlerin cazip

Ozelliklerini bir araya getirmektedir.

Parametrik olmayan regresyon aykir1 gozlemlerin bulundugu veri setleri i¢in
onemli bir analiz yontemidir. Istatistiksel ¢ahigmalarda aykir1 gdzlemlerin etkilerini
farkli bicimlerde ele alan giiclii parametrik yontemler bulunmaktadir. Bununla birlikte,
aykir1 gozlemlerden dolay1 parametreler bozuldugu icin bu giiclii yontemler bile uygun
cozlimler iiretemeyebilir ve verinin gercek yapist modele yansitilamaz. Bu durumda
parametrik olmayan regresyon, 6n bilgi saglamaktadir (Hardle 1994: 1-23). Parametrik
yaklasimda ¢ok fazla varsayim yapildigindan dolayr sonuglarin giivenilirligi giderek
azalmaktadir. Parametrik olmayan yaklasimda ise hi¢bir varsayim yapilmamakta fakat

bagimsiz degisken sayismin fazla olmasi durumunda model tahmininin elde edilmesi
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zor olmaktadir. Yar1 parametrik yaklagim, parametrik ve parametrik olmayan yaklagim

arasinda bir orta yol bulmay1 amaglamaktadir.

2.2.1. Parametrik Olmayan Regresyon Modellerinin Ozellikleri

Parametrik olmayan regresyon modellerinin en biyiik 06zelligi, parametrik
modellerin aksine modele ait herhangi bir fonksiyonel formu dikkate almadan
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi belirlemeye c¢alisan bir yontem
olmasidir. Buna gore parametrik olmama terimi, regresyon egrisinin (ya da dogrusunun)
esnek fonksiyonel formunu kapsamaktadir (Hardle 1994: 1-23). Anakitle regresyon
fonksiyonun genel gdsterimi olan esitlik 2.18 aym1 zamanda parametrik olmayan

regresyon modellerinin de g6sterimidir.
Yi :m(xi)+ui (2.18)
Parametrik modellerin dezavantajlar1 1518inda bircok parametrik olmayan
tahminci, m(xi)’nin “duzgln” tahminlerini Uretmek amaciyla gelistirilmistir (Pagan,
Ullah 1999).

Parametrik olmayan yaklasimla bir regresyon iligkisini belirlemeye ¢aligmanin 4

avantaji bulunmaktadir. Bunlar:

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

e Herhangi bir fonksiyonel forma ihtiya¢ duyan sabit parametrik modeli
temel
almaksizin gozlemlere ait tahminler yapar.

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

e Bagimsiz degiskenler arasinda enterpolasyon yapilabilmesi ve veri seti
icerisinde kayip gozlemlerin yerine konulabilmesi agisindan esnek bir
metot

olusturmaktadir.
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Parametrik olmayan bir regresyon modeli esitlik 2.19 seklinde gosterilmektedir:
Y, :m(xi)+ui (2.19)

Bu regresyon modelinde parametrik olmayan yaklasim olarak tabir edilen yap,

m(xi)’in herhangi bir fonksiyonel form varsayilmadan tahmin edilmesidir.

Parametrik olmayan tahmin bu yapiyla ilgilenmektedir. Parametrik olmayan

modellere 6zgii “diizgiinlestirme” teknikleri ile m(Xi )anakitle regresyon fonksiyonuna

ait en uygun diizgiin tahmini tiretmeye ¢aligmaktadir.

{Xi Y, }in=1 veri setinin diizgiinlestirmesi, regresyon iligkisindeki M ’nin
ortalama tepki egrisinin yaklagimini kapsamaktadir (Hardle 1999: 1-23). Burada M ’nin

fonksiyonel formu regresyon egrisinin kendisi, tlirevleri ya da u¢ deger noktalar1 gibi

tiirevlerinin fonksiyonlar1 olarak belirlenebilmektedir.

Analizde kullanilan verilere gore m(xi)’nin tahmini farklilik gostermektedir.
Bagimsiz  degisken Xi 'nin  gbézlenen degerleri icerisinde tekrarlanan ve
tekrarlanmayan degerlere gore ortaya ¢ikan bu farklilik sebebiyle m<xi)’ in tahmini
eldeki veri setine gore farklilik gosterir.

Bagimsiz degiskenlere ait gozlemlerde, tekrarlanan degerler var ise bu

durumda regresyon egrisinin tahmini, bagimli degiskenin uygun degerlerinin ortalamasi
yardimiyla elde edilebilmektedir. Ornegin X =X gibi bir degerde tekrar eden
gOzlemler sabit ise; regresyon egrisinin tahmini, Yi bagimli degisken degerlerinin
ortalamasi kullanilarak yapilabilmektedir.

Bu durum daha ¢ok kesit verileri ile yapilan analizlerde ortaya ¢ikmaktadir.
Bagimsiz degiskene ait gozlenen degerler Xi(i 21,2,---,n) ise bagimsiz degiskene

ait tim gozlem degerleri igerisinde X gibi bir sabit (yinelenen) goézlem belirlendigi

durumda regresyon egrisinin tutarli tahminci 2.20 esitligi ile elde edilir:

fi(x, )= % (2.20)
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n*, X;” den X’ e kadar olan tim go6zlemler icerisinde, X sabit (yinelenen)

degere esit sayidaki degerleri ifade etmektedir. Ornegin tiim gézlem degerleri arasinda
s0z konusu X degeri 5 kez tekrarlanmigsa, n* degeri 5 olarak belirlenmektedir. Diger

taraftan n ise toplam gozlem sayisini ifade etmektedir.

Yukaridaki denklemde yer alan regresyon egrisi tahmincisi, daha genel bir
ifadeyle esitlik 2.21° deki gibi verilir.

i, ) = %z 1(x, = X) (2.22)

Esitlik 2.21° de |(Xi = X), gosterge fonksiyonu olarak tabir edilen fonksiyonu

ifade etmektedir. S6z konusu gosterge fonksiyonu, X, =X oldugu durumda "1" degerini,

bu esitligin saglanmadigi durumlarda ise "0" degerini almaktadir. Bu gosterge

fonksiyonundan hareketle m(xi) regresyon egrisinin tahmini, X, bagimsiz degiskenin

sabit (yinelenen) degerleri ile kesit verilerinin kullanildig1 regresyon analizlerinde bu
sekilde gerceklestirilmektedir. Bu yaklasim “Yerel Histogram Yaklasimi” olarak
adlandirilmaktadir. Belirtilen yontem parametrik olmayan tahmin yontemleri icerisinde
regresyon egrisi tahmini i¢in kullanilan en basit ve temel yontem olup ayni zamanda

“Yerel Ortalama Yaklasimi” olarak da isimlendirilmektedir.
Ancak bu yaklagim yalnizca analizde kullanilan degiskenlerin kesit verileri

olarak gozlendigi durumlarda kullanilmaz. X;’nin X’e esit olmasi ihtimali sifirdir ve

m(xi), X; degerlerinin X degerleri etrafindaki ortalamasi almarak tahmin edilmelidir

(Pagan, Ullah 1999). Bu sebeple yerel histogram yaklasimi ile yapilan parametrik
olmayan tahminlerde kesit verileri yerine sirekli veriler ile analizler yapmak daha
gercekeidir. Siirekli verilerle yapilan analizlerde bu yaklasimla elde edilen regresyon

egri tahmincisinin hesaplanmasi da farklilik géstermektedir.

Burada X; degerlerinin belirlenen X degeri etrafinda ortalamasi ile kastedilen,
h/2 gibi bir degere tekabiil eden aralik etrafindaki ortalamadir. h, diizgiinlestirme

parametresi ya da bant araligi olarak adlandirilmaktadir. Bu gerceve igerisinde yerel

ortalama yaklagimma gore elde edilen egri tahmincisi:

22



rﬁ(x):iZI(—mg N 31/2j (2.22)

h h
Esitlik 2.22 m(x), orta noktas1 X olan (X o X +Ej araliginda degisen birim

bagina goreli frekans olarak belirlenmektedir. m(x) egri tahmincisinin elde edilmesi,

gozlem sayis1 I ve diizgiinlestirme parametresi olarak ifade edilen h degerlerine bagl

olarak degismektedir.

Diizgiinlestirme parametresi h, s6z konusu tahmini gerceklestirmek igin
verilerin dlzgunlestirildigi (ortalandigi) degeri kontrol etmektedir (Pagan, Ullah 1999).
Ortalama degeri, diizgiinlestirme parametresi ile uyumlu olan agirliklar tarafindan
kontrol edilir ve bu diizgiinlestirme parametresi X etrafindaki komsulugun 6lgiistinu
(buyukliigiinii) dizenlemektedir (Hardle 1999: 1-23).

Yerel ortalama yaklagimi ile siirekli verilerin kullanildig1 analizlerde,
bagimsiz degiskene ait bir takim agirliklar tanimlayarak da regresyon egrisine ait

tahminler yapilabilmektedir.
r 13
M%) =~ Wi (X)y; (2.23)
i=1

Esitlik 2.23te W, (X) bagimsiz degiskene ait tiim gozlemler igin elde edilen

agirhiklar1 gdstermektedir. Buna gore en basit yolla herhangi bir regresyon egrisini
tahmin etmek icin bagimsiz degiskene ait agirliklarin hesaplanmasmin ardindan, bu
agirhiklarin bagimli degisken ile ¢arpilip toplanmasiyla egrinin “diizgiin” tahmini
elde edilmektedir. Her diizgiinlestirme metodu yukaridaki denklemin asimtotik

formu olup r(x) regresyon tahmincisi diizgiinlestiren (smoother) ve bu

diizgiinlestirme yaklagimmin ortaya cikarttigt durum ise diizgiin tahmin (smooth)

olarak adlandirilmaktadir. Yerel ortalama yaklagiminda, W, (X) agirhiklarinin pozitif

degerler aldig1 ve bagimsiz degiskene ait tiim degerlerin toplamimnin 1 oldugu varsayilir:

1 n
HZ w, (x)=1 (2.24)
i=1
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Bdylece rm(x)’in X mnoktasma gore en kiiciik kareler tahminine ait

minimizasyonu esitlik 2.25 seklindedir:

2wy, 0 o2

Bu minimizasyon durumunda regresyona ait hata terimleri ikinci dereceden
(kuadratik) agirliklarla elde edilmektedir. Bu nedenle yerel ortalama yaklasimi, yerel

agirhikli en kiiciik kareler yontemi ile benzerlikler gostermektedir.

Diizgiinlestirme ile analizde yer alan bagimsiz degiskenlere gore farklilik
gosteren agirliklar elde edilmektedir. S6z konusu agirliklarin elde edilmesinden
sonra bu agirlhiklar kullanilarak degiskenlere ait veriler diizeltilmektedir. BOylece
higbir matematiksel kaliba ihtiya¢ duyulmadan bagimli ve bagimsiz degisken(ler)
arasinda nedensellik iliskisi kurulmaya c¢aligilmaktadir. Ayrica yerel agirlikli ortalama

yaklasimi genellikle dogrusal olmayan diizgiinlestirme tekniklerine uygulanmaktadir.

2.2.2. Parametrik Olmayan Yontemlerin Avantajlar

Parametrik olmayan istatistik siire¢lerin son 60 yilda hizli ve siirekli bir bigimde
gelismesi parametrik olmayan yOntemlerin asagida belirtilen avantajlarindan ileri

gelmektedir (Hollander, Wolfe 1999).

J Parametrik olmayan yontemler; verinin elde edildigi anakitlenin hangi
dagilimdan geldigi hakkinda gii¢lii varsayimlar gerektirmez.

o Parametrik olmayan yontemler; bu yontemleri kullananlara, testlerin kesin
P degerlerini, giiven araliklar1 i¢in kesin kapsam olasiliklarini, ¢oklu
kargilagtirma siiregleri i¢in kesin deneysel hata oranlarin1 ve anakitle
dagilimmin normal olmasi varsayimma bagli olmaksizin giiven bandlar
icin
kesin kapsam olasiliklarmi vermektedir.

o Parametrik olmayan yontemlerin; her zaman olmasa bile, cogunlukla
uygulanmalar1 parametrik karsiliklarma gore daha kolaydir.

e Parametrik olmayan yontemleri cogunlukla anlamak kolaydir.
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[Ik bakista parametrik olmayan yontemlerde, 6rneklerdeki temel bilginin
cogu kaybediliyor gibi goriinmesine ragmen bu tam anlamiyla dogru
degildir. Genellikle bu ydntemler, normal dagilima uyan parametrik
karsiliklarina gore, yalnizca daha az etkindirler.

e Parametrik olmayan yontemler, aykir1 gézlemlerden daha az etkilenirler.

e Parametrik olmayan teknikler, parametrik tekniklerde oldugu gibi birimlerin
biiyiikliiklerinden daha ¢ok onlarin siralariyla ilgilendikleri i¢in normal
dagilim varsaymmi gerektiren analizlerin uygulanamadigi bircok durumda
kullanilabilir.

e Bilgisayar teknolojisinin gelisimi, yalnizca yaklasitk P degerleri veren

blylk

ornek sonuglarina dayali sonuglar yerine, kosullu parametrik olmayan testler

icin ¢ok sayida islem gerektiren kesin P degerlerinin hizli bir sekilde

hesaplanmasin1 saglamistir. Ayrica jackknife ve yinelemeli Ornekleme

(bootstrap) gibi yontemler ile parametrik olmayan strecgler bir arada

kullanilmistir.

Literatiirde ayn1 anlamda kullanilan parametrik olmayan yontemler ve

dagilimdan bagimsiz yontemler arasinda fark bulunmaktadir.

Parametrik olmayan yontemler, drnegin cekildigi anakitle belli bir dagilima
dayanmadigr ve bu anakitleye dayanan Ornekleme dagilimindan elde edilen test
istatistigine dayali c¢ikarimlar elde edildigi i¢in c¢ogunlukla dagilimdan bagimsiz
yontemler olarak adlandirilir. Genellikle klasik teknik olarak kabul edilen birgok
yontem bu tamma gore gercekte parametrik olmayandir. Ornek olarak merkezi
limit teoremine dayali yontemler, Chebyshev esitsizligi ve birgok Ki-kare testi blyuk
ornekler icin spesifik dagilim varsayimlar1 gerektirmez (Dickinson 1993). Gergekte
parametrik olmayan terimi kesin degildir fakat dagilimdan bagimsiz terimi ise kesin bir
anlama sahiptir. Dagilimdan bagimsiz olma 6zelligi, cok sayida parametrik olmayan
yontemin kilit noktasidir (Hollander, Wolfe 1999). Parametrik olmayan testte;
istatistiksel bir yogunluk fonksiyonu iginde, bir parametrenin degeri hakkinda bir
varsayimda bulunulmazken, bir dagilimdan bagimsiz test; ornek cekilen anakitlenin

kesin sekli hakkinda bir varsayimda bulunmaz.
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Bir istatistik test; teste dayali istatistigin 6rnekleme dagilimi, degiskenin anakitle
dagilimmdan tamamen bagimsiz ise dagilimdan bagimsizdir. Bu duruma Ornek

olarak Irwin-Fisher Kesin Testi verilebilir. (Marascuilo, McSweeney 1993).

Bir yontemi dagilimdan bagimsiz ya da parametrik olmayan olarak tanimlamak,
varsayimdan bagimsiz demek degildir. Gergekte anakitle dagilimi hakkinda ¢ogunlukla
bazi varsayimlarda bulunulur. Ornek olarak, anakitle hakkinda strekli ve simetrik
varsayimi yapilabilir. Bu durumda anakitlenin normal dagilim gibi belli bir dagilimdan
geldigi belirtilmez fakat kesikli ve asimetrik dagilimlar analiz disinda birakilir (Sprent,
Smeeton 2007).

2.2.3. Parametrik Olmayan Regresyon Modellerinin Tahmin Yontemleri

Parametrik olmayan regresyon yontemlerinde m(x) anakitle regresyon
egrisinin tahmin edilmesiyle bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda iligkinin
yonuni ve boyutunu belirlemek icin en kiglik kareler tahmincileriyle benzerlik
gosteren ancak parametrik olmayan yontemlere dayanan tahminciler literatlrde

kullanilmaktadir.

Parametrik olmayan tahmincilerin elde edilmesinde 0Oncelikle s6z konusu
tahminciler i¢in marjinal yogunluk fonksiyonlarmin belirlenmesi gerekmektedir.

Parametrik olmayan tahmincilere ait marjinal yogunluk fonksiyonu:

- 1 1 < Yi—Y i =X
T

nh 45 h

X; — X

Esitlik 2.26°da K( j Kernel fonksiyonunu ifade etmektedir. Kernel 1

degerine entegre olan simetrik, sinirh ve siirekli bir K reel fonksiyonudur (Sprent,
Smeeton 2007). h parametresi ise diizgiinlestirme parametresidir. Bir dnceki denklemde
gOsterilen parametrik olmayan regresyon tahmincisinin marjinal fonksiyonuna ait
integral iglemlerinin ¢oziilmesi ile ¢esitli parametrik olmayan tahminciler elde
edilmektedir.
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2.2.4. Parametrik Olmayan Regresyonda Diizgiinlestirme

Parametrik olmayan regresyon analizinde diizgiinlestirme kavrami biiyiikk 6nem
tasimaktadir. Diizgilinlestirmenin temelinde lokal olarak ortalama alma fikri
yatmaktadir. Dizgiinlestirici (Smoother) ise; bir ya da birden fazla bagimsiz degiskenin
fonksiyonu olan bagimli degiskenin sahip oldugu trendi ifade etmek i¢in kullanilan bir
aractir ve bagimli degiskenin kendisinden daha az degigken bir trend tahmini yapmay1
amaclamaktadir. Bir diizgiinlestiricinin en Onemli O6zelligi, degiskenler arasindaki
iliskinin big¢imini kesin bir bicimde varsaymamasidir ve bu 0Ozelliginden dolay1
parametrik olmayan regresyonda sik kullanilan bir aragtir (Hastie, Tibshirani 1990: 9).
Parametrik regresyonda elde edilen dogru kesin parametrik bir bigime sahip oldugu i¢in
diizgiinlestici degildir. Bilinen en basit diizgilinlestirici ise hareketli ortalamalardir. Bir
diizgiinlestirici tarafindan tahmin edilen egriye “dlizgun ” adi verilmektedir. Tek bir
bagimsiz degiskenin oldugu durumlar ise “serpilme diyagrami diizgitinlestirmesi” olarak
adlandirilmaktadir. Serpilme diyagramindaki noktalar, herhangi bir olasiliksal model
olmaksizin diizlem iizerindeki noktalarin birikimi olarak kabul edilmektedir (Ruppert,

Wand, Chao 2003: 57).

Serpilme diyagrami diizgiinlestiricileri ayn1 serbestlik derecesinde yaklasik ayni
sonuclar vermelerine ragmen aralarinda degerlendirme yaparak karar vermede

asagidaki kriterler kullanilabilir.

e Kaullanilan bilgisayar programina uygunluk

o llgilenilen degiskenler arasindaki muhtemel iliskiyi ortaya ¢ikarabilme
esnekligi

e Kullanilan yontem sonucunda elde edilen sonuglarin anlasilabilirligi

e Kaullanilan yontemin matematik 6zelliklerinin analizinin kolaylig1

e FElde edilen cevaplarin giivenilirligi

e Kullanilan yontemin, veriyi en etkin bicimde kullanarak sonug elde

etmesi

Kullanilan ~ yontemin, kolaylikla daha karigik  diizenlemelere

uyarlanabilmesi

Diizgiinlestirme yontemleri arasinda basit hareketli ortalamalardan sonra en ¢ok
bilinen yontem iistel diizgiinlestirmedir. En temel iistel diizgiinlestirici, iistel olarak

agirhiklandirilmigs hareketli ortalama ydntemidir. Bu yontemin 6zelligi belli bir
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modelden bagimsiz olmasi ve diizgilinlestirme faktorii olarak basit bir matematik formiil
kullanmasidir. Buna bagl olarak iistel diizgilinlestirme, kisitlayict bir model olmaksizin
serpilme diyagramindan mevcut trendi tahmin etmesi bakimindan parametrik olmayan
regresyonun en basit bigimine benzemektedir. Sonu¢ olarak; basit tstel ve ikili Ustel

diizgilinlestirme, kernel regresyonun gesitleridir (Gijbels, Pope, Wand 1999: 39-50).

Diizgiinlestirme teknikleri 1980’li yillardan itibaren gelismeye basladiysa da
temeli, 19. yiizyilla dayanmaktadir. 1857 yilinda Saksonyali ekonomist Engel,
gunimuzde regressogram olarak anilan Engelsches Gesetz isimli bir egri olusturmustur.
Bu tarihten itibaren parametrik olmayan diizgilinlestirme yaklasimi uzun bir siire ithmal
edilmis ve buna bagh olarak 20. ylizyilin ilk yarisinda istatistik teorisinin matematik
gelisimi; hesaplamalardaki kolaylik, model varsayimlarina uyumluluk ve matematik

uygunluklar1 nedeniyle parametrik yaklagima agirlik vermistir (Hardle 1999: 1-23).
Parametrik olmayan diizgilinlestirme yontemlerinin en 6nemli faydalar1 sunlardir:

e Veri setinin 6zelliklerinin gosterilmesinde uygun, az ve 6z bir ara¢ olarak
kullanilabilir ve bdylelikle pratik bir parametrik modelin kurulmasina
yardim
eder.

e Tahmin edilmis parametrik bir modelin kontrol edilmesinde kullanilabilir.

e Tamamen parametrik olmayan bir yapida olduk¢a zayif kisitlamalarin
varlig1 altinda ¢ikarim yapilabilir.

e Parametrik olmayan tahminleyenler, yar1 parametrik modellerde Euclidian

degerli biiytlikliiklerin tahminleyenlerinin olusturulmasinda kullanilabilir.

Diizgiinlestirme yOntemleri kullanilarak, secilen siirecin verdigi gecerli
cikarimlar altinda yapilarin siniflar1 genisletilebilir. Fakat unutulmamasi gereken bir

nokta vardir: Merkezilestirilmis parametrik olmayan tahminleyenler dogru olarak

belirlenmis modelde, parametrik tahminleyenlerde oldugu gibi \/ﬁ oranindan daha

yavas bicimde vnh oraninda yakmsarlar. Burada h — 0 olmak (izere diizgiinlestirme
parametresidir. Ayrica, kiigiik Orneklerde asimptotik dagilimlart zayif tahminlerde
bulunabilirler. Ne var ki bu problem parametrik modellerin kullanildig: durumlarda da
olabilir. Aradaki fark, kalitatiften cok kantitatiftir. Merkezilestirilmis parametrik
olmayan tahminleyenler, n yerine nh konuldugunda parametrik tahminleyenler gibi
davranirlar (Hardle, Linton 1994: 1-23).
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2.2.5. Sik Kullanilan Parametrik Olmayan Regresyon Yontemleri

2.2.5.1. Mood-Brown Y o6ntemi

Bu yontem Mood (1950) calismasinda tanitilmis, Mood ve Brown (1951)

calismasi ile son halini almistir.

Y. =q+ BX, (2.27)

Esitlik 2.27 ile verilen regresyon dogrusu icin & ve g parametrelerinin

tahminine yonelik bu yontemi uygulamak icin oncelikle Y degerleri, X * lerin medyan

degerinden daha kiiglik ya da ona esit X degerleri ile birlikte olan ve X ’ lerin medyan

degerinden daha biiyiik X degerleri ile birlikte olanlar seklinde iki gruba ayrilir. a ve

£’ nin istenen degerleri, iki grubun her birinde regresyon dogrusundan sapmalarin

medyanmm sifir oldugu tahmindir. & ve g parametrelerinin elde edilme adimlart:

1.
2.

Orneklem verileri i¢in serpilme diyagrami hazirlanir.

X’ lerin medyan degerinden gegen bir dikey dogru ¢izilir. Eger bir ya da
daha fazla nokta bu medyan dogrusu iizerine diisiiyorsa, bu dogru
gerektigi kadar saga veya sola Oyle kaydmrilir ki medyanin her iki
yanindaki nokta sayis1 miimkiin oldugunca esit olur.

Ikinci adimda olusan her iki grup icin X ve Y degerlerinin medyam
bulunur. Yani toplam 4 tane medyan hesaplanir.

GoOzlemlerin birinci grubunda X ve Y ’nin medyanmin kesistigi nokta
belirtilir. Benzer iglem ikinci grup gozlemler i¢in de yapilir.

Dordiincii adimda belirlenen iki noktay birlestiren bir dogru ¢izilir. Bu
dogru istenen dogru tahminine ilk yaklagimdir.

Eger bu dogrudan dikey sapmalarin medyan1 her iki grupta da sifir
degilse, bu dogrunun pozisyonu her gruptaki sapmalarm sifir medyanl
olmas1 saglanana dek degistirilir. Daha kesin bir dogruluk isteniyorsa,
Mood tarafindan Onerilen alternatif yontem kullanilabilmektedir.

Sonugta elde edilen dogrunun Y ile kesisimi a katsayisini verirken, g
katsayist bij = (Yz _Y1/X2 - Xl) ile hesaplanrr. (x,,v,;) Ve (X,,Y,)

dogru tizerindeki herhangi iki noktanin koordinatlaridir.
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Medyana Gore Parametre Tahmininde a ve g ’ya iliskin hipotezlerin testleri:

kurulan regresyon esitligi i¢in ilgilendigi @ ve g katsayilarinin birisine ya da her
ikisine iligkin hipotezlerin testidir. @ =@, ve f= ,30 hipotezlerinin esanli testleri ele
alimmustir.
Mood ve Brown tarafindan onerilen bu testlerin igleyisi soyledir (Daniel 1995:
622).
Gozlemler X ve Y siirekli degiskenlerinin N tane (X;,Y, ) (X,,Y, )ciftinden
olusmaktadir. Her bir gézlem cifti (Xi ’Yi ) ayni birliktelik biriminde ol¢iilmiistiir.
Hipotezler:
Hy=a=a,,f=f
H, =a#a,ve/veya = 5,

Test Olgiit:

1. Verilerin serpilme diyagrami hazirlanir.

2. Serpilme diyagraminda Y=a,+ ﬂo X dogrusu ¢izilir,

3. X degerlerinin medyanindan gegecek sekilde dikey bir dogru ¢izilir.

4. n,, belirtilen regresyon dogrusunun iistiindeki ve X ’lerin meydanmdan
gecen dikey dogrunun solundaki veri noktalarinmn sayisi, n, ise,

belirtilen regresyon dogrusunun iizerinde ve X ’lerin medyanindan gecen

dikey dogrunun sagindaki veri noktalarmin sayis1 olsun. Mood, n, Ve n,

nin 0.5 parametresi ile binom dagildigin1 belirtmistir ve bu bilgiye

dayali olarak test Olgiitii esitlik 2.28” deki gibi izah edilmistir.

2_§ _E 2 _E 2
V4 _n((nl 4) +(n2 4)] (2.28)

Tate ve Clelland, (1957) n degerinin yaklasik olarak 10 veya daha biiyiik olmas1

halinde bu yaklasimin iyi sonuclar verdigini sdylemislerdir.

Bu olciit, Hy dogru oldugunda ve n ok kiiclk olmadiginda iki serbestlik

derecesi ile Ki- kare dagilig1 gosterir.
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Karar Kurali: Eger iistteki denklem ile bulunan hesap degeri, ilgili } :

tablosundan iki serbestlik derecesi i¢in bulunan tablo degerini asarsa H, hipotezi ret

edilir.

B = ﬂo Testi: Regresyon analizinde genellikle regresyon dogrusunun egimi i¢in
Hy: B = B, testi ile ilgilenilir. Bu hipotezi Hy: f # f, alternatifine karsi test etmek igin,
Mood ve Brown’ un 6nerdigi su adimlar izlenir:

1. Verilerin serpilme diyagrami hazirlanir.

2. X’ lerin medyanindan gegen dikey dogru gizilir.

3. oc,Yi - ﬂox sapma degerlerinin medyant ve ﬂo hipotezde ileri surulen
deger olmak iizere, verilere Y =« +£,X dogrusu uydurulur. Genellikle bu
dogru en kolay sekilde Y = ,BOX dogrusunu ¢izerek ve bu dogruya paralel
bir dogruyu verileri iki esit gruba bolecek sekilde ¢izerek belirlenir.

4. Y =x +f,X dogrusunun iizerindeki ve X ’lerin meydaninin solundaki veri

noktalar1 sayilir ve n, ile gosterilir. Buna gore test Olgltl esitlik 2.29

seklinde agiklanir ( Mood-Brown 1951).

X2 =2 (%) (2.29)

n 4
Bulunan bu deger tablodan bir serbestlik dereceli Ki- kare tablo degeri ile
karsilastirilir. Tablo degerini agmasi durumunda Ho hipotezi ret edilir. Tate ve

Clelland (1957) n degerinin 20 veya daha biiyiik olmasi halinde bu yaklagimin iyi

sonuglar verdigini sdylemislerdir.

2.2.5.2. Theil-Sen Yontemi

Theil (1950) tarafindan ileri siiriilen yOntem arastirmacilarin en g¢ok
bagvurduklar1 egim bulma yontemlerindendir. Sen (1968: 1379-1389) duzeltmesi ile

birgok kaynakta Theil-Sen yontemi olarak adlandirilir. Bir dogrunun egimi tahmininde
kullanilan Theil (1950)’ in yontemi, (Xi VY ), (X iy ) gozlem ciftlerinden hesaplanan egim
degerlerinin medyan1 hesabina dayandirilmaktadir (Hussain, Sprent 1983: 182-191).

Sahip olunan (Xl, yl),...,(xn, yn)n tane gozlem ciftinin;
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Yi=a+pX+€  i=12..n (2.30)

esitlik 2.30’ da a ve g bilinmeyen regresyon parametreleridir. X; degerleri

birbirlerinden farkli bilinen sabitler olup x; < x, < -+ < x,, seklinde swralanmaktadir

(Yildiz, Topal 2001: 429-435). Bu modelde €;’ler, varyans1 o ez ve medyani sifir olan

simetrik bir siirekli dagilisa sahip bagimsiz ve ayni dagilimdan meydana gelen sansa

bagli hatalardan olusurlar (Rao, Gore 1982: 42-50). Theil yonteminde a ve g Oyle

tahmin edilmeli ki €; hata terimlerinin medyan: sifir olmalidir (Maritz 1979: 21). g

~ . n
'nin  tahmini  f,1< J(Xﬁ'ﬁ Xj) olmak Uzere elde edile N =( j tane
2

bij = (y i=Yi )/ (X i~ Xi) egimlerinin tiimiiniin bir agirlikli medyani olur (Daniel 1995:

622, Wang, Yu 2004).
B = medyan{bij }

& = medyan(Y ) - (,B)medyan(xi) (2.31)
degerlerinin medyani oldugu belirtilmistir (Hussain, Sprent 1983). Eger egim katsayisi
bij " ler ¢ift sayida ise ﬂo ’1 bulmak i¢in medyani olusturan iki farkli y ve x ikililerinden
y’si buyuk olanlar (xi’lerle beraber) almir. iki farkl ﬂo degeri hesaplanir. Bu iki

tahminin orta noktas1 hesaplanarak ﬂo bulunur.

Medyana gore parametre tahmininde a ve g’ vya iliskin hipotezlerin testleri
kurulan regresyon esitligi icin ilgilenilen a ve g katsayilarinin birisine ya da her
ikisine iligkin hipotezlerin testidir. & =&, ve ﬂ = :Bo hipotezlerinin esanli testleri ele

almmustir.

Theil tarafindan egimin testi i¢in Onerilen bu yontem Kendall’in Tau
istatistigine dayanmaktadir (Daniel 1990: 426-443).
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Varsayimlar:

Veriler (Xl,yl),---,(xn,yn) seklindeki N tane gozlem giftinden olusmakta

olup uygun denklem:Yi :a+ﬂXi+ei, i =1,2,...,ndir. Burada Xi’ ler

bilinen sabitler & ve g ise bilinmeyen parametrelerdir.
Her bir Xi degeri icin Y degerlerinin bir alt popilasyonu vardir.

Yi , Xi degerindeki siirekli Y rastlant1 degiskeninin gézlenen degeridir.

IV. Tum X; degerleri farkhidir ve X <X, <...<X, srasindadur.

V. € ler karsilikl1 bagimsiz olup ayni siirekli popiilasyondan gelirler.
Hipotezler:
Cift Yonlu Tek Yonlu Tek Yonlu
Ho:ﬂ:ﬂo Ho:ﬂgﬂo Ho:ﬂzﬁo
H f#f, Hy > f, Hy 2 f </

Test Olctitu: Yontem, Kendall’m Tau dlgiitiine dayanmaktadir. (XY =B, X))

formundaki tiim olas1 gézlem giftleri kiyaslanarak Kendall’in Tau 6lgiitii hesaplanmigtir

(Oguzlar 1999). Yontem’ in adimlar1 s0yle 0zetlenmistir.

1.

4.

(Xi ,Yi - ﬂoxi) gOzlem ciftleri, X degerlerine gore bir siitunda dogal sirada
diizenlenmistir.
Her bir Yi _ﬂoxi degeri, altindaki her birYj —ﬂoxj degeri ile

karsilastirilmistir.
(Yi - B, X;,Y i~ By X j) seklinde dogal sirada sonuglanan karsilagtirmalarin

sayist P, tersine dogal sirada sonuglanan karsilastrmalari sayisia ise Q

denir.

S
S = P — 0O olmak Uzere test Olcitl 7 = ——— esitligi ile aciklanmistir.
Q ¢ n.(n—l)/2 siig ¢ S
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Hipotezlere Gore Karar Kurali:
Cift yonll hipotez testi igin:

e Hesaplanan 7 degeri pozitif olup, Kendall’in Tau tablosundan 11 ve /2
icin bulunacak degerden biiylikse ya da negatif bulunan 7 degeri ayni
tablo degerinden kiigiik ise H hipotezi ret edilir.

Tek yonll hipotez testi icin:

e Hesaplanan 7 degeri pozitif olup, Kendall’in Tau tablosudan N ve &
icin bulunacak kritik degerden biiyiik ise H o hipotezi red edilir.

e Hesaplanan negatif 7 degeri, Kendall’ in Tau tablosun’ dan N ve &
icin bulunacak kritik degerin negatifinden daha kicuk ise H o hipotezi
red edilir.

Tekrarli  Gozlemler:  Eger(x,,y,) Ve(x,,y,) 906zlem cifti  icin

(v, —v,)/(x, —x)>0 ise uyumlu, aksi takdirde uyumsuzdur denir. x —x, ise

karsilastirma yapilamaz. Eger x = x, iken y =y, ise bu oran sifir olur. Bu durumda
gOzlem cifti % uyumlu ve %uyumsuzdur. Bu durum 7 katsayis1 hesabinda bir
degisiklik yaratmaz. Ancak tekrar durumunda 7’ nin hesabinda degisiklik yapar.

Kendall’m 7 katsayis1 icin analiz edilen test, verilerin siirekliligini varsayar.
Ancak pratikte tekrarlar ya X, ya Y , ya da her ikisinde olusabilir. Tekrar durumunda
en basit yontem, tekrarli gozlemlere bunlarin dogal sira sayilarmin ortalamasini rank

olarak atamaktir. Tekrarlar i¢cin Onerilen bir yaklasim asagidaki gibidir.

1. GoOzlemler X ’lerin biyiikliigline gore artan dogal sirada siralanir.
2. X’lerin tekrarli gézlemler grubuna karsilik gelen Y degerleri artan sirada
dizenlenir.

3. Y ciftlerinin dogal ve tersine dogal sirada sayilar1 tekrarsiz durumdaki gibi

sayilir ancak tekrarli X ’e Xa karsihik gelen Y degeri, Xa ile tekrarl

diger X’e eslik eden herhangi bir Y degeri ile karsilastirilmaz.

Tekrar durumunda (Xi ;th) icin tim (Xi,yi) ve (Xj,yj) karsilastirmalar1

yapildiginda 7 katsayisi, esitlik 2.32 ile hesaplanmustir.
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r:P—Q
P+Q

(2.32)

Bu yaklagimin avantaji tekrar durumuna ragmen iligki miktarmi 1 veya -1 elde
etme sansmnin olmasidir. ilk kez Goodman ve Kruskal (1963: 310-364) tarafindan

tanimlanan bu 6l¢lite “Gamma Katsayis1”’ denilmektedir. Tekrar durumunda P ve @’

nun hesabi soyle 6zetlenmistir.

Hesaplamalarda (Xi,Yi) gOzlem ciftleri X’lerin artan sirasinda siralanirsa iglem

kolaylasir. Boylece her bir Y yalnizca altindaki degerle karsilagtirilmistir. Verilerde
tekrarlar oldugunda sonuglar kesin degil yaklasik olur. Bu testin gii¢ ve etkinligi ise Sen

(1968: 1379-1389) tarafindan incelenmistir.

Kendall’in Tau tablolar1 N’in yalnizca 40’dan kiigiik veya esit degerleri i¢in
yazilmistir. Ornek genisligi 40’dan fazla oldugunda test istatistigi esitlik 2.33 ile
hesaplanabilmektedir (Aytag 1991).

3r1/nin—1i
Z=""1Y_~+ “7~N(01
J2(2n +5) )

Bu test istatistigi veri seti i¢erisinde, esit gozlem degerleri var oldugu zaman da

(2.33)

basar1 ile kullanilabilmektedir.

2.2.5.3. Egim Parametrelerinin Ortak Oldugu ve Sabit Parametrenin

Degiskeninin Tahmin Edildigi Yontemler

B,; Theil-Sen ydnteminden tahmin edilen egim parametresini gostermek (izere,

asagida verilen iki ayr1 yontem, ﬂo parametresinin tahmini i¢in gelistirilmis tahmin

yontemleridir:
2.2.5.3.1. Optimum Tahmin Yontemi

d, =y, — BX degerleri hesaplanir ve bu degerlerin ortancast S, olarak

hesaplanir. Bu yontemde di degerlerinin simetrik dagilmis olmas1 gerekmemektedir.

Ozellikle asir1 ug degerli verilerde daha basarili sonuglar vermektedir.
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2.2.5.3.2. Hodges-Lehmann Yontemi
Burada da, d, =Y, —lei degerleri hesaplanir ve Bo degeri di degerlerinin

aritmetik ortalamasina esittir. Bu yaklasim di degerlerinin f3, etrafinda simetrik

dagildig1 varsayimmi gerektirir. Aykirt gozlemlerin ¢ok olmasi ydontemin giiciinii

diistirmektedir (Lehmann 2006).
Medyana Gére Parametre Tahmininde Egim Katsayist Icin Giiven Araligi

Cogu durumda arastrmacilarin ilgi odagi, egim katsayis1 g igin giiven aralii
bulmaktir. Mood, g i¢in Mood-Brown hipotez testi yontemine dayali giiven aralig:

bulmada deneme ve yanilma teknigini onermistir (Daniel 1990: 426-443). Bu teknik,

%(1— ) gilven arah@inn, & yanilma diizeyinde ret edilemeyecek ﬂo degerlerinden

olustugu bilgisine dayanmaktadir. Bu yaklasima alternatif bir yaklasim yine Mood
tarafindan onerilmistir. (Y1ldiz, Topal, Bilgin 2004).

Bu test i¢in yapilan varsaymmlar giiven aralig1 arastirmasi igin de gecerlidir. g’

nin 9%(1—¢) giiven arahgmi veren yontemin adimlar: sdyledir:

A igin bir giiven arahg: ¢ift yonlii hipotez H :B=P,, H 1B # B, testiyle elde
edilir. Giiven aralif1 i < j olmak iizere diizenlenmis bij egimler setinde uygun olarak

secilmis sinirl noktalara sahiptir (Sievers 1978: 628-631).

X; =X # 0 farklarmin sayis1 N ise, dnerilen nokta tahmincisi Xj # Xjigin N

tane bij egiminin medyani olur (Sen 1968: 1379-1389). i < j olmak (zere toplam

n
N = adet D; degeri kiigiikten biiyiige dogru siralamir. g ’nin giiven araligmmn alt
5 j B g g

siirt B, kiigukten biiyiige dogru siralanan k ’nc1 bij degeridir. £ ’nin giiven araliginin

iist simr1 f, ise biiyiikten kiigiige dogru siralanan k’nc1 bij degeridir (Daniel 1990:

426-443). Burada k degeri, esitlik 2.34” de gosterildigi gibidir.

(2.34)
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Sa/Z degerini belirlemek i¢in, nve /2’ ye gore Kendall’ m Tau test istatistik
degerleri tablosuna bakilir. Bulunan deger yukaridaki esitlikte yerine konarak k degeri
tespit edilir.

Eger n degeri ¢ok biiyiik (n>30) ise, dagilis normal dagilisa yaklasir. Buna

gore standart normal dagilim tablosu kullanilarak k degeri esitlik 2.35°teki gibi
hesaplanir (Griffin 1962: 259-273).

N Za/z\/n(n —11)532n +5)

2

k =

(2.35)

2.2.5.4. K-En Yakin Komsuluk Tahmin Yoéntemi

Parametrik olmayan regresyon analizinde fonksiyon analiz yontemlerinden en
yakin komsuluk (k-nearest neighbor, K-NN) tahmin yontemi ele almmustr. ilk
incelenmeye baglanmasindan bu yana uzun yillar ge¢mis olmasina karsin son yillarda

tekrar yogun bir sekilde kullanilmaya baglanmigtir.

Son yillarda parametrik olmayan yaklagim, parametrik esitlik kurmada yardim
amaci ile ya da K-NN olmak {izere ¢esitli parametrik olmayan tekniklerden tutarl
tahminler elde edildiginden parametrik regresyon analizine bir alternatif olarak

giindeme gelmistir. (Kiroglu 2001).

Parametrik olmayan regresyon fonksiyon analizinde en basit gosterimi ile
(Xi,Yi) seklinde verilen n genislikli veri seti i¢in degiskenler arasindaki iligki yapisi
esitlik 2.36° daki dizgln fonksiyonu ile ifade edilmektedir.

Y, = f(X,)+e, (i=12,...,n) (2.36)

Burada hata terimi €;’ lerin bagimsiz, sifir ortalamali olmalar1 disinda higbir
kisitlayict varsayim bulunmamaktadir.

Parametrik olmayan regresyon fonksiyon yine bagimli ve bagimsiz degiskenin
iligkisi arastirilmistir. Parametrik regresyon analizinden farki, tahminlerin parametrik

olmayan yontemlerle yapilmasidir.

Parametrik olmayan regresyon fonksiyonunun tahmin yontemlerinden K-NN

tahmin yontemi parametre tahmin hesabina dayanmaktadir.
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Bu c¢alismada, parametrik olmayan regresyon fonksiyonunu tahmin

yontemlerinden parametre tahmin hesab1 yapan K-NN tahmin yontemi anlatilmistir.

Bu yonteme kisaca yakin komsuluk denilmesinin nedeni, yogunluk tahmini belli
bir noktanin en yaki komsularindan ¢ok yakin komsu noktalarina dayanir (Silverman
1986: 898-916).

K-NN regresyon fonksiyon tahmini m asagidaki gibi tarif edilir (Gyorfi 1981,
Devroye 1978: 142-151).

@, ()= D W, (XY (2.37)

Esitlik 2.37°de {V\/ ki (X)}inzl, J, indekslerinin kiimesi vasitastyla tarif edilmis bir agrlik

kumesidir.
J,={i:X;X'een yakin gozlemlerin bir tanesi} (2.38)

Komsu gozlemlerin indeksleri kullanilarak K-NN agirlik kiimesinin diizenlenmis hali su

sekildedir.

(2.39)

W, () = {(n/k, ie inse}

0, (ied))
Esitlik 2.39’da,
n: gozlem sayisini

k: degisken komsulukta bir agirlik noktasindaki veri sayisini ifade eder.

(Stone 1977: 595-645, Devroye 1978: 142-151)’e goOre, K-NN agirlik

fonksiyonlar1 su sekilde tanimlanabilir:

Uniform K-NN agirlik fonksiyonu;

@/k,1<i<k
W, (x) = 2.40
kl( ) {0, | > k ( )
Ucgen (triangular) K-NN agirlik fonksiyonu;
(k—i+1)/b,, 1<i<Kk
(X) = 241
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Esitlik 2.41°de b, = K(K +1)/ 2 dir. Quadratik K-NN agirlik fonksiyonu:

(kz—(i—l)z)/bkvl<i<k} (242)

Wki(X)Z{O i sk

Esitlik 2.42°de b, = k(k +1)(4k —1)/6"qur.

Wki (X) Uniform agrrhiklar ile tayin edilen komsuluk vasitasiyla EKK

dogrusunun « ve ﬂi parametreleri asagidaki sekilde hesaplanmistir (Green, Jennison,

Seheult 1985: 299-315, Hardle 1997).

Qi = mk(xi)_ﬂiﬁxi : (2.43)

ﬂxi _ Cxi _ll_lxi TE (X) ’ (244)
in — Hy;

i, = k‘lz X (2.45)
1=y

C,= Z X;Y, : (2.46)

1=y
v, =) X° (2.47)

i:jx

Yukaridaki esitliklerde;

a; =W, (X) agirhiklara gore elde edilen regresyon dogrusunun y eksenini kestigi

nokta,

B =Wy (X) agirhiklara gore elde edilen regresyon dogrusunun egimi,
M, = e jx sartina uygun X; degerlerinin ortalamasi
CX =le J « sartina uygun X; ve Y; degerlerinin ¢arpmmli toplami

V, = I e jX sartina uygun X; degerlerinin karelerinin toplamidur.
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K-NN yontemi, gézlemleri ayristirmaya yonelik diskriminant analizi i¢in etkin

olarak kullanilmistir. k degeri hem degisken sayisina hem de olasilik fonksiyonunun

diizglinliigline dayanmalidir. Bu tahminci yardimi ile ayristirma pratikte denemeye ve

farkli k degerleri icin hata degeri ve gozlemlerin yanlis siniflandirilma oranina baghdir.

Bu durumda tiim gozlemler icin uzakliklar hesaplanmalidir. Hesaplama miktarimi

azaltmanm bir yolu gézlem sayisini1 azaltmaktir. Diger bir yol ise (Fukunaga, Narendra

1975: 750-753) tarafindan onerilen “’branch ve bound °’ algoritmasidir (Hand 1986).

Parametrik Basit Dogrusal Regresyonun Varyans Analizi: parametrik basit

dogrusal regresyon analiz yontemlerinin varyans analiz tablosu cizelgede belirtildigi

gibi yapilmigtir.
Cizelge 1.Varyans Analizi Tablosu
Varyans Serbestlik Kareler Kareler
Kaynad Derecesi Toplam Ortalamasi F
n A - 2 n ~ il 2
| S | 367 ke
Regresyon i=1 i=1
Sf-v) 2
\AE ( ; )
: Y. =Y. ) In=k
Hata n-—k E = ! R.K.O/H.K.0
n 2
Genel n-1 le(Yi -Y
1=
Cizelge 2.Varyans Analizi Tablosu (Medyan Testine Gore)
Varyans Serbestlik Kareler
Kaynagi Derecesi Toplamm Kareler Ortalamas: F
n /. 2 n_ /. 2
k-1 Z(Yi _Ymed-) Z(Yi _Ymed-) k-1
Regresyon i=1 i=1
90 | )
Hata . .21: N Z(Yi —Yi) In-k |RKOM.KO
B i=1
n 2
Genel n-1 le(Yi _Ymed-)
1=

n: Gozlem sayisini

k: Parametre sayisini ifade etmektedir.
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Parametrik olmayan basit dogrusal regresyonun medyana gore parametre
tahmininin varyans analizi: parametrik olmayan basit dogrusal regresyon analizinin
medyana gore parametre tahmin yontemlerinin varyans analiz tablosu Cizelge 2’de

belirtildigi gibi yapilmustir.

2.3. Yar Parametrik Regresyon Analizi

Yar1 parametrik regresyon modelleri bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerden
bazilar1 ile iliskisinin belirlendigi fakat diger bagimsiz degisken veya degiskenlerle

iliskisinin kolayca belirlenemedigi modellerdir. Degiskenlerin skaler oldugu ve f

fonksiyonunun parametrik bir aile icerisinde bulunmadig1 ‘yar1 parametrik regresyon

modeli’,

y=E(y|Z,x)+& (2.48)

y=2Zp+f(x)+¢ (2.49)

bigimindedir. Esitlik 2.49°daki y,z, f ve ¢ Onceden tanimlandig gibidir. ; parametrik

degiskenler vektoriiniin parametrik olmayan X = (Xl, Xp s Xn) degiskeni ile diizgiin bir

regresyon iligkisine sahip oldugu varsayilir (Yatchew 2003) ve bu modelle parametre

tahmini yapilirken normallik varsayimina gerek duyulmaz (Zeger, Diggle 1994).

Parametrik olmayan model tahmininde yorumlanabilir sonuglar elde etmek igin
en fazla iki agiklayici degisken ile calismak miimkiin iken, yar1 parametrik yontemde k
tane agiklayict degiskenin bagiml etkisini incelemek miimkiindiir. Ayrica parametrik
modeldeki kadar varsayim yapilmamasi nedeni ile bu yaklasimin uygulamali

caligmalarda kullanilmasi 6nerilmektedir (Horowitz 1993: 58).
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BOLUM 3

3. BOOTSTRAP YONTEMI VE CESITLERI

3.1. Bootstrap Yontemi

Yeniden Ornekleme yontemi olarak ortaya ¢ikan bootstrap yontemi, bir baska
yeniden ornekleme yontemi olan Jacknife yontemine alternatif olarak s6z konusu
yontemden daha kolay uygulanabilir ve ¢ok daha giivenilir oldugu belirtilerek ileri
stirilmiistiir Efron (1979: 1-26). Geleneksel parametrik sonucun dagilim varsayimlarini
ve matematiksel analizden daha biiyilk oranda hesaplanmay1 igeren bootstrap,
istatistiksel sonuca bir yaklasim olarak kullanilmaktadir (Mooney 1996: 570).
Bootstrap, drneklemden elde edilen ortalama ve standart hatalarinin hesaplanmasi ve
giiven araliklarinin olusturulmasi amaciyla gelistirilmistir (Schenkar 1985: 360).
Yontemin Onemi, gozlenen 6rnek verilerinden hareketle, tahminin standart hatasini
minimuma indirerek popiilasyon parametrelerinin tahmin edildigi istatistiksel yontemler

asamasinda ortaya ¢ikmaktadir.

Orneklem verilerinin yeniden drneklenmesi mantigina dayanan bu yaklagimda;
orneklemin elde edildigi anakitlenin dagilimi konusunda bilgi varsa, 6rnegin normal
dagildig1 biliniyorsa bu durumda “Parametrik Bootstrap” s6z konusu olur. Ancak;
Ozellikle, anakitlenin normal dagildig: ya da 6rneklem hacminin en az 30 olmas1 halinde
Merkezi LimitTeoremi’nin gegerli oldugu bi¢imindeki varsayimlar (Aytag 1991:) ihlal
edilmigse bu durumda dagilimlar {izerine varsayimlar gerektirmeyen “Parametrik
Olmayan Bootstrap” kullanilir (Stoffer, Wall 1991: 1024).

Parametrik bootstrap, bir istatistigin Ornekleme i¢in Onsel varsayimlari
gerektirirken (Ornegin bir istatistigin normal olarak dagildig1 varsayilirsa, onun
ornekleme dagilimini belirlemek icin iki parametre gerekir.), parametrik olmayan
bootstrap, orneklem degerlerini kullanarak bir istatistigin drnekleme dagilimmin bir

tahminini verir (Mooney 1993: 570).

Literatiire bakildigi zaman birkag farkli bootstrap yontemine rastlanilabilir.
Bunlar, basit bootstrap, ¢ift bootstrap, agirlikli bootstrap, tekrarlamali bootstrap, dogal
(wild) bootstrap, ardisik bootstrap ve daha bir¢cogu sayilabilmektedir ( Sengun 1999:
1030).
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Model se¢im kriteri olarak tahmin hatasinin hesaplanmasinda da kullanilan
bootstrap y6ntemi, regresyon modellerinde parametrelerin tahmin edilmesinde
uygulanan hata terimlerinin yeniden Orneklenmesi ve goézlem degerlerinin yeniden
orneklenmesine dayanmaktadir. Bu c¢alismada sadece hata terimlerinin yeniden

orneklenmesine dayanan bootstrap konusuna deginilecektir.
F = (4,%,.%,) (3.1)
Her bir gzlemin 1/n olasihifiyla secilebilecegi dagilima ampirik dagilim denir
ve F olarak esitlik 3.1°deki gibi gosterilecektir.

Bootstrap yontemi bootstrap oOrneklerine baghdir. F secilmis bir ampirik dagilim
oldugu varsayilirsa bootstrap 6rnegi gozlemlenmis veri setinden iadeli olarak rasgele

secilmis olan bir 6rnek olur ve esitlik 3.2°deki gibi gosterilir.
X" =(X], X} X7 (32)

Sag iist kosede olan yildiz isareti gozlemlenmis gercek degerlerin igerisinden
iadeli se¢im yapilarak olusturulan 6rnegi temsil etmektedir. Sekil 3.1’de bootstrap

yonteminin mantigini géstermektedir.

GERCEK HAYAT BOOTSTRAP
Bilinmeyen Gozlenen Ampirik Bootstrap
Anakitle Rasgele Dagilim Ornegi
Dagil Ornek ?- S B *
‘agl lr_ru ) F— x - (x] ’X} """ x;r)
I —>A=(xl,x:,...,x” l
6 = s(x) 0 = sl )
Ilgilenilen istatistik Bootstrap tekrari

Sekil 3.1. Bootstrap Teknigi

Sekil 3.1’de tek ornekli bir problem i¢in bootstrap tekniginin nasil uygulandigi
gosterilmektedir. Sol tarafta gercek hayatta karsilasilan ve dagiliminin ne oldugu
bilinmeyen F dagilimi igin gézlemlenmis olan veri seti kullanilarak elde edilmeye

caligilan istatistik degeri gosterilmektedir. Sag tarafta ise bootstrap teknigi kullanilarak
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gozlemlenmis olan degerler kullanilarak yaratilan veri setlerinden elde edilen istatistik
degeri gosterilmektedir.

Gergek hayatta tek bir veri seti ile karakteristik tahmin edilmeye g¢aligilirken,
bootstrap tekniginde iadeli rasgele secim uygulanarak elde edilen istenilen sayidaki veri
setinden karakteristik tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir (Efron 1979: 1-26).

Populasyon parametresinin tahmin edicisi olan ¢’nin 6rnekleme dagilimmin
olusturulmasmin amaci, s6z konusu populasyon parametresinin tahmin edilmesi ya da
test edilmesidir. Ancak, teorik olarak miimkiin olan bu yontemin uygulanabilirligi
konusunda kugkular bulunmaktadir. Tahmin edicinin 6rnekleme dagilimini olugturmak
imkansiz olmasa da son derece gii¢ ve zaman alici bir istir. Ancak, tahmin edicinin
deneysel drnekleme dagilimini olusturmak amaciyla ortaya atilan bootstrap yontemi bu
sakincayr ortadan kaldirmaktadir. Bu mantik dogrultusunda gerekli bootstrap

algoritmasi, asagidaki bigimde tanimlanabilir (Fox 1997: 501).

1) Populasyondan N hacimlik bir Ornegin elde edilmesi ve bu 06rnek
kullanilarak populasyon parametresinin tahmin edicisinin hesaplanmasi.

2) Her bootstrap 6rnegi i¢in ilgilenilen tahmin edicinin hesaplanmasi.

3) Belirli sayida 6rnekten hareketle bu tahmin edicilerin 6rnekleme dagilimimin
elde edilmesi.

4) Elde edilen bu dagilimdan, dagilimla ilgili ortalama, standart sapma ve
standart hata gibi 6nemli tahmin ediciler ile parametre tahmin degerlerinin
elde edilmesi.

5) Sonugta bu tahminler kullanilarak populasyon hakkinda yorumlarin
yapilmasi.

6) Elde edilen bu 6rnek populasyon ile ilgili bagka hi¢bir bilgi olmadigindan
bu populasyonun tek en iyi tahmin edicisi kabul edilir. Bu nedenle bu 6rnek
populasyon gibi kabul edilerek her defasinda iadeli se¢imle her bir gdzlemin

ornege girme olasiigmi 1/n alarak N hacimlik bir 6rnegin yeniden elde

edilmesi ve bu siirecin B kez tekrarlanmasi;
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1.Bootstrap 0rnegi

) 2.Bootstrap 0rnegi
Ornek =

B.Bootstrap 6rnegi

Sekil 3.2. Bootstrap Algoritmasi

Sekil 3.2’deki algoritma bootstrap yonteminin mantigini genel olarak agiklayan
bir algoritmadir. Yeniden 6rnekleme sayisi olan B, uygulamaya baghdir. Aslinda I
hacimlik bir 6rnekten teorik olarak n" sayida bootstrap drnegi olusturmak miimkiinse

de bu hem gereksizdir hem de zaman kaybima neden olmaktadir (Topuz 2002).
3.1.1. Tek Degisken Icin Standart Hata Takdiri

Elde dagilimi bilinmeyen rasgele bir Ornek oldugu disiiniiliirse

X :(Xllxz,---,xn) dagiliminda bilinmeyen bu gozlemler icin standart sapmanimn

hesaplanmasinda bootstrap yontemi kullanilirken asagidaki algoritma takip edilmektedir
(Efron 1979: 1-26).

(1) B tane birbirinden bagimsiz bootstrap drnegi , X*l, X yroy X*B, her bir 6rneklem
N tane gozlem igermektedir.

(2) Her bir 6rnek i¢in standart sapma hesaplanmaktadir. 6 (b) = S(X*b) b=12,..,B

standart sapmadir.
(3) Standart hata ise her bir standart sapma kullanilarak esitlik 3.3’deki gibi

hesaplanacaktir.
B . R y2

sy =3 00)-0(f fo-1f 69
b=L

3.1.2. iki Ornekli Veri Setinde Bootstrap Teknigi

Tek degisken oldugu durumda bootstrap teknigini kullanmak olduk¢a kolay iken
iki degiskenin oldugu veri setinde bootstrap teknigini kullanirken daha dikkatli

olunmasi gerekecektir. P — x gosteriminden bilinmeyen bir ihtimal modeli olan P

46



‘nin gozlenen veri seti X anlagilmalidir. P’nin F ve G gibi iki tane ihtimal

dagilimmdan olustugu diisiiniilecek olursa p(F,G) olarak ifade edilecek ve P — x
ifadesindeki X veri setini (z,y) seklinde diisiiniilmesi gerekecektir. z veri seti F
dagilimindan Yy veri seti ise G dagilimindan gelecektir. Bootstrap teknigini bu tiir bir
veri setinde kullanmak icin veri setleri (z,y) ayr1 ayr1 diisinulip kendi bootstrap

ornekleri olusturularak daha sonradan birlestirilmesi sonucu X veri seti elde edilecektir.

P:(F,G) olarak ifade edilecek ve X' :(Z*, y*) boylece olusturulacak her bir

veri seti agagidaki gibi ifade edilecektir.

Dogrusal regresyon denklemi elde edilerek, X =X, olmak Uzere Y’nin tahmin
degeri,YA(X0)= Xo [;’ seklinde ifade edilsin. Y degeri ve Y tahmin degeri arasindaki hata,

Q[Y ,YA]: (Y —YA)2 ile hesaplanir.
Y, -V, Q.Y |=0, ¥, =V, ise QlY,,Y, |=1 olmaktadur (Efron 1983: 316).

Gergek hata oram,YA(YO) icin, S X,F)= lQ(YO,Y ) "dir.

Gergek hata oran, esitlik 3.4’teki gibi tahmin edilebilir.

stc.f)- (23t Sh V) o o0

Tahmin hatasmin bootstrap yontemi ile elde edilmesi hata terimlerinin yeniden

Srneklenmesine dayandigindan, X = {(Xl,Yl* ),---,(Xn,Yn* )} bir bootstrap 6rneklemi ile

hata orani, esitlik 3.5’teki gibi elde edilir.

¥ = 1 s %
s #)= (2l (c ) -
i=1
Esitlik 3.57te YA*(Xi ),X=Xi degerine karsilik gelen tahmin degeridir. Bu

yaklasim, sadece tek bir bootstrap 6rneklemi ile ilgili oldugundan olduk¢a degiskendir.

Bunun yerine ortalama tahmin hatas1 hesaplanabilir.
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E.[s(x*.F)|= Eﬁ\/gQ[Yi,V*(xi)]/n (36)

Esitlik 3.6°daki ifade, sonsuz sayida bootstrap Orneklemine iligkin bir ideal

bootstrap tahminidir. Sonlu sayida (B) bootstrap 6rneklemi ile bu deger, esitlik 3.7 ile

hesaplanir ( Efron 1983: 316).

Eﬁ[s(x*’ﬁ)]:\/;i n Q[Yi,\?*(xi)]z/n (3.7)

b=1 i=l

3.2. Bootstrap Yonteminin Cesitleri

3.2.1. Cift (Double) Bootstrap Yodntemi

Cift bootstrap yontemi, giiven araliklarinin hesabinda uygulanan bir
iterasyondur.

Giiven araliklar1 hesaplanirken kullanilan yiizdeler ydnteminde, bulunan
bootstrap gliven araliklarma tekrar bootstrap uygulanarak daha dogru tahminlerin elde
edildigi gorilmiistir (Davison, Hinkley 1997: 223). Efron (1983: 316) tarafindan

gelistirilen yontem, bir iterasyon temeline dayanir. B, orijinal 6rnekten yapilan

bootstrap 0rneklerinin sayisini gostermek {izere; bootstrap iterasyonu toplam olarak g :
kadar bootstrap 6rneginin yaratilmasini gerektirir (Chernick 1999).

Yaratilan bu Ornekler iizerinden uygulanan bootstrap yontemine gore giiven
araliklar1 elde edilir. Giiven araliklarin1 elde etmede kullanilan bootstrap orneklerine,
tekrar bootstrap yontemi uygulanarak bir adim daha ileri gidildiginde ¢ift bootstrap
yontemine ulagilir.

Boylece daha dogru giiven araliklar1 elde edilir. Cift bootstrap yontemini
aciklamak i¢in Oncelikle iterasyon isleminden bahsetmek gerekir. Iterasyon teorisinin

temel yaklasimlar1 Hall (1990) tarafindan verilmistir. Bootstrap iterasyonu igin

oncelikle N tane gdzleme sahip X = (Xl,Xz,---,Xn) orijinal orneginden N biyiikliginde
ve (Xf,XZ,---,X: ) ile gosterilen bir bootstrap drnegi cekildigi diisiiniilsiin. Orneklenen

anakitlenin ¢ parametresi icin elde edilen (1— ) diizeyindeki giiven araligmni l, ile
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gosterilsin. Ornegin, |0 Efron (1983) ylzdeler metoduna gore 6 parametresi icin elde
edilen (1— ) diizeyindeki giiven aralig: olabilir.

l,>m orijinal 6rnek X ve given dizeyi (1—«)’ya bagimli oldugu 1,(a/x)
scklindeki bir ifade ile gdsterilebilir. 1,(@/X) araliginm gercek iliskisi 77, () ile ifade

edilebilir.

7(B,)=Pl ey, /x |=1-a 9
esitlik 3.8 ifadesinin ¢Ozumi ve |0(ﬂa/X*), orijinal 6rnek yerine bootstrap yeniden
ornegini kullanarak hesaplanan |0 “in bir versiyonu olmak iizere, Hall (1990: 415-419)
yeniden ornekleme prensibine gore, |0(ﬂa/X*) kullanilarak |0 ile verilen ifadeden
daha iyi giiven araliklar1 elde etmek miimkiindiir. Burada ﬂa , bir onceki formuldeki ﬂa ’

nin tahminidir ve # yerine o°,X yerine x* yazmak suretiyle elde edilir. Iterasyonu

tekrarlamak icin, I, m yerine elde edilen yeni aralik kullanilir ve ayn1 yontem bu yeni

araliga uygulanir. Bootstrap iterasyonu tek bir adim igerdiginde de ¢ift bootstrap adini
alir (Chernick 1999).

3.2.2. Bayesyan Bootstrap Yontemi

Deneysel dagilimi F olan ve F dagilimina sahip X tesadiifi degiskeninin
tane bagimsiz ve ayni sekilde dagilmig (Xl,Xz,---,Xn) degerlerinin gozlemlendigini,
ayrica F deneysel dagilimmdan iadeli olarak bootstrap drneklerinin olusturuldugunu
varsayilsin. F dagilimmin bir parametresini de ¢ ile gosterilsin. X; tek boyutlu ve ¢
’da tek bir parametre olarak ele alindiginda ikisi birlikte ¢ok boyutlu olacaklardir. ¢,

@ 'nn X, X,,.., X ‘e dayali bir tahminidir. Her bir X; ‘nin iadeli olarak 1/n olasilig1

ile 6rneklemeye tabi tutulmasi yerine, X; igin sonsal olasilik dagilimi, her bir X; igin

(1/n)’de yogunlagir, fakat bir Bayesyan bootstrap tekrarmndan digerine degisiklik

gosterir.
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Bayesyan bootstrap tekrarlar1 tanimlanirken izlenecek yol asagidaki gibi

siralanabilir:
e [04] arahgmdan n-1 tane uniform tesadifi degisken cekilir.

e Bu degiskenlerin degerleri artan bir swra iginde Uj,U,,....U.; ile
gosterilir.
e Uy=0 ve y =1 olsun. Bu durumda i=123,...,n igin §; =Ug —Uy

seklinde esitlik 3.9 uniform sirali istatistikleri arasindaki farki gosteren

bir degisken tanimlanir.

9:
9

g=|" (39)

9n |

X{1 X9,y X, Orneginden iadeli secimle N gozlemden olusan 6rnek olusturulur.

Bir ¢ekim isleminde 1/n olmasi gereken olasilik bu kez x, i¢in g,, x, i¢in g, olarak

belirlenir. Bu islem bu sekilde siirdiiriiliir. Ikinci bir Bayesyan bootstrap tekrari ayni

sekilde yaratilir fakat bu kez hem n-1 tane yeni bir uniform tesadiifi degisken kiimesi

hem de yeni bir §; kiimesi kullanilir.

@ ’nin tahmin edilmis sonsal dagilimma dayali ¢ parametresi hakkinda genel
Bayesyan tirtinde bilgiler elde etmek igin kullanilabiliyor olmas1 Bayesyan bootstrap

yonteminin avantajidir.

g; *nin ilk Bayesyan bootstrap tekrarindaki degeri gi(l), ikinci tekrardaki degeri

gi(z) ile olarak gosterildiginde uniform siradaki istatistikler i¢cin asagidaki sonuglara

ulagmak miimkiindiir:

E(g¥)=E(g®)=1n (3.10)

Var(g)=Var(g?)= (n-1)/n® (3.12)
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clo”.9)=clg®.g¥)=-1y(n-1) (312)

Yukaridaki esitliklerde g()) var(.) Ve c(.) sirasiyla; beklenen deger, varyans ve
korelasyonu gosterir. Yukarida gosterilen oOzelliklerden dolayi, ¢’ nin bootstrap
dagilimi ve ¢’ nin Bayesyan bootstrap sonsal dagilimi bircok uygulamada benzerlikler

gostermektedir (Chernick 1999).

3.2.3. Diizeltilmis (Smoothed) Bootstrap Yontemi

F dagilimi hakkinda higbir varsayim yapilmadig1 takdirde, F min F ’nin En
Cok Olabilirlik tahmin edicisi oldugunu vurgulamak gerekir. Yani, F ’nin
parametrelerinin bootstrap tahminleri, o parametrelerin parametrik olmayan En Cok
Olabilirlik tahminleri olarak diisiiniilebilir. Bircok uygulamada, F yerine F Gausyan
Kernel Yogunluk tahminine dayali diizeltilmis dagilima iliskin degerler konularak islem

yapilir.

Daha diizgiin tahminler elde etmek icin Gausyan Kernel Yogunluk tahmininin

kullanilmasi uygun olur. X;,X,,..., X, orijinal veri kiimesini gostermek (zere, Gausyan

Kernel Yogunluk tahmini asagidaki gibidir.

f(t;h):izn:(p[t_xi] (3.13)

nh 5 h

Esitlik 3.13’te ¢(t), standart normal yogunlugu gostermekte olup h parametresi,

pencere biiyilikliigii olarak adlandirilir ve verilere uygulanan diizeltme sayisi olarak

tanimlanir.h  degerleri arttikca, daha diizgiin bir yogunluk tahmini elde etmek

mimkiindiir. Yukaridaki formiilasyon, her bir X; noktasi etrafinda odaklanan Gausyan

yogunluk fonksiyonu olarak diisiiniilebilir. Belirlenen pencere biiyiikliiiine gore ortaya
cikan yogunluk fonksiyonu grafiklerine bakilarak, verilerin modu belirlenir. Verilere

iliskin yapilacak yorum ise tamamen se¢ilen h degerine bagl olacaktir.

Hipotez testi yaparken h degerini belirlemede olduk¢a sik kullanilan bir
yaklasim s6z konusudur. Bu yaklagim su sekilde agiklanabilir: h’nin degeri artarken,
Gausyan Kernel Yogunluk tahminine gore elde edilen modlarin sayis1 artmaz. hartarken,

modlarin sayis1 azalacagi igin, h degerine iliskin bir tek minimum vardir. Bu durumda
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A~ A~

f(t;h) m tek modlu oldugu sdylenir ve h, ile gésterilir. Uygulamalarda h, “nmn

yaklagik degerinin 0.0068 oldugu kabul edilmektedir. Bir ust formilde kiglk bir

~

diizenleme yapildiginda h’nin minimum degerine iligkin gdsterim f(.;hl) seklinde

olacaktir.

Yukaridaki formiil yeniden 6lgeklendirildiginde, 6l¢eklendirilmis tahmin Q (.; hl)

ile gosterilebilir. Bu noktada bir test istatistigine ihtiya¢ duyulur. Bir moda sahip

yogunluk tahmininden ortaya ¢ikan en kiigiik pencere bityikliginin N, oldugu

A~

hatirlanabilir. N, ’in aldig1 bityiik deger ise, diizeltmenin bir tek moda sahip tahminini

elde etmek icin yapilmasi gerektigini gosterir. Ayrica Ho -modlarm sayis1 =1 bootstrap

hipotez testi, elde edilen anlamlilik diizeyine dayali olarak asagidaki gibi ifade edilir:

ASLyoor =Prob, . i >, f (3.14)

o

A~

Esitlik 3.14te h;’nin  degeri 0.0068’de sabitlenmistir. Bootstrap Grnegi olan

~

*

Xl,XZ,..., X: @(.;hl)’ dan cekilir ve hl ; Xl*,XZ,..., X; bootstrap 6rneginin bir tek moda

sahip yogunluk tahmininden ortaya ¢ikan h’nin en kiiciik degeridir. ASLBOOT degerini

~

hesaplayabilmek i¢in yeniden Ol¢eklenmis yogunluk tahmini Q(.;hl)’dan bootstrap

ornekleri cekmek gereklidir. Yani, verilerden iadeli 6rnekleme yapmak yerine,

anakitlenin diizgiin bir tahmininden Ornekleme yapilmalidir. Yapilan bu isleme

dizeltilmis bootstrap denir. Gausyan Kernel tahminine uygunlugundan dolayi, @(, hl)

’den 6rnek ¢cekmek oldukea kolaydir.

Diizeltilmis bootstrap, parametrik ve parametrik olmayan bootstrap arasinda
ortak bir ¢ozlim olarak da diisiiniilebilir (Holmes 1998: 208).

3.2.4. Parametrik Bootstrap Yontemi

F dagilimina sahip bir anakitleden alinan X tesadiifi degiskeninin birbirinden
bagimsiz ve ayni sekilde dagilmis degerlerinin olusturdugu X;, X,..., X, 06rnegine sahip

oldugumuzu varsayalim.
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X’in degerleri ger¢ek sayilar veya sayilarm olusturdugu vektorler olabilir.
Anakitleyi tanimlamanm en genel yolu, onun kiimilatif dagilim fonksiyonunu

yazmaktir.
F(x)=Prob(X < x) (3.15)

Esitlik 3.15°teki fonksiyonun X’e gore tirevi olasilik yogunluk fonksiyonunu
verir ve f (x) esitlik 3.16’daki gibi gosterilir.

f(x) = ) (3.16)

Gozlemlerimiz i¢in tanimladigimiz olasilik yogunluk fonksiyonu esitlik 3.17°
deki gibi gosterilir;

X: iy (%) (3.17)

Esitlik 3.16’daki bu ifadede #, daha 6nce de ifade edildigi gibi X dagilimindan
elde edilen bir veya birden fazla bilinmeyen parametreyi gosterir. Bu ifade ayrica, X

icin parametrik model olarak adlandirilir. ¢ ’nin elemanlarinin sayismi o ile
gosterirsek; ornegin X , 4 ortalama ve o? varyansh normal dagilima sahip ise bu

durumda, esitlik 3.18’deki gibi olacak ve p =2 elde edilecektir.

0= (,u,az) (3.18)

Dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu, esitlik 3.19’da gosterildigi gibidir.

£, (x) = —— e_/z[xgﬂ] (3.19)

270

Maksimum olabilirlik, olabilirlik fonksiyonuna dayandirilir ve esitlik 3.20.” deki
gibi gosterilir:

L(@:x)=TTf,(x) (3.20)

1

L(g;x), 0’nm bir fonksiyonu olarak diisiiniilebilir. Veri kesikli oldugunda L(o;x),

gozlemlenen 6rnegin olasihifidir. Siireklilik durumunda L(g; x)A,[x.x+A] gibi kiglk
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bir aralikta yer alan drnegin olasiligi seklinde agiklanabilir. 1(@; x)’nmn algoritmasini

esitlik 3.21°deki gibi yazmak mimkindur.

n

16;%)=>"16;x,) (3.21)

1
Bu 1(o) seklinde 6zetlenebilir. Bu ifade logaritmik olabilirlik olarak anilir ve her

bir deger 1(9; Xi): log fg(xi), bir logaritmik olabilirlik bilegeni olarak adlandirilir.
Ayrica maksimum olabilirlik ydnteminde 1(g; x)’i maksimize etmek i¢in ¢ = 6 oldugu

diigiiniilir. ¢’nin drnekleme dagilimmi ve varyansmi tahmin etmenin en dogru sekli

olarak tanimlanan parametrik yonteme gore, oOncelikle f, (X) olasilik yogunluk

fonksiyonuna gore N biiyiikliigiinde B tane 6rnek gekilir ve her bir 6rnek varyansi, ¢

‘nin varyansimi tahmin etmeye yarar. Bu siire¢ ise parametrik bootstrap olarak

adlandirilir. Standart hatanin parametrik bootstrap tahmini esitlik 3.22’deki gibidir:
seﬁpar (6? ) (3.22)

A

Esitlik 3.22°de F_,. veriler icin elde edilen parametrik modelden tiretilen F’

par

nin tahminidir (Efron, Tibshirani 1993: 208).

F dagilimmmn siirekli oldugu varsayildiginda, diizeltilmis bootstrap dontisiimi
yapilmaktadir. Bu asama bir adim daha ilerletildiginde, 6rnegin F dagiliminin Gausyan
dagilim gibi parametrik bir formda oldugu varsayildiginda, bu durumda F ’nin yaklagik
tahmin edicisi de # ve O ‘nin maksimum olabilirlik tahminlerine sahip Gausyan
dagilim gosterecektir. F ’nin  parametrik tahmininden yapilan iadeli ornekleme
sayesinde, Fisher’in teorisi ile iliskili maksimum olabilirlik tahminlerinin yapildig:
bootstrap tahminlerine ulagilacaktir. Parametrik bootstrap yontemine Monte Carlo
simiilasyonu ile bakildiginda ise, bunun maksimum olabilirlik tahminine ulagmaktan

bagka bir sey olmadig1 gézlenir (Chernick 1999).

3.2.5. Parametrik Olmayan Bootstrap Yontemi

Parametrik ve parametrik olmayan bootstrap arasindaki en Onemli fark,
parametrik bootstrap igin bir parametrik modelin varolmas: iken parametrik olmayan

bootstrap igin boyle olmamasidir. Bilinmeyen bir F dagilimmdan alinan bagimsiz ve
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ayni sekilde dagilmig X;,Xy,..., X degerlerine sahip oldugumuzu ve herhangi bir

parametrik modelin var olmadigmi diisiinelim. Bilinmeyen F dagiliminin kiimiilatif
dagilim fonksiyonunu elde etmek igin F deneysel dagilimimni kullanir. Ancak daha
onceki agiklamalara dayanarak, F ’i sadece parametrik bir model var oldugu takdirde
kullanmanin miimkiin oldugu sdylenebilir. Aksi takdirde, verilerin simiilasyonu ve
gerekli 6zelliklerin deneysel hesaplamalar1 yapilmalidir. Parametrik olmayan bootstrap
yontemi ile ilgili bir 6rnek agiklamalar1 anlasilir kilacaktir. Ortalama hesaplarken
deneysel dagilim fonksiyonundan yapilan 6rnekleme yardimiyla esitlik 3.23°teki gibi

momentler kolayca bulunabilir.

EﬁbFfﬂxﬁ=i%M=7 (3.23)

j=1

Benzer sekilde esitlik 3.24 seklinde de yazilir.

var' (%)= 2var (x )= e fx - e (x )
_i lx._)_(zz(n_l) 1 nx._)_(z |
Y e e e DICELY (3.24)

Esitlik 3.23’te verilen ifadede, ilk carpan harig, X ‘nin tahmin edilmis varyans

sonucudur. Bu noktada, deneysel dagilim fonksiyonuna sahip simiilasyon uygulamasi
yapilir. Deneysel dagilim fonksiyonu orijinal veri grubu olan X, X,,..., X, kiimesindeki

degerlerin her birine esit olasilik verdiginden; her bir X *, orijinal 0rnekten tesadifi

olarak orneklenmis bagimsiz degerler olacaktir. Bu nedenle, simiilasyon 6rnegi olan

* * *

X;1X5,.. X, orijinal verilerden iadeli olarak alian tesadiifi bir 6rnek olacaktir. Burada

kolaylik saglayan, verilerin homojen olmasidir. Bu yeniden ornekleme yontemi,

parametrik olmayan bootstrap olarak bilinir (Efron, Tibshirani 1993: 208).
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BOLUM 4

4. UYGULAMA

Uygulamada 20 ve 15 gbzleme sahip 2 veri seti kullanmigtir. Her veri setine
EKK ile Theil-Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman parametrik olmayan
regresyon yontemleri uygulanarak model tahminleri elde edilmistir. Her veri seti igin
%10, %20, %30, %40 ve %50 aykir1 deger olmast durumunda ve %25, %50, %75 ve
%100 oranlarinda bootstrap yontemi uygulandigimda elde edilen sonuglarin
karsilagtirilmas1 amaglanmistir. Uygulanan her 6zel durum ayri ayri tablolar ile
belirtilmis ve yorumlanmistir. Parametrik Olmayan Regresyon analizleri Microsoft
Excel programu ile tek tek yapilmistir. EKKY ile regresyon analizi tahminleri SPSS.21

ve Bootstrap yontemi icin veri tretme GRETL paket programu ile yapilmistir.

Uygulamanm birinci kisminda 20 goézlem ve 2 degiskene ait veriler

kullanilmigtir. Veriler Spaeth (1991: 304) calismasindan alinmistir ve sunlardir:

20 Gozlemli Veri Seti

17 19 20 21 25 29 34 36 39 39

114 124 116 120 125 130 110 136 144 120

42 42 44 45 45 46 47 47 48 50

< XX

124 128 160 138 135 142 220 145 130 142

Bu degiskenlere ait modele EKK, Theil-Sen, Mood-Brown, Optimum ve
Hodges-Lehman yontemleri uygulanarak parametre tahminleri ayr1 ayri elde edilmistir.

Tahmin sonuclarinin ayr1 ayrt HKOK degerleri hesaplanmis ve yorumlanmustir.

._Y)2 2
HKOK:\/Z(Yln D :\/Z”

n

Daha sonra veriden %10, %20, %30, %40 ve %50 oraninda aykir1 degerler
olusturulmus ve yukarida belirtilen yontemler bu yeni modellere uygulanmistir. Daha
sonra 20 g6zlemli veri setimiz bootstrap metodu ile %25, %50, %75 ve %100 oraninda

artirilarak 25, 30, 35 ve 40 gozlem elde edilerek ayni1 islemler tekrar edilmistir.

57




Tablo 4.1°de 20 gozlemli veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown, Optimum
ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri HKOK degerleri

verilmistir.

Tablo 4.1. 20 Gozleme sahip modele ait sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=94,07034+1,117814(X) 19,48
THEIL-SEN Y=101,9036364+0,894545455(X) 19,63
MOOD-BROWN Y=111,4459459+0,594594595(X) 20,36
OPTIMUM Y=99,82181817+0,894545455(X) 19,78
HODGES-LEHMAN Y=102,274545+0,894545455(X) 19,63

Tablo 4.1°deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.2°de 20 gozlemli ve %10 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-
Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre

tahminleri ve HKOK degerleri verilmistir.

Tablo 4.2. 20 Gozlemli ve %10 Aykir1 Degere Sahip Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=40,01342+2,691538(X) 25,74
THEIL-SEN Y=65,1375+1,775(X) 138,49
MOOD-BROWN Y=109,2567568+0,675675676(X) 295,61
OPTIMUM Y=76,65+1,775(X) 134,81
HODGES-LEHMAN Y=114,57375+1,775(X) 129,36

Tablo 4.2°deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahnmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.3’de 20 gozlemli ve %20 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-
Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre
tahminleri ve HKOK degerleri verilmistir.

Tablo 4.3. 20 Gozlemli ve %20 Aykir1 Degere Sahip Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=23,51594+3,224889(X) 171,38
THEIL-SEN Y=72+2(X) 303,04
MOOD-BROWN Y=109,2567568+0,675675676(X) 553,92
OPTIMUM Y=72+2(X) 303,04
HODGES-LEHMAN Y=177,95+2(X) 283,91
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Tablo 4.3’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.4’de 20 gozlemli ve %30 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-
Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre

tahminleri ve HKOK degerleri verilmistir.

Tablo 4.4. 20 Gozlemli ve %30 Aykir1 Degere Sahip Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=28,97565+3,151487(X) 180,20
THEIL-SEN Y=29,58477842+2,669006331(X) 223,15
MOOD-BROWN Y=48,12898752+2,939667129 (X) 186,57
OPTIMUM Y=55,43682906+2,669006331(X) 214,99
HODGES-LEHMAN Y=111,6391453+2,669006331(X) 207,52

Tablo 4.4’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorultrken ikinci en iyi tahmin Mood-

Brown yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.5’de 20 gbzlemli ve %40 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-
Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre

tahminleri ve HKOK degerleri verilmistir.

Tablo 4.5. 20 Gozlemli ve %40 Aykir1 Degere Sahip Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=33,13782+3,170455(X) 191,72
THEIL-SEN Y=58,92558799+2,736640534(X) 226,91
MOOD-BROWN Y=48,01530612+2,943877551(X) 201,69
OPTIMUM Y=60,09104247+2,736640534(X) 226,56
HODGES-LEHMAN Y=127,4880503+2,736640534(X) 216,30

Tablo 4.5’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yodnteminden elde edildigi gorultrken ikinci en iyi tahmin Mood-

Brown yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.6’da 20 gozlemli ve %50 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-
Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre

tahminleri ve HKOK degerleri verilmistir.
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Tablo 4.6. 20 Gozlemli ve %50 Aykir1 Degere Sahip Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=38,53322+3,127748(X) 200,87
THEIL-SEN Y=63,78146864+2,883001608(X) 212,79
MOOD-BROWN Y=47,91044776+2,947761194(X) 208,87
OPTIMUM Y=57,60059318+2,883001608(X) 214,01
HODGES-LEHMAN Y=102,9381269+2,883001608(X) 209,15

Tablo 4.6’daki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yodnteminden elde edildigi gorultrken ikinci en iyi tahmin Mood-

Brown yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.7°de 20 gozlemli orijinal veri setine %25 bootstrap uygulanarak
artirllmis veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman

tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK degerleri verilmistir.

Tablo 4.7. 20 Gozlemli %25 Bootstrap Uygulanmis Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=86,48706+1,331349(X) 19,40
THEIL-SEN Y=96,64+1,44(X) 24,06
MOOD-BROWN Y=78+1,333333333 (X) 21,14
OPTIMUM Y=87,84+1,44(X) 20,15
HODGES-LEHMAN Y=82,4496+1,44(X) 19,43

Tablo 4.7°deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.8°de 20 gozlemli orijinal veri setine %25 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %10 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.8. 20 GOzlemli %25 Bootstrap Uygulanmis ve %10 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=21,1982+3,16109(X) 52,26
THEIL-SEN Y=23,45454545+2 545454545(X) 109,60
MOOD-BROWN Y=73,29310345+1,482758621 (X) 247,41
OPTIMUM Y=48,00000002+2,545454545(X) 100,72
HODGES-LEHMAN Y=73,75927277+2,545454545(X) 97,37
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Tablo 4.8’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.9°da 20 go6zlemli orijinal veri setine %25 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %20 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.9. 20 Gozlemli %25 Bootstrap Uygulanmis ve %20 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=20,53014+3,219164(X) 66,16
THEIL-SEN Y=39,42259632+2,927449196(X) 84,09
MOOD-BROWN Y=11,71875+3,4375 (X) 77,74
OPTIMUM Y=31,19223538+2,927449196(X) 86,05
HODGES-LEHMAN Y=55,49622957+2,927449196(X) 82,54

Tablo 4.9°daki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorultrken ikinci en iyi tahmin Mood-

Brown yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.10°da 20 goOzlemli orijinal veri setine %25 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %30 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.10. 20 Gozlemli %25 Bootstrap Uygulanmis ve %30 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=58,19446+3,26526(X) 174,61
THEIL-SEN Y=6,140292276+3,054697286(X) 197,29
MOOD-BROWN Y=-54,06128887+4,631816133(X) 315,82
OPTIMUM Y=24,86680585+3,054697286(X) 190,11
HODGES-LEHMAN Y=89,78565679+3,054697286(X) 178,69

Tablo 4.10°daki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.
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Tablo 4.11°de 20 goOzlemli orijinal veri setine %25 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %40 aykiri degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.11. 20 Go6zlemli %25 Bootstrap Uygulanmis ve %40 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=71,90987+3,16867(X) 183,93
THEIL-SEN Y=6,192+3,053176471(X) 204,99
MOOD-BROWN Y=2,95864486+3,069626168 (X) 206,39
OPTIMUM Y=24,92611763+3,053176471(X) 197,72
HODGES-LEHMAN Y=93,63644228+3,053176471(X) 185,40

Tablo 4.11°deki sonuclara baktigimizda, her iki olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.12’de 20 goOzlemli orijinal veri setine %25 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %50 aykiri degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.12. 20 Goézlemli %25 Bootstrap Uygulanmis ve %50 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=114,303+3,125266(X) 224,56
THEIL-SEN Y=0,43117797+3,065867232(X) 258,78
MOOD-BROWN Y=13,0719488+3,04943721(X) 254,77
OPTIMUM Y=24,43117795+3,065867232(X) 247,79
HODGES-LEHMAN Y=22,03237366+3,065867232(X) 248,81

Tablo 4.12°deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gbre en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorulirken ikinci en iyi tahmin Optimum

yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.13°de 20 goOzlemli orijinal veri setine %50 bootstrap uygulanarak
artirllmis veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman

tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK degerleri verilmistir.
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Tablo 4.13. 20 Gozlemli %50 Bootstrap Uygulanmig Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=105,858+0,6382219(X) 8,37
THEIL-SEN Y=98,66666665+0,866666667(X) 8,73
MOOD-BROWN Y=78,94736842+1,842105263(X) 21,72
OPTIMUM Y=98,96666666+0,866666667(X) 8,77
HODGES-LEHMAN Y=97,71777777+0,866666667(X) 8,68

Tablo 4.13’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-

Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.14’de 20 gOzlemli orijinal veri setine %50 bootstrap uygulanarak
artirtlmis ve %10 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.14. 20 Goézlemli %50 Bootstrap Uygulanmis ve %10 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=9,527941+3,531733(X) 84,25
THEIL-SEN Y=93,75+1,25(X) 277,00
MOOD-BROWN Y=105,8333333+0,833333333(X) 324,18
OPTIMUM Y=88,625+1,25(X) 278,47
HODGES-LEHMAN Y=170,9833333+1,25(X) 266,01

Tablo 4.14’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-

Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.15°de 20 goOzlemli orijinal veri setine %50 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %20 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK

degerleri verilmistir.
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Tablo 4.15. 20 Gozlemli %50 Bootstrap Uygulanmis ve %20 Aykir1 Degere Sahip

Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=27,3645 +3,285872(X) 123,67
THEIL-SEN Y=54,5+1,75(X) 306,09
MOOD-BROWN Y=113,4285714+0,571428571(X) 492,50
OPTIMUM Y=79,25+1,75(X) 295,45
HODGES-LEHMAN Y=196,6483333+1,75(X) 271,13

Tablo 4.15’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olcute gbre en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.16’da 20 goOzlemli orijinal veri setine %50 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %30 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.16. 20 Gozlemli %50 Bootstrap Uygulanmis ve %30 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=44,51173+3,194585(X) 159,54
THEIL-SEN Y=61,66666666+2,716666667(X) 190,86
MOOD-BROWN Y=(-16,66666667)+5,057471264(X) 441,24
OPTIMUM Y=54,14999999+2,716666667(X) 193,16
HODGES-LEHMAN Y=116,5117777+2,716666667(X) 182,81

Tablo 4.16’daki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.17°de 20 goOzlemli orijinal veri setine %50 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %40 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK

degerleri verilmistir.

64



Tablo 4.17. 20 Gozlemli %50 Bootstrap Uygulanmis ve %40 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=71,9435+3,133543(X) 198,03
THEIL-SEN Y=9,470491803+2,822131148(X) 240,58
MOOD-BROWN Y=44,04432133+2,96398892(X) 209,77
OPTIMUM Y=51,302459+2,822131148(X) 222,64
HODGES-LEHMAN Y=130,7152622+2,822131148(X) 207,99

Tablo 4.17°deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.18’de 20 goOzlemli orijinal veri setine %50 bootstrap uygulanarak
artirtlmis ve %350 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.18. 20 Goézlemli %50 Bootstrap Uygulanmis ve %50 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=106,8571+3,071667(X) 231,39
THEIL-SEN Y=60,66055046+2,825688073(X) 238,68
MOOD-BROWN Y=10,35431655+2,96398892(X) 266,60
OPTIMUM Y=98,96666666+2,825688073(X) 245,99
HODGES-LEHMAN Y=163,3386314+2,825688073(X) 237,41

Tablo 4.18’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.19’da 20 gOzlemli orijinal veri setine %75 bootstrap uygulanarak
artirllmis veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman

tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK degerleri verilmistir.

Tablo 4.19. 20 Gozlemli %75 Bootstrap Uygulanmig Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=92,39882+1,185624(X) 20,52
THEIL-SEN Y=105+1(X) 21,43
MOOD-BROWN Y=104,7619048+0,80952381 (X) 20,99
OPTIMUM Y=97+1(X) 20,74
HODGES-LEHMAN Y=99,17142857+1(X) 20,62
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Tablo 4.19°daki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.20°de 20 gOzlemli orijinal veri setine %75 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %10 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.20. 20 Gozlemli %75 Bootstrap Uygulanmis ve %10 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=5,311082+3,598755(X) 112,39
THEIL-SEN Y=86,52631579+1,473684211(X) 323,31
MOOD-BROWN Y=102,2727273+ 0,909090909(X) 401,64
OPTIMUM Y=86,52631577+1,473684211(X) 323,31
HODGES-LEHMAN Y=183,2463157+1,473684211(X) 308,51

Tablo 4.20°deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-

Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.21°de 20 gOzlemli orijinal veri setine %75 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %20 aykiri degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.21. 20 Goézlemli %75 Bootstrap Uygulanmis ve %20 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=13,87563+3,396215(X) 128,73
THEIL-SEN Y=40+2,666666667(X) 190,58
MOOD-BROWN Y=119,5652174+0,217391304 (X) 629,22
OPTIMUM Y=58,33333333+2,666666667(X) 185,46
HODGES-LEHMAN Y=101,5923809+2,666666667(X) 180,35

Tablo 4.21°deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.
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Tablo 4.22’de 20 goOzlemli orijinal veri setine %75 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %30 aykiri degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.22. 20 Goézlemli %75 Bootstrap Uygulanmis ve %30 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=43,76471+3,273211(X) 196,90
THEIL-SEN Y=30,11320755+2,94129979(X) 219,22
MOOD-BROWN Y=0+3,235294118 (X) 203,30
OPTIMUM Y=30,58280924+2,94129979(X) 219,08
HODGES-LEHMAN Y=98,6078587+2,94129979(X) 208,25

Tablo 4.22°deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorultrken ikinci en iyi tahmin Mood-

Brown yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.23°de 20 goOzlemli orijinal veri setine %75 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %40 aykiri degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.23. 20 Gozlemli %75 Bootstrap Uygulanmis ve %40 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=63,94081+3,221987 (X) 225,13
THEIL-SEN Y=50,57471264+2,977011494(X) 239,94
MOOD-BROWN Y=26,98113208+3,028301887(X) 241,47
OPTIMUM Y=50,57471265+2,977011494(X) 239,94
HODGES-LEHMAN Y=113,4076848+2,977011494(X) 231,57

Tablo 4.23’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.24’de 20 gOzlemli orijinal veri setine %75 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %50 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK

degerleri verilmistir.
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Tablo 4.24. 20 Gozlemli %75 Bootstrap Uygulanmis ve %50 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=107,4009+3,15282(X) 267,59
THEIL-SEN Y=8,501845018+2,985239852(X) 304,73
MOOD-BROWN Y=25,61992136+3,035386632(X) 290,95
OPTIMUM Y=50,53284153+2,985239852(X) 287,78
HODGES-LEHMAN Y=148,9761519+2,985239852(X) 270,42

Tablo 4.24’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.25°de 20 gozlemli orijinal veri setine %100 bootstrap uygulanarak
artirllmis veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman

tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK degerleri verilmistir.

Tablo 4.25. 20 Gozlemli %100 Bootstrap Uygulanmis Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=98,68892+0,9078654(X) 15,59
THEIL-SEN Y=98,4+0,88(X) 15,65
MOOD-BROWN Y=120,9375+0,594594595(X) 16,77
OPTIMUM Y=98,2+0,88(X) 15,67
HODGES-LEHMAN Y=99,729+0,88(X) 15,59

Tablo 4.25’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-

Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.26’da 20 gozlemli orijinal veri setine %100 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %10 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.26. 20 Gozlemli %100 Bootstrap Uygulanmis ve %10 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=20,61687 +3,088723 (X) 49,09
THEIL-SEN Y=89,4 +1,4 (X) 216,24
MOOD-BROWN Y=59,45945946 + 2,432432432 (X) 93,22
OPTIMUM Y=88+1,4 (X) 216,64
HODGES-LEHMAN Y=149,534+1,4 (X) 207,71
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Tablo 4.26’daki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yodnteminden elde edildigi gorultrken ikinci en iyi tahmin Mood-

Brown yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.27°de 20 gozlemli orijinal veri setine %2100 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %20 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.27. 20 Gozlemli %100 Bootstrap Uygulanmis ve %20 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=20,61687+3,088723(X) 49,09
THEIL-SEN Y=72+2(X) 229,74
MOOD-BROWN Y=88,875+1,0625(X) 154755,09
OPTIMUM Y=72+2(X) 229,74
HODGES-LEHMAN Y=160,08+2(X) 212,19

Tablo 4.27°deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin

modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-

Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.28’de 20 gozlemli orijinal veri setine %100 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %30 aykiri degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK

degerleri verilmistir.

Tablo 4.28. 20 Gozlemli %100 Bootstrap Uygulanmis ve %30 Aykir1 Degere Sahip

Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=53,72278 +3,02627(X) 156,71
THEIL-SEN Y=61,43396226+2,728301887(X) 171,55
MOOD-BROWN Y=(-44,20153341)+4,210295728(X) 291,86
OPTIMUM Y=50,87924528+2,728301887(X) 174,26
HODGES-LEHMAN Y=100,4232453+2,728301887(X) 167,06

Tablo 4.28’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin

modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.
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Tablo 4.29°da 20 gozlemli orijinal veri setine %2100 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %40 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.29. 20 Gozlemli %100 Bootstrap Uygulanmis ve %40 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=66,09629+3,028795(X) 175,69
THEIL-SEN Y=60,0045124+2,829048175(X) 187,14
MOOD-BROWN Y=(-15,51515152)+3,474747475(X) 201,46
OPTIMUM Y=35,5218803+2,829048175(X) 194,76
HODGES-LEHMAN Y=84,63327953+2,829048175(X) 182,50

Tablo 4.29°daki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.30’da 20 gozlemli orijinal veri setine %2100 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %50 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.30. 20 Gozlemli %100 Bootstrap Uygulanmis ve %50 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=86,78581+2,993377(X) 197,09
THEIL-SEN Y=58,98784846+2,850607577(X) 210,00
MOOD-BROWN Y=(-13,44969615)+3,421787081(X) 221,50
OPTIMUM Y=56,36132947+2,850607577(X) 210,82
HODGES-LEHMAN Y=123,2356326+2,850607577(X) 199,93

Tablo 4.30°daki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Uygulamanmn bu bolimiinde 15 gozleme sahip gercek hayat veri seti

kullanilmigtir. Bu veri(kaynak) calismasindan alinmis ve agsagida verilmistir.
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15 Gozleme Ait Veri Seti

X3 |5 |7 8 9 3,2 4,768 85|24 28 31 29,8 | 3,2 | 26,4
Y| 12|16 155|121 88 |36 |41 |42|29 168|178 | 188 | 145|129 |19

Birinci uygulamada yapilan tiim tahmin c¢aligmalari, ikinci uygulamada da
yapilmistir. Yani degiskenlere ait modele EKK, Theil-Sen, Mood-Brown, Optimum ve
Hodges-Lehman yontemleri uygulanarak parametre tahminleri ayr1 ayr1 elde edilmistir.

Tahmin sonuglarinin ayr1 ayr1 HKOK degerleri hesaplanmis ve yorumlanmustir.

Daha sonra veriden %10, %20, %30, %40 ve %50 oraninda aykir1 degerler
olusturulmus ve yukarida belirtilen yontemler bu yeni modellere uygulanmistir. Daha
sonra 15 gézlemli veri setimiz bootstrap metodu ile %25, %50, %75 ve %100 oraninda

artirilmig 18, 23, 27 ve 31 gozlem elde edilerek ayni1 islemler tekrar edilmistir.

Tablo 4.31°de 15 g6zlemli veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown, Optimum
ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK degerleri

verilmistir.

Tablo 4.31. 15 Gozleme Sahip Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y= 5,928953+0,4051908(X) 4,24
THEIL-SEN Y=1,744444444+0,361111111(X) 6,40
MOOD-BROWN Y=0,87281106+0,686635945(X) 5,36
OPTIMUM Y=7,605555556+0,361111111(X) 4,41
HODGES-LEHMAN Y=6,509632963+0,361111111(X) 4,27

Tablo 4.31°deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-

Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.32°de 15 gozlemli ve %10 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-
Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre
tahminleri ve HKOK degerleri verilmistir.

Tablo 4.32. 15 Gozlemli ve %10 Aykir1 Degere Sahip Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=2,643215+0,7037414 (X) 5,39

THEIL-SEN Y=(-1,729107981)+0,544600939(X) 14,90
MOOD-BROWN Y=16,30241935+(-0,060483871)(X) 14,49
OPTIMUM Y=6,529489299+0,544600939(X) 11,65
HODGES-LEHMAN Y=7,621978091+0,544600939(X) 11,60
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Tablo 4.32°deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.33’de 15 gozlemli ve %20 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-
Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre

tahminleri ve HKOK degerleri verilmistir.

Tablo 4.33. 15 Gozlemli ve %20 Aykir1 Degere Sahip Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=5,157797+0,5749436(X) 12,89
THEIL-SEN Y=(-1,272193437)+0,490846287(X) 18,45
MOOD-BROWN Y=15,46153846+0,107692308(X) 47,32
OPTIMUM Y=4,38238342+0,490846287(X) 15,89
HODGES-LEHMAN Y=9,325658031+0,490846287(X) 15,10

Tablo 4.33’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.34°de 15 gozlemli ve %30 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-
Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre

tahminleri ve HKOK degerleri verilmistir.

Tablo 4.34. 15 Gozlemli ve %30 Aykir1 Degere Sahip Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=5,771995 +0,5871999(X) 13,48
THEIL-SEN Y=10,44148244+0,598423277(X 14,69
MOOD-BROWN Y=13,05454545+0,589090909(X) 15,41
OPTIMUM Y=3,414190507+0,598423277(X) 13,63
HODGES-LEHMAN Y=4,796040962+0,598423277(X) 13,56

Tablo 4.34’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.35°de 15 gozlemli ve %40 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-
Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre

tahminleri ve HKOK degerleri verilmistir.
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Tablo 4.35. 15 Gozlemli ve %40 Aykir1 Degere Sahip Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=6,397301+0,5973553(X) 14,60
THEIL-SEN Y=1,268164935+0,602518099(X) 15,32
MOOD-BROWN Y=13,04989309+0,590021383(X) 15,78
OPTIMUM Y=7,279855209+0,602518099(X) 14,69
HODGES-LEHMAN Y=5,865863645+0,602518099(X) 14,62

Tablo 4.35’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-

Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.36’da 15 gozlemli ve %50 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-
Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre

tahminleri ve HKOK degerleri verilmistir.

Tablo 4.36. 15 Gozlemli ve %50 Aykir1 Degere Sahip Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y= 5,424834+0,5960282 (X) 16,62
THEIL-SEN Y=3,434254144+0,596193984(X) 16,73
MOOD-BROWN Y=13,04112406+0,591775188(X) 18,09
OPTIMUM Y=7,330448128+0,596193984(X 16,73
HODGES-LEHMAN Y=5,405599345+0,596193984(X) 16,62

Tablo 4.36’daki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-

Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.37°de 15 goOzlemli orijinal veri setine %25 bootstrap uygulanarak
artirllmis veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman

tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK degerleri verilmistir.

Tablo 4.37. 15 Gozlemli %25 Bootstrap Uygulanmig Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=6,502176+0,3226085(X) 4,42
THEIL-SEN Y=2,152589641+0,414342629(X) 5,51
MOOD-BROWN Y=2,152589641+0,414342629(X) 5,51
OPTIMUM Y=2,152589641+0,414342629(X) 5,51
HODGES-LEHMAN Y=5,283078213+0,414342629(X) 4,54
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Tablo 4.37°deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.38’de 15 goOzlemli orijinal veri setine %25 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %10 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.38. 15 Gozlemli %25 Bootstrap Uygulanmis ve %10 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y= 4,150369 +0,5321637(X) 7,69

THEIL-SEN Y=1,154782609+0,447826087(X) 12,71
MOOD-BROWN Y=2,152589641+0,414342629(X) 14,96
OPTIMUM Y=2,166956522+0,447826087(X) 12,22
HODGES-LEHMAN Y=7,726549199+0,447826087(X) 10,88

Tablo 4.38’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-

Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.39’da 15 gOzlemli orijinal veri setine %25 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %20 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.39. 15 Gozlemli %25 Bootstrap Uygulanmis ve %20 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y= 13,37043+0,5505091 (X) 33,66
THEIL-SEN Y=(-1,270082634)+0,490597957(X) 38,42
MOOD-BROWN Y=2,152589641+0,414342629(X) 40,29
OPTIMUM Y=1,794189602+0,490597957(X) 37,11
HODGES-LEHMAN Y=16,36150474+0,490597957(X) 34,13

Tablo 4.39°daki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.
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Tablo 4.40°da 15 gOzlemli orijinal veri setine %25 bootstrap uygulanarak
artirilmis ve %30 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK

degerleri verilmistir.

Tablo 4.40. 15 GoOzlemli %25 Bootstrap Uygulanmis ve %30 Aykir1 Degere Sahip

Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y= 14,68909 +0,5428524 (X) 34,86
THEIL-SEN Y=10,27269439+0,575768535(X) 35,09
MOOD-BROWN Y=1,285939968+0,598736177(X) 36,71
OPTIMUM Y=2,847739602+0,575768535(X) 36,38
HODGES-LEHMAN Y=12,78019378+0,575768535(X) 35,00

Tablo 4.40°daki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin

modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahnmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.41°de 15 goOzlemli orijinal veri setine %25 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %40 aykiri degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.41. 15 Go6zlemli %25 Bootstrap Uygulanmis ve %40 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y= 23,16328+0,4927738 (X) 41,60
THEIL-SEN Y=1,700473934+0,593601896(X) 45,30
MOOD-BROWN Y=12,37861094+0,445912723(X) 4431
OPTIMUM Y=1,31007109+0,593601896(X) 45,42
HODGES-LEHMAN Y=2,900816912+0,593601896(X) 44,94

Tablo 4.41°deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yodnteminden elde edildigi gorultrken ikinci en iyi tahmin Mood-

Brown yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.42°de 15 gOzlemli orijinal veri setine %25 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %50 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK

degerleri verilmistir.
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Tablo 4.42. 15 Go6zlemli %25 Bootstrap Uygulanmis ve %50 Aykir1 Degere Sahip

Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=30,66596+0,462119(X) 44,75
THEIL-SEN Y=11,47827567+0,574532048 (X) 47,65
MOOD-BROWN Y=5,320902613+1,45415677(X) 149,38
OPTIMUM Y=1,399699376+0,574532048(X) 50,41
HODGES-LEHMAN Y=3,154245156+0,574532048 (X) 49,79

Tablo 4.42°deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin

modelinin EKK yodnteminden elde edildigi gorilurken ikinci en iyi tahmin Theil

yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.43°de 15 goOzlemli orijinal veri setine %50 bootstrap uygulanarak
artirllmis veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman

tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK degerleri verilmistir.

Tablo 4.43. 15 Gozlemli %50 Bootstrap Uygulanmig Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=6,04727176+0,4286162(X) 3,98
THEIL-SEN Y=9,1+0,375(X) 4,67
MOOD-BROWN Y=0,761538462+0,668269231(X) 5,20
OPTIMUM Y=7,3+0,375(X) 4,06
HODGES-LEHMAN Y=6,711413043+0,375(X) 4,01

Tablo 4.43’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.44°de 15 gOzlemli orijinal veri setine %50 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %10 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK

degerleri verilmistir.

Tablo 4.44. 15 Gozlemli %50 Bootstrap Uygulanmis ve %10 Aykir1 Degere Sahip

Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y= 3,78837+0,6447297 (X) 5,05
THEIL-SEN Y=10,2+0,6(X) 7,76
MOOD-BROWN Y=0,679310345+0,693965517(X) 6,34
OPTIMUM Y=3,16+0,6(X) 6,34
HODGES-LEHMAN Y=5,263478261+0,6(X) 5,98
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Tablo 4.44’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.45°de 15 gOzlemli orijinal veri setine %50 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %20 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.45. 15 Gozlemli %50 Bootstrap Uygulanmis ve %20 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=11,33154+0,6626364+(X) 29,45
THEIL-SEN Y=3,173006135+0,625221541(X) 31,13
MOOD-BROWN Y=0,097520661+0,603305785(X) 32,77
OPTIMUM Y=2,494151329+0,625221541(X) 31,35
HODGES-LEHMAN Y=12,86753552+0,625221541(X) 29,58

Tablo 4.45’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-

Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.46’da 15 gOzlemli orijinal veri setine %50 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %30 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.46. 15 Gozlemli %50 Bootstrap Uygulanmis ve %30 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=16,18325+0,6475505(X) 35,56
THEIL-SEN Y=2,420947075+0,627994429(X) 38,50
MOOD-BROWN Y=(-29,256)+4,92(X) 368,87
OPTIMUM Y=2,420947075+0,627994429(X) 38,50
HODGES-LEHMAN Y=17,08563098+0,627994429(X) 35,60

Tablo 4.46’daki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.
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Tablo 4.47°de 15 gOzlemli orijinal veri setine %50 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %40 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.47. 15 Gozlemli %50 Bootstrap Uygulanmis ve %40 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=22,87849+0,664645 (X) 42,54
THEIL-SEN Y=0,761538462+0,668269231(X) 47,86
MOOD-BROWN Y=0+0,617647059(X) 49,69
OPTIMUM Y=1,357692308+0,668269231(X) 47,59
HODGES-LEHMAN Y=22,68477843+0,668269231(X) 42,54

Tablo 4.47°deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.48°’de 15 goOzlemli orijinal veri setine %50 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %50 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.48. 15 Gozlemli %50 Bootstrap Uygulanmis ve %50 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=27,58683+0,6310668 (X) 44,56
THEIL-SEN Y=10,02282878+0,659057072(X) 47,22
MOOD-BROWN Y=(-2,628436019)+0,650404238(X) 53,04
OPTIMUM Y=2,868486352+0,659057072(X) 50,01
HODGES-LEHMAN Y=25,37723638+0,659057072(X) 44,65

Tablo 4.48’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.49°da 15 gOzlemli orijinal veri setine %75 bootstrap uygulanarak
artirllmis veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman

tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK degerleri verilmistir.
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Tablo 4.49. 15 Gozlemli %75 Bootstrap Uygulanmig Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=5,81501+0,3941052(X) 3,99
THEIL-SEN Y=1,504511278+0,436090226(X) 5,42
MOOD-BROWN Y=(-0,162264151)+0,641509434(X) 5,23
OPTIMUM Y=5,281203008+0,436090226(X) 4,01
HODGES-LEHMAN Y=5,154135338+0,436090226(X) 4,01

Tablo 4.49°daki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.50°de 15 goOzlemli orijinal veri setine %75 bootstrap uygulanarak
artirtlmis ve %10 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.50. 15 Gozlemli %75 Bootstrap Uygulanmis ve %10 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=11,82733+0,513428(X) 31,83
THEIL-SEN Y=(-1,729107981)+0,544600939(X) 34,30
MOOD-BROWN Y=15,80701754+(-0,043859649)(X) 45,92
OPTIMUM Y=2,551173709+0,544600939(X) 32,96
HODGES-LEHMAN Y=10,93467919+0,544600939(X) 31,87

Tablo 4.50°deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-

Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.51°de 15 gOzlemli orijinal veri setine %75 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %20 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK

degerleri verilmistir.
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Tablo 4.51. 15 GoOzlemli %75 Bootstrap Uygulanmis ve %20 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y= 16,24591+0,5488829(X) 40,50
THEIL-SEN Y=0,077836412+0,606200528(X) 43,03
MOOD-BROWN Y=11,21926606+0,110091743(X) 57,86
OPTIMUM Y=1,660158311+0,606200528(X) 42,54
HODGES-LEHMAN Y=13,88255839+0,606200528(X) 40,75

Tablo 4.51’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.52’de 15 goOzlemli orijinal veri setine %75 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %30 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.52. 15 Gozlemli %75 Bootstrap Uygulanmis ve %30 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=18,59723 +0,5639522 (X) 42,69
THEIL-SEN Y=(-0,553677345)+0,637760706(X) 45,72
MOOD-BROWN Y=(-41,88979592)+5,269387755(X) 527,13
OPTIMUM Y=1,493743054+0,637760706(X) 45,11
HODGES-LEHMAN Y=14,04679736+0,637760706(X) 43,33

Tablo 4.52°deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.53’de 15 goOzlemli orijinal veri setine %75 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %40 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK

degerleri verilmistir.
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Tablo 4.53. 15 Gozlemli %75 Bootstrap Uygulanmis ve %40 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y= 22,76224+0,5442758(X) 45,44
THEIL-SEN Y=(-2,577384669)+0,644398196(X) 49,78
MOOD-BROWN Y=(-3,161987041)+0,713174946(X) 51,02
OPTIMUM Y=1,537925772+0,644398196(X) 48,60
HODGES-LEHMAN Y=13,64829219+0,644398196(X) 47,07

Tablo 4.53’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.54°’de 15 gOzlemli orijinal veri setine %75 bootstrap uygulanarak
artirtlmis ve %50 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.54. 15 Goézlemli %75 Bootstrap Uygulanmis ve %50 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=26,71315+0,5317474(X) 47,93
THEIL-SEN Y=0,055516938+0,606345584(X) 52,25
MOOD-BROWN Y=(-3,15146771)+0,711937378(X) 54,44
OPTIMUM Y=2,992476593+0,606345584(X) 51,29
HODGES-LEHMAN Y=18,33454681+0,606345584(X) 48,95

Tablo 4.54’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olcute gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.55’de 15 goOzlemli orijinal veri setine %100 bootstrap uygulanarak
artirilmis veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman

tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK degerleri verilmistir.

Tablo 4.55. 15 Gozlemli %100 Bootstrap Uygulanmis Modele Ait Sonuglar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=3,38328+ 0,4793066(X) 3,37
THEIL-SEN Y=1,069784173+0,571942446(X) 3,72
MOOD-BROWN Y=0,679310345+0,693965517(X) 4,06
OPTIMUM Y=1,411870504+0,571942446(X) 3,63
HODGES-LEHMAN Y=2,324541657+0,571942446(X) 3,51
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Tablo 4.55’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-

Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.56’da 15 gozlemli orijinal veri setine %2100 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %10 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.56. 15 Gozlemli %100 Bootstrap Uygulanmis ve %10 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=(-0,9223173)+0,89568 (X) 5,94
THEIL-SEN Y=0,87281106+0,686635945(X) 7,82
MOOD-BROWN Y=1,504511278+0,436090226(X) 13,25
OPTIMUM Y=0,87281106+0,686635945(X) 7,82
HODGES-LEHMAN Y=2,789900401+0,686635945(X) 7,58

Tablo 4.56’daki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-

Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.57°de 15 gozlemli orijinal veri setine %2100 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %20 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.57. 15 Gozlemli %100 Bootstrap Uygulanmis ve %20 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=(-2,990037)+1,065701(X) 10,11
THEIL-SEN Y=0,34+0,8(X) 12,53
MOOD-BROWN Y=1,850359712+0,54676259(X) 18,20
OPTIMUM Y=0,34+0,8(X) 12,53
HODGES-LEHMAN Y=2,981032258+0,8(X) 12,25

Tablo 4.57°deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-

Lehman yonteminden elde edilmistir.
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Tablo 4.58’de 15 gozlemli orijinal veri setine %2100 bootstrap uygulanarak
artirllmis ve %30 aykir1 degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK

degerleri verilmistir.

Tablo 4.58. 15 Gozlemli %100 Bootstrap Uygulanmis ve %30 Aykir1 Degere Sahip

Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=(-3,198597)+ 1,026505 (X) 11,45
THEIL-SEN Y=9,375+0,875(X) 14,83
MOOD-BROWN Y=(-0,185010267)+0,911704312(X) 11,90
OPTIMUM Y=0,1+0,875(X) 12,25
HODGES-LEHMAN Y=0,967983871+0,875(X) 12,22

Tablo 4.58’deki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorultrken ikinci en iyi tahmin Mood-

Brown yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.59’da 15 gozlemli orijinal veri setine %2100 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %40 aykiri degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK
degerleri verilmistir.

Tablo 4.59. 15 Gozlemli %100 Bootstrap Uygulanmis ve %40 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=(-1,766601)+0,9288729 (X) 15,22
THEIL-SEN Y=0,845201669+0,883866481(X) 15,32
MOOD-BROWN Y=9,435549525+0,866350068(X) 17,86
OPTIMUM Y=0,07162726+0,883866481(X) 15,29
HODGES-LEHMAN Y=(-0,286033469)+0,883866481(X) 15,28

Tablo 4.59’daki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-
Lehman yonteminden elde edilmistir.

Tablo 4.60’da 15 gozlemli orijinal veri setine %2100 bootstrap uygulanarak
artirillmis ve %50 aykiri degere sahip veri setinin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown,
Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminleri ve HKOK

degerleri verilmistir.
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Tablo 4.60 15 Gozlemli %100 Bootstrap Uygulanmis ve %50 Aykir1 Degere Sahip
Modele Ait Sonuclar

YONTEM DENKLEM HKOK
EKK Y=1,089627+0,920521 (X) 23,39
THEIL-SEN Y=0+0,90625(X) 23,46
MOOD-BROWN Y=(-8,76227758)+1,051601423(X) 24,20
OPTIMUM Y=0+0,90625(X) 23,46
HODGES-LEHMAN Y=1,650181452+0,90625(X) 23,40

Tablo 4.60°daki sonuclara baktigimizda, her iki Olgiite gore en iyi tahmin
modelinin EKK yonteminden elde edildigi gorilirken ikinci en iyi tahmin Hodges-

Lehman yonteminden elde edilmistir.

Sonuglar1 genel olarak degerlendirecek olursak Bootstrap ile %25, %50, %75,
%100 olarak artirdigimiz verilerin EKK, Theil-Sen, Mood-Brown, Optimum ve
Hodges-Lehman tahmin modellerine ait parametre tahminlerinin HKOK degerleri
orijinal veriye ait tahminler ile yakin sonuglar verirken bu artirmis oldugumuz verilere
%10, %20, %30, %40 ve %50 aykir1 deger ekledigimizde HKOK degerlerinin arttig1
goriiliirken en 1yi tahmin modelinin ise EKK oldugu sonucunun degismedigi sonucuna
ulagilmistir. Parametrik olmayan tahmin modelleri igerisinden ise genel olarak EKK’ ya

en yakin sonuca Hodges-Lehman yonteminden ulagilmistir.
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SONUC

Regresyon analizi, regresyon fonksiyonu hakkinda istatistiksel g¢ikarimda
bulunan bir analizdir ve temelde iki degisken arasindaki iliskinin biiyiikligiinii 6lgmek
icin kullanilir. Bu iki degisken arasindaki fonksiyonel iligki biliniyor ise parametrik
regresyon fakat bu iki degisken arasindaki fonksiyonel iligki bilinmiyor ise parametrik
olmayan regresyon olarak adlandirilir.

Bootstrap yontemi, yeni anakitle olarak kabul edilen n biiyiikligiinde orijinal
veri kiimesinden iadeli se¢cim yapmak (zere n birimden olusan 6rneklemler tiiretmeyi,
olusturulan yeni 6rneklemlerin tahminlerinin standart hatasimi kiigiiltmek ve bunun

sonucu olarak daha guvenilir ve dogru tahminlere ulasmay1 amaglamaktadir.

Uygulama kisminda iki farkli veri seti ile ¢ahsilmistir. ilk veri setimiz gergek
hayat verilerinden olusurken ikinci veri setinde ise similasyon veriler kullanilmistir. 11k
olarak veri setlerimize EKK, Theil-Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman
tahmin yontemleri ile parametre tahminleri yapilmistr ve HKOK degerleri
hesaplanmistir. Daha sonra veri setlerimize sirasiyla (%10, %20, %30, %40, %50)
aykir1 degerleri eklenmis ve yeniden HKOK tahmin sonuglarini alip karsilastirmasi
yapilmistir. Verileri Bootstrap metodu ile sirasiyla (%25, %50, %75, %100) HKOK
degerleri hesaplanmis ve bu verilerimize sirasiyla (%10, %20, %30, %40, %50) aykir1

degerleri eklenip ayni islemler tekrar uygulanmustir.

Parametrik olmayan regresyon modelleri orneklem biiyiikligniin az oldugu
durumda daha iyi sonuclar vermektedir. Parametrik regresyon modellerinde ise EKKY
en iyi sonucu vermektedir. Bu calismada da EKKY’e alternatif olacak en yakin tahmin

modeli bootstrap ile aragtirilmastir.

Uygulama sonucunda en iyi tahmin sonucunu EKK yonteminden alirken Theil-
Sen, Mood-Brown, Optimum ve Hodges-Lehman tahmin modellerinden de yakin
sonuglar elde edilmistir. Fakat parametrik olmayan regresyon modelleri igerisinde genel

olarak EKK’ya en yakin sonuca Hodges-Lehman yonteminden ulagilmustir.

Caligmanin uygulama kisminda 20 gozlemli ger¢ek hayat verisi ve 15 gozlemli
similasyon veri kullanilmistir. Bootstrap sonuglarina gore 15 gozlemli similasyon

verilerinin gercek hayat sonuglarina gére daha basarili oldugu, EKK sonuglarina en
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yakin degerlerin az gdzleme sahip ve Bootstrap ile elde edilen sonucglar oldugu da

gorilmiistiir.

Literatiirde parametrik olmayan regresyon yontemlerinde, aykir1 degere en iyi
sonu¢ veren yontem olarak Optimum yontemi bilinmektedir. Bu ¢alismada ise gerek 20
gbzlemli gerekse 15 gozlemli verilerde Bootstrap ile elde edilmis sonuglar arasinda
Hodges-Lehman yonteminin daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ayrica ¢alismada aykir1
deger ile dogru orantili olarak standart hatanin artmis oldugu ve sonraki g¢alismalar da
aykirt degerin minimum diizeyde tutulmasi halinde daha iyi tahmin sonuglarina

ulasabilecegi sonucuna ulagilmistir.

Ileriki ¢alismalarda farkli Bootstrap yontemleri ile (Wild Bootstrap, Cift
Bootstrap vs.) parametrik olmayan ve yari parametrik regresyon yontemleri ile

tahminler yapilarak literatiire katkilar saglanabilir.
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