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YEMIN METNi

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Tiirkiye’de Gelir Farklihginin
Kantil Regresyon Modeli ile incelenmesi: 2002-2010 Yillar1 Karsilastirmasi”
adli ¢calismanin, tarafimdan, bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri diisecek bir yardima
basvurmaksizin yazildigint ve yararlandigim eserlerin kaynakcada gosterilenlerden
olustugunu, bunlara atif yapilarak yararlanilmis oldugunu belirtir ve bunu onurumla

dogrularim.
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OZET
Yiiksek Lisan Tezi
Tiirkiye’de Gelir Farkhihginin Kantil Regresyon Modeli ile incelenmesi: 2002-
2010 Yillar1 Karsilastirmasi
Muhammed Hanifi VAN

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dal

Ekonometri Programi

Modelin fonksiyonel yapisinin dogru secilmesi ve secilen modelin temel
varsayimlarimin  saglanmasi ekonometride c¢ok onemli konulardir. Genel
olarak, degiskenler arasindaki iliski parametrik olmayan yoéntemlerle
incelenmektedir. Bu yontemlerin icinde en ¢ok bilinen ve en sik kullanilan
yontem En Kiiciik Kareler yontemidir. Fakat bu yontem kullanilan veri setinin
yapist ve normallik varsayimmin saglanmamasi gibi nedenlerden dolay1 iyi
sonuclar vermemektedir. Bu durumlarda alternatif regresyon yontemlerini
kullanmamiz gerekecektir.

Bu calismanin amaci son yillarda yayginlasan Kantil regresyon yontemi
ile En Kiiciik kareler yontemini kiyaslayarak iistiinliiklerini ortaya koymaktir.
flk béliimde En kiiciik mutlak sapmalar, M regresyon gibi alternatif yontemler
tamtilmistir. fkinci boliimde ise normallik varsaymm gerektirmeyen ve
kullaniciya ortalamadan farkh olarak veri setini bir ¢ok fakh kantillere bolen
Kantil regresyon yontemi tanitilmistir. Son boliimde ise Uygulama olarak
Tiirkiye’de gelir farkhihgmmin Kantil regresyon modeli ile 2002- 2010 yillar:

karsilastirmasi yapilmstir.

Anahtar Kelimeler: En Kiiciikk Kareler (EKK), Kantil Regresyon , En
Kiiciik Mutlak Sapmalar (LAD), M Regresyon.



ABSTRACT
Master’s Thesis
Analiysing Income Diversty in Turkey by Quantile Regression Model:
Comarsion of 2002 and 2010 Years
Muhammed Hanifi VAN

Dokuz Eyliil University
Graduate School of Social Sciences
Department of Econometrics

Econometrics Program

Selecting the correct functional structure of model and providing the
basic assumptions of the selected model are very important subjects in
econometrics. Generally, relationship among variables is examined using
parametric methods. Ordinary Least Squares is most known and frequently
used method among these methods. But this method not gives good results
because of reasons such as used data set structure and not provided the
assumption of normality. In such cases, we will need to use alternative
regression methods.

The purposes of this study compare the Quantile regression method
which is popularized recent years with Ordinary Least Squares and reveals the
advantages of Quantile regression method. In the first chapter, alternative
methods such as least absolute deviations and m regression have been
introduced. In the second chapter, Quantile regression which is not require the
assumption of normality and for user unlike averages dividing the data set to
the many different quantiles has been introduced. In the last chapter as an
empirical part, we compare the income differences in Turkey between 2002 and

2010 with using Quantile regression model.

Keywords: Ordinary Least Squares (OLS), Quantile Regression, Least
Absolute Deviations(LAD), M Regression.
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GIRIS

Ekonometri, iktisat teorisinden hareketle ele alinan degiskenler arasindaki
iliskiyi ve bu iligskinin derecesini incelemektedir. Degiskenler arasindaki s6z konusu
iliski incelemek tizere ekonometrik olarak yapilan ¢aligmalarda yaygin olarak En
kiiciik Kareler Yontemi kullanilmaktadir. Bu yontemin kullanilabilmesi i¢in temel
varsayimlarin saglanmas1 en Onemli sart olarak ortaya c¢ikmaktadir. Ozellikle
normallik varsayimin karsilanmamasi yapilan ekonometrik analizin giivenirliligi
olumsuz etkilenecektir. Asimetrik dagilimlara sahip verilerde genellikle normallik
varsayimi saglanamamaktadir ve bu varsayimin saglanamamasi durumunda da farkli
bir yontem kullanmak daha saglikli sonuglarin elde edilmesini saglayabilecektir.

Bu calismada en kiigiik kareler yonteminden daha esnek varsayimlara sahip
olan Kantil regresyon yontemi tanitilmigtir. Kantil regresyonun iki yonden diger
yontemlere gore avantaja sahiptir. Bunlardan ilki bu yontemin &zellikle simetrik
olmayan verilerde daha iyi sonu¢ vermesidir. Diger 6nemli bir avantaji da veri setini
belli kantillere ayirarak sapan gozlemlerin etkisini ortadan kaldirmak ve bagiml
degiskeni ortalama olarak aciklamak yerine alt, iist ve orta gibi 19 farkli grup kadar
aciklayabilmesidir.

Bu c¢alismanin amaci Tiirkiye’deki gelir farkliligini 2002 ile 2010 yillarina ait
TUIK’in yapmis oldugu kapsamli hanehalki veri anketini inceleyerek, hem bu soz
konusu yillar itibari ile hem de bu on yillik siire igerisinde gelismislik diizeyini
gostermek bakimindan bu yillar1 bir biri ile kiyaslayarak farkli gelir gruplarindaki,
fark: sosyo-kiiltiirel yapiya sahip gelirleri karsilagtirmaktir.

Tez ¢aligsmasi ii¢ boliimden olugsmaktadir. Birinci bolimde, en ¢ok tercih
edilen regresyon yontemleri olan En Kiiglik Kareler ile Kantil Regresyonun
anlagilabilmesi adina kosullu ortalama yerine medyani dikkate alan yontemlerden
olan Edgeworth Coklu medyan, En Kiiclik Mutlu Sapmalar Regresyonu ile M
Regresyon tanitilmigtir. Daha sonra bu dogrusal regresyonlar ile Robust
regresyonlarin bir birlerine karsi avantaj ve dezavantajlar1 karsilastirilmustir. ikinci
bolimde ise yine Kantil Regresyonun anlasilabilmesi igin ilk olarak dagilim
fonksiyonlar1 ve kantil dagilim fonksiyonu tanitilmistir. Gerekli temel tanimlar

yapildiktan sonra kantil regresyon yonteminin nasil ¢alistifindan bahsedilmistir. Son



bolimde, hanehalkindaki bireylerin gelirini etkileyen etmenleri incelemek iizere yas,
deneyimi ifade etmesi bakimindan yas degiskeninin karesi, bireyin cinsiyeti ve
medeni durumu gibi degiskenler ele alinmistir. Bagimli degisken olarak ele alinan
gelir degiskenin normal dagilmamasi lizerine EKK ile birlikte Kantil Regresyon
modeli farkli gelir gruplarimi agiklayabilecek sekilde 5 ayri kantille tahminleme
yapilmistir. Bu kurulan tiim modeller ayrica 2002 yili ile 2010 yili  karsilastirilmis

ve bu iki yil arasindaki farkliliklar ortaya konulmustur.



BIiRINCi BOLUM
REGRESYON MODELLERI

Cok sayida alternatif regresyon bulunmakla birlikte bunlar arasinda en yaygin
olarak kullanilam1 en kiigiik kareler regresyonudur. Tahmin edilen parametre
sayisindan az oldugu yani serbestlik derecesi fazla ise, veri seti uygun ise, ( aykiri
gozlem ve farkli varyansin olmamasi) Regresyon denkleminin fonksiyonel formu iyi
tahminlenmis ise, kayip veri yok ise en kiigiik kareler regresyonu su durumlarda iyi
caligmaktadir™.

Veri setleri siklikla, degisken sayisinin ¢oklugunun yol agtig1 diisiik serbestlik
derecesi, eksik veri, degiskenler arasindaki giiclii esdogrusallik, farkli varyans,
dogrusal olmayan karmasik iliski, aykir1 gézlem ve gozlem sayisinin azlhigi gibi
analiz yapmay1 zorlastiran birka¢ Ozellige sahip olabilmektedir. En azindan bu
problemlerin bazilarnin iistesinden gelinebilir. Ornegin es dogrusallik faktor
analiziyle kaldirilabilir ya da bazi doniisimler yardimiyla yok edilebilir. Diger
problemler eksik veri gibi ve serbestlik derecesi kolaylikla ortadan kaldirilamayacak
ve bazi teknikler bu problemlerden etkilenen veri setleri igin uygun olmayabilir’. Bu
ve benzer gerekgelerden dolayr alternatif regresyon modellerini kullanmak daha
dogru bir yol olacaktir.

Bu boliimde tiim alternatif regresyon modellerini anlatmak yerine kantil
regresyonun anlasilmasinda yardimeci olabilecegi diisiiniilen en kiigiik kareler, robust
regresyon, en kiiclik mutlak sapmalar, M regresyon ve Edgeworth Coklu Medyan

gibi alternatif regresyonlar anlatilacaktir.

! Lionel C. Briand ve digerleri, "A Pattern Recognition Approach for Software Engineering Data
Analysis", IEEE Transactions on Software Engineering, Cilt:18, 1992, ss. 931-932.

2 Andrew R. Gray ve Stephen G. MacDonell,“A Comparison of Alternatives to Regression Analysis
Model Building Techniques to Develop Predictive Equations for Software Metrics”, The
Information and Software Technology, Cilt:39, 2005, ss. 425-437.



1.1. DOGRUSAL REGRESYON MODELI

Regresyon, bagimli degisken olarak ifade edilen Y ve bagimsiz degisken
olarak kullanilan X degiskeni ya da degiskenleri arasindaki ortalama iligkinin
matematiksel bir fonksiyonla agiklanmas1 olarak tanimlanabilir®.

Genel bir dogrusal regresyon modeli
Y, =L+ BXi+ B Xy +o+ X+ & [1.1]
Seklinde ifade edilir. Burada Y; bagimli degiskeni, X’ler ise bagimsiz degiskeni ifade

etmektedir. Modelde yer alan /g, sabit parametre iken g ’ler kismi regresyon

parametreleridir.

Diger taraftan bagimsiz degisken ya da degiskenler tarafindan bagimlh
degiskenler tam olarak agiklanamadigindan modele hata terimi de eklemek
gerekmektedir. Hata terimi sadece modelin sekli nedeni ile yer almamaktadir®. Hata
teriminin modelde yer almasi, modelde yer almasi gereken degiskenlere yer
verilmemesi ya da modelde yer almamasi gereken bir degiskenin modelde yer almasi
ve bunlara ek olarak 6lgme hatalar1 gibi nedenlerle zaruri hale gelmektedir®.

Bir regresyon modelinde bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenleri
aciklayabilmesi i¢in temel varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Bu varsayimlar
genel olarak hata terimi ile ilgili varsayimlardir, ilk olarak hata terimin rassal
dagilim1 varsayimi, ikinci olarak hata terimi (u) ile agiklayici degiskenler arasindaki
varsayim ve son olarak agiklayict degiskenlerin kendi aralarindaki iliskileri ile ilgili
Varsaylmlarder. Bu varsayimlar,

1) E(g)=0

2)V(g)=0"

3)Cov(g;;¢;)=0

4) e~ N(0,5%)

¥ Sahin Akkaya ve M.Vedat Pazarlioglu, Ekonometri 1, Anadolu Matbaacilik, izmir, 2000, s.47.

* Russel Davidson ve James Gordon Mackinnon, Econometric Theory and Methods, Oxford
University Press, 2004, s.101.

® Selahattin Giiris ve Ebru Caglayan, Ekonometri Temel Kavramlar, istanbul: Der Yaynlari, 2005,
s.87.

® Bavos Abraham ve Johannes Ledolter, Statistical Methods for Forecasting, Jhon Wiley, Sons,inc,
Hoboken, New Jersey,2005, s. 9.



X,bagimsiz degiskenlerinin kosulu altinda y, bagimli degiskeninin kosullu

dagilimi olur ve bunun varsayimlari:

1) Kosullu beklenen deger E(Y;/ X;) = f(X;;f), bagimsiz x; degiskenlerine ve
S parametresine, varyans V(y,/x)=oc° bagimsiz X’ lere ve zamana

baghdir.

2) Bagimli y, degiskeni ve Yy, , degiskeni arasinda farkli zaman araliklari igin

korelasyon yoktur.
Cov(y;; ¥ii) = E[yi —f (Xi;ﬂ)][yi—k —f (Xi—k;ﬂ)] =0 [1.2]

3) X, kosulunda Y., f(x;pf) beklenen degerli o’ varyansh normal dagilima
sahiptir. N(f (x;3);c?) seklinde gosterilir.
Bu varsayimlar, kosullu dagilan y,” nin , X, bagimsiz degiskenlerinin bir

fonksiyonu oldugunu gosterir’.
Basit dogrusal regresyon modelinin parametrelerinin 6rnekten tahmini igin

tahmincilerin belirlenmesi gerekmektedir. Bagimli degisken Y., hata terimi & ’inin
dogrusal fonksiyonudur. Temel varsayimlar nedeni ile ¢ normal dagildigindan Y, de
normal dagilacaktir. Dagilimin ortalamasi (ﬂo + B X, + B, X, +...+,Bkai)ve
varyansi o’ olmaktadir®.
Y, ~ N (B, +BX;,0%) [1.3]
Bu nedenle g,ve p’in tahmini Y,’inin ortalamasinin tahminidir. Bu

tahmincilerin belirlenmesinde en kiigiik kareler, en ¢ok benzerlik yontemleri gibi
yontemler kullanilabilir®.
1.1.1. Robust Regresyon

Parametrik testler bir dagilama bagli olarak bir veya daha fazla anakiitle

parameteresini dikkate alan varsayimlar1 ele alir, parametrik olmayan testler ise

7 Jack Johnston ve John Dinardo, Econometric Methods, Mcgraw Hill, Madison, 1997, ss. 6-7.

® Ramu Ramanathan, Introductory Econometrics With Applications, The Dryden Press, San Diego,
1998, 55.90-92.

% Giiris ve Caglayan, ss, 92-93.



anakiitle parametresi hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmaz. Parametrik ve
parametrik olmayan testler veriler tarafindan temsil edilen Ol¢iim diizeylerine
dayanlrlo.

Parametrik ve parametrik olmayan yoOntemler, parametrenin kullanilip
kullanilmasia baghdir. Parametre bir ana kiitlenin tanimlayici sayisal olgiisiidiir™™.
Bunlar oran, ortalama, standart sapma ve varyans gibi dl¢iilerdir.

Parametrik olmayan regresyon klasik kiime teorisi temeline dayanir ve
olasilik teorisinin genel yapisini kullanir. Parametrik regresyonda ise goézlem
degerlerinden tahmin degerlerinin sapmasinin regresyon modelinden ya da diger
rassal Ol¢ciim hatalarindan kaynaklandigi varsayilir. En kiiciik kareler yonteminden
onemli farki, parametrik olmayan regresyonun yalnizca hata terimlerinin siirekliligi
gibi genel varsayimlari yapmasidir. Bazi parametrik olmayan regresyon yontemleri
hata terimleri ya da regresyon fonksiyonlarinda her hangi bir varsayim ortaya
koymamaktadir. Etkili gozlemler regresyon katsayilarinin tahminine ve tahmin
sonuclarina 6nemli Ol¢iide tesir etmektedir. Aykir1 degerlerin dikkatle incelenmesi
aragtirmalar acisindan olduk¢a Onem arz etmektedir. Aykirt degerlerin varlig
regresyon modelinin iyi bir tahmin yapmasini zorlastirir. Etkili gozlemlerin varlig
durumunda, aykir1 degerlerinden en kiigiik kareler yontemine gore daha az etkilenen
bir regresyon uygunluk yontemi kullanmalidir. Literatiirde pek c¢ok yontem
énerilmistirlz.

Bunlardan biri Robust M-tahmin edicisidir. M-tahmin edici regresyon, iteratif
olarak ¢oziillir. Regresyon parametrelerinin parametrik olmayan tahmin edicileri tim
orneklem biiyiikliikleri ve normal olmayan hata modelleri i¢in en kiigiik kareler
tahmin edicilerine gore daha kiiclik standart hataya sahiptirler. Parametrik olmayan
regresyon istatistiksel model kurma icin bir alternatif olarak kullamlir. Ozellikle
gozlem sayisinin az oldugu, ¢oklu baglanti ve aykir1 degerlerin varligi durumunda

regresyon problemi dogrusal olmayan hedef programlama problemi olarak

9 David J. Sheskin, Handbook of Parametric and Nonparametric Statistical Procedeures, CRC
Pres Company, Washington D.C., 2004, s. 126.

1 Fikret ikiz ve digerleri, istatistige Giris, Baris Yaymlari, 2002, s.263.

12 Kamile Sanli, “Parametrik Olmayan Robust Regresyon™, http://www.yad.org.tr/oturum2.pdf,
(07.06.2012),s.1
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modellenecek ve parametrik olmayan robust regresyon yontemiyle ¢oziimleme
yapilmasi tercih edilecektir®,

Parametreleri elde etmek i¢in kullanilan en yaygin yontemlerden biri olan En
Kiigiik Kareler Yontemi bazi varsayimlara dayanmaktadir. Parametrelerin tahminin
de hatalarin normal dagilima sahip oldugu varsayimi gerceklestiginde EKK’ler
yontemi en iyi ¢oziim oldugu Gauss tarafindan gosterilmistir™®,

Normallik varsayimina duyarsiz olan yaklasimlara robust yaklagimlar
denilmektedir. Robust regresyon, parametrik modellerin  varsayimlarinin
kargilanmadigr durumlarda tahminlerin kararliligini artirmak igin dizayn edilmis
istatiksel yontemlerin ortak bir sinifidir. Robust regresyon yontemi, biiyiik hatalarin
agirliklarini azaltarak bu hatalarin etkisini distirmektedir. Aykiri gézlem ve etkili
gbzlemlerin tespit edilmesi icin kullanilan yontemler robust regresyonun bir pargasi
olarak ele alinabilecektir. Herhangi bir varsayima bagli olmayan oOzellikle de
normallik varsayimina karsi duyarsiz olan yaklasimlar genel olarak “robust”
(saglam) olarak ifade edilmektedir™.

Regresyon analizinde en kiiciik kareler yontemi, gozlem degerleri,
degiskenler ve hata terimi hakkinda birtakim varsayimlarin saglandigi durumlarda
gecerlilik kazanir. Bu varsayimlar gecerli olmadik¢a yapilmis olan hesaplamalarin ve
elde edilmis olan regresyon denklemlerinin istatistiki bir degeri olamaz. Ciinki
varsayimlarin bozulmalarinin bu degerler iizerine ¢cok énemli etkileri olabilmektedir.
Varsayimmlarin tutmamasi elde edilen modelin, populasyonu iyi temsil etmedigini
gostermektedir. Buna bagli olarak elde edilen regresyon denkleminden yapilacak
tahminlerin hatali olma ihtimali yiiksek olur. Hata terimi normal dagilis
gostermemesi durumunda farkli teknik olan robust rergresyon teknigini kullanmak

zorunlu hale gelecektir™.

B3 Kamile Sanli, Yéneylem Arastirmasi Dernegi, “YA/EM Doktora Ogrencileri Kolokyumu”,
16.07.2011,http://www.yad.org.tr/oturum?2.pdf

1 Julian J. Faraway, Extending the Linear Model With R: Generalized Linear, Mixed Effects and
Nonparametric Regression Models. Boca Raton: Chapman & Hall. CRC, 2005, ss. 229.

5 Latif Oztiirk. Dogrusal Regresyonda Saglam Kestirim Yontemleri ve Karsilastirilmalari,
(Yaymlans Doktora Tezi), Mimar Sinan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul, 2003.

* Chen Haifeng ve Meer Peter, "Robust Resgression With Projection Based M- Estimators”,
Proceedings of the Ninth IEEE International Conference on Computer, 2003 s. 1.



1.1.2. Edgeworth Coklu Medyan

Boscovich tarafindan basit iki degiskenli regresyon modelinde en iyi dogruyu

elde etmek ilizere minimum mutlak hata toplamint ilk kez formiile etmis ve

uygulam1§t1r17.
rﬁniﬁ?ZWi _:Bo _ﬂ1Xi1| [1-4]

0 =1
Z(yi _ﬂo_ﬂlxil)zo [1-5]

i=1
Boscovich, veri merkezinden gecen bir dogruyu kisitlamayr 6nermistir. Daha

sonra f,’in optimal segimini hesaplamaya dayanan bir geometrik algoritma

gelistirmistir.
Z(ﬁl):Z|ﬂ1(Xn_7)_(yn_7)| [1-6]

Aslinda bu metod ¢ok yeni bir metod degildir. 1760°l1 yillarda Rudjer
Boscovich bir enlem derecesinin boyunu bes gézlem kullanarak y; enlem boylarin 6,

bunlarin farkli agilarmi ifade etmek iizere asagida minimizasyon problemiyle

diinyanin elipsliginin tahminlemesini 6nermistir.
min|y; — o — Bsin® 4 [1.7]
Ortalama hata kisitina bagh olarak n'lZ(yi —G - fsin 0 ) sifira esitlenir. Daha

sonra Laplace bu problemin ¢oziimiinii agirliklandirilmis medyan hesaplamasiyla
coziilebilecegini gostermistir. Edgeworth metod ya da ¢oklu (plural) medyan metot,
18. yy sonlarina kadar Legendre ve Gauss tarafindan bulunan, iistiin saltanati devam
eden en Kkiiciik kareler yaklagimina dogrudan rakip olarak Boscovich metod
egemenligine son vermeyi amaglamistir.

Edgeworth, denklem [1.5] deki katsayilar1 kisitlamaya gerek kalmadan genel
bir uygulama sunmustur. Burada mutlak hata yaklasimiyla medyan kisitini tartisarak,
hatalarin sifir ortalama kisitin1 azaltmay1 onermistir. Laplace’ in hatalara iliskin bu

teorisinin cazibesi, (¢oklu) plural medyan hatalarin Gaussian kurallara uygun

" Elvezio Ronchetti, Statistical Data Analysis Based on The L Norm and Realted Methods,
Bounded Influence in Regression, North Holland, 1987, ss.65-80.



hatalardan ziyade iist kuyruklarin oldugu ve daha ¢ok uygunsuz gozlemler oldugu
zaman en kiigiik kareler tahmincilerinden daha dogru sonuglar vermesindendir™®.,
Edgeworth, regresyon parametrelerinin se¢imi ig¢in basit bir model
gelistirmistir. Parametrelerin  optimal degerlerini  gostermek igin Laplace’in
prosediiriinii kullanmustir'®. Bazi uygunsuz sartlarda ¢oklu medyan icerigini Laplace
Ol¢egini biraz genisletebilmis ama ortalamadan ziyade medyanin iistiinliigli iddiasini
destekleyecek her hangi bir matematiksel destegi saglayamamistir. Laplace
regresyondaki gibi, ¢oklu ve tek degiskenli medyan icin optimizasyon problemi

arasindaki benzerlik kuskusuz tiim kalintilarda daha zorlayici olacaktir®.
1.1.3. En Kiiciik Mutlak Sapmalar (LAD) Regresyonu

En kiigiik mutlak sapma (LAD) 1757 yilinda Roger Joseph Boscovich
tarafindan en kiiciik kareler metodundan 50 yil 6nce tanitilmistir. En kiiclik kareler
metodunda parametreler hata kareler toplamlnlz:éi2 en kiiciik yapacak degerden

i=1

secilir. En kiiclik mutlak sapma metodunda ise parametreler hatalarin mutlak deger

en kiigiik yapacak olan olas1 degerden secer. Yani en kiigiik mutlak

éi

n
toplamim "
i=1

sapma tahmincileri « ve pasagidaki denklemin minimizasyonu saglanan a ve b
degerleridir®’,
> |y —(a+bx)| [1.8]
Burada y, —(a-+bx,)farki Y = (a +bx; ) dogrusundan, goézlemlerin koordinat
diizleminde meydana getirdigi (x,,y,)ikililerden sapmasi olarak adlandirilir. LAD

tahmin kavrami en kiigiik kareler kavramindan ¢ok daha zor degildir. Gelisen

bilgisayar teknolojisiyle simdiki tahmin hesaplamalari, LAD metodu daha karmasik

'8 Robert V. Hawley ve Neal C. Gallagher, "On Edgeworth’s Method for Minimum Absolute Error
Linear Regression”, IEEE Transaction on Signal Processing, Cilt:42, 1994, ss. 2045-2054.

19 Bjjan Bidabad,” L; Norm Computational Algorithms,18.12.2012”, http://www.bidabad.com/doc/I1-
article6.pdf

% Roger Koenker ve Galton, Edgeworth, "Frisch and Prospect for Kantile Regression in
Econometrics”, Journal of Econometrics, Cilt:95, 2000, ss.347-374.

2! peter J. Rousseeuw, "Least Median of Squares Regression”, Journal of the American Statistical
Association, Cilt:79, 1984, ss.871-880.


http://www.bidabad.com/doc/l1-article6.pdf
http://www.bidabad.com/doc/l1-article6.pdf

hale gelmistir. LAD metodu icin bir formiilasyon yoktur, bunun yerine
hesaplamalara dayanan algoritmalar mevcuttur?.
Algoritmada amag¢ en kiiglik toplam mutlak sapma yoOniine sahip en iyi

dogruyu elde etmektir. Algoritmanin temeli verilen her (x,,y,)noktalari i¢in tim

dogrular arasindan en iyi dogrudan gegen noktalar1 bulma prosediiriidiir. Bu prosediir

iki veri noktasi arasindan gegen LAD regresyonu dogrusu ile birlikte kullanilir. Bu
yiizden algoritma (XL yl)noktalarmdan biri ile baslar ve i¢inden gegebilecegi en iyi
dogruyu bulur. Bu dogru diger veri noktalarindan da gegebilir. Daha sonraki noktalar

(Xz, yz)seklinde gosterilir ve bu noktalarin gecebilecekleri en iyi dogru bulunur.

Daha sonra ayni1 islemler (Xa, y3)n0kta1ar1 ve onun gecebilecegi en iyi dogru igin de

devam ettirilir. Sonugta en son dogru bir Onceki dogrulara benzer sekilde elde
edilebilecektir. Hangi noktalardan gectiklerine bakilmaksizin tiim dogrular arasinda
bu en iyi dogru olacaktir. Yani bu LAD regresyon dogrusu olacaktir®.

Simdi verilen (x,,y,) noktalarindan gegen tiim dogrular arasindan en iyi
dogruyu bulmak i¢in bir prosediir tanimlanmalidir. Verilen her bir (x;, y,) noktalari
icin (x,,Y,)Ve (X,y;) noktalarinin iginden gegen dogrunun egimi
(x—y;)/ (% —Y,) olarak hesaplanir. Eger bazi “i” ler i¢in X =X, ise egim
tanimlanamaz ise bazi noktalar 6nemsenmeyebilir. Veri noktalar1 sdyle gosterilebilir.
(Yo=Y ) (X =% ) < (Vo= Yo ) (% =% ) <o < (Yn = Yo )/ (X, — %o )- sonra
T =[x — x| elde edilir.

Asagidaki kosullarin karsilanmasiyla k endeksi elde edilir.

1
|x1—x0|+...+|xk71—x0| <ET
[1.9]

1
|x1—x0|+...+|xk71—xo|+|xk—xo|>§T [1.10]

22 Brian S. Cade ve Jon D. Richards. “Permutation Test For Least Absolute Deviation Regression”,
International Biometric Society, Cilt:52, 1996, s5.886-902.

2 Steven P. Ellis, “Instability of Least Squares, Least Absolute Deviation and Least Median of
Squares Linear Regression”, Statistical Science, Cilt:13, 1998, ss. 337-344.
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(X, Y, ) NOktalar1 arasindan gegen en iyi dogru Y =o' + "X dogrusudur ve

buradan da katsayilar soyle elde edilecektir.

* Y — yo
B X % [1.11]
a*=Yy, _ﬂ*xo [1.12]

Z‘yi —(a+bxi )‘ denkleminin degeri mutlak sapma toplamidir ve varsayilan

dogru her veri noktasindan gegmemektedir. Eger dogru bir miktar yukar: ¢ikarsa &
kadar hata olusur, ¢ kadar mutlak sapma artis ya da azalig gosterir. Dogrunun
yukar1 ya da asafiya kaymasina gore (x, —y,)noktalarindan gegen en iyi dogruyu

bulmak i¢in islenen siire¢ asagidaki gibi aciklanmistir®,

Eger dogru sadece bir veri noktasindan gecerse, ikinci bir noktayla
karsilagincaya kadar saat yoniinde ya da saat yoniin tersine kendi veri noktasina bagl
olarak dondiiriilebilir. Boylece mutlak sapma bir nokta i¢in sifir olarak kalacaktir ve
diger mutlak sapmalarin her biri ¢esitli miktarlara gére hem azalabilir hem de
artabilir. Toplam mutlak sapmanin artis ya da azaligina gore saat yiiniinde ya da saat
yoniin tersine dondiirme, tersi bir etki gosterecektir. Bu yolla ya da aksi yonde
dondiirme, toplam mutlak sapmay1 azaltacak ya da en azindan artirmayacaktir.
Toplam mutlak sapmay1 minimize etmek i¢in en azindan iki veri noktasindan gecen

dogrulara gereksinim duyulur.
Algoritmanin Gerekgeleri: (x,, y, ) noktalarindan gegen en iyi dogruyu bulma
prosediirii asagidaki gibi gosterilebilir. (x,—y,) noktalarindan gegen tim dogrular

arasindan Z‘yi —(a+bxi )‘ denklemini minimize eden bir dogru bulmak istenir.

(%, — Y, ) noktalar1 arasindan gegen Y =a+bX dogrusu igin Yy, =a+bx, olur, bunun

sonucu olarak a =y, —bx,olacaktir.

% peter Bloomfield ve William L. Steiger, Least Absolute Deviations Theory, Applications, and
Algorithms, Boston, 1983, s5.152-172.
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y; —(a+bx )daki sapma, (y, —y,)—b(x — X, ) olarak yazilabilir. Bu yiizden
b’nin bir fonksiyonu olarak > |(y; —Y,)—b(X —X,)|denklemini mimimize eden b

degeri bulunmak istenir. Bir fonksiyonun minimumunu bulmak i¢in kullanilan ortak
teknik o fonksiyonun tiirevini almaktir. Fakat, |t mutlak deger fonksiyonu t=0

oldugunda tiirevi alinamaz. Bu da (y, —y,)—b(x —x, ) da b degeri haricindeki tiim b
degerlerinde tiirev alnabilir yanib, =(y, —y,)/(x —x,) degeri haricinde. (1.9)
esitsizligi (1.7)’iin tiirev alinabilir kosulunu b > " icin pozitif ve b < £~ degeri i¢in

negatif kosulunu gostermektedir.

(X, Y, ) noktast ile (x,,y,)noktasindan gegen en iyi dogru dikkate alinir.
Bunu dogrulamak igin y, =" + 8" oldugunu gostermek igin denklem (1.9) daki &

ve £ tanimlar kullanilabilir.

LAD tahmincileri 3,, B, f,... 3. olarak ele alindiginda mutlak hata
degerleri toplamint »"|&| en kiigiik yapan degerlerden segilir. Yani bu tahminciler

bo, b1, b2...bx degerlerinin minimizasyonu ile olmaktadir.

|y = (I +byX, +b,%, +bx ) [1.13]
Minimizasyonu saglamak i¢in herhangi bir formiilasyon bulunmamasina karsin, s6z
konusu tahmincilerin elde edilmesinde kullanilabilecek algoritmalar tanimlanabilir.
Algoritma, ele alinan veri setinin hi¢bir bozulma ya da benzersiz olmama problemini
icermedigini varsaymaktadir.

Algoritmanin isleyisini  kolayca agiklamak icin vektér notasyonu

kullanilacaktir.

1 b,
X.

X = i b = bl ve
Xi, b
X b

L)

3

Bundan sonra (1.12)’deki mutlak sapma toplami asagidaki gibi yazilabilir

>lyi—b'x| [1.14]
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Buradaki amag¢ (1.13)’nin minimizasyonunu saglayan b vektoriinii bulmak
olacaktir.

LAD regresyonundaki algoritmalar genel olarak su sekilde siralanabilir:
Oncelikle herhangi bir dogrudan baslanir, sonra iyi dogru bulunur daha sonra daha
iyi bir dogru elde edilir ta ki en iyi dogruya ulasincaya kadar devam edilir. Coklu
LAD regresyonunda benzer iterasyonlar devam ettirilir. Baglangic b vektorii ile
yapilir sonra daha iyi vektdr bulununcaya kadar devam ettirilir en iyi vektor B elde
edilinceye kadar devam edilir. Her bir adimda b tahmincilerinin bir vektorii olur
sonra ilk olarak uygun yone sahip d vektorii bulunur ve b =b+td i¢in bulunan t
degeri en iyisi olacaktir.

“d” yoniinde en iyi tahminciler vektoriiniin bulunmasinda (1.15) degerini

minimize eden bir siirece ihtiya¢ duyulur.
D1y —(b+td)'x [1.15]
Eger z; =y,—b'x, ve w, =d "X, yazilirsa, sonra siire¢ (2.4)’li minimize eden t
degeri elde edilebilir.
D lz —tw] [1.16]
Bu denklem (1.13)’t minimize eden b degerinin bulunmasinda
karsilagilan probleme benzemektedir. z,/w, orani alinarak artan degere gore

siralamaya koyulur. Bu siralamaya gore w ve z degerleri yeniden endekslenerek k

degerleri elde edilir.

g |t | <%T [L.17]

1
W[+ W |+ (W g | > ET [1.18]

Burada T =>’|w| t’'nin minimize degeri z, /w, olmaktadir.

Uygun yo6niin bulunmasi: Her bir adimda, algoritma ds, d,, ds, d4’e kadar dort
yonsel vektor olarak ele alinabilir. Genel durumlarda p agiklayici degisken ve onunla
ilgili p+1 vektor ele alinir. “d;” pozitif yoniiniin yan1 sira “-d;” negatif yonde tiirev
alinir ve her bir d;j vektoriinden dolay1 sekiz farkli yon sunulur.

Bu sekiz yon arasindan en umut verici yon (1.15) esitligini t=0 noktasina en

cabuk yaklagtirarak (en dik sekilde) diistirendir. (1.15) esitliginin ne kadar hizh
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diistiriilecegini belirlemek amaciyla t = 0 noktasinda esitligin sag taraf tiirevi
hesaplanir. (2.4)‘teki notasyon terimlerine gore t = 0 noktasindaki sag taraf tiirevi
W +W,-W, ’dir. Burada W_, z,/w, in negatif oldugu i indisleri icin |wi|’1erin

toplamudir, W, z; =0 i¢in |w]| "lerin toplamidir ve W, ise z; / w, ’in pozitif oldugu |w|

’lerin toplamidar.

Sekiz yoniin her biri i¢in bu tlirev hesaplanir ve tlirevi en negatif olan en
uygun yon olarak segilir. Eger biitiin tiirevler pozitif ise mevcut b vektorii en iyi B

vektoriidiir ve algoritma sonlandirilir.

LAD regresyonunda katsay1 tahminleri ele alindiginda ilk olarak tahminciler

a,p vesonrada € =Y, —(& + ﬁxi) hesaplanir. Serbestlik derecesi n-2 alinir ve sifir

disindaki hatalar biiyiikten kiigiige é(m) > é(z) > é(l) dogru siralanir.

k, degeri degerine en yakin tamsay1 degeridir.

m+1

2-Jm
m+1

k, degeri ise

2 e S

Daha sonra 7 degeri hesaplanir.

degerine en yakin tamsay1 degeridir.

s _ [1.19]

N>

S, =— [1.20]

Test istatistigi ise

tj=— 1.21

t=5- [1.21]
(4)

Testin p-degeri Prob[T>]t|] olasilig1 olarak hesaplanir. Burada T n-2

serbestlik dereceli t dagilimmnin bir rassal degiskenini gostermektedir?.

> David Birkes ve Yadolah Dodge, Alternative Methods of Regression, John Willey & Sons,
Canada, 1993 s. 85.
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1.1.4. M Regresyon

M-regresyon ve Dogrusal Mutlak Sapma (LAD) regresyonu robust
istatistiginin bir parcasidir. Istatistiksel modelin varsayimlar saglanmadiginda dahi
makul 6l¢iide ve 1yi performans gosteren bir istatistiksel prosediir robust olarak ifade
edilmistir. Eger eldeki veriler dogrusal regresyon modeline uygunsa en kiiciik kareler
(EKK) tahminleri ve testi iyi sonuglar verecektir ancak rassal hatalar i¢in normallik
varsayimi gegersiz ise robust durumdan bahsedilemeyecektir. M-regresyon 1964 ‘te
Peter Huber tarafindan tanitilan M-tahmin diisiincesine dayandirilarak bu varsayima

kars1 giicliiliigii kazandirmak amaciyla gelistirilmistir%.
En kiigiik kareler tahmininde & ve £ ‘nin segimiz“ei2 ‘yi olabildigince
kiigiik yapacak sekilde secilir. En kii¢ilk mutlak sapma tahmininde ise bu se¢im

Z‘éi‘ miimkiin olabildigince kiigiikk yapilmaya c¢alisilarak yerine getirilir. M-
tahminde bu diisiince genellestirilir ve & ve f ‘nin segimi Z ,O(éi) ifadesini
miimkiin oldugunca kiicliltecek sekilde gergeklestirilir. Buradap(e), e ‘nin bir
fonksiyonudur. En kiiclik kareler ve en kiiciik mutlak sapma tahmini, ,0(6) =e’ ve
p(e) = \e\ olarak M-tahminin 6zel durumlar olarak goriilebilir 2

M-tahmin: M-tahmin, e* ve ‘e‘ arasinda bir uzlasi saglamak amaciyla p(e)

fonksiyonunu kullanir. LAD tahminlerinin EKK tahminlerine gdre ana avantaj

sapan gozlemlere ¢cok duyarli degillerdir. Ancak sapan gézlem bulunmadiginda EKK

(1P

tahminleri daha dogru olabilecektir. Iki metodun avantajlari, “e” sifira yakin

oldugunda p(e) ‘nin “e” “ olarak almmasi ve “¢” sifirdan uzak oldugunda ise p(e)

‘nin ‘e‘ olarak almmmasiyla birlestirebilir. Daha spesifik olarak asagidaki esitlik

kullanilir®.

% Norman R. Draper ve Harry Smith, Applied Regression Analysis, John & Sons, Canada, 1998. ss.
567-568

%’ Brikes ve Dodge, s. 86.

% Birkes ve Dodge, s. 87.
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2 eger—k<e<
p(e): e; eger—k<e<k [1.22]
2k|e|—k , egere<—kveyak <e

Huber ‘in tavsiyesi izlenilerek K =1.56 olarak alinabilir. Burada &, rassal

hatalar populasyonunun standart sapmasi o > nin tahminidir. ,D(e) ’yi siirekli bir

fonksiyon yapmak amaciyla ‘6‘ yerine 2k|e|—k2 kullanilmigtir. Bu fonksiyonun

grafigi Sekil 1 ‘de gosterilmistir.

Sekil 1: k=1.56 iken Huber ‘in M-tahmini taniminda kullanilan p(e)

fonksiyonunun grafigi.

ple)

—_

Kaynak: Norman R. Draper ve Harry Smith, Applied Regression Analysis, John & Sons,
Canada, 1998. ss. 567-568

o ‘y1 tahminlemek i¢in & =1.483MAD kullanilir. Burada MAD, mutlak
sapmalarin ‘éi‘ medyanidir. 1.483 garpaninin segilmesinin nedeni & ‘y1 rassal

hatalarin dagilimmin normal olmasi durumunda o ‘nin iyi bir tahminleyicisi olarak
elde etmektir.

Huber’ in M-tahminleri (0} ve ﬂ) asagidaki fonksiyonu minimize eden a ve b

degerleridir.

> p(yi—(a+bx)) [1.23]
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(9]

a” ve “b”, p fonksiyonunun argiimani olarak (1.22)‘de acik bir sekilde

goriilmesinin yani sira p tanimindan dolayli olarak goriilmektedir. p fonksiyonu

k=156 icermektedir ve &  sapmalardan (yi —(a+in)) aracihigiyla
hesaplanmaktadir. Simdi, sirada (1.23) denklemini minimize edecek bir algoritmanin
gelistirilmesine ihtiyag vardir®,

Algoritmay1 baglatirken ¢ ve ,[;’ ‘nin baslangi¢c tahminleri olarak en kiiclik
kareler tahminleri alinmaktadir. Bu degerlerin sapmalart ve o ‘nin tahminini
hesaplamak icin kullanilacaktir. Ardindan & ve $ ‘min gelistirilmis tahminleri elde
edilecektir. Bu gelistirilmis tahminler yeni sapmalart ve o ‘nin gelistirilmis bir
tahminini hesaplamada kullanilacaktir. Daha sonra yeni sapmalar ve yeni &,
& ve B°nmn  gelistirilmis tahminleri elde etmede kullanilacaktir. Gelistirilmis

tahminler onceki tahminlerle ayni (veya en azindan yaklasik olarak ayni) oluncaya
kadar algoritmanin bu sekilde iterasyona devam edilir.

Daha spesifik olarak, algoritmanin herhangi bir adimi i¢in & ve f ‘nin o anki
tahminleri a° ve Db°olsun. (yi —(a+in )) sapmalart ve bu sapmalardan

6° =1.483MAD hesaplanir. Ardindan, biiyiik sapma degerlerinden kurtulmak

amaciyla y degerlerinin diizeltilmesi yapilir. Mevcut tahminlenen regresyon

dogrusundan y, ‘nin sapmalar1 € :(yi —(a°+b°xi )) seklinde hesaplanir. Boylece

y, =a’ +b°x +e’ ‘dir. Sonra su tamim yapilir: yi* =a’+b’x +e, . Buradae; , e’
degerinin kirpilmasiyla elde edilen diizeltilmis sapmadir. Bu sapma diizeltmesiyle
mutlak deger olarak 1.56°‘den daha biiyilk sapmaya izin verilmez. Bagka bir
deyisle, eger e’sapmast —1.56° ve 1.56° arasinda ise e =e° (boylece y =y.)
‘dir. Eger e° sapmast —1.56° ‘dan kiigiikse e =-1.5° ‘dir ve e’ sapmasi 1.56°
‘dan biiyiikse e =-1.56° ‘dir. Ardindan vy;,y;...y. diizeltilmis verisinden en kii¢iik

kareler tahmini yapilarak & ve g ‘nin gelistirilmis tahminleri elde edilmis olunur™®,

% Birkes ve Dodge, 5.347.
% Birkes ve Dodge, 5.349.
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Algoritma akla yatkin goriinse de (1.23)‘u nasil minimize edecegi agik
olmayabilir. ¢ ‘min sabit tutulup (1.23)‘un a ve b ‘e gore tiirevlerinin alinarak 0 ‘a
esitlenmesiyle minimizasyon yapilir. Bu islem, asagidaki a ve b ‘den olusan iki

bilinmeyenli iki denklemin elde edilmesine neden olacaktir.
Y x0 (v —(a+bx))=0 [1.24]
Dikkat edilirse p'(e) tiirevi 1.56 ‘ya esit veya daha kiigiik tim e degerleri
icin —36 degerine ve 1.56 ‘ya esit veya daha biiyiikk tiim e degerleri i¢in 30
degerine sahiptir. Boylece eger € =Y, —(a-l-in) sapmalar1  kirpilmis e/
sapmalariyla yer degistirirse (1.24)‘lin ¢6ztiimii ayni1 kalacaktir. Burada ¢, —1.56 ve

156 arasinda ise ¢ =g, ‘dir ve e,, —1.50 ‘dan kiigiiksee] =—1.56 olarak alinir ve

e, 1.56 ‘dan biiyiikse € =-1.56 ‘a esittir. Bagka bir deyisle, (1.24)‘lin ¢oziimiinil
degistirmeksizin  diizeltilmis yi* =a’+ bOXi +ei* degerleri y, degerleriyle yer

degistirebilir. Boylece (1.23)‘l4 minimize eden a ve b degerlerinin degistirilmesine

gerek kalmaz. Diizeltmenin bir sonucu olarak p(y a +bx ) [y a +bx ]

‘dir. Z[y* —(ai +b.x )]2 ifadesinin minimize edilmesi tanim geregi diizeltilmis

veriden elde edilen en kiigiik kareler tahminlerini verir.

Coklu regresyonda M-tahminin bulunmasi prosediirii, basit regresyonda

tanimlanan prosediiriin dogrudan genellestirilmis halidir. Bo,ﬁl,...,ﬁp Huber M-

tahmini degerleri asagidaki fonksiyonu minimize eden by,b,...,b, degerleridir.

Zp(yi —~(by +byX, +...+bpxip)) [1.25]
Burada p(e), (1.22)‘de tamimlanan fonksiyondur. Asagidaki vektor

notasyonunun kullanilmast uygun olacaktir.
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b=|b |veXx=|X,

b, | X
Huber M-tahmininin g vektorii Zp(yi —b'Xi) fonksiyonunu minimize eden

b olarak tanimlanir.

p ile gosterilen regresyon katsayilar vektorii ilk olarak en kiiglik kareler
tahmin vektori tarafindan tahminlenir. # ‘nin bu baslangi¢ tahmini sapmalar1 ve o
‘nin bir tahminini hesaplamak i¢in kullanilir. Boylece f ‘nin gelistirilmis bir tahmini
elde edilir. Algoritmaya bu sekilde gelistirilmis £ tahmininin 6nceki adimda yapilan
gelistirilmis £ tahminiyle ayni (veya en azindan yaklasik olarak ayni) oluncaya

kadar devam edilir.

Daha spesifik olmak gerekirse, algoritmanin herhangi bir adiminda o anki
gelistirilmis A tahmini b° olsun. vy, (bo)’ x, ifadesinden sapmalar hesaplanir ve bu

sapmalar kullanilarak da & =1.483MAD bulunur. Ardindan biiyiikk sapma

degerlerinden kurtulmak i¢in y degerlerinin diizeltmesi yapilir. Mevcut tahminlenen

regresyon dogrusundan Yy, degerlerinin sapmalart e’ =y, (bo)’ x, denklemiyle

hesaplanir. Boylece Y, =Y. (bo )’ x. +e’ olur. Mutlak degerce 1.56 ‘dan daha biiyiik

olan sapmaya sahip olan e ‘lar kirpilarak diizeltilmis e sapmasi elde edilir ve

y =Y, (b0 )’ X, +€ degerleri hesaplanir. Artik y;,...,y diizeltilmis verisinden en
kiiciik kareler tahmini yapilarak £ ‘nin gelistirilmis tahmini elde edilir.

Y=8+BX +..+B,X, +e genel dogrusal regresyon modelinde
P =-.=B,=0 testinin en kiigik Kkareler test istatistigi hatirlanirsa asagidaki

gibidir.
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SSR

F _ Sunirlandirilmis -
LS —

SSRstnlrlaizdlrllmaml§ [ 1 26]
(P—0)6fs

Burada, SSR artik kareler toplamia karsilik gelmektedir ve SSR = Zéiz ve

of Es = Zéiz / (n -p —l) ‘dir.  SSR ve SSR ‘daki artiklar sirasiyla

Kisitlanmis Kesitlanmamis
Y =S+ B X, +...+ B, X, +e distirilmis modeline ve Y = g+ B X, +...+ B, X  +e
tim modele en kiiciik kareler metodunun uygulanmasiyla hesaplanir. &7
hesaplanirken tiim modelden elde edilen artiklar kullanilir.
Benzer bir test istatistigi M-regresyonda asagidaki gibi kullanilir.
F oo STR stanms — STR

(p-a)4

Burada, STR donistiiriilmiis artiklarin toplamina karsilik gelmektedir,

kusitlanmams [1 . 2 7]

STR= Zp(éi) ve A= (n/m)Zef /(n—p-1)‘dir. m tamsayis1 kirpma isleminin

gerek duyulmadigi (|éi| 31.56') € artiklarinin sayisin1 gostermektedir. STR ve

kesitlanmus

STR ‘daki artiklar sirasiyla disiiriilmiis ve tiim modele uygulanan M-

kesitlanmamig
regresyon prosediiriinden hesaplanmistir. Doniistlirilmiis modelin  tahminleme
prosediirii daha 6nce anlatilanlardan biraz daha farklidir. o ‘nin tahmini iterasyonlu
bir sekilde bulunmaz. Bunun yerine diisliriilmiis modelin regresyon katsayilarinin M-

tahmin vektoriinii elde etmek i¢in yapilan tiim iterasyonlar boyunca tiim modelden

elde edilmis & tahmini degisiklige ugratiimadan kullanilir. 4 hesaplanirken tiim
modelden elde edilen artiklardan faydalanilir.
Testin yaklasik p-degeri en kiiciik kareler testinde oldugu gibi hesaplanir.

pI’Ob[F > FM] ifadesinde F, p-q ve n-p-1 serbestlik dereceli F dagilimina sahip
rassal bir degiskeni gostermektedir. F,, formiilasyonu F g formiilasyonuna oldukga
benzerdir. Aslinda e ve p(E) taniminda kullanilan 1.5 katsayisin1 oo ifadesiyle yer
degistirirsek F,, tam olarak F ‘e esit olur. Dikkat edilirse eger 1.5 katsayis1 oo
ifadesiyle yer degistirirse tiim i degerleri i¢in e =& ve m=n olur ve boylece A ile

675 cakisir. Ayrica ,0(9)282 olur boylece STR=SSR ve F,, ile F cakisur.
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Yukarida ¢oklu dogrusal regresyon modelinde g, =...= #, =0 ‘mn nasil test
edilecegi tanimlanmigtir. # =0 in test edilmesi ise p=1 ve q=0 oldugu 6zel bir

duruma karsilik gelmektedir. Test istatistigi F,, (1.27) formiilasyonundaki gibidir.

Yaklagik p-degeri prOb[F > FM] olarak hesaplanabilir. Burada F, 1 ve n-2
serbestlik dereceli F dagilimina sahip rassal bir degiskeni gostermektedir. Ayrica t

ifadesi n-2 serbestlik dereceli t dagilimli bir rassal degiskeni gosterir ve |tM | = ,‘fFM

iken Prob [|t| > |tM |] olasiligindan yaklasik p-degeri hesaplanabilir.
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IKiNCi BOLUM

KANTIL REGRESYON

Kantil fonksiyonu tek degiskenli dagilimlarin karsilastirilmasi  ve
tanimlanmasi i¢in yeterlidir. Fakat bagimsiz degiskenler ile bir bagimli degiskeni
arasindaki iliskiyi modelledigimiz zaman, kantil regresyon modeli (QRM) ve kantil
fonksiyonu i¢in bir regresyon model tiiriinii de tanimlamak gerekli hale gelmektedir.
Birden fazla bagimsiz degisken verildiginde dogrusal regresyon modeli kosullu
ortalama fonksiyonunu belirlerken, kantil regresyon modelleri ise kosullu kantil
fonksiyonlarini belirler.

Referans noktasi olarak dogrusal regresyon modelini kullanarak kantil
regresyon modeli ve tahmini tanitilacaktir. Kantil regresyon ile dogrusal regresyon
modellerinin temel model kurulumu, LRM i¢in en kiiciik kareler tahmini ve QRM
icin benzer tahminleme yaklasimlari, iki tiir modelin Ozelliklerinin arasindaki
karsilastirma bu boliimde yapilmak istenmektedir.

Kantil ve sansiirlii regresyon modellerinin faydali 6zellikleri soyle
Ozetlenebilir.

Bu modeller bagimli degiskenin tiim kosullu dagilimlarini tanimlamak i¢in
kullanilabilir.

Kantil regresyon modeli kullanilan dogrusal algoritma programlamasinin
kolayca tistesinden gelebilecek, problem tahmini yapan dogrusal programlara
sahiptir.

1- Kantil regresyon amag¢ fonksiyonu robust yer Olgiisii veren

agirliklandirilmis mutlak sapma toplamidir ve bunun tahminlenmis katsay1

vektorii bagiml degiskendeki sapan gézlemlere karsi duyarli degildir.

2- Hata terimi normal dagilmadiginda, kantil regresyon tahmincileri en kiigiik

kareler tahmincilerinden daha etkin olabilirler.

Farkli kantillerde c¢oziimler farkli parametre vektorlerini saglar; farkl
tahminler,  dagilimin farkli noktalarindaki degisim icin bagimli degiskenin

tepkisindeki farklilik olarak yorumlanabilir®,

31 Buchinsky Moshe, The Theory And Practice Of Kantile Regression. Pablished Doctoral
Dissertation. Cambridge, Massachusetts: Graduate Faculty of Harvar University,1991.
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2.1. KANTIL KAVRAMI

Kiigtikten biiyiige dogru siralanmis bir seride seriyi, iki par¢aya bolen degere
Medyan, dort esit parcaya bolen degerlere Kartil, on esit parcaya bdlen degerlere
Desil, yliz esit parcaya bolen degerlerde Persantil adi verilmektedir.

Bu sekilde seriyi esit parcalara ayiran Olgiilere genel olarak Kantil adi
verilmektedir. Medyan ayn1 zamanda ikinci kartil, ayn1 zamanda besinci desil ve

ellinci porsentile esit olacaktir. Kiiclikten biiyiige sirali bir seride (N) adet eleman

varsa (i) inci kantilin serideki sira numarasi genel olarak K, =X(iN KI2)lk ile

bulunabilir. Burada k kantilin tiirii ile ilgili sabit bir say1 olup, k=2 i¢in medyan, k=4
icin kartil, k=10 i¢in desil, k=100 i¢in persantil degerleri elde edilir®.
X, F dagilim fonksiyonuna sahip rastgele degisken ve P, (0,1) araliginda

bir reel say1 oldugu diisiiniildiiglinde
P(X<x,)=p [2.1]
P(X2x,)z1-p [2.2]
esitsizliklerini saglayan x, degerine X ’in (ya da dagilimin) p.kantili ad
verilmektedir. F dagilim fonksiyonu kullanarak p. kantil ise
F(x,)<p<F(x,) [2.3]
Esitsizligini saglayan deger olarak tanimlanabilir, burada p=0.5 igin X,

degeri dagilimin medyani, ve p=0.25 ve p=0.75i¢in X, Ve X, degerleri

sirastyla dagilimin sirasiyla 1. ve 3. ¢eyreklikleri (quartile) olarak adlandirilir®,

52 Murat Karagoz, Istatistik Yontemleri. Bursa: Ekin Yayim Dagitim,2009, s.62.
% frem Altindag, Kantil Regresyon ve Bir Uygulama, (Yaymlanmis Yiiksek Lisans Tezi) Selcuk
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Konya.
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2.2. ORNEK KANTILININ ORNEKLEM DAGILIMI

Biiylik 6rneklerde ornek kantillerinin nasil davrandigi énemli bir noktadir.

f =F' olasilik yogunluk fonksiyonlu ve QP Kkantil fonksiyonlu bir dagilimdan elde

edilen y,,y,...y, genis bir 5rek igin Q®’nin dagilimi yaklasik olarak normal, Q%

1_
ortalama ve p( p). 1

n f (Q(p))

varyanst kantilde oOlgiilen olasilik yogunluk fonksiyonu tarafindan tam olarak

~ varyanshidir. Ozellikle bu 6mek dagilimmin

tanimlanir. Kantilde yogunluluga baglilik basit bir agiklamaya sahiptir. Eger daha
yiikksek yogunluklu veriler varsa kantiller daha az degiskendir. Bunun tersi

durumunda daha az yogunluluk varsa kantiller daha ¢ok degiskenlik gosterecektir.

Kantil o6rnekleme degiskenligini tahminlemek icin olasilik yogunluk
fonksiyonu bilinmeyen bir tahminleme yolu gerekirken yukaridaki yaklasim

kullanilir. Bu tahminleme icin standart bir yaklasim sekil 2 ile gdsterilmistir. P

noktasindaki Q(p) fonksiyonuna teget olan dogrunun egimi P’ye gore kantil

fonksiyonun tiirevidir. Ya da benzer bigimde denklem 2.4’iin olasilik yogunluk

fonksiyonun tersidir.

d A0
59" [2.4]

f (Q(P)>
. o e - R . "(p—h) "(p+h)
Bu terim kiiclik h degerleri i¢in (p h,Q ) ve (p+ h,Q )noktalarma

1 J(p+ J(p- .
dogru sekant dogrusun egimi olan E(Q(p " —Q(p h)) gibi farkli oranlar tarafindan

tahminlenebilir.
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Sekil 2: Kantil Fonksiyonun Egiminin Tahminlenmesi

Q(P)

A

Sekant

dogrusu Tanjant
dogrusu

Q(Po"‘h)
Q%) .
Q¥ o-h) i :
(s
Po-h Po Py+h

Kaynak: Hao, Lingxin ve Daniel Q. Naiman, Quantile Regression, Sage Publications, 2007,
s.12.

Sekil 2 deki p noktasinda (tanjant ¢izgisinin egimi ) Q® fonksiyonunun

tiirevi (Q( Po+h) _ Q(Po=) ) / 2h olarak gosterilir.

2.3. OLASILIK FONKSiYONU

Rassal bir degiskenin alabilecegi degerlerle bu degiskenin s6z konusu
degerleri alma olasiliklar1 arasindaki iligkiyi, baglantiyr gosteren fonksiyona olasilik
fonksiyonu denir. Rassal bir degisken olan X, kesikli bir degiskense buna kesikli

olasilik fonksiyonu denir.
f(x)=Pr{X=x}=p, i=1,2,...,n [2.5]

X’in x degerini alma olasiligina p, denir. “a” ve “b” gibi iki sabit say1 arasindaki

aralikta, siirekli rassal bir degiskenin deger alma olasiligmma siirekli olasilik

fonksiyonu denir. Bu olaslilik asagidaki gibi gosterilebilir.
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J £ (x)ox [26]
Yada

Pr{a<X <b}=|f(x)dx [2.7]

D ey T

Rassal bir degisken olan x verildiginde, X’in ele alinan bu degiskene esit ya da kii¢iik

c¢ikma olasiligini veren fonksiyona F(x) ile gosterilen dagilim fonksiyonu denir.
F (X) =Pr { X< X} ve bu deger O ile 1 arasinda olacaktir.

Olasilik fonksiyonu ile dagilim fonksiyonu arasindaki iligki su sekilde gosterilebilir.
Olasilik fonksiyonu ile dagilim fonksiyonu arasindaki baglanti yani birinden digerini

gecis su sekil de saglanabilir34.

F(=] 1 (x)H(x) 28]
Dagilim fonksiyonundan yogunluk fonksiyonuna gegcis ise

d
f (X) = —( F (X)) olacaktir.
dx
2.4. KANTIL FONKSIiYONU VE KANTIL YOGUNLUK FONKSiYONU

Kantil fonksiyonu hakkinda sistematik olarak ilk defa makalesinde bahseden
Parzen, Kantil fonksiyonunu Q(p) olarak ifade etmistir. Buradaki p degeri O ile 1

arasinda bir deger almaktadir.

Q(p)=F"*(p)=inf {x:F(x)>p} [2.9]

x, degeri anakiitlenin p’ninci kantili olarak adlandirlir®.

X, =(X<x,)=p [2.10]

3 Bedriye Saracoglu ve Ferhan Cevik, Matematiksel Istatistik Olasihk ve Onemli Dagilimlar, Gazi
Biiro Kitabevi, Ankara, 1995, s.85.

% Emanuel Parzen, "Kantile Probability and Statistical Data Modeling”, Statistical Science, Cilt:19,
2004, ss. 652-662.
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Bunda temel 6zellik —o < x<oo Ve 0< p<1 olarak ifade edilmis ve eger Q( p) <X

ise F (X) 2 P olacaktir. Sonug olarak X, Q( p) icin 0zdes dagilir ve asagidaki gibi
gosterilebilir®.

PriQ(p)<x]|=Pr[ p<F(x)]=F(x) [2.11]

Kantil yogunluk fonksiyonu da benzer Ozelliklere sahip olarak, kantil dagilim

fonksiyonunun tiirevi alinarak elde edilebilir.

q(p)=de—E)p) [2.12]

Q(p) azalmayan bir fonksiyona sahip ve q(p) negatif olmayan ve 0<p<l1l

degerlerini icermektedir®’.

2.5. DOGRUSAL REGRESYON MODELLERi VE ONUN
YETERSIZLIiKLERI

Dogrusal regresyon modeli sosyal bilim arastirmalarinda yaygin olarak
kullanilan standart istatiksel metottur. Fakat bagimli degiskeninin tiim kosullu
dagilim ozelliklerini agiklamaksizin bir bagimli degiskeninin kosullu ortalamasina
yogunlagsmaktadir. Aksine kantil regresyon modelleri bagimli degiskeninin tam
kosullu dagilim ozelliklerinin analizini kolaylastirmaktadir. QRM VE LRM gesitli
yonlerde bir birine benzerler, her ikisi de parametreleri bilinmeyen, dogrusal stirekli
bagiml degiskenleri ile ilgilenmektedirler; fakat kantil regresyon modeli ve dogrusal
regresyon modelleri farkli nicel modeller ve hata terimine ait farkli varsayimlara
giivenmektedirler. Bu benzerlikleri ve farkliliklar1 en iyi sekilde anlamak igin
baslangi¢ noktasi olarak LRM sergilenecek sonra QRM tanitilacaktir. A¢iklanmasi
kolay olmast acisindan tek bagimsiz degisken ele alinacaktir.

LRM ile standart dogrusal regresyon modeli ifade edilmektedir.

% parzen, ss. 105-121.
" Warren Gilchrist, Statistical Modelling with Quantile Functions, Cherman & Hall/Crc Press,
London, 2000, ss. 11-13.
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Yi= ﬁo + :lei +& [2.13]

Burada ¢;, 6zdes, bagimsiz ve sifir ortalamali ve o’ varyansli normal dagilimlidir.

B, + X fonksiyonu x veriyken y’nin kosullu ortalamasina karsilik verilere uygun

olarak gosterilebilir bu da E[y | X] gosterilir ve burada x bagimsiz degiskenine

karsilik olarak y degerlerinin popiilasyondaki ortalamasini gosterilmektedir.

LRM nin 6nemli 6zelligi farkli varyans varsayimi, kosullu varayans Var(y|x)

bagimsiz degiskenin tiim degerleri icin sabit bir o’ varsayimidir. Farkli varyans
ihmal edildiginde kosullu 6lgek ve kosullu ortalamanin kendiliginden modellenmesi

icin LRM nin kendiliginden diizenlemesi olasidir. Ornegin denklem 2.13 te

diizenlenmis model Y, = 3, + B X; +€’¢, olacaktir. Burada y bilinmeyen ilave bir

parametredir ve sdyle yazilabilir Var ( Y] X) =o'’

LRM nin tgiincii farkli 6zelligi normallik varsayimidir. Clinkii LRM veriler
icin olast en iyi uyumu en kiiciikk kareler saglar, sadece tanimlayici amag igin
normallik varsayimlarin1 kullanmaksizin LRM yi kullaniriz. Fakat, sosyal bilim
aragtirmalarinda, LRM bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tizerindeki 6nemli
etkinin olup olmadigimin testi oncelikle kullanilir. Hipotez testleri parametre
tahminini asmakta ve tahmin edicinin Ornek degiskenliginin tanimlanmasim
gerektirir.

Hesaplan “p” degerleri normal dagilima ya da biiylik 6rnek durumda
giivenilir olacaktir. Bu kosullardan birinin ihlal edilmesi “p” degerlerinin yanh
olmasina neden olabilir ve bu da hipotez testlerinin gegersiz olmasina yol acacaktir.
Liner regresyon modelinde verilerin biiyiikk bir c¢ofunu takip etmeyen sapan
gozlemler, tahmin edilen regresyon dogrusu fiizerinde gereksiz bir etki yapma
egilimindeler. LRM de alisilagelmis pratik yontem sapan gozlemleri tespit etmek ve

onlar1 yok etmektir.

2.6. KOSULLU MEDYAN VE KANTIiL REGRESYON MODELI

Medyan regresyon modellemesi 18. yiizyilin ortalarinda Boscovich tarafinda
Onerilmistir ve sonrasinda Edgeworth ve Laplace tarafindan gelistirilmistir. Medyan

regresyon modeli LRM’ nin kosullu ortalama tahminin zararlarim1 sdylemektedir.
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Medyan regresyon kosullu medyana gore bir bagimsiz degiskenin etkisini tahminler,
boylece ¢arpik bir dagilimda merkezi yeri ifade eder.

Hem sekil ve hem de merkezi konumdaki degisimleri modellemek igin
Koenker ve Bassett medyan regresyondan daha genel bir formu kantile regresyon
modelini (QRM) Onermislerdir. QRM kosullu dagilimda ¢esitli kantillerdeki bir
aciklayict degiskenin potansiyel fark etkilerini tahminler, 6rnegin 0.5’inci kantilden
0.95°ci kantile kadar ki 19 esit uzakliktaki kantillerin sikligin1 tahminlemektedir.
Medyan ile medyan disindaki kantiller, bu tahminlenmis 19 regresyon c¢izgisinin
konum degisikliginin ( medyan ¢izgisinin yerindeki kayma, degigsme) yani sira, hem
6l¢ek hem de daha karmasik sekil kaymasini (medyan disindaki ¢izgiler) elde eder.

Asagidaki (2.14) denkleminde LRM ile ilgili olarak QRM asagidaki gibi
gosterilebilir.

vi= A"+ 8% + A% [2.14]

Burada 0<p<1 p’ninci kantile sahip popiilasyonun 6zelligini gostermektedir.

LRM tekrar hatirlandiginda, x; verildiginde y’nin kosullu ortalamasi

E(y;|x;)=8, + B.x dir ve bu esitlik hata teriminin beklenen degerinin sifir olmasimi
gerektirmektedir. Sonug olarak, QRM ile ilgili olarak x; verildiginde p’ninci kosullu
kantilleri Q" (yilx)= ,Bé Py ,Bl( P) X + ﬁé p)Xi olarak belirtilir. Kosullu p’ninci kantil x;
bagimsiz degiskenin spesifik degeri, spesifik kantil parametreleri ,Bé p)Ve ﬂl( P)
tarafindan tanimlanmaktadir. LRM de oldugu gibi QRM’de de hata terimi esdeger
olarak tanimlanmigtir. Ciinkii ,3(() Py ,31( ") bir sabit ve
Q(p) (yi | X ) = ﬁép) —I—ﬁl(p)xi +ﬂ§p)xi +Q(p) (6‘i ) = ﬂép) +ﬂl(p) dir. Boylece QRM esdeger

formiilasyonu hata teriminin p’ninci kantili sifir olmayi gerektirir.

llgilenilen p. kantilin farkli degerleri i¢inde bu durum gegerli olacaktir.
Denklem 2.14 te p yerine q yazildiginda YiZﬂéq)-l-,Bl(q)Xi-l-ﬂz(q)Xi olur bu da
i 1

&” &9 = (A7 - A" )+ x (BV~4") haline gelir. Verilen x; sabit degeri

(p)

(a)

tarafindan iki sabit hata terim olusur. Diger bir deyisle, & "'ve & dagilim

birinden digerine kaymadir. QRM de g6z oniine alinmasi gereken énemli bir hususta
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1=1,2,...,n kadar 8i(p) nin bagimsiz ve 6zdes dagildigidir; bu durum kisaca “iid”

(p)

[13%2] (P2l 66 9

olarak sdylenir. Bu durumda &; " ’nin g’nilincli kantili “i” ye degil “q” ve “p” ye

bagli olan cpq sabitidir. Denklem 3.5 kullanilarak, g’niincii kosullu fonksiyonu

Q(q) (yi | xi):Q(p)(yi | Xi)—IGC’q olarak gosterebiliriz. Sonug olarak “iid” durumu,

kosullu kantil fonksiyonu g, ’in ortak degerini alan ,Bl(p) egimi ile birinden digerine
basit bir kayma ya da degigmedir. Yani diger bir degisle, “iid” varsayimi bagiml
degiskeninde sekil kaymasinin olmadigimi sdyler. 2.13 denklemi, bir denklemle
sadece bir kosullu ortalamaya sahip denklem 2.14 teki LRM’ye benzemedigini
ortaya koymakta ve QRM ise sayisiz kosullu kantile sahip olabilir. Bu sayisiz
denklem denklem 2.14 formunda gosterilebilir. Ornegin QRM 19 kantille belirlense

19 denklem, 19 kosullu kantillerin ( 10'05, 10'10,..., 10'95) her birinde Xx; igin 19 katsayi

elde edilir. Bu kantiller esit uzaklikta olmayabilirler, fakat pratik olarak esit uzaklikta
olmak onlarin yorumlamasini kolaylastirmaktadir

Bu sonuglar LRM’nin kosullu ortalamasinda oldukga farklilik arz etmektedir.
Kosullu kantiller sekil ve yer kaymasinin 6zetini kullanabilen bir dagilim olarak

tanimlanir.

2.7. KANTIL REGRESYON TAHMINIi

Simdiye kadarki regresyon modellerinin en belirgin ortak noktast ortalamaya
dayali tahmin yapmalariydi. Yani bu regresyon modelleri bagimsiz degiskenlerin bir
fonksiyonu olarak bagimsiz degiskenlerin verilen degerlerini amag¢ fonksiyonunu
kosullu dagilimin ortalamasini modellemeye yogunlasmistir. Fakat ortalama,
ilgilenilen kosullu dagilimlarin 6zelliginde sadece bunlardan bir tanesidir. Kantil
regresyon modeli ile bagimsiz degiskenlerin degisen degerleri ile birlikte kosullu
dagilimdaki degisikligin diger 6zelliklerinin nasil oldugun klyaslanacaktlrgg.

En kiiciik kareler tahmincisi toplam hata kareleri minimize etmek i¢in

parametrelerin bu degerlerini alarak parametre tahmincileri 3, f, icin ¢ozer.

% Mark S. Handcock, Relative Distribution Methods in the Social Sciences, Springer-Verlag, New
York, 1999, 5.213.
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. 2
min Y (v, —(5, +Bx)) [2.15]
Eger LRM varsayimlari yerine getirilmis ise bagimli degiskenin tahmini ,BO,
ﬁAl degerleri 6rnek hacmi sonsuza giderken anakitlenin kosullu ortalamas1 E(y | x ) e

yakalasacaktir. Denklem 2.15 te minimizasyon ifadesi tahmin dogrusu Yy = ,@0 + ﬂlx

ve veri noktalar1 (xj, Y;) arasindaki dikey uzakligin karesinin toplamidir.

Minimizasyon problemini elde etmek i¢in asagidaki adimlar elde edilir.

a) ,BO , ﬁAl ’e gore denklem 2.15’in kismu tiirevi alinir.
b) Elde edilen her bir kisim sifira esitlenir.
C) Iki bilinmeyene ait iki denklem ¢oziiliir

Sonrasinda asagidaki tahminciler elde edilir.

b= i n. [2.16]

Z(Xi _7)2
By =Y-Bx [2.17]

QR tahmin edicisinin LR tahmin edicisinden 6nemli bir fark: sudur ki, QR’de
dogrudan noktanin uzakligi agirliklandirilmis dikey uzaklik (karesiz) toplamu
kullanilarak 6lgiiliir, burada agirlik dogrunun istiindeki noktalar i¢in p ve dogrunun
altindaki noktalar i¢in 1-p olarak alinir. Bu p orani i¢in her bir segenek, drnegin
p=0.10, 0.25, 0.50, farkli bir uyumlu kosullu kantil fonksiyonuna yol acar. Amag
olast her bir p degeri icin arzu edilen 6zellikler ile bir tahmin edici bulmaktir.

Somutlastirmak icin, ilk dnce medyan regresyon icin tahmin ediciyi ele
alinacak. 1. boliimde, y’nin medyan1 E|y-m|’in minimizasyon degeri olarak nasil
goriilebilecegi tanimlanmistir. Benzer bir durum icin medyan regresyon durumunda
mutlak hata toplamini minimizasyon i¢in secilebilir( goézlem degerinden uyum
degerine mutlak uzaklik).

Tahmin edici denklem 2.12 f.’lere gore minimize edilse:

Z|yi -5 _:lei| [2.18]
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Uygun model varsayimlari altinda, 6rnek hacmi sonsuza gittik¢e, popiilasyon
diizeyinde x verildiginde y’nin kosullu medyani elde edilir.

Denklem 2.18 minimizasyon ifadesinde, medyan regresyon dogrusu olarak
adlandirilan ¢6ziim sonucunda, regresyon dogrusunun altinda kalanin yarisi ile
regresyon dogrusun altinda kalan verilerin diger yarisindaki bu veriler regresyon
dogrusundan ge¢mek zorundadir. Yani, kabaca hatalarin yarisi pozitif diger yarist da
negatiftir.

Sekil 3’iin sag panelinde, sekiz adet hipotetik veri noktast (xjYi) ve bu
noktalarla bir birine baghi 28 dogru(8(8-1)/2=28) gosterilmektedir. Kesiki dogru
tahmini medyan dogrusudur, yani bu dogru tiim veri noktalarindan mutlak dikey
uzaklik toplami1 minimizasyonudur. Alti gozlem noktast medyan regresyon

dogrusunun tizerine degil de bu dogrunun alti veya iistiinde kalmistir. (x, y)

diizlemindeki her dogru (f3,, B,)egim ve sabitin se¢imi y =4, + B xten elde edilir,
bu yiizden (f3,,/3,) diizlemindeki noktalar ve (x, y) diizlemindeki noktalar arasinda

bir uyuma sahiptir. Sekil 3 teki sag panel, ( By ,6'1) diizlemindeki grafik sol paneldeki

her bir dogruya karsilik gelen noktayi icerdigini gostermektedir. Koyu daire sol

paneldeki medyan regresyon dogrusuna karsilik gelen sag paneli géstermektedir39.

Ek olarak, eger sabit ve egim (4, 4 )ile bir dogru verilen (xi, Vi)

noktalarindan gegerse ve sonra y=/ +Bx, ve bu yizden (f,,8),

: 1
B, = [LJ _[;] B, dogrusunun tizerine diiser.

X i

Sekiz dogru sekil 3’de sol paneldeki sekiz noktaya karsilik gelen sag
paneldeki sekiz dogruyu gostermektedir. Bu dogrular (,, 3, ) diizlemini poligan(gok

kenarli) bolgelere boler. Bir benzer ornek olarak sekil 3 teki golgeli alan
gosterilebilir. Bu alanin herhangi birinde, bu noktalar (x ,y) diizlemindeki dogrularin
bir kiimesine karsilik gelmekte, ve bunlar tam olarak benzer sekilde veri setini ikiye
bolmekteler (bunun anlami bir veri dogrusunun altindaki ve istiindeki noktalar

benzerdir).

% Lingxin Hao ve Daniel Q. Naiman, Quantile Regression, Sage Publications, 2007, s.36.
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Sonug olarak, sekil 4’te minimizasyonu arastiran (/,,/,) fonksiyonu her

alanda dogrusaldir, yani bu fonksiyon ¢ok diizlemli yiizey formlu grafik konvekstir.
Bu ornekte sekil 4 te iki farkli acidan konveks olarak cizilmistir. Tepe noktas,

kenarlar, noktalarin yansitilan yiizeylerinin goriiniimii, dogru pargasi ve alan sirasiyla

( By ﬂl) diizleminde sekil 3’lin sag panelinde gosterilmektedir.

Her bir koseye karsilik veri noktalartyla iligkili bir dogruya karsilik gelir.
Yiizeyde Iki tepe noktasma bagli her bir kenar bir dogru parcasina karsilik
gelmektedir, burada ilk dogru ile tanimlanan veri noktalarindan bir tanesi bir bagka
veri noktast yerine de kullanilmis ve diger noktalar onlarin altinda ya da {istiinde
kalmistir.

Denklem 2.18. deki mutlak uzaklik toplaminin minimizasyonu i¢in ¢dziim

yolu, bunlardan biri medyan regresyon katsayilarina ( ,30, ,31) neden olan, dogrusal

programlama problemleri ¢oziimleri i¢in dis nokta ¢6ziim yollarina dayanabilir.

Bir koseye karsilik gelen ( By ﬂl) noktalarinin herhangi birinden baglanabilir.

Minimizasyon ¢ok diizlemli yiizeyin kenar1 boyunca bir acidan diger agiya olan
hareket tekrarlanarak elde edilir, secilen bir agidan minimuma varinca kadar bu
yonde en dik tepeden inmektedir. Onceki paragraftaki tanimlama kullanilarak, es veri
noktalar tarafindan tanimlanan dogrudan dogruya tekrarl bir sekilde hareket edilir,
secilen biriyle suan ki iki tanesinden biri yeni veri noktasinin takasi her bir adimda

karar verildiginde denklem 2.18. en kii¢iik deger yapmaya yol agacaktir’,

0 Hao ve Naiman, s.37.
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Sekil 3: Dogru ve Noktalarm ikili Gésterimi

By O -

Kaynak: Hao, Lingxin ve Daniel Q. Naiman, Quantile Regression, Sage Publications, 2007,
s.35.

Sekil 4: Poledral Yiizeylerin Gosterimi

Kaynak: Hao, Lingxin ve Daniel Q. Naiman, Quantile Regression, Sage Publications, 2007,
s.36.
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Mutlak hata toplami minimumuna en alttaki kose noktalari yiizeyinin

altindaki (f3,, B, ) yiizeyindeki noktalarda ulagilir.

Medyan regresyon tahmin edicisi p’ninci kantil regresyon tahmin edicisi
icinde genellestirilebilir.Tek degiskenli bir dagilim olan yi,...,y,’nin p’nin kantil
dagilimi 6rnek noktalarindan agirliklandirilmis uzaklik toplami minimum olan q
degeridir. Buradaki q’niin iistiindeki 1-p agirliklandirmasini alirken q’niin altindaki

degerler p agirhklandirmasim alacaktir™. Benzer bir sekilde, y; gercek degeri ile

Y, = ,Bép) -I-,Bl(p)tahmin degerleri arasindaki uzakligin tartili toplami1 minimzasyon

degeri olan ,Bép), ,Bl(p)p’ninci kantil regresyon tahmin edicileri olarak tanimlanir.
Burada y, tahmin degeri gozlem degeri yi’nin altinda tahminlenmis ise buradaki tarti
1-p degilse p kullanilir. Diger bir deyisle yi-y, agirliklandirilmis toplam hatay:
mininimzasyonunu arastiririz. Burada pozitif hatalar p agirliklandirmasin1  alirken

negatif hatalar ise 1-p agirliklandirmay: alacaktir. P’ninci kantil regeresyon tahmin

edicileri ,8(5 ) , ,BAl(p) minimizasyon i¢in asagidaki gibi seilir*?,

Zd yl’yl p Z ‘yi_ﬂép)+ﬂl(p)xi‘+(l_ p)
i=1

yi >,6'( "

\y. B+ Bx,

2.19
Yi <ﬂo +ﬂ1 i [ ]

Denklem 2.18 ten farkli olarak negatif hatalar pozitif hatalar gibi benzer
onemde ifade edilir ve denklem 2.19 pozitif ve negatif hatalar farkli isaretlerle
agirliklandirilir. Denklem 2.19°daki ilk toplam dogrunun yukarisindaki noktalar i¢in
y= ﬁép) +ﬂ1(p)X dogrusundaki veri noktalarmin dikey uzaklik toplamudir. Ikinci
toplam ise asagidaki tiim veri noktalarinin toplamidir.

Her bir kantil regresyon i¢in katsayilarin tahmininin tiim verileriyle
agirliklandirildig: bilinen en yaygin hatadir. Kantil regresyon katsayilari ,Bép), ﬁl(p)

hesaplamalar1 i¢in bir ¢oziim yolu medyan regresyon Kkatsayilarinki gibi

*! Roger Kuenker ve Vasco D’Orey, *Computing Regression Quantiles”, Applied Statistics, Cilt:46,
1987, ss. 383-393.
* Hao ve Naiman, s. 37.
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gelistirilebilir. “p’ninci” kantil regresyon tahmin edicisi medyan regresyon tahmin

edicinin benzer ozellikteki bir durumuna sahiptir. Y = ,Bép) + ﬁl(p) tahmin dogrusu

€ _ %

altinda kalan veri noktalarinin orani “p” ve yukarida kalan oran ise 1-p olacaktir.

Ornegin, 0.10 cu kantil regresyon dogrusu icin katsayilar1 tahmin etigimiz
zaman, dogrunun altindaki gozlemler agirligm 0.90’m1 vermekte ve yukarisinda
dogru ise agirligin 0.10’unu alir. Sonug olarak tahmin dogrusunun yukarisinda kalan
(Xi, yi) veri noktalarmin % 90’n1 pozitif hatalara yol acar ve dogrunun altinda kalan
%10 ise negatif hatalara yol agar. Diger taraftan, 0.90’inc1 kantile regresyon
katsayilarin1 tahmin etmek i¢in dogrunun altinda kalan noktalara 0.10 agirlhig
verilmekte ve geriye kalanlar ise 0.90 olacaktir. Sonug olarak gozlemlerin %90’1
negatif geriye kalanlarin %10’u da pozitif hatalara sahip olacaktir.

B, a gore yonsel tiirevle ilgili basit bir ispat regresyon dogrusunun altinda ve

iistindeki veri noktalart iginde benzer bir sonu¢ gostermektedir. Bir kantil
minimizasyon probleminin ¢dzlimii olarak ela alinabilir. Burada ilk olarak medyan,
0,5’inci kantille baslanacak.

Minimizasyon problemini harekete gegirmek icin ilk olarak bilinen u
ortalama ve y dagilmim dikkate alacagiz. (Y —,u)2 sapma kareler kullanilarak
verilen Y veri noktasinin x degerinden ne kadar uzak oldugu ve sonra E [(Y - ,u)z}

ortalama mutlak sapma ile ortalamada Y’nin x den ne kadar uzak oldugu 6l¢iilebilir.

Bir dagilimin merkezinin nasil tanimlandigi hakkindaki bir yol olarak, minimize

edilmis Y’den ortalama sapma karelerdeki u noktasi i¢in arastirilabilir.
2
E[(Y - ) |E[Y] —2E[Y]u+4?

= (u—E[Y)) ([Y] (E[Y]) )

=(u—E[Y]) +Var(Y) [2.20]

Burada 2.terim olan Var(Y) sabit oldugundan ilk terim olan
( u—E [Y])2 (2.20) esitliginde minimize olmustur. = E[Y ]olarak ele alinmas: ilk
terimi sifir (2.20) esitligini minimize eder ve u’niin diger degerleri ilk terimi pozitif

yaparken (2.20) esitligini minimizasyondan ayirir.
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Benzer olarak n biiyiikliigiinde bir 6rnegin 6rnek ortalamasi minimizasyon

probleminin ¢6ziimii olarak goriilebilir. EZ:(yi —,u)zz Ortalama kareler uzakligi
Nz

minimizasyonunu u noktasinda arastiririz.

LS =5y S 9 =9y 221

Nz Nz
Denklem (2.21) te y 6rnek ortalamasi Sf, ornek varyansii gostermektedir.

Bu minimizasyon probleminin ¢oziimii i¢in ilk terimin kii¢iik olma durumunda u
‘niin degeri x =Yy olarak alinir.

Somutlastirmak ic¢in asagidaki 9 degeri bir gozlem olarak ele alalim: 0.23,
0.87, 1.36, 1.49, 1.89, 2.69, 3.10, 3.82 ve 5.25 degeri. Verilen bir x4 noktasindan
ornek noktalarinin ortalama kareler uzakliginin bir ¢izimi sekil 2.7 de verilmistir.
Dikkat edildiginde fonksiyonun minimumu konveks ile diizlestirilmis paraboldur. .

Kareler uzakliginin kullanilmas1 yerine mutlak uzaklik |Y —m| ile Y’nin m’den ne
kadar uzak oldugunu o6lgebiliriz ve ortalama mutlak uzaklik E|Y —m| ile
popiilasyondaki m den ortalama uzaklhig: 6lgebiliriz. Yine E|Y —m|minimizasyonu ile
m degeri i¢in ¢ozebiliriz. Goriilecegi lizere |Y —m| fonksiyonu konvekstir. Boylece

minimizasyon ¢oziimii i¢in burada m noktasina gore tiirev sifir bulunur ya da kars

isaretteki 2 yonsel tiirevle bulunur. Medyan dagilimi ¢oziimdyir.

Benzer olarak érnek diizeyini ¢alisacaktir. lZ:|y— m| ile 6rnek noktalarinin
N5z

m’den ortamla mutlak uzakligi tanimlanir. Yukaridaki ayni dokuz o6rnek i¢in bu
fonksiyonun bir ¢izimi sekil 6 da verilmistir. Bu fonksiyon 7 seklindeki fonksiyonun
¢izimi ile kiyaslandiginda sekil 6 goriiniirde parabolik ve konveks kalir. Sekil 6’daki
fonksiyon parca parg¢a dogrusaldir ve her 6rnek noktasinda egim degismektedir.
Fonksiyonun minimum degeri sekilde gosterilmis olan 6rnegin 1.89 olan medyan
degeri ile cakismaktadir. Bu daha genel bir olayin 6zel bir durumudur. Her 6rnek

igin  f(m)=|y, —m| ile tamml fonksiyon f,(m)=|y,—m|/n “V”  seklindeki

fonksiyonunun tanimidir. (yi=1.49 veri noktasi ile ilgili olarak f. fonksiyonu igin
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. . .1 .1 .
sekil 7’ye bakiniz. f. fonksiyonu m=y; m>y; i¢in — ve m<y; i¢in—— nin tiirevi
n n
y L . . y S
alindiginda minimium(sifir) degeri alir. m=yj; tlirev alinamadiginda pozitif yonde —
n

1
ve negatif yonde —— ’den yonsel tiirevi alinir. Bu fonksiyonun toplami alindiginda
n

€ 9
S

m’de f’in yonsel tiirevi pozitif yonde (s-r)/n ve negatif yonde (r-s)/n dir. Burada

T
T

m’in sag tarafindaki veri noktalarinin sayis1 ve ise m’in sol tarafinda kalan veri
noktalarinin sayisin1 gostermektedir. fin minimizasyonu m 6rnek medyani olarak
alindiginda, m’in sag ve solundaki veri noktalarinin sayisi esit oldugu durumda
gerceklesir. Medyanin gosteriminde oldugu gibi diger kantiller icin de
genisletilebilir. Her p e (0,1) i¢in, verilen bir “q” i¢in Y’ den uzaklik, mutlak uzaklik

ile Olciiliir fakat Y’ nin q’nilin sag ve solunda olmasina bagl olarak farkli agirliklar

uygulanir. Verilen q degeri i¢in Y’den uzaklik asagidaki gibi gosterilir.

[2.22]

6,(1.0)-|

(1-p)Y <q Y <q }
plY —q Y <q|

Y: E[dp(Y,q)] de ortalama uzakligi minimum olan q degerini arariz. P.

Kantil q oldugunda minimizasyon saglanir.

1 1-
Ezdp(yi’q):Tth/i_q|+£Z|yi_q| [2.23]
i=1

Yi<q Yi>q
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Sekil 5: Ortalama i¢in Minimizasyon Problemi

20—

15— w’den elde edilen kareler
sapmasi

Kaynak: Hao, Lingxin ve Daniel Q. Naiman, Quantile Regression, Sage Publications, 2007,
s.18.

Sekil 6: Medyan i¢cin minimizasyon problemi

5 J—
4 — m’den elde edilen kareler
sapmasi
3 _
2
min—
o K—XK
[ [ [ [ [ [
0 1 med(y) 3 4 5 6

Kaynak: Hao, Lingxin ve Daniel Q. Naiman. Quantile Regression, Sage Publications, 2007,
s.18.
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Sekil 7: V Sekil Fonksiyonu ile Minimizasyon Problemi Gdsterimi

0.5—
04— p’den elde edilen kareler
sapmast
0.3
Fi(m)

0.2 —
0.1 |
0.0 —

I I I I I |

0 1 y 3 4 5 6

n

Kaynak: Hao, Lingxin ve Daniel Q. Naiman, Quantile Regression, Sage Publications, 2007,
s.19.

2.9. KANTILLERIN OZELLiKLERIi: RANK VE OPTIMIZASYON
Her rassal X degeri dagilim fonksiyonu tarafindan tanimlanmistir.
F(x)=P(X <Xx), [2.24]

0 <7 <1 her degerine karsilik
F‘l(r):inf{x: F(X)ZT} X’in .kantilidir. Medyan yani F-1(1/2), burada

merkezi bir rol oynamaktadir.
Kantiller, tiim bunlar1 takip eden temel basit bir optimizasyondan

kaynaklanmaktadir. Basit bir teorik karar problemi diisiintildiiglinde: Bir nokta
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tahmini F dagilim fonksiyonlu rassal bir degisken gerektirir. Eger azalma agagidaki
sekilde gosterilen pargalt dogrusal fonksiyon tarafindan tanimlanmigsa bazi1 7 € (0,1)
i¢in
p,(u)=u(r-1(u<0)) [2.25]
Beklenen azalmayi bulmak igin X bulunur®®. Bu minimizasyonu arastirmak
igin

Ep,(x_x):(r_l)f(x_x)dp(x)ﬂf(x_k)dF(X) [2.26]

% e gore tlirev alinir.

X 0

OE(p, (X - %)) =(T_1)a£(x —*)GF(X)H@!(X —%)oF (X)
X R o

Burada beklenen azalmanin minimizasyonun {XI F (X) = T} her bir elemani
icin F duragan oldugundan sonug sifira esit olacaktir. Tek bir ¢6ziim oldugunda
X= F_l(T ) aksi takdirde 7. kantil araligindan en kiigiigii se¢ilmek zorundadir.

Asimetrik dogrusal azalmalar i¢in nokta tahmincisinin kantilleri vermesi dogaldir.
Simetrik durumda azalan mutlak degerin medyan1 sagladigi iyi bilinmektedir.
Azalma dogrusal ve asimetrik oldugunda, iki marjinal azalmadan diiz olanini tahmin
noktast olarak tercih edilmesi daha muhtemeldir. Yani Ornegin alt tahmin

(underestimate) asir1 tahminden 3 kat daha fazla degere sahipse, esitligi saglamak

*® Thomas Shelburne Ferguson, Matematical Statistics: A Desicion Theoretic Approach, Academic
Press, New York, 1967, s. 51.
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icin se¢ilen £ yani P(X<X) li¢ kat daha biiyiik olacaktir P(X>X ) den. Yani, segilen X
F’in yiizde yetmis besi olacaktir®.

Dagilim fonksiyonu tarafindan yerine konuldugunda

F,(X)=n"D 1(X, <X) [2.27]
i=1

Beklenen azalan degeri minimize etmek icin X secilebilir.

jp,(x—x)an(x)=n-li§n1:p,(x—>z) [2.28]

Boylece 7. Ornek kantili saglanir®.

Kantillerin temel ozelliklerinden birisi esit varyans Ozelligidir. Boyle bir
durumda, eger rassal bir degisken icin sabit bir donlisim h(6rnegin iistel ya da
logaritmik fonksiyon) uygulanirsa, kantiller kantil fonksiyonu ic¢in benzer bir
dontisiim uygulayarak elde edilebilirler. Diger bir deyisle, eger Y nin p’ninci kantili
q ise h(Y)’nin p’ninci kantili de h(q) olacaktir. Benzer bir durum 6rnek kantilleri
icinde yapilabilir.

Omek kantillerin diger bir temel ozelligi aykiri degerlerin etkisi igin
duyarsizliklar ile ilgilidir. Bu 0Ozellikli kantil regresyon, kantil temelli faydali
igerigin ¢ogunda ve kantillerin yapim asamasindaki yardimda benzer ozellige
sahiptir. Ornek medyan1 “m” 6rnek veriler x; X,...x, olarak verildiginde medyanin
altindaki ve dstliindeki x veri degerlerinin degistirilmesiyle Ornek yeniden
diizenlenebilir. Ornek i¢in bazi diizenlemeler drnek medyanmi vermede etki sahibi

olmayabilir.® Benzer Ozellik p’ninci kantil igin de alimir. Buna karsilik 6rnek

A

ortalamasi i¢in bu durum: baz1 X; + A degerleri i¢in her 6rnek x; degeri degisimi —
n

ile ornek ortalama degisir. Bazi 0Ozgiin verilerin etkisi Ornek ortalama igin
sinirlandirilamaz ama 6rnek kantili i¢in sinirlandirilabilir.
Bir bagimli degisken analizinde, arastirmacilar en iyi modeli elde etmek ya da

yorumlamaya kolaylik olmasi agisindan sik sik Olgegi doniistiiriirler. Tahmin ve

* Roger Koenker, Quantile Regression, Cambridge University Press, New York, 2005, s. 6.
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Koenker, s.6.

42



modelin esit varyans Ozelligi durum (situations) olarak adlandirilir, eger veriler
doniistiiriilirse model ya da tahminde de benzer doniisiimlere ugrayacaktir. Bagimli
degiskenini doniistliirdligiimiiz zaman, esit varyans Ozelligi bilgisi model tahminini
yeniden yorumlamamiza yardimei olur.

Bagimli degiskenin her dogrusal donilisimii i¢in yani, y’ ye bir sabit
eklenmesi ya da bir sabitle carpilmasiyla LRM’nin kosullu ortalamasi tam olarak

déniistiiriilebilir. Bunu su sekilde yazabiliriz*":

E(c+ay|x)=c+aE(y]|x) [2.29]

Q" (c+ay|x)=c+a(Q" [y|x]) [2.30]

Burada kosul a pozitif bir degerdir. Eger a negatif ise
Q(p)(c+ay|x)=c+a(Q(1‘p)[y|x]>olur. Nonliner déniisimlerde sik sik ortaya

¢ikan bu durum arzu edilmektedir. Logaritmik doniisiimii saga carpik bir dagilimda
stk kullanilan bir durumdur. Diger doniisiimler diger doniisiimler ise daha iyi bir
model elde etmek ya da daha fazla normallik saglamak igin g6z Oniinde
bulundurulur.

Logaritmik doniisiimii yakin bir terimdeki bir bagimsiz degiskenin etkisini
modellemek ic¢inde kullanilir( ylizdelik degisimler). Diger bir degisle bir degiskenin

etkisi ¢arpan Olgekte toplama Olgekten daha fazla gortiliir.

2.9.1. Robustnes ( Dayamikhlik, Saglamhlik)

Y degiskeni ile ilgili model varsayimlarinin ihmal edilmesi u¢ degerlerin
duyarsizlastirilmasi olarak ifade edilir. Dogrusal regresyon modelleri tahminleri ug
degerler i¢in hassas olabilirler. Kosullu ortalama ve ortalamadaki bozulmalar1 net bir
sekilde goriilebilir. Buna karsin, u¢ degerlerin yok edilmesi caligmalar1 sosyal
bilimlerin ¢ogunda pek tercih edilmemektedir.

Dogrusal regresyon modellerinin aksine kantil regresyon modelleri ug

degerler i¢in duyarl degildir.

4" Hao ve Naiman, s.47.
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2.9.2. Kantil Regresyon ve Cikarsama

Bundan sonraki agamada istatiksel ¢ikarsama, kantil regresyon modelinden
elde edilen katsay1 tahminleri icin gliven aralifi ve standart hata gibi ozellikler
incelenecektir. 11k olarak dogrusal regresyon model ¢ikarsamasi gozden gegirilecek,
hipotez testleri ve giiven araligi yapilarinda kullanilan kantillerin asimtotik
dagilimlar1 sonsuz Ornekler tarisilacaktir. Sonra da QRM katsayilar1 hakkindaki
¢ikarsamalar i¢in izin verilen bootstrap prosediirii anlatilcaktir. Bootstrap prosediirii
asimptotik olarak daha tercih edilebilirdir. Ciinkii ¢arpikliktaki degisim ve yapisal
Olcegin standart hatalar1 icin ¢6ziim karmasiktir ve varsayimlar tatmin edici olsa bile
asimptotik prosediir i¢in varsayimlar daima tutulamazlar. Bootstrap prosediirii her

tahminin giiven aralig1 standart hatalarin1 saglamada esneklik saglar.

2.9.3. QRM’de Standart Hata ve Giiven Arahg:

QRM de Katsayilar B™icin cikarsama yapilmak istenildiginde

k

Q(p)(yi |X'):z,b’§”)x(j') daha 6nce bu model vy, :Zﬂ}p)xg') +&”, burada £ p.
i1 i1

Kantilrde ortak dagilama sahip sifir degerine esittir.

ﬂ(p) icin sonu¢ ¢ikarma LRM’ deki yapiya benzer olarak ,B(p)nin standart
j yapty. ,

hatanin Sﬁ(p) Ol¢iimlerine dayanan hipotez testleri ya da giiven araligi formunda
J

olabilecektir. Bu standart hata, standart normal dagilima sahip ( pr) — ,8}"))/ S o)

niteliginde ve asimptotik Ozelliklere sahip olacaktir. QRM i¢in standart hatalar

bagimsiz 6zdes dagilima (i.i.d) varsayimi altinda onemli derecede basittirler. Bu

durumda B nin asimptotik kovaryans matrisi

_p(l-p) 1 Lo
2= fgm(o)Z(X X) [2.31]

olarak ele almir. Denklem 2.31 de goriilen f , (0)terimi hata dagiliminimn p.

kantilinde hesaplanan hata terimi &' nin olasilik yogunluk fonksiyonudur. LRM’

dekine benzer olarak, kovaryans matrisi (XtX)flmatrisinin coklu Olgegidir. Fakat
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1
F.0 (0)

&P

_, tek degiskenli bir 6rek &P, £0”,..., £!” ye dayanan

QRM de carpan G))
n

bir 6rnek kantilnin asimptotik varyansidir. Olasilik yogunluk terimi olarak goriilen

bu ifade tek degiskenli bir durumdakine benzer olarak tanimlanma ihtiyact duyulan
o . 1A A
bir bilinmeyendir. fi = diQ(") (g(p)) degeri H(Q(p) (p+h)-Q" (p- h)) farkl
P

£P)

bir oran kullanilarak tahmin edilebilir. Buradaki ornek kantiller Q(pih), QRM
k .

model uyumu igin &” = Y, ﬂ}p)xg'),i =1,2,...,n hatalara dayanir.
=1

Eger h 1ID ( bagimsiz 6zdes dagilim) durumuna sahip degilse bu durumda bas
edilmesi zor kompleks bir yap1 haline gelecektir. Bu durumda gi( P ortak dagilimdan
sahip olunmayacak fakat, fakat bu kantiller p. kantil de sifir olabilecektir. Bu ayni
dagilima sahip olmayanlar ele alindiginda, X’X matrisinin bir agirliklandirmasi olan

D, ve D, versiyonunu tanitma ihtiyact dogacaktir. Bu dagilim kovaryans matris ve

. 1-
dogru katsayilar bileseni ile ortalamaya sahip bu form: 0= uD{ 'D,D;*
n

Zn:vvix“)tx“) ve x(i) 1xk

i=1

Burada D0=Iimn%32x(i)‘x(‘) ve D1=IimM1
n4 n

boyutlu x matrisinin ininci satiridir. Dyve D, matrisleri kxk boyutlu matrislerdir.

P)’

Agirlik olarak W, = fg(,,) (0) olasilik yogunluk fonksiyonunda gi( nin sifirdir. D,

degeri X'X olarak ifade edilmis ve burda X ise X in M degeri ile carpini

gostermektedir. I.1.D kosullar1 altinda A" nin asimptotik dagilimu ilgilenilen kantil

de olasilik yogunluk fonksiyonu hesaplanarak goriilebilir. Fakat her bir kantil i¢in

[13%2]
1

hata 6zdes dagilmadigindan bu terimleri her bir inci deger icin farkli bir
agirliklandirmaya neden olacaktir. Yogunluk fonksiyonu bilinmedigi icin denklem
2.32 de gosterilen wi agirligi bilinmek mecburi hale gelecektir. Her tiirlii metot i¢in

A 1-P)asa & . N
SPigin  kovaryans matrisi zp(—p)Dll D,D;* olarak tahmin edilebilir.
n

By = =3 x X0 ve B, =13 vx'x0) [2.32]
n< n
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Ozdes katsay1 tahmincisi 3'"icin standart hata tahmini kovaryans matrisinin

diyagonal elamanlarmin karekdkii aliarak elde edilebilir. I.I.D durumunda kantil
regresyon katsayilari i¢in giiven araligi ve bagimsiz degiskenlerin hipotez testleri

elde edilebilir.

2.10. KANTILE REGRESYON BOOTSRAP METOD

Bootsrap metodu popiilasyonun n hacimli bir 6rnekten hesaplanan parametre
tahminin 6rnek dagilimi igin elde edilen Monte-Carlo metodudur. Basit Monte-Carlo
simiilasyonu 6rnek dagilimina yakin olmak ic¢in kullanildiginda, popiilasyon
dagiliminin bilindigi varsayilir, n hacimli 6rnekler dagilimdan elde edilir ve her bir
ornek parametreleri hesaplamak i¢in kullanilir. Tahmini parametreleri hesaplanan bu
deneysel dagilimlar arzulanan Ornek dagilimlarina yaklagmak, benzemek i¢in
kullanilir. Ozellikle, tahmini standart hata parametre tahminleri drneginin standart
hatasi1 kullanilarak tahminlenebilir.

Bootstrap yaklagiminin siradan Monte-Carlo simiilasyondan farki 1979
yilinda Efron tarafindan tanitilmistir. Hipotetik bir 6rnek dagilimindan elde etmek
yerine, n hacimlik ornekler yerine gergek bir veri setinden elde edilir. ‘M’ ile
tanimlanan yeni 6rneklerin sayisi genellikle giiven aralig: i¢cin 500 ile 2000 arasinda
ve standart hata tahmini i¢in 50 ile 200 arasindadir. Her bir yeni oérneklem orijinal
orneklemdeki elaman sayisina benzemesine disarida kalan digerlerinde fazla bazi
orijinal data noktalar1 icerecektir. Bu yiizden bu yeni 6rneklemin her biri rastsal
olarak orijinal gozlemlerden ayrilacaktir.

Bootstrap yaklasimin1 somut bir drnekte verecek olursak, bir popiilasyonun

Q*®) %25inin tahmini dikkate alinirsa y,, Y,,..., y, bir orneklem icin yiizde 25’ine

dayanir. Bu tahminin standart hatasi tahminlenmek istendiginde. Bu yaklasimla

verilen Q™ *nin varyansi igin biiyiik 6rnek tahmini kullanmaktir. Bu Q°*)’in

p(1-p)  [(1/4)(3/4) B

standart hatast i¢in tahmin olarak > = =
nf (Q(p)) nf (Q(p)) 4, fnf (Q(O'ZS))

verilir, f burada olasilik yogunluk fonksiyonu olarak verilmistir, ve bunu tahmin

etmek gerecektir. Bootstrap yaklasimi i¢in bunu hesaplamak ¢ok yonliidiir: n hacimli

biiyiik bir 6rneklem yerine orijinal veri setinden elde edilir. Bu 6rneklemlerin her biri
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bootstrap O6rnegini yerine kullanilir. M. bootstrap ornegiy,,V,,...,Yy, i¢in QA;O'ZS)
degeri  hesaplanir. Bu  biliyiik sayillar M(50-200) kez tekrarlanmasi

6(0'25) m=12,..., M bir 6rnege yol agar. Daha sonra arzulanan standart hatay1 elde

m i)

etmek icin Qr(no'zs) ,m=12,....,M ’nin S standart hatas1 kullanilir.

boot

Bootstrap tahminleri arzu edilen popiilasyonun yiizde 25’1 i¢in tahmin giiven
aralig1 da kullanilabilir. Bu yaklagimlarin farkli tiirii bunun i¢in kullanilabilir. Bir
diger alternatif ise 6rneklemden orijinal tahmini kullanmaktir, bunun standart hatasi

ve sboot Q°® +7 .S, . % 100(1-0) ile giiven aralig1 tahminlenir,

boot
Diger bir alternatif bootstrap tahminlerinin deneysel kantillerinden
yararlanmaktir. Bootstrap i¢in %95 giiven aralig1 i¢in, bootstrap tahminlerinin 0.25

ve 0.95 Kkantilleri aralig1 alinabilir. Daha da 6zellestirmek igin, eger en biiyiikkten en

kiictige bootstrap tahminleri QAl(O‘ZS),ng'ZS),...,QAl(g(‘f) siralanirsa  sira  istatistigini
Q{°-25),c§§°'25),...,(51(&3)5) verir ve ayrica giiven araligi [Qég'zs),éégizs)}olarak alinir.

Benzer bir yap1 arzu edilen her olasilik i¢in giiven araligi miimkiindiir.

QRM de bu fikir genisletilerek, bagimli ve bagmsiz (x,Y;),i=12,..,n

degisken orneklerinden meydana gelen g% =g g . B Kantil regresyon

parametre tahminlerine ait standart hatalar tahminlenmek istenir. X,Y bootstrap ¢ifti
yaklagimi bu ¢iftlerin yeri degistirilerek yapilan ornklemden n hacimli bootstrap
orneklemi elde edilir ve bunlar mikro birimler denilmekte ( burada x ve y ayri birey
olan verilerdir). Bir 6rnekteki ¢iftlerin ayn1 veri kopyast onlarin ¢esitliligine gore
hesaplanir bu yiizden k defa goriinen bir kopya k defadan fazla 6rnekte goriinecektir.

Her bir bootstrap 0rnegi bir parametre tahminine yol agcar ve M bootstrap
tahminlerinin standart hatalari alinarak belli bir katsay: tahmini olan A" ’nin
standart hatas1 tahminlenir. Bootsrap tahminleri g¢esitli sekillerde bir birinden ayr1

kantil regresyon parametresi Bi(p) icin giiven aralig1 elde edilebilir. Bu metotlardan
biri standart hata ve giiven aralizi B'® +Z_ s, kullanmaktir. Alternatif olarak

ornek kantillerine dayali giiven aralig1 temel alinabilir. Ornegin ﬁi(p) ‘nin %95 giiven

aralig1 i¢in bootstrap tahminleri ,Br(np)M den olusan 6rneklemin 97.5 ci porsentili i¢in
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2.5 ci porsentildir. Coklu kantil regresyon ornegin 19 esit uzakliktaki kantille
(P=0.05...0.95) ortak olarak dikkate alinabilir. 19 modelin tiim olas1 kantil regresyon

katsayilar1 arasindaki kovaryans tahmin edilebilir. Ornegin, model iki degiskeniyle
BPve BPkatsayilarla iliskili bir de sabit terimli olarak olusturuldugunda, bu
durumda 3X19=57 katsayilar tahminlenir ve bunlara bagli olarak 57X57 kovaryans

matrisi olusmus olacaktir. Bu matris her kantildeki (Var,él(o'os) ) ve (Var ﬁfo's) ) her bir

degiskenin katsayisi i¢in sadece varyanslarini saglamaz, aymi zamanda benzer

degiskenler igin (Cov,él(o'os)) ve (COV,BI(OE)) farkli kantillerde kovaryanslari da

tahminleyebilir.

Varyans ve kovaryansin birlikte tahminlenmek, benzer degiskenlere iligkin
,@i(p)ve ,éi(q) katsayilarina esdeger hipotez testleri yapilabilir, fakat p ve q arasindaki

uzakliga karsilikta Wald testi kullanilmalidir.

A

(ﬁ}p) _ﬁj@)

n2
O . N
ﬁ}")—ﬁﬁ‘”

Wald Istatistigi=

Paydadaki o”';(_p)_ﬁ(_q) terimi ng) - ,@Eq) ‘nin varyans farklarini hesaplar bunlarda

sag taraftaki kovaryans ve varyanslarin tahminlerinin yerine konulmasiyla asagidaki

denklem kullanilarak elde edilir.

Var ( AP - ﬁ}q)) =Var ( A” ) +Var ( A ) = 2Cov( A, ,B}q)) [2.33]

Sifir hipotezi altinda Wald istatistigi bir serbestlik dereceli yaklagik olarak
% dagilimina sahiptir.

Daha genel bir ifadeyle, kantillere karsi ¢oklu Kkantilrin esitligini test
edebiliriz. Ornegin, modelde iki degiskene ek olarak sabit terimin de var oldugunu

varsayalim ve kosullu p’inci ve q’uncu kantil fonksiyonlarin birinde digerine bir

kayma olup olmadigin1 test etmek isteyelim; yani,

H, :ﬂz(p) = ﬂéq) ve ﬂg( P = ,33(q)buna karsin

H,: A" = A7 yada " = B1°
Sabit terim ihlal edilmis bu durumda. Wald istatistigini test etmek igin

asagidaki gibi tanimlanabilir. Ik olarak, kovaryans tahminlemek icin
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o,, O R . ~ A ..
> Ho_ja {&M 612 } den A — 59 nun Z B — B9 kovaryans  matrisi
21 22

tahminlemesi elde edilir ve burada girdiler tahminlenen vekil varyans ve

kovaryanslar asagida gosterildigi gibi elde edilir.

oy, =Var (ﬁfp) - ,81(‘”) =Var( 3LP) ) +Var (,Bl(q))

[2.34]
—ZCOV( Al(p), ‘l(q))
S =COV( Al(P)’ Az(q))-kCOV( Al(p), Aéq))—COV( Al(p)' AZ(q)) [2.35]
—Cov( 30, Az(q))
oy =Var (B - B ) =Var (A" ) +Var (B [2.36]

—ZCOV( Az(p), ‘z(q))
Daha sonra test istatistigi de asagida gibi hesaplanir:
A A t A A
AR e BB
W=l a0 g 2 oo 3(0) _ pla) [2:37]
ﬂz _ﬂz ﬁz _182
Burada sifir hipotezi altinda iki serbestlik dereceye sahip yaklasik olarak z°

dagilimina sahiptir.

2.11. QRM’NIN UYUM iYILIiGi

Dogrusal regresyon modellerinde uyum iyiliginin 6l¢iimii R® tarafindan

yapilir.

>H-Y) Y(vi-y)

R? = —1- [2.38]

-y Xy

[2.41] esitliginin ikinci kismindaki ifade gbzlemlenmis y degeri ile modelden

elde edilen y, tahmin degeri arasindaki uzakligin kareler toplamidir. Diger bir
yandan payda, gozlemlenen Yy, degeri ile modelde sadece sabit terim bulunursa elde

edilecek tahmin degeri arasindaki uzakligin kareler toplamini ifade eder. R® degeri

modeldeki bagimli degisken tarafindan agiklanan bagimsiz degiskenlerin degisim
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orani olarak yorumlanir. Bu deger sifir ile bir arasindadir ve biiyliik degerlerde

modelin uyum iyiligi R kare tarafindan daha iyi agiklanir.

R? Istatistigi kolaylikla kantil regresyon modeli icinde gelistirilebilir.
Dogrusal regresyon modeller hata kareler minimizasyonuna dayanirken kantil

regresyon modeller ise agirliklandirilmis uzaklik toplaminin minimizasyonuna
dayanir. Bu uzaklik Zin:ldp (9, ;) farklt agurliklar kullantlir y; > §; ya da y, <,

olmasina bagh olarak. Kenker ve Machado (1999) uyum 1iyiligi modeli i¢in sadece
sabit terimli model i¢in agirliklandirilmis uzaklik toplami kiyaslanmasin
onermislerdir. Tim p’inci kantil regresyon model i¢in agirliklandirilmis uzaklik
toplam1 olarak VI(p) verilmis olsun, ve VI1(p) sadece sabit terim iceren
agirliklandirilmis uzaklik toplami olarak verilmistir. Tek degiskenli model igin

asagidaki gibi 6rneklendirilebilir.

VA(p) =20 ds (9 %)

= g, PV = B+ Bx] [2.39]
4 oo (1= P)|yi = B + B
ve
Ve(p)=Y.d,(.0")= % p yi_Q(p)‘\yi—é“”\ [2.40]
= yi>y+yﬁZ<jy(l— p)

Sadece sabit terim igeren model igin, uygun sabit terim Y, Y,...Y, drneklem
icin p’ninci qunatile Q'® rnegidir. Bunun uyum iyiligide asagidaki gibi tanimlanr.

_Vi(p)
"V (p)

Bu esitlikten dolayr V*(p) ve V°(p) degerleri negatif olamaz ve R(p) en

R(p)= [2.41]

fazla bir degerini alabilecektir. Ek olarak agirlikli uzaklik toplami tam uyumlu

model i¢in minimize edildiginden V*(p) asla V°(p)’dan biiyik olamaz, bu
yiizdende R(p)’nin alacag1 deger araligi 0 ile 1 arasinda olacak ve bu degerin

blyiikligli daha uyumlu bir model oldugunu da gosterecektir. Yukaridaki esitlikte p
de QRM’nin yerel olarak uyum iyiligi Ol¢lilmiistir. QRM’nin global olarak
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degerlendirilmesi ic¢in incelenen ortak R( p) ’lerin tiim dagilimin ele alinmasi
gerekmektedir®®,
Yukarida tanimlanan R( p) degeri sadece sabit terimli model ile her bagimsiz

degiskenli ayrica sabit terimli modellerin karsilagtirilmasina izin verir. Bu Koenker
ve Machado tarafindan yuvalanmis model igin tanitilan bir karsilastirilan uyum

iyiligi kisitlamasidir. Daha genis bir ifadeyle, verilen bir modeldeki iyilestirme daha

siurli model géreli R(p)’nin dlgiilmesi olabilir. Sonug sayis1 Goreli R( p)degeri ile
gosterilir. Daha az kisith p’inci kantil regresyon modeli i¢in agirlikli uzaklik toplami
olarak V? ( p), daha fazla kisith p’inci kantil regresyon modeli i¢in agirlikli uzaklik
toplami olarak da V'(p)gosterilir. Goreli R(p)degeri asagidaki gibi ifade

edilebilir.*®
GoreliR(p)=1-—1= [2.42]

(2.42) denklemi eski R¥lerin benzeri gibi diisiiniilebilir. Buradaki goreli R

uyum iyiligini Kriteri olarak tanimlanabilmektedir.

*8 Roger Koenker ve Jose A.F. Machado, "Goodness of Fit and Related Inference Processes For
Quantile Regression”, Journal of the American Statistical Association, Cilt:94, 1999, ss. 1296-
1310.

* Hao ve Naiman, s.52.
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UCUNCU BOLUM
UYGULAMA

Bu boélimde daha onceki boliimlerde anlatilan ekonometrik modellerin
uygulamasi karsilastirmali olarak verilmistir. Calismanin amaci, veriler ve
degiskenler, yapilan ekonometrik analizlerle birlikte degerlendirme ve sonug

kisimlarina yer verilmistir.

3.1. UYGULAMANIN AMACI

Ulkelerin geligmislik diizeyini belirleyen en &nemli unsurlardan biri gelir
dagilimidir. Gegmisten giiniimiize devletler refah diizeylerini yani iktisadi ve sosyal
gelismelerini hizlandirmak i¢in yogun bir caba igerisinde olmuslardir. Refah
diizeyini artirmanin 6nemli ilkelerinden biride insanlarin ekonomik anlamda
ithtiyaclarmi karsilayabilecek gelire bagli olmaktadir. Gelismis ve gelismekte olan
tilkelerin  karsilagtiklar1  biiylik problemlerden biri de gelir dagilimindaki
farkliliklardir. Ciinkii bir iilkede gelismislik diizeyi iilkenin gelirinin o iilkede
yasayan vatandaslar tarafin esit bir sekil paylasiimasiyla ilgilidir®.

Bu calismanin amaci Tirkiye’deki gelir farkliligimi 2002 ile 2010 yillarmi
dikkate alarak, hem bu s6z konusu yillar itibari ile hem de bu on yillik siire
icerisinde gelismislik diizeyini gostermek bakimindan bu yillar1 bir biri ile
kiyaslayarak farkli gelir gruplarindaki, farki sosyo-kiiltiirel yapiya sahip gelirleri

karsilastirmak.

3.2. DEGISKENLER VE VERILER

Bu calismada kullamlan veriler, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)
tarafindan; hanelerin yasam diizeylerini, gelirini tiiketimini Sosyo-ekonomik
durumlarini incelemek iizere 2002 yilindan itibaren her yil diizenli olarak hanekalki
biitce anketleri kullanilmistir. Hanedeki bireylerin ve bunlardan meydana gelen

hanehalklariin tiikketim yapilarini, gelir diizeylerini; sosyo-ekonomik gruplara

% Ozlem Kiren Giirler ve Senay Ucdogruk, "Tiirkiye’de Cinsiyete Gore Gelir Farkliligmnin Ayristirma
Yontemiyle Uygulanmasi”, Journal of Yasar University, Cilt:12, $5.571-589.
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ayirarak, kir, kent ve bolgelere gore ortaya koyan TUIK. Bu calismayla tiiketim
aligkanliklari, tiiketim harcamasi tiirleri ile mal ve hizmet harcamalarinin ¢esitliligi,
hanehalkinin sosyo-ekonomik Ozellikleri, hanehalki fertlerinin ¢alisma durumlar,
hanehalkinin toplam geliri, gelirin kaynaklar hakkindaki bilgileri sunmaktadir.

Tiirkiye Istatistik kurumu tarafindan yapilan Hanehalk: Biitce Anketi 1 Ocak
— 31 Aralik tarihleri arasinda bir y1l siireyle her ay degisen ve tabakalama yontemi ile
secilen 6rnek hanehalkina uygulanmaktadir. Tiirkiye geneli, kentsel ve kirsal yerler
ayriminda tiikketim harcamasi gostergeleri elde edilmektedir. 2002 yillina ait veri
setinde Tiirkiye geneli 9555 hanehalkindan toplam fert sayis1 107610 ile ¢alisilmigtir.
2010 hanehalki yine ayni tarihler arasinda bir yil siire ile her y1l degisen 1104, yillik
toplam 13248 6rnek hanehalkina uygulanarak, Tiirkiye geneli, kentsel kirsal yerler
ayriminda tiiketim harcamasi ve gelir gostergeleri ile calisilmistir.

TUIK ten elde edilen bu veri setlerinden 2002 ve 2010 yillarina ait fert
kilavuzu kullanilmistir. Caligmada kullanilan veriler: Hanehalki geliri, yas, egitim
durumu, cinsiyet degiskenleridir. Tiirkiye’deki hanelerin beseri sermayeleri
incelenmek istendiginden hem 2002 hem de 2010 fert veri setindeki ¢aligmayan
bireyler veri setinden ¢ikarilmistir. 2002 yilana ait geriye kalan gozlem sayis1 11833,

2010 yilina ait kalan gozlem sayisi ise 12990 dir.

3.3. TANIMLAYICI iSTATISTIiKLER

Tanimlayic istatistikler tablosuna bakildiginda (tablo 1) 2002 yilindan 2010
yilina kadar ortalama gelirde ciddi bir artisin oldugu goriilmektedir. 2002 yillinda
ortalama toplam yillik ortalama gelir yaklasik 4600 lira iken, 2010 yilin ortalama
yillinda fert geliri 12450 civarinda oldugu goriilmektedir. Tiirkiye’nin 2001 yilinda
yasadig1 ekonomik Kriz sonucun bir sonraki yillarda gelirin diisiik olmas1 beklentilere
uygun olmaktadir. 2002 yilindan itibaren Ekonomi otoritelerin uyguladigi ekonomik
reformlarla 6rneklemdeki hanehalk: bireylerin gelirinde yaklasik {i¢ katlik bir artis
olmustur.

Bagimsiz degisken incelendiginde ortalama yasin 35’ten 38’e ¢iktigi
goriilmektedir. Egitim durumu incelendiginde ise okuma yazma bilmeyenler ile

diplomasiz okuryazar ortalamasinda ¢ok az bir artig goriilmektedir. 8 yillik zorunlu
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egitime nedeniyle ilkokullarin ortalamasinda ise azalma olmustur. Egitimde dikkat

¢eken Oonemli unsurlardan biri de yiliksek okul ve fakiilte bitirenler ile yiiksek lisans

ve doktora ortalamasindaki artistir.

Tablo 1: Tamimlayici Istatistikler Tablosu

2002 2010
Degiskenler Std.
Ortalama Std. Sapma | Ortalama
Sapma
Bagimh Degiskenler
Toplam Yillik Fert geliri 4608.831 7191.409 12456.73 16758.12
Logaritmik Toplam Yillik Fert
geliri 8.060175 1.176257 9.060581 1.188706
Yas 35.83166 12.72117 38.35081 .0980124
YasKare 1445.722 1028.018 1635.145 1043.38
Egitim (bitirilen egitim yili) - - - -
Okur Yazar Degil .062368 2418329 0632794 2434743
Okur Yazar .0475788 2128823 .0540416 .2261084
[k Okul 4637877 498708 .3919169 4881971
Ortaokul ve Dengi 1313276 3377726 1597383 .3663772
Lise ve Dengi 1963154 3972266 1921478 .3940038
Lisans ve Onlisans .0936364 2913346 1291763 .3354079
Lisans Ustii .0049861 .0704387 .0096998 .0980124
Medeni Durum - - - -
Evli 7479084 4342319 7578137 428423
Bekar 2520916 4342319 2421863 428423
Cinsiyet - - - -
Kadin .246345 4309 3137798 4640459
Erkek .753655 4309 .6862202 4640459

Gozlem sayisi (n) 2002 yili igin 1183, 2010 yili iginse 12990 olarak elde edilmistir.
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3.4. KOSULLU ORTALAMA VE MEDYAN REGRESYON
KARSILASTIRMASI

Bu agsamada EKK ve Medyan Regresyon bagimli degisken olan toplam yilik
gelir herhangi bir transformasyon yapilmadan ve gelirin logaritmasi alinarak
karsilastirilmistir.

Izleyen tablo 2 de tiim katsayilar %]l anlamlilik diizeyinde anlamlidir.
Incelenen bu modelde kosullu ortalama bagimsiz degiskenler ve gelirin merkezi yer
Olciisii arasindaki iliskiyi sunmaktadir. Kosullu ortalama modelleri, EKK yontemi
gibi ortalamayi tahminlediginden dolayr bu tiir modeller gelir dagiliminin st
kuyruklarini (saga carpik) yakalama egilimindedirler. Ornegin yas degiskenin
katsayis1t EKK yontemine gore yaklasik 1032 olarak elde edilmistir. Medyan
Regresyon yonteminde (Kantil regresyon q=0.50) bu katsay1 yaklasik 904 olarak
tahminlesmistir. Bu durum kosullu ortalamanin sapan gozlemlerden ve yiiksek
degerlerden nasil etkilendigini ortaya koymasi bakimindan ilgi gekicidir. Gelir
degiskenin logaritmik donilisiimii yapilarak modeller tahmin edildiginde de aym

durumun s6z konusu oldugu goriilmektedir.
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Tablo 2: EKK ve Medyan Regresyon: 2010 y1l1

Bagimh Degisken: Gelir Bagimh Degisken: log(Gelir)
EKK MEDYAN EKK MEDYAN
Degiskenler
Standart Standart Standart Standart
Katsayilar Katsayilar Katsayilar Katsayilar
Hata Hata Hata Hata
Yas 1031.866 58.88693 903.809 | 28.05944 | .1323642 | .0044837 | .1136788 | .0038838
Yagkare -8.64724 | 7411019 | -8.448947 | .3473244 | -.0012604 | .0000552 | -.0011084 | .0000478
Egitim 2439.26 50.47473 | 1852.289 | 23.67027 | .1697248 | .0036461 | .1337492 | .0031585
Sabit -24841.34 | 1142928 | -19552.16 | 535.2932 | 5.164338 | .0866637 | 6.019271 | .0750765

Tiim degiskenler %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyinde anlamlidir.

Tablo 3: Uyum lyiligi R® Karsilastirilmast

Uyum iyiligi: R*

EKK Gelir 0.1946
Medyan Regresyon Gelir 0.1813
EKK Log(gelir) 0.2529
Medyan Regresyon Log(gelir) 0.1594
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3.5. NORMALLIK TESTI

Modellere iliskin normal dagilim varsayimin saglanip saglanmadigi
skewness/kurtosis normallik testi ile tablo 4 de test edilmistir.
Tablo 4: Skewness/Kurtosis Normallik Testi:
Degisken Pr(Skewness) Pr(Kurtosis) adj chi2(2) Prob>chi2
hata 1.3e+04 0.0000 0.0049 47.61 0.000

%S5 anlamlilik diizeyinde hatalar normal dagilmamaktadir.

Sekil 6: Kernel Yogunluk Fonksiyonu:

Kernel yogunluk tahmini

g
Fitted values

Kernel density estimate
Mormal density

kernel = epanechnikov, bandwidth = 0.0682

11

Yukaridaki normal dagilim fonksiyonu ile kernel yogunluk tahmini

kiyaslamasina bakildiginda serilerin normal dagilama sahip olmadig1 goriilmektedir.

57




3.6. MEDYAN REGRESYON VE EN KUCUK KARELER YONTEMI

Herhangi bir logaritmik doniisiim yapilmadan Tablo 5 ve Tablo 6 da 2002 ve
2010 wyillarimi EKK VE QR ( kantil regresyon) degerleri 0.50’inci kantil icin
modeller tahminlenmistir. Tablo 5 te EKK yonetimi ile tahmin edilen modelde kadin
katsayist %1, %5, %10 anlamlilik diizeyinde anlamli degilken diger model ve
degiskenler %1 anlamlilik diizeyinde anlamlidir.

2002 yilina ait model incelendiginde katsayr degerleri olarak medyan
regresyona gore daha biiyiik katsayilar tahminlenmistir. Parametrelerin isaret yonii
her iki modelde de katsayilar beklentilere uygundur. Hanehalki bireylerinin gelirine
yas ve kisinin aldig1 egitim pozitif bir etki yaparken, deneyimi ifade eden yasin
karesi ve bekar ve kadin olmasi ise gelirine negatif bir etki yapmaktadir. Yani evli
olan bireylerin bekar olanlara gére gelirinin daha fazla oldugu, erklerinde kadinlara
gore daha fazla gelire sahip oldugu goriilmektedir.

Her iki model i¢in ¢arpici olan egitimin gelir {izerindeki etkisinin farkli egitim
diizeylerine gore daha fazla olmasidir. Ornegin ortaokul mezunlarmin ilkokul
mezunlarina gore geliri 1120 TL daha fazla iken bu deger lise mezunlarin yaklasik
olarak iki kat daha fazladir. Fakat medyan regresyonda ortaokul mezunlarmin geliri
ilkokula gore 534 TL daha fazla iken lise mezunlarinda bu fark 3 katina ¢ikmaktadir.
2-3 yillik yiiksek okul ve fakiilte bitirenlerin ilkokul mezunlarina gére daha gelirleri
daha da artmakta iken, o6zellikle yiiksek lisans ve doktora yapmis olan bireylerin
geliri arasinda ciddi farklar olusmustur. Fakat bu biyik farklilik medyan
regresyonda bu kadar belirgin degildir. S6z konusu durum gelirin dagilimiyla iligkili
olarak aciklanabilir. Her iki modelde de yasin gelire etkisi pozitif olmasina ragmen
deneyimi ifade eden yasin karesinin gelire etkisi negatif ¢ikmistir. Bu hanehalki
bireylerinin deneyimi artik¢a gelirinin artmadigin1 ve deneyimden ziyade kisinin
aldig1 egitimin daha ¢arpici etkiye bir etkiye sahip oldugunu gosterir.

2010 yilinda tiim katsayilar %1 anlamlilik diizeyinde anlamlidir. Katsayilarin
isaret yonleri 2002 yili veri seti ile ayni1 iken, gelirin ortalama olarak daha fazla
olmasina karsin egitim diizeyleri arasindaki makas biraz daha kapanmistir. Ornegin

2002 yilina ait modelde ilkokulu bitirenlere goére ile orta okulu bitirenler ile liseyi
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bitiren bireyler arasindaki gelir farki iki kattan fazla iken, 2010 yilinda bu 0.5 kata
kadar diigmiistiir. Benzer durum diger egitim diizeyleri i¢inde gegerlidir.

Tablo 7 ve Tablo 8 ise bagimli degisken olan fertlerin yillik gelirlerine
logaritmik doniisiim yapilarak elde edilmistir. Burada tiim katsayilar %1 anlamlilik
diizeyinde anlamli ve tiim degiskenlerin katsayilarinin isaret yonii beklentilere
uygundur. Logaritmik modelde EKK ile Medyan regresyon tahmin sonuglari
arasinda daha belirgin bir fark ortaya c¢ikmamaktadir. Her iki model

karsilastirmasinda da benzer sonuglar ortaya ¢ikmaistir.
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Tablo 5: En Kiiciik Kareler ve Medyan Regresyon: 2002 Y1ili

2002
Degiskenler EKK MEDYAN

Katsayilar Standart Hata | Katsayilar Standart Hata
Bagimh degisken: gelir
Yas 363.9313 28.91381 207.2639 12.3486
Yaskare -2.98039 3391868 -1.842425 1449391
Egitim (bitirilen egitim yil1)
Okur Yazar Degil -2484.531 273.4703 -1754.368 117.1341
Okur Yazar -1207.181 295.4263 -673.1972 126.1453
Ortaokul ve Dengi 1120.561 190.7955 534.9552 81.76207
Lise ve Dengi 2585.102 164.3804 1514.385 70.44336
Lisans ve Onlisans 5804.668 216.3931 4224.805 92.73915
Lisans Ustii 11605.62 852.5823 8822.435 362.4894
Medeni Durum
Bekar -279.6031 192.3779 -339.9007 82.21386
Cinsiyet
Kadimn -2577.753 147.6821 -1880.827 63.1749
Sabit -4460.771 603.6816 -1527.482 257.6511

Temel simiflar: Her iki modelde 2002 yilina gore ilk okul mezunu evli erkek (sadece galisan bireyler modele dahil edilmistir).

Kadin degiskeni disindaki tiim katsayilar %1, %5 ve % 10 anlamlilik diizeyinde anlamlidir.
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Tablo 6: En Kiiciik Kareler ve Medyan Regresyon: 2010 y1li

2010
Degiskenler EKK MEDYAN
Katsayilar Standart Hata Katsayilar Standart Hata
Bagimh degisken: gelir
Yas 4614.852 326.1896 3678.066 175.0882
Yagkare -206.7113 19.8607 -181.9702 10.66142
Egitim (bitirilen egitim yil)
Okur Yazar Degil -4659.97 585.1367 -3882.214 314.1372
Okur Yazar -770.2624 600.0485 -837 321.2989
Ortaokul ve Dengi 3809.817 420.71 2393.643 225.7931
Lise ve Dengi 6941.337 371.3513 5193.369 199.4157
Lisans ve Onlisans 16345.86 415.6167 13908.64 223.1289
Lisans Ustii 39640.96 1307.433 24333.64 699.4989
Medeni Durum
Bekar -1852.548 389.4135 -978.0356 208.9748
Cinsiyet
Kadin -7247.721 289.1161 -6392 155.1845
Sabit -10177.47 1331.815 -6612.072 714.7738

Temel simflar: Her iki modelde de 2002 yilina gére ilkokul mezunu evli erkek olarak alinmis (sadece ¢alisan bireyler modele dahil edilmistir).
Tiim katsayilar %1, %5 ve % 10 anlamlilik diizeyinde anlamlidir.



Tablo 7: En Kiiciik Kareler ve Medyan Regresyon: 2002 y1li

2002
Degiskenler EKK MEDYAN
Katsayilar Standart Hata Katsayilar Standart Hata
Bagimh degisken: log(gelir)
Yas 0.1114265 0.0047272 0.0917736 0.0038019
Yagkare -0.0010444 0.0000552 -0.0008451 0.0000444
Egitim (bitirilen egitim yil)
Okur Yazar Degil -0.7251582 0.0495893 -0.7093859 0.039851
Okur Yazar -0.442928 0.048624 -0.3859778 0.0390724
Ortaokul ve Dengi 0.1653842 0.0301038 0.1461504 0.0242094
Lise ve Dengi 0.5145341 0.0255245 0.4757754 0.0205268
Lisans ve Onlisans 0.9906715 0.0329026 0.8551431 0.0264494
Lisans Ustii 1.468038 0.1263087 1.383392 0.1007735
Medeni Durum
Bekar -0.1353503 0.0310074 -0.1579388 0.0249411
Cinsiyet
Kadimn -0.7234245 0.0261954 -0.4765104 0.0210554
Sabit 5.516364 0.0989517 6.001448 0.0795828

Temel simflar: Her iki modelde de 2002 yilina gore ilkokul mezunu evli erkek olarak alinmis (sadece ¢alisan bireyler modele dahil edilmistir).

Tiim katsayilar %1, %5 ve % 10 anlamlilik diizeyinde anlamlidir.




Tablo 8: En Kiiciik Kareler ve Medyan Regresyon: 2010 Y1ili

2010
Degiskenler EKK MEDYAN
Katsayilar Standart Hata Katsayilar Standart Hata
Bagimh degisken: log(gelir)
Yas 5755552 0233257 4618984 .0210534
Yagkare -.0285574 .0014171 -.023274 .0012791
Egitim (bitirilen egitim yil)
Okur Yazar Degil -.6641526 0478276 -.6561642 0431671
Okur Yazar -.1577099 0452782 -.2459203 .0408302
Ortaokul ve Dengi .1862585 0291173 1679204 .0262843
Lise ve Dengi .5525843 0253679 4378968 .022909
Lisans ve Onlisans 1.144031 0281281 .929938 025404
Lisans Ustii 1.662624 .0863255 1.36527 .0776958
Medeni Durum
Bekar -.0674866 0273792 -.1037696 0247226
Cinsiyet
Kadin -.857555 0214963 -.4984355 .0194135
Sabit 6.502607 0952936 7.171453 .0860091

Temel simiflar: Her iki modelde 2010 yilina gore ilk okul mezunu evli erkek (sadece galisan bireyler modele dahil edilmistir).

Tiim katsayilar %1, %5 ve % 10 anlamlilik diizeyinde anlamlidir.



3.7. BAGIMSIZ DEGISKEN KATSAYI GRAFIKLERI

Kantil regresyon modellerinin Dogrusal regresyon modellerinin énemli bir
ayirimi da bagimsiz degiskenlere ait katsayr grafikleridir. Bu grafik logaritmik ve
logaritmiksiz olmak iizere iki sekilde Tablo 8 ve Tablo 9 da verilmistir. STATA 12
programinda qrqreg kodu ile belirli 19 kantille (0.05, 0.10, 0.15, 0.20, 0.25, 0.30,
0.35, 0.40, 0.45, 0.50, 0.55, 0.60, 0.65, 0.70, 0.75, 0.80, 0.85, 0.90, 0.95) elde
edilmistir. Bu katsay1 grafiklerini ¢izmek i¢in yeterli biiylik 6rneklem saglamak icin
Boostrap yontemiyle 500 tekrar sayist segilmistir.

2002 ve 2010 veri setiyle elde edilen modellerin katsayilarin isaret yonleri
ayni olmasindan dolay1 her iki yilin katsay:1 grafikleri benzer olmaktadir. Katsayilar
icin yatay bir dogru, bagimli degiskenin p degerine gore degisiklik olmadigim
gosterir. Yani bagimli degisken kantilleri lizerine bagimsiz degiskenlerin sabit etkisi
tim kantiller i¢cin ayn1 oldugu anlamina gelmektedir. Diger bir deyisle, boyle yatay
bir dogru tiim bagimsiz degiskenlerin merkezi yer olglisiindeki degisim tizerinde pek
bir etki yaratmadig1 anlamina gelir. Eger dogru sifir degerleri arasinda degilse, diim
diiz yatay bir dogru merkezi egilim ve 6lgek degisikligini gosterir. Bu durumda
merkezi egilim 6l¢iimii medyan tarafindan gosterilir.

Pozitif bir medyan katsayis1 saga dogru merkezi konumun degistigini
gosterirken sola dogru bir medyan ise sola dogru merkezi egilimin degistigini
gosterir. Diimdiiz yukariya dogru egimli bir dogru ise pozitif dlgek degisimini ifade
etmektedir. Kesikli noktalar EKK %95 giliven araligin1 gosterirken, bu ikisinin
arasindaki kesikli ¢izgide EKK dogrusunu gostermektedir. Asagidaki tablolarda
dogrunun etrafindaki golgeli alan ise kantil regresyonun %95 giiven araligim
gostermektedir.

Tim katsayr grafiklerinde dogru sifir dogrusunun {istiinde ya da altinda
oldugu i¢in %5 anlam diizeyinde anlamlhidir. 2002 yilina ait tablo 8 de sol bastan
ikinci grafik olan yas degiskenin gelirin 0.5-0.85 arasindaki kantiller lizerine etkisi
pozitif ve anlamli iken 0.85’ten sonra bu etki negatif olmaya baglamigtir. Sabit terime
iliskin katsay1 ise ilkokulu bitirmis evli bir erkegin gelirini gostermektedir ve
katsaymin gelir ilizerine etkisi negatif olmaktadir. Sabit terim yani temel sinif,

deneyim (yaskare) ve kadinlarin gelir dagilimi {izerine etkisi negatif ve anlamlidir.

64



Bu da bu li¢ katsayinin gelir dagilimina etkisi sola ¢arpiktir. Yas, bekar ve diger
egitim diizeylerindeki hanehalki bireylerinin gelir dagilimi tlizerindeki etkisi pozitif

yani saga ¢arpik ve anlamlidir.

Tablo 9: 2002 Y1li Bagimsiz Degiskenlerin Katsay1 Grafikleri
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Tablo 10: 2002 Y1l Bagimsiz Degiskenlerin Katsay1 Grafikleri (Logaritmik)
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Tablo 11: 2002 Yili Bagimsiz Degiskenlerin Katsay1 Grafikleri
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Tablo 12: 2002 Yili Bagimsiz Degiskenlerin Katsay1 Grafikleri (Logaritmik)
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3.8. KANTIL REGRESYON MODELLEMESI

Kantil regresyon modellerinin en 6nemli avantajlarindan biriside veri setini
belli kantillere (19 kantile kadar) ayirmasidir. Bu ¢alismada veri setini temsil etmek
amactyla kantil degerleri sirastyla 0.510, 0.25 0.50, 0.75, 0.90 olarak ele alinmistir.
Ayrica bu kantiller 2002 ve 2010 yillart itibari ile karsilagtirilmis ve bagimh
degisken olan hanehalki bireylerinin fert gelirleri bir de logaritmik doniisiim
yapilarak da modeller yeniden tahminlenmistir. Modeller STATA 12 programinda
sqreg komutuyla elde edilmistir. Bu kod tahminleme yontemi olarak dogrusal
programlama ya da bootsrap yontemi yerine simiilasyon yontemi ile elde edilmistir.
Tiim modelerde tahmin edilen degiskenler %5 anlam diizeyinde anlamlidir.

Model yorumlamasi kolay olmasi acgisindan 2002 ve 2010 yillarinin katsayi
yorumlari yapilmistir. Tablo 14, 2002 yili incelendiginde yasin gelir tizerindeki etkisi
pozitif iken deneyimin etkisi negatif olmaktadir. Bekarlarin evlilere gore
kadinlarinda erkelere gore geliri daha az tahminlenmistir. Egitim durumu ise
incelendiginde ilkokulu bitirenlerin diger egitim diizeyleriyle kiyaslandiginda
okuryazar ve diplomasiz okur yazarlara gére daha fazla olmasina karsin diger egitim
diizeylerine gore daha diisiiktiir. Ozellikle egitim diizeyi artikca gelirin yiizdesel
olarak artig1 goriilmektedir.

Kantilere (p=0.10, p=0.25, p=0.50, p=0.75, p=0.90) bakildiginda katsayilarin
yonlerinde herhangi bir degiskenlik goriilmezken, katsayr degerlerinde farkiliklar
olmustur. Ornegin daha alt kuyruklarda yani kantilin 0.10 oldugu diisiik gelirli
bireylerde egitimin ilkokul mezunlartyla kiyaslandiginda diizeyi artik¢a bireyin gelir
yiizdesinin de artig1 goriilmektedir.Alt kuyruklu kantiller {ist kuyruklu kantiller ile
kiyaslandiginda egitimin gelir ilizerinde belirginligi azalmaktadir. Bu da daha diisiik
gelirli bireylerin egitimin gelirlerinde daha biiyiik bir etki yaptigin1 géstermektedir.

2010 veri setine gore benzer yorumlar1 yapmak miimkiindiir. 2002 yilina gore

katsayilar daha biiyiik oranda tahminlenmistir.
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Tablo 13: Kantiller Arasi Karsilagtirma: 2002 Y1l

Kantil 0.10 Kantil 0.25 Kantil 0.50 Kantil 0.75 Kantil 0.90

Katsay: S. Hata Katsay: S. Hata Katsay: S. Hata Katsay: S. Hata Katsay1 S.Hata
Bagimh degisken: gelir
Yas 8136986 18.94415 147 8289 10,3387 207.2639 13.38956 321.7226 16.87176 4385316 43.88341
yaskare -8219178 194963 -1.381579 1093994 -1.842425 1570013 -2.80544 2217157 -3.411058 | 5839811
Egitim
Okur Yazar Degil -106.8493 34.4741 774.079 75.52775 -1754.368 94.47154 -2405.05 108.7806 -3010.301 | 272.6818
Okur Yazar -83.83562 36.51178 -369.5 63.54101 -673.1972 111.9601 -787.4588 144.8532 5507228 | 416.1781
flk Okl 333.6986 60.51592 400.9474 53.7656 534.9552 49.31946 818.8027 71.04573 1099.652 176.1321
Ortaokul ve Dengi 480.137 80.48688 1178.579 47.35922 1514.385 90.9401 2390.478 121.6384 3040.426 243.1291
Lise ve Deng 2247.945 120.4382 3395.632 141.9612 4224.805 231.2485 5223.734 299.3426 8846.724 884.7376
Lisans ve Onlisans 5495.479 315.8678 5914.079 603.7537 8822.435 2090.55 15844.96 3826.425 26013.19 5630.004
Medeni Durum
Bekar -982.1918 1255974 -745.1579 75.11315 -339.9007 69.097 -358.6451 108.189 4617812 | 279.5091
Cinsiyet
Kadn -1407.945 37.38081 -1833.553 49.30489 -1880.827 58.96255 -2212.815 77.30831 2610071 | 217.5585
Sabit -497.2603 439.4071 -1269.079 227.5427 -1527.482 268.9304 -2310.583 345.9174 -2738.633 | 868.2806

Temel simiflar: Her iki modelde 2010 yilina gore ilk okul mezunu evli erkek (sadece ¢aligsan bireyler modele dahil edilmistir).

Tiim katsayilar %1, %5 ve % 10 anlamlilik diizeyinde anlamlidir.
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Tablo 14: Kantiller Arasi Karsilagtirma : 2002 Y1ili

Kantil 0.10 Kantil 0.25 Kantil 0.50 Kantil 0.75 Kantil 0.90

Katsay1 S. Hata Katsay1 S. Hata Katsay1 S. Hata Katsay1 S. Hata Katsay1 S.Hata
Bagimh degisken: log(gelir)
Yas 1404589 0104968 1020687 0051014 0917736 0042314 096176 0047777 096534 0052266
yaskare -0013722 0001217 -0009604 0000602 -0008451 0000492 -0008773 0000552 -0008459 | .0000562
Egitim
Okur Yazar Degil -.7577195 0947427 -7409753 0721019 -.7093859 0564508 -.6558846 0390885 -.6991879 0353443
Okur Yazar - 4361686 1120763 - 4176688 0773272 3859778 0604319 -3557804 0496987 -4385542 | 0491759
flk Okul 23763 0638829 1945733 0227594 1461504 0213775 1294096 0244798 1825182 0450057
Ortaokul ve Dengi 5812373 0380992 4952592 0252141 4757754 02352 434376 0293445 4161867 023988
Lise ve Dengi 1.091479 0540253 9445638 030126 8551431 02279 7875983 0308446 8265345 057214
Lisans ve Onlisans 1.372539 1814768 1.498836 1606474 1.383302 0772721 1.320719 0014828 1.178058 0848037
Medeni Durum
Bekar -3762342 0819193 - 2491028 0400588 0331023 4.77 1263902 0310218 -0884846 | 0542526
Cinsiyet
Kadin -1.436255 1095858 9250854 0697867 0349274 -13.64 -3538817 0279623 -3363276 03181
Sabit 4.044256 2230394 5.361776 1035281 0888799 67.52 6.336868 1031553 6.691306 1223414

Temel simiflar: Her iki modelde 2010 yilina gore ilk okul mezunu evli erkek (sadece ¢aligan bireyler modele dahil edilmistir).

Tiim katsayilar %1, %5 ve % 10 anlamlilik diizeyinde anlamlidir.
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Tablo 15: Kantiller Arasi Karsilagtirma : 2010 Y1l

Kantil 0.10 Kantil 0.25 Kantil 0.50 Kantil 0.75 Kantil 0.90

Katsay1 S. Hata Katsay1 S. Hata Katsay1 S. Hata Katsay1 S. Hata Katsay1 S.Hata
Bagimh degisken: gelir
Yas 1308 2044637 9355.385 204.8841 3678.066 167.5077 4771.081 283.1725 5638 560.9885
yaskare -66.4 10.43185 -119.7692 12.35972 -181.9702 10.16562 -228.5541 18.39767 -246.8 34.88421
Egitim
Okur Yazar Degil -265.6 58.02962 -1420 138.0879 -3882.214 297.7261 -5297.595 312.003 -5969 653.876
Okur Yazar -199.2 56.04796 -803.3847 146.6188 837 305.8931 -162.1622 456.5772 1300.4 784.4941
flk Okl 14776 227.7773 1596.615 253.85 2393.643 252.8218 3172 372.2807 4334.6 779.1178
Ortaokul ve Dengi 1952 253.7023 4002.769 184.2414 5193.369 2245399 6928.311 255.1914 9352.8 608.1304
Lise ve Dengi 6614.4 396.6207 11307.85 261.4212 13908.64 250.0208 15666.26 286.1926 20771 1453327
Lisans ve Onlisans 14534.4 1074.753 19076.54 1063.271 24333.64 2450.192 40466.11 7120.804 58230 17236.81
Medeni Durum
Bekar -2869.6 299.2165 -2881.231 252.9089 -978.0356 207.8559 -778.4459 331.3213 -1225.4 501.483
Cinsiyet
Kadin -4380 119.2459 -6176.539 165.8243 6392 176.9596 -6770.96 2309374 -8190 407.5356
Sabit -1994.4 932.6439 -3820.615 807.3508 -6612.072 693.9512 -7286.852 1035.735 6577.8 2202.665

Temel simiflar: Her iki modelde 2010 yilina gore ilk okul mezunu evli erkek (sadece ¢aligan bireyler modele dahil edilmistir).

Tiim katsayilar %1, %5 ve % 10 anlamlilik diizeyinde anlamlidir.
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Tablo 16: Kantiller Arasi Karsilagtirma: 2010 Y1l

Kantil 0.10 Kantil 0.25 Kantil 0.50 Kantil 0.75 Kantil 0.90
Katsay: S.Hata Katsay: S.Hata Katsay: S.Hata Katsay: S.Hata Katsay1 S.Hata

Bagimh degisken: log(gelir)

Yas 816879 0545496 6242647 0410874 4618984 .0215366 3888052 0157606 3705947 0269328
Yaskare -.0419486 .0032556 -.0314472 .0024041 -.023274 .0012682 -0187845 .0009551 -.0169546 .0016801
Egitim

Okur Yazar Olmayanlar -.8896363 1740865 -.7605461 072976 -.6561642 0487733 -.5975996 .0620131 -.5625839 .0312801
Okur yazar -.3324634 11418755 -.2432658 .065926 -.2459203 0482669 -.1062222 .0397503 -.0862128 .0528667
Ortaokul 2123098 0745777 11978341 0276067 1679204 0221122 1832476 0208541 1754449 .0264874
Lise (mesleki ve teknik lise) 6743271 0509131 5808258 0219993 4378968 0266545 14041331 .0239555 4133416 .0323252
Yiiksek Ogretim 1.255517 .0338139 1.10248 .0227219 .929938 .021149 .8280029 .0256923 8271767 .0389891
Lisans Ustii 1.868166 0647278 1.546946 .0487866 1.36527 0666775 1.320746 0783348 1.473003 2088647
Bekar -.4307433 .0914145 -.2317358 .0481305 -.1037696 .0297057 -.1101508 0161433 -.1241708 .0200394
Kadin -1.873931 .0875302 -1.094745 0442714 -.4984355 .0326045 -.371106 0208422 -.3656326 0282445
Sabit 4.667427 2298591 5.984491 11785955 7.171453 .0924615 .0621807 0621807 8.186789 .1007521

Temel simiflar: Her iki modelde 2010 yilina gore ilk okul mezunu evli erkek (sadece ¢aligan bireyler modele dahil edilmistir).

Tiim katsayilar %1, %5 ve % 10 anlamlilik diizeyinde anlamlidir.
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SONUC

Dogrusal regresyon modellerinde temel amag¢ hatalarin toplaminin
minimizasyonunu saglamaktir. En ¢ok tercih edilen yontem olarak En Kiiglik
Kareler (EKK) Yontemi kullanilmaktadir. Veri setini yapisina bagl olarak asiri
deger ve sapan gozlemlerin olmasi veya hatalarin varsayimina uyulmamasi durumun
EKK yontemi ile elde edilen parametrelere giivenilemeyecek ve ayni zamanda
istatistiki testler icin gilivenirlik sorunu yasanacaktir. Buna bagl olarak EKK yontemi
yerine alternatif regresyon yontemlerine bagvurmak gerekecektir.

Alternatif yontem olarak bahsedilen robust yontemler veri setinde asiri
g6zlem olmasi durumunda kullanilmasi avantajh olacaktir. En Kiigiik Mutlak Sapma
(LAD) hatalarin karelerinin toplami yerine hatalarin mutlak toplamin1 minimize
etmektedir. Kantil Regresyon (QR) modelinin en belirgin 6zelligi diger modellerin
aksine ortalamaya dayali tahmin yapmak yerine veri setini 19 kantile kadar bolerek
daha genis ve kapsayici tahminler yapabilmektedir. Bu yontemin diger bir avantaji
da normalligin saglanmamasi durumunda da etkin tahminciler elde edebilmesidir.
Normal dagilimin saglandigi durumlarda EKK ile 0.5’inci kantil benzer sonuglar
verecektir.

2002 ve 2010 yillar1 kiyaslandiginda ortamla gelirde 2002 de yillik ortalama
gelir 4600 lira iken 2010 yillinda ortalama fert geliri 12450 diizeyine ¢ikmigtir. Bu da
kriz sonrast Tiirkiye’deki istikrarli ekonomik politikalarin incelenen hanelerin
gelirini yaklagsik artirdigimi gostermektedir. On yillik siire icerisinde ortlama yasin
35’ten 38’e ¢ikmistir. Egitimdeki artis daha ¢ok yiiksek egitim diizeyinde olmustur.

QR ve EKK sonuglart incelendiginde Hanehalki bireylerinin gelirini yas ve
aldiklar1 egitim pozitif etkilerken, deneyim olarak aciklanan yasin karesi degikeni ile
bireyin kadin ve bekar olmasi ise gelirlerin negatif yonde etkilemistir.

2002 ve 2010 yilan kiyaslamasinda dikkat ¢ekici bir unsurda 2002 yillinda
ilkokulu bitirenlerle digerleri arasindaki gelir farki iki katindan fazla olmasina
ragmen bu 2010 yilinda 0.5 katina diismiistiir.

Kantil regresyon modellerini alternatif regresyon modellerinden ayiran
onemli bir ozellikte bagimsiz degiskenlere ait katsayr grafikleridir. 2002 yilina ait

yas degiskenin grafigi incelendiginde gelirin 0.5 ile 0.85’inci kantiler iizerene etki
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pozitif iken bundan sonra gelirin etkisi negatif olmaya baslamistir. Kantiler itibariyle
bakildiginda katsayilarin yonlerinde herhangi bir degiskenlik goériilmezken, katsay1
degerlerinde farkiliklar olmustur. Ornegin daha alt kuyruklarda yani kantilin 0.10
oldugu diisiik gelirli bireylerde egitimin ilkokul mezunlariyla kiyaslandiginda egitim
diizeyi artik¢a bireyin gelir ylizdesinin de artigi goriilmektedir.Alt kuyruklu kantiller
iist kuyruklu kantiller ile kiyaslandiginda egitimin gelir {izerinkde belirginligi
azalmaktadir. Bu da daha diisiik gelirli bireylerin egitimin gelirlerinde daha biiytik
bir etki yaptigin1 gdstermektedir.

Sonug olarak 2002 ve 2010 yillar1 kiyaslandiginda ortalama gelirde bir artis
oldugu ve egitim diizeyinin daha diigiik gelir gruplarinda daha fazla etkin oldugu

goriilmektedir.
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