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OZET

Klasik (parametrik) regresyon teknikleri, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerle
dogrusal bir iligki icerisinde oldugunu ve iliskinin seklinin biliniyor oldugunu varsayar. Bu
varsayimlarin saglanamamasi durumunda ise parametre tahminleri giivenilir olmamaktadir.
Iliskinin seklinin bilinmedigi ya da bilinen parametrik matamatiksel kaliplara uymadig
durumlarda parametrik olmayan regresyon teknikleri kullanilmaktadir. Ancak bu teknikler
birden fazla bagimsiz degisken olma durumunda ¢ok boyutlulugun yarattig1 sikint1 nedeniyle
Ozellikle yorumlama asamasinda zorluklara neden olmaktadir. Birden fazla bagimsiz degisken
s0z konusu oldugunda, bagimsiz degiskenlerin bazilar1 bagimli degiskenle dogrusal iligki
icerisinde bulunabilirken, bazilar1 dogrusal olmayan iliski igerisinde bulunabirler. Bu tiir
iligkilerin modellenebilmesi igin, parametrik ve parametrik olmayan regresyon fonksiyonunun
toplamsal olarak birlesiminden olusan semiparametrik regresyon modellerinden
yararlanilmaktadir.

Bu ¢alismanin amaci, son yillarda uygulama alaninda sik¢a kullanilmaya baslanan
semiparametrik regresyon analizini inceleyerek gercek veriler {izerinde uygulanabilirligini
gostermektir. Calismanin konusu olarak; son yillarda konut sektoriindeki gelismelerle birlikte
hizla yayginlasan “site” yerlesiminin finansal boyutu semiparametrik regresyon modelleri ile
incelenmistir. Semiparametrik regresyon modellerinin tahmini, splayn diizeltme teknigi ile R
ortaminda yazilan bir program yardimiyla gergeklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Parametrik olmayan regresyon, diizeltme teknikleri, splaynlar,
toplamsal modeller, semiparametrik regresyon, otomatik diizeltme.



ABSTRACT

Classical (parametric) regression techniques are based on the assumption that the
independent variable is correlated linearly with the dependent variables and the pattern of this
relation is known. When such assumption cannot be verified, parameter estimations fail to be
reliable. In cases where the way of correlation is not known or it does not comply with the
known parametric mathematical patterns, nonparametric regression techniques are to be
applied. One shortcoming concerning this procedure emerges particularly in the interpretation
process due to problems brought about by multidimensional aspect of the existence of more
than one independent variable. Whenever confronted with a case that includes more than one
independent variable, some of the independent variables correlate linearly with the dependent
variable; at other times some of the independent variables might correlate nonlinearly. In
order to establish a modeling for such relations, semiparametric regression models,
comprising the aggregate of parametric and nonparametric regression function, are utilized.

The purpose of the study is to examine the semiparametric regression analysis, which
has started to be utilized frequently in recent years in practice, and to demonstrate its
feasibility on actual data. The scope of the study, the financial aspect of highly widespread
“housing estate (group of buildings)” as a result of developments in housing industry recently,
has been examined through semiparametric regression models. The estimation of semi-
parametric regression models has been conducted via software made on R medium by spline
smoothing technique.

Key words: Nonparametric regression, smoothing techniques, splines, additive models,
semiparametric regression, automatic smoothing.
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1. GIRIS

Son yillarda bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle, bilinen istatistiksel tekniklerin
eksikliklerini gidermek amaciyla bir ¢ok teknik gelistirilmistir. Bu istatistiksel tekniklerin en
Oonemlilerinden biri de semiparametrik regresyon analizidir. Bilindigi tizere, Klasik
(parametrik) regresyon teknikleri, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerle dogrusal bir
iligki icerisinde oldugunu ve iliskinin seklinin biliniyor oldugunu varsayar. Bu varsayimlarin
saglanamamasi durumunda parametre tahminleri glivenilir olmamaktadir. Degiskenler
arasindaki iliskilerin dogrusal olmadig1 ve seklinin bilinen fonksiyonlardan herhangi birine
uymadigr durumlarla karsilagilabilmektedir. Parametrik olmayan regresyon analizi bu
durumda alternatif bir ¢6ziim yontemi olarak sunulmaktadir. Parametrik olmayan regresyon
analizi birden fazla bagimsiz degisken oldugunda karmasikliga neden olmaktadir. Ayrica bazi
durumlarda, bagimsiz degiskenlerin bazilar1 bagimhi degiskenle dogrusal iliski igerisinde
bulunabilirken, bazilar1 dogrusal olmayan iliski igerisinde bulunabirler. Bu tiir bir iligkinin
modellenebilmesi i¢in, parametrik ve parametrik olmayan regresyon fonksiyonunun toplamsal

olarak birlesiminden olusan semiparametrik regresyon modelleri gelistirilmistir.

Semiparametrik regresyon modeli ile ilgili ilk calismalar, 1985 yilinda Green ve
Yandell tarafindan semiparametrik genellestirilmis dogrusal modeller isimli makale ile, 1986
yilinda Engle, Granger, Rice ve Weiss tarafindan giinliik ortalama hava sicaklig: ile elektrik
satiglar1 arasinda iliskiyi splayn diizeltme yontemi kullandigi semiparametrik regresyon
modeli ile tanitmiglardir. Daha sonra, 1988 yilinda Speckman kismi dogrusal modellerin
uygulanmasi, yine 1988 yilinda Robinson semiparametrik regresyon modellerinin kestirimi
ile 80’li yilllarda semiparametrik regresyon modelleri tanitilmistir. Bu yillardan giiniimiize
kadar semiparametrik regresyon, genellestirilmis semiparametrik regresyon ve bir cok

semiparametrik yontem gelistirilmistir.

2000’11 yillarda yapilan ¢alismalarda semiparametrik regresyon yontemlerinin bir ¢ok
alanda kullanildigi ve gelistirildigi gdzlemlenmektedir. (Bu baglamda bu ¢alismay1
destekleyen bir c¢ok calisma bulunmaktadir). 2001 yilinda Lin ve Carrol tarafindan
kiimelenmis verilerde, 2003 yilinda Kim, Cohen, Carroll tarafindan eslesmis vaka kontrol
caligmalarinda, 2006 yilinda Gronniger tarafindan vuciit-kitle indeksi ve oliim arasindaki
iligkilerin incelenmesinde, 2009 yilinda Delis ve Papanikolaou tarafindan banka verimliligini
etkileyen unsurlarin belirlenmesinde ve burada yer verilemeyen bir ¢ok c¢alismada

semiparametrik modeller uygulanmistir.



Bu calismanin amaci, semiparametrik regresyon modellerinin kullanim alanlarimi ve
getirdigi ¢ozlimleri tanitmak, bu modellerin parametrelerine iliskin tahmin ve ¢ikarimlar

yapmaktir.

Calisma alt1 boltimden olugmaktadir. Birinci boliim giris boliimii olarak ele alinmis ve
bu boéliimde ¢alismanin amaci, konusu, semiparametrik regresyon analizinin tarihsel gelisimi

ve yapilan son ¢aligmalar anlatilmigtir.

Ikinci boliimde; klasik regresyon analizi, dogrusal olmayan iliski kavrami, dogrusal
olmayan iligkileri dogrusallastirma yontemi olarak ele alinan iistel doniistiirme yontemleri,
parametrik olmayan regresyon analizi, regresyonda diizeltme kavrami kisaca agiklanmaya
calisilmigtir. Bu aciklamalardan sonra, semiparametrik regresyon modellerinin temelini
olusturan diizeltme teknikleri incelenmistir. Diizeltme tekniklerinden splayn diizeltme
kavrami, genis olarak ele alinmis ve agiklanan biitlin diizeltme tekniklerinin karsilastirilmasi

yapilmuistir.

Ugiincii boliimde, diizeltme teknigine karar verildikten sonra diizeltme parametresinin
degerinin belirlenmesi asamasi ve arastirmacinin diizgiinlestirici tahmini asamasinda higbir
karar vermesini gerektirmeyen otomatik diizeltme teknigi agiklanmistir. Lokal polinomiyal
regresyon modelleri ve splaynlar i¢in otomatik diizeltme tekniklerinden en ¢ok kullanilanlari

(capraz gecerlilik, genellistirilmis ¢apraz gegerlilik) anlatilmis ve karsilastirmalar yapilmistir.

Dordiincii boliimde, toplamsal modeller ve genellestirilmis toplamsal modeller
aciklanmig, daha sonra semiparametrik regresyon modeli, bu modellerin tahmini i¢in en sik
kullanilan backfitting algoritmasi ele alinmistir. Son asamada ise, semiparametrik regresyon

modellerinde ¢ikarim yontemleri incelenmistir.

Besinci boliimde ise uygulama olarak, site igerisindeki dairelerin satis fiyatimi
etkileyen ozellikler ve fiyat ile bu 6zelliklerin arasindaki iliskiler semiparametrik regresyon
analizi ile incelenmistir. Bu ¢alismada ve daireler ile ilgili yapilan uygulamada tiim
degerlendirmeler R ortaminda yazilan bir programla gerceklestirilmistir. S6z konusu
uygulamada olusturulan semiparametrik modellerin performanslari karsilagtirmali bir bigimde

incelenmistir.

Sonug béliimiinde ise uygulamadan elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.



2. REGRESYON TURLERINE GENEL BIR
YAKLASIM VE DOGRUSAL OLMAYAN ILiSKi
KAVRAMI

Regresyon analizi, en genis tanimiyla, degiskenler arasindaki iliski ve bagmntilarin
arastirtlmasidir. Belirli ama¢ ve varsayimlar altinda bagimsiz degisken(ler)in bagiml
degiskene nasil baglanacagini aragtirma siirecidir. Amagclar ise en genel bi¢cimde, bagiml

degiskendeki degisimi aciklama, herhangi bir gozleme karsilik gelen ortalama y degerini

bulma, noktalara en iyi egriyi uydurma olarak siralanabilir (Erar, 2006: 7).

Bilinen klasik dogrusal regresyon modeli,
Vi=By+ B Xy + By Xjp + A B Xjp +&i, 0= 1, (2.1)

seklinde ifade edilir. Burada, ¢;, sifir ortalamali, sabit varyansli ve agiklayici degiskenlerden
bagimsiz bir hata terimidir. Ayrica, Xj,..., Xy degiskenlerine gére y ’nin kosullu ortalamasi,
X1, -, X} degiskenlerinin bir dogrusal fonksiyonudur. Genellikle bdyle bir dogrusal model

cok yararli olmasina karsin, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenle dogrusal olmayan bir
iliski (nonlinearity) igerisinde olmalar1 durumunda, bu tiir bir model uygun degildir. Boyle
bir problem ile karsilasildiginda ilk olarak bagimsiz degiskenlerde doniisiim yapmak

distiniilmektedir.

Klasik (parametrik) regresyon modelinde, modelin gegerli sonuglar verebilmesi igin,
bir diger deyisle en iyi £ degerini bulabilmek i¢in regresyon fonksiyonun seklini dogru
belirlemek gerekmektedir. Bu amacgla oncelikle, bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken
arasinda nasil bir iliski oldugu ortaya ¢ikarilmalidir. Dogrusal olmayan iligkiler analiz
edilmedigi takdirde, degiskenler arasinda iliski olmadigi sonucuna varilabilir. Sekil 2.1’de X
bagimsiz ve Y bagimh degiskenleri arasinda basit dogrusal bir regresyon modeli kurulmusg
ve diiz ¢izgi ile belirtilen tahmini regresyon dogrusu elde edilmistir. Basit dogrusal regresyon
sonuclarina goére X ve Y degiskenleri arasinda iliski olmadigi sonucuna varilir. Ancak
modelin sag tarafina karesel terim eklendiginde Sekil 2.1°de kesikli cizgi ile gosterilen

tahmini regresyon dogrusu elde edilmistir. Bu sonuglara gore ise X ve Y degiskenleri arasinda



giiclii dogrusal olmayan bir iligki oldugu sonucuna varilmigtir. Dogrusal olmayan iliskilerin

g0z ard1 edilmesi, yanlis sonuglara yol acagaktir (Keele, 2008: 4-5).

Sekil 2. 1: X ve Y Degiskenleri icin Tahmini Regresyon Dogrular Grafigi
2.1. Ustel Déniistiirme Yontemleri

Bazi durumlarda dogrusal olmayan iliskiler, degiskenlere baz1 doniisiimler
uygulayarak dogrusallastirilabilmektedir. Bu modeller, dogrusallastirilmis modeller olarak
adlandirilir. Genel olarak kullanilan fonksiyonel sekiller, dogrusal, yari-logaritmik ve
logaritmik-dogrusal modellerdir. Dogrusal ve dogrusallastirilmis modeller i¢in belirli
varsayimlar, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasinda acik ve kesin, deterministik

bir iliskiyi belirtir (Aydin, 2005: 6).
Bir ¢ok iistel doniistiirme yontemi bulunmaktadir. Ornegin, pozitif bir X degiskenini

ele alir ve© X% doniisiimiinii  gerceklestirmek istersek A ’nin degerine bagl olarak
dontistiirme yontemi farklilik gosterir (Weisberg, 2005: 8). Tablo 2.1’de doniistiirme

yontemleri gosterilmektedir.

Tablo 2. 1: Ustel Doniistiirme Yontemleri

Doniistiirme Yontemi

Logaritmik Doniisiim

Doniigsiim Yapilmamasi
Kuadratik (Karesel) Doniistim
Kiibik Doniistim

1/2 Karekok Doniisiimii

1/3 Kiipkok Dontigiimii

UJNF—‘Ox




Ustel doniistiirme yontemleri dogrusal olmayan iliskileri modellemek igin ¢ok
kullanishi modellerdir. Ornegin, herhangi bir iilkede bagbakanlik segimleri yapilirken yasin
artmasi tecriibenin artmasi anlamina geldiginden yasca biiyiik olan insanlarin se¢ilme olasilig1
genglere gore daha fazladir. Bu durumda yasin, se¢ilme durumu ile iliskisinin dogrusal oldugu
sOylenebilir. Ancak, belirli bir yastan sonra yas artisi bu kiginin oy almasini ters yonde
etkileyecektir. Boyle bir durumda iliskiyi dogrusal olarak modellemek dogru olmayacaktir.
Bu tip bir modelde, yas degiskenine uygun doniistiirme yontemi uygulanir ve modelin sag
tarafina hem dogal degisken hem de doniistiirme islemi uygulanmis degisken eklenir. Eger
doniistiirme islemi uygulanmis degisken istatistiksel olarak anlamli ise, iliskinin dogrusal

olmadigina karar verilir.

Ustel doniistiirme yontemleri ¢ok kullanisli olmalarma ragmen bazi zorluklar
bulunmaktir. Bunlardan en 6nemlileri, hangi listel doniistiirme yonteminin segilecegi ve hangi
yontemin modelin fonksiyonel seklini daha iyi belirleyecegidir. Bu sorunun en uygun
¢Oziimii, biitiin doniistiirme yontemlerini uygulayip hata kareler toplamini minimum yapan A

degerinin secilmesidir. Ancak burada da modeli yorumlama asamasinda sorunlar

yasanabilmektedir (Berk, 2006: 9).

Ustel doniistiirme yontemleri sadece pozitif degiskenlere uygulanabilmektedir. Eger
degiskende negatif degerler ya da sifir var ise degiskenin biitiin degerlerine sabit bir say1

ekleyerek doniistiirme yontemlerinin uygulanmasi gerekmektedir (Weisberg, 2005: 11) .

Sonug olarak, {istel doniistiirme yontemleri, ¢ok kullanilmasina karsin, bahsedilen bu
gibi durumlarda kullanigsiz hale gelmektedir. Ancak dogrusal olmayan iligkilerin modele
katilmamas1 daha biiyiik sorunlara yol agmaktadir. Bu durumda ¢6ziimlenmesi ¢ok zor olan
ve bilgisayar programlama dillerine ihtiyag duyan bazi yontemler gelistirilmistir (Hastie,
Tibshirani ve Friedman, 2003: 11). Bu baglamda bu tekniklere alternatif olarak parametrik

olmayan ve semiparametrik teknikler gelistirilmistir.

2.2. Parametrik Olmayan Regresyon Analizi

Parametrik olmayan regresyon analizi bagimli degisken ile bagimsiz degisken
arasindaki iliskinin fonksiyonel sekli hakkinda kesinlik olmamasi durumunda ortaya
cikmaktadir. Parametrik olmayan yaklagimlar iliskinin fonksiyonel seklinin belirlenmesinde
kolaylik saglamalarinin yaninda, diisiiniilemeyen fonksiyonel sekillerin ortaya ¢ikarilmasinda

da yardimci olmaktadir (Caglayan, 2002: ).



Genel parametrik olmayan regresyon modeli,

yv=E(y/x)+¢ (2.2)

y=f(x)+e=f(x,.x,)+¢

bi¢iminde ifade edilir. (2.2) modelinde belirtilen [, parametreleri belirginlesmemis bir

fonksiyonel iligkiyi gosteren bilinmeyen bir fonksiyondur. Model (2.2)’de yer alan &, rassal
hata terimi olup E(g/x)=0, ve Var(e/x)= o (x) kosulunu saglayan bagimsiz bir

rassal degiskendir (Hardle, 1991: 4-5).

Parametrik olmayan regresyon modellerinin amaci parametreleri tahmin etmekten ¢ok,

dogrudan f regresyon fonksiyonunu tahmin etmektir. (2.2) modelinin 6zel bir durumu

yalnizca bir x agiklayici degiskenin yer aldig1 basit parametrik olmayan regresyon modeli,
vi=f(x)+e&  i=L..n (2.3)

bicimindedir. Bu model bir x degiskenine karsi y degiskenin aldig1 degerlerin

dagiliminin grafiksel olarak gosterilmesinde kullanildigindan, genellikle ‘‘dagilim grafigini

diizeltme ya da diizgiinlestirme’’ (scatterplot smoothing) olarak adlandirilir (Aydin, 2005: 9).

Parametrik olmayan regresyon modelinin amagclari; iki degisken arasinda genel bir
iliskiyi aciklayan bir model uydurmak, sabit bir parametrik modeli referans almaksizin
yapilacak gozlemlerin bir kestirimini vermek, izole edilen noktalarin etkisini bulmak i¢in bir
ara¢ saglamak ve komsu x degerleri arasinda interpolasyon veya kayip degerleri yerine

getiren esnek bir metot olusturmaktir.

2.3. Regresyonda Diizeltme Kavramm

Regresyon analizinin amaci, bilinmeyen regresyon fonksiyonu i¢in uygun bir tahmin

elde etmektir. Gozlemsel hatalar1 azaltarak y ’nin x’e gore ortalama bagimliliginin 6nemli

ayrintilarim1 vermek, yorumu kolaylastirir. Boyle bir egri yaklagtirma (tahmin) islemi genel

olarak “dilizeltme (smoothing)” olarak adlandirilir (Hardle, 1991: 18).

n
Kullanilan bu teknik, RSS(f)=>(y; — f(x; ))2 seklinde ifade edilen artik (hata)
i=1

kareler toplamini1 minimum yaparak, f* fonksiyonunu tahmin eder (Aydin, 2005: 12-13).



2.4. Parametrik Olmayan Regresyonda Diizeltme Teknikleri

Diizeltme teknikleri genel olarak {i¢ gruba ayrilmaktadirlar (Keele, 2006: 2).

1. Kernel Diizeltmesi
il. Lokal Polinomiyal Regresyon
iii. Splayn Diizeltme Teknigi

Tiim bu tekniklerde, bir diizeltme diizeyinin belirtilmesi gerekir. Bu diizey diizeltme

parametresi veya diigiim sayilarinin bir fonksiyonudur. Uyum egrisi; ]; (x) =S,y seklindeki
vektorle belirlenir. S, pozitif bir diizeltme diizeyi ve x degiskenine bagh olan, fakat y
degiskenine bagli olmayan (7 X n) tipinde bir diizeltme ya da sapka matrisi olarak bilinir.

Bu tekniklerin temel amaci, ortalama fonksiyonu i¢in parametrik bir sekil belirlemek degil,

verilere en 1yl uyumu saglayacak bir fonksiyonel sekil belirlemektir (Aydin, 2005: 15-16).

2.4.1. Kernel Diizeltmesi

{ Xj, yl-} i=1,.,n gozlem degerleri olmak iizere parametrik olmayan regresyonun
temel diigiincesi, ham verilerin agirlikli ortalamasini kullanarak f* regresyon fonksiyonunu
tahmin etmektir. S6z konusu agirliklar X; noktalarinda olusan X uzaymdaki uzakliklarn
azalan bir fonksiyonudur. X; noktasindaki kestirim igin y i gozlemiyle ilskili bu tiir bir

agirliklandirma semasi Nadarya (1964) ve Watson(1964) tarafindan dnerilmistir:

_ xl-_xj n xi_xj _ K(u)
Wij_K( p j/jz_lK[ p j_ZK(u) (2.4)

(2.4) esitliginde n gozlemlerin sayisin1 K ise secilen ve kernel olarak bilinen, sinirh
ve integrali 1’e esit olan simetrik bir fonksiyunu, u agirliklar1 hesaplamak i¢in kullanilan

parametreyi ve /1 degeri ise bant genisligi veya diizeltme parametresini ifade etmektedir.

Uygulamada kullanilan farkli tipte kernel fonksiyonlar1 vardir. Ancak kernel
fonksiyonun se¢imi bant genisliginin se¢iminden daha az bir 6neme sahiptir. Bu fonksiyonlar
sifira gore simetrik ve negatif olmayan degerler almaktadirlar. Ayrica, ikinci mertebeden

tiirevlenebilirlerdir (Fox, 2008: 477-478).

Herhangi bir X; noktasindaki f regresyon fonksiyonunun kernel tahmini,



Vi :f(xi) =2 Wy, (2.5)
j=1

olarak ifade edilir. (2.5) denklemi, matris formunda yeniden yazilarak asagidaki

bi¢imde de ifade edilebilir.

A

S =Wy (2.6)

Bu ifadedeki W matrisine kernel sapka matrisi veya kernel diizeltme matrisi adi
verilir (Aydin, 2007: 730-731).

Kernel fonksiyonlarinda / parametresinin se¢imi énemli bir rol oynar. Biiyiik 4
degerleri i¢in egri ¢cok yavas degisir ve diizeltme dnemlidir. Bu durumda, tahminin varyansi
sinirl, fakat tahmin olduk¢a sapmalidir. Kiiciikk 4 degerleri icin egri diizensizdir. Bu

durumda, sapmalar siirli fakat tahminin varyansi biiyiiktiir. Bu yiizden /4 parametresi

sapmalar ve tahminin dogrulugu arasinda bir denge saglar (Keele, 2008: 23).

2.4.2. Lokal Polinomiyal Regresyon

Lokal polinomiyal regresyon yonteminde kernel fonksiyonlar1 kullanilmaktadir ve
0zel noktalarda p. dereceden polinomlarin tahmini ile lokal olarak elde edilen tahminlerden
yogunluk fonksiyonu tahmin edilebilir (Caglayan, 2002: 57).

Lokal polinomiyal regresyon tahmini i¢in izlenecek adimlar soyle 6zetlenebilir (Fox,

1997: 418-421). Bir X, degerine yakin gozlemlere en biiylik agirliklar verilir. Bu agirliklar
sayesinde ‘x — xo‘ biiyiirken simetriklik ve diizgiinliik bozulur. X, degerine diizgiinlesme ya

da diizeltme parametresi /4 ’dan daha uzak gozlemlerin agirhig: sifirdir. /1 sabit olabilir veya
X degerinin en yakin komsusunun sabit oram dl¢iisiinde diizeltilir. Bu oran aralik (span)
admi alir ve s olarak ifade edilir. Aralik sifir ile bir arasinda ve bire esit olabilir. Lokal
tahminde kullanilan gozlemlerin sayis1 m = [nS] olacaktir. Burada kullanilan koseli

parantezler, ¢ikan sonucunen yakin bir tamsayiya yuvarlanacagini, 7 ise toplam gozlem
sayisini ifade etmektedir. s degeri genellikle baslangi¢ olarak 0.50 alinir ve deneme yanilma

yontemi ile arttirilir veya azaltilir ( Keele, 2008: 29).

Kernel agirliklar belirlendikten sonra p. dereceden polinomiyal regresyon agirlikli en

kiiciik kareler yontemi ile,



2 p
. X X x! E.
&:a+ﬁ1—’+ﬂ2—’+...+ﬂp4+—’ (2.7)
Wi Wi Wi L

n
(2.7) modeli, Z Wi2 81-2 ifadesini minimize edicek sekilde tahmin edilir. Bu asamadan
i=1

sonra (2.7) modelinden tahmin edilen artiklara dayanan, giiglii (robust) agirliklar hesaplanir.
Biiyiik artiklara sahip gézlemlere kiiciik agirliklar, kiiciik artiklara sahip gozlemlere ise biiyiik

agirliklar verilir.

Bu giiclii artiklar,

(2.8) esitligindeki gibi ifade edilir. (2.8) esitligindeki e; lokal artiklari, s ‘ek ‘nin medyan

degerini, B ise iki agirlikli kernel fonksiyonunu ifade eder. Bu islemler en uygun regresyon

dogrusu belirlenene kadar tekrarlanir.

Lokal polinomiyal regresyon tahmini i¢in uygulanan adimlar, agirliklar olmadan
gerceklesirse LOESS', agirliklar ile anlatilan adimlarla gergeklesirse LOWESS? adimi alir
(Cleveland, 1993: 41).

Lokal polinomiyal regresyon modelinde aralik degerinin (span) se¢imi en Onemli
asamadir. Bu deger olmasi gerektiginden c¢ok biliylik ise gercek yogunluk asir
diizgiinlestirilmis (oversmoothing) olabileceginden tahmin sapmali , ¢ok kiiclik ise tahmin
bliyiik varyanshdir (Dinardo ve Tobias, 2001: 28). Bu durumda tahmin edilecek giiven
bantlarin1 olumsuz etkilenecektir. Dolayisiyla sapma-varyans dengesini saglayacak en iyi
aralik degeri segilmelidir. Parametrik olmayan regresyon tahmin egrisi ¢ok piiriizlii ise aralik
degeri arttirilir. En iyi aralik degerinin belirlenmesi i¢in otomatik se¢cim vb. ydntemler

bulunmaktadir.

Lokal regresyon modeli ile tahmin yapilacaksa farkli polinom dereceleri, “LOWESS”
ile tahmin yapilacaksa farkli agirliklar segilebilir. Farkli polinom dereceleri ve farkli agirliklar
tahminde Onemsiz sayilabilecek degisikliklere neden olurlar. Bu durumda, polinomun
derecesini miimkiin oldukca azaltmak en uygun yoldur. Ciinkii polinomun derecesi arttikca

modelleki katsayilar artacak, bu durum da varyansin artmasina neden olacaktir (Cleveland,

" LOESS: Local Regression.
2 LOWESS: Local Weighed Regression.



1993: 51). Farkli agirlik secimine genel olarak rastlanmamaktadir. Bilgisayar programlarinin

cogunda ii¢ agirlikli kernel kullanilmaktadir.

Lokal Polimomiyal regresyon modellerinde ¢ikarim yapmak igin giliven araliklarinin
parametrik olmayan karsiligi olan giliven bantlar1 hesaplanmalidir. Giiven bantlarinin
hesaplanmasi i¢in serbestlik derecesinin belirlenmesine gerek vardir. Bu yaklagim hat matrisi

(H) yaklasimi olarak adlandirilir. Parametrik olmayan regresyon modellerinde H matrisi,

esitlik (2.9) ile gosterilen S matrisine esit olmaktadir.
S=XXxXx)'x' (2.9)

Buradan (2.10) formiilii ile hata terimlerinin varyansinin tahmini hesaplanir. Bu

formiilde #7(S), parametre sayisim gostermek tizere n—tr(S) artiklar igin serbestlik

derecesini ifade etmektedir.

2
S? _ & (2.10)
n—tr(S)

Bu agamadan sonra (2.11) formiilii ile ¥; degerleri i¢in giiven aralig1 tahmini yapulir.

Pt 2Sj\/s7j (2.11)

Giliven bantlar1 tahmin edilen regresyon dogrusuna yakinsa tahmin gilivenilir

olmaktadir ( Keele, 2008: 41).

Lokal polinomiyal regresyon modellerinin parametrik regresyon modellerinden {istiin

olup olmadig1 F' testi yardimi ile karsilastirilabilir.

2.4.3. Splayn Diizeltme Teknigi

Splayn (spline), bir dizi veri noktalarina polinomiyal bir egri uydurma ya da bu
noktalar arasindan piiriizsiiz olarak gegen ve bir ¢cok parcadan olusan esnek bir egri olarak
adlandirilir. Splayn fonksiyonlar da bu fikrin uygulamasi olan matematiksel araclardir. Bu
fonksiyonlarin temel diisiincesi, tanimlanan aralii bagimsiz degiskenler yardimiyla alt
araliklara bolerek, her bir alt aralikta farkli bir polinomiyal fonksiyon ile bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkiyli modellendirerek, istenilen mertebeden tiirevi olan siirekli bir
fonksiyon elde etmektir. Splaynlar parametrik olmayan fonksiyonu tahmin eden yontemlerden

biri olarak sunulur ve genellikle parametrik olmayan regresyon ortaminda ele alinirlar.

10



Splaynlar parametrik bir fonksiyon seklinde degilken, ¢ogu durumlarda polinomiyal
gosterime sahip olan temel fonksiyonlarin bir birlesimi olarak yazilabilir ve boylece bir

anlamda parametrik olurlar (Aydin, 2005: 25).

Splayn diizeltme teknigi, bu ¢alismanin konusu olan semiparametrik regreyon

yontemlerinde en sik kullanilan tekniktir.

Splayn diizeltme teknigine gecmeden Once splayn cesitleri hakkinda genel bilgiler

verilecek ardindan bu teknik ayrintilariyla incelenecektir.

Oncelikle basit regresyon splaynlar1 ele alinacaktir. Splaynlar en genel haliyle
regresyon dogrusunun yoniinii degistiren ve bir ¢ok kukla degiskenden olusan regresyon
modelleridir. Sekil 2.2°de diiz ¢izgi X ve Y degiskenleri i¢cin tahmin edilen regresyon
dogrusunu gostermektedir. Ancak, gorildiigii tizere X ve Y degiskenleri arasinda dogrusal
olmayan bir iligski s6z konusudur. Splaynlarin altinda yatan mantik, boyle bir iligki i¢in iki
ayr1 regresyon dogrusu tahmin etmektir. Birinci regresyon dogrusu iki degisken arasindaki
yaklagik negatif iligkiyi, ikinci regresyon dogrusu ise yukariya doniisii temsil edecektir.
Splayn modellerini tahmin edebilmek i¢in, dogrusal regresyon dogrularinin birlesecegi
noktay1 belirlemek gerekir bu noktalara diigiim (knot) adi1 verilir. Sekil 2.2’de diigiim yeri ve

sayist bellidir. Tek diigiim burada yeterli olacaktir.

¢y, tek digim degeri olarak splayn regresyon modeli (2.12) modelindeki gibi

olusturulur.
y=a+ pix+ p(x), +¢& (2.12)

(x), , fonksiyonu ise (2.13) esitligindeki gibi belirlenir.

x X>cC; 1se
(x), = . (2.13)
0 X <c; 1se

Par¢a fonksiyonlar dogrusal ise (2.12)’deki esitlik, (2.14) esitligindeki ayr1 ancak

birlestirilmis iki regresyon dogrusuna doniisiir.

a+ fix x <c 1ise
y= (2.14)

a+ pix+p(x—c) x>c ise

11



Sekil 2. 2: X ve Y Degiskenleri icin Tahmin Edilmis Regresyon Dogrusu

Iki ayr1 regresyon regresyon dogrusunu tahmin edebilmek igin bir takim baz
fonksiyonlara ihtiyag¢ vardir. Splayn tahmininde baz fonksiyonlar biiylik 6neme sahiptir. Sekil
(2.2)’de goriildiigii gibi tahmin edilecek iki parca fonkiyon oldugu durumda iki baz
fonksiyonu belirlemek gerekir. Bu baz fonksiyonlarindan bir tanesi diiglim noktasinin sag
tarafi icin bir digeri de sol tarafi i¢in belirlenir. Baz fonksiyonu eklemek model matrisine ek
bir bagimsiz degisken eklemek anlamina gelmektedir (Keele, 2008: 53). Baz fonksiyonunu
uygulamak i¢in diiglim noktasinin neresi olacagina karar verilmedir. (Sekil 2.2)’de ki gibi bir
durumda diigiim noktas1 tam donme noktasidir ( X = 60). Ancak, bir¢ok durumda bundan ¢ok
daha karmasik dogrusal olmayan iliskiler ile karsilabilir. Bu durumda daha fazla digiim
noktas1 ve farkli baz fonksiyonlar1 kullanilmalidir. Baz fonksiyonunda yapilan degisiklik X
ve Y degiskenleri arasindaki tahmin edilen uyumu cok fazla etkilemezken, hesaplamada ve

yorumlamada ¢ok biiyiik kolaylik saglar (Ruppert, Wand ve Carroll, 2003: 69).

Yukarida aciklandigi gibi, diiglimler arasinda egrisellik s6z konusu ise parga
regresyon dogrular1 polinomiyal olarak belirlenebilir. Polinomiyal regresyon fonksiyonlarinin
diigiim noktalarinda birinci tiirevlerinin tanimli oldugu, bu durumda splayn tahmininin keskin

dontislere sahip olmayacagini gosterir (Keele, 2003: 55).

Polinomiyal regresyon fonksiyonlarindan, kiibik splayn baz fonksiyonlari, verideki

inis ¢ikislara iyl uyum sagladigindan, karesel baz fonksiyonlarina goére daha cok tercih
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edilmektedir. Iki diigiim noktasina (c;,¢,) ve kiibik baz fonksiyonuna sahip splayn modeli

(2.15)de goriildiigii gibidir.

Y=a+ fix+fox’ + fox’ +fy(x—c)),> + fs(x—c,)) +&  (215)

Splayn tahmini i¢in olusturulan modeldeki parametreler, diigiim noktalarinin sayilari
tarafindan belirlenir. Ornegin; k adet diigiim noktas1 oldugunda kiibik splayn fonksiyonu,

k + 4 adet regresyon katsayis1 (sabit katsayr dahil olmak iizere) igermektedir.

Ikinci olarak dogal splaynlar incelenecektir. Dogal kiibik splaynlar, her bir diigiim
noktasinin arasina parca fonksiyonlar olustururlar. Bu durumda, ilk diigiimden 6nce ve son
diigiimden sonra degiskende bir diisilis gerc¢eklesirse bunun i¢in herhangi bir parca fonksiyon
uydurulmamakta yani tahmin edilemektedir. Dogal kiibik splaynlar, belli bir gozlem

araliginin ug¢ noktalarinda f* fonksiyonunun ikinci mertebeden tiirevlerinin sifir olmasi

kosulunu saglar (Aydin, 2005: 32). Ozetle dogal kiibik splaynlar, x baslangi¢ noktasindan
ilk diigiim noktasina kadar olan aralikta ve son diiglim noktasi ile x sinir degeri aralifinda

dogrusal f(x) fonksiyonlar1 uydurur. Béylelikle x degeri igin u¢ noktalardaki ani

degismeler kontrol altina alinmis olmaktadir.

Kiibik splanlar (dogal yada digerleri) i¢in olusturulan model matrisinin kolonlari,
x’deki doniistiirme islemlerinden sonra yliksek korelasyonlu olmaktadirlar (6zellikle ¢ok
fazla diiglim noktas: kullanildiginda). Bu durum coklu dogrusal bagintiya neden olmaktadir.
Coklu dogrusal baginti durumunda model matrisi tekil matrise doniisiir ve tahmin siireci

ger¢eklesemez (Ruppert, Wand ve Carroll, 2003; 70).

Coklu dogrusal bagmti problemi B-splayn fonksiyonlari ile ¢oziimlenmektedir.
Buradaki temel diislince parga fonksiyonlar1 yeniden 6lgeklendirmektir. k adet diigiim noktasi
iceren kiibik B-splayn fonksiyonu (2.16) modelinde gosterildigi gibidir. (2.17) ve (2.18)
modelleri ise baz fonksiyonu gostermektedir. (2.17) modeli incelendiginde baz fonksiyonunda
ki yeniden Olgeklendirme agik¢a goriilmektedir. B- splayn baz fonksiyonlarinda yeniden
Ol¢eklendirme, baz fonksiyonun model matrisindeki g¢oklu dogrusal baginti problemini

azaltmaktadir (Eiler, Paul, Brian ve Marx, 1996: 100).

k
f(x)=> B} (x)p (2.16)
i=1
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BX(x)= S B2\ (x) + S2e L X Ry ok 2.17)

Cit241 Civ241

C; <x<cj 1s€

1
B (x)= 2.18
7 (%) {0 id (2.18)

Biitlin splayn modellerinde, diiglim noktalarinin nereye yerlestirileceginden daha gok
ka¢ adet diiglim noktasinin kullanilacagi 6nem tasimaktadir (Stone, 1986: 312). Diigim
noktalar1 6zellikle bilgisayar programlarinda kartil ve kantiller kullanilarak otomatik yollarla
yerlestirilmektedir. Eger veri setinde sekil (2.2)’deki gibi ¢ok agik durumlar var ise diigiim
noktalarin1 otamatik yolla yerlestirmek saglikli olmayacaktir. Onemli olan nokta, kag adet
diigiim noktasinin segilecegidir. Bu durumun nedeni ise, diiglim noktalarinin sayisinin parga
fonksiyonlarin sayisini etkilemesidir. Diigiim sayis1 arttik¢a esneklik artmaktadir. Gereginden
az diigiim sayisinin kullanilmasi1 durumunda ¢ok diiz, diisiik varyansli ancak yanli olabilecek
model uydurma (tahmin) gergeklesirken, gereginden fazla digiim sayist kullanilmasi ise
veriye tam uygun, yansiz ancak yiiksek varyansli bir model tahmin edilmesini saglayacaktir.

Bu durum ise “fazla kapsama (overfitting)” problemini ortaya ¢ikaracaktir (Keele, 2008: 60).

Diigiim noktas1 sayisinin belirlenmesinin baslica iki yolu bulunmaktadir. Birinci yol
bir baslangic sayis1 vermek ve deneme yanilma ydntemi ile devam etmektir. Ornek biiyiikliigii
100’den biiyiik ise baslangi¢ noktast olarak bes diigiim sayisi, 30’dan kiiciik ise 3 diigiim
sayis1 olarak almabilmektedir. Cok piiriizlii bir goriiniim s6z konusu ise diigiim sayisi
arttirilirken, ¢ok diiz bir goriiniimde diigiim noktas1 azaltilir (Keele, 2008: 60). ikinci yol ise,
Akaike Bilgi Kriterini (AIC)’ kullanmaktir (Eiler, Paul, Brian ve Marx,1996: 100). Ciinkii,
diigiim sayist eklemek modele ek bir parametre eklemek demektir. Diisiik AIC degerine sahip

olan diiglim say1s1 optimum diigiim sayis1 olarak belirlenir.

Fazla kapsama (overfitting) problemi burada en ciddi problemdir. Istatistik otoriteleri
bu problemi ortadan kaldirmak i¢in, parametrik olmayan bir regresyon teknigi olan ve fazla
kapsama olasigini minimize etme yOntemine dayanan cezali splaynlar1 (penalized spline)

kullanmay1 6nermislerdir.

Fazla Kapsama (overfitting) problemi hem parametrik hem de parametrik olmayan
regresyonda sikca goriilmektedir. Modeldeki parametre sayisini AIC gibi kriterlere bagli

kalarak diisiirmek bu sorunu ¢ézmek igin dnerilen ydntemlerden biridir. Onerilen bir diger

3 AIC: Akaike’s Information Criterion.
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yontemde, cezali en kiiciik kareler regresyonudur. Bu modelde kullanilan her bir parametre

icin bir ceza (penalty) eklenir. Coklu regresyon analizinde modele ek bir parametre

eklendiginde, parametrenin modele olan katkisini 6lgmek icin kullanilan ve Ré ile ifade

edilen diizeltilmis belirlilik katsayis1 cezali tahmin yontemini esas alarak hesaplanmaktadir.
Bir y bagiml degiskeni ve bu bagimli degiskenle ne tiir bir iliski icerisinde oldugu

bilinmeyen ve bir X bagimsiz degiskenin yer aldig1 parametrik olmayan regresyon modeli

esitlik (2.19)’da goriilmektedir.
vi=f(x;)+¢; a<x;<..<x,<b (2.19)

Burada ,

f: [a,b] araliginda bilinmeyen bir piirlizsiiz fonksiyon ya da diizgiinlestirilmis

fonksiyon
(¥;)i—; : Bagimli degiskene ait gézlem degerleri
(x; )7:1 . Parametrik olmayan bagimsiz degiskene ait gézlem degerleri

(&;)i—; : Bagimsiz ve dzdes olarak dagilan, o2 ortak varyansli ve stfir ortalamali

rassal hata terimleridir.

Parametrik olmayan regresyonda amag bilinmeyen gergek f(x) fonksiyonunu

tahmin etmektir (Wahba, 1990: 107). Dikkate alinacak esas problem, gozlenen verilerden

(2.19) modeline uygun f(x) ’in tahminidir. f(x) fonksiyonunu tahmin etmek i¢in kullanilan

yontemlerden biri dogrusal regresyondur. Dogrusal regresyonda f(x) fonksiyonunu
j} (x)=a+bx  seklinde tahmin edilir. Sirasiyla @ ve b sabit ve egim kestiricileri,

j} (x)=a + fPx  seklindeki tiim fonksiyonlar igin

n 2
RSS(f)=Y[y- f(x)] (2.20)
i=1

Model (2.20) ile verilen hata kareler toplamin1 minumum yaparak elde edilir. Burada

RSS(f) hata kareler toplamini ifade etmektedir. (2.19) modeline uygun gozlem verileri igin
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f fonksiyonu yaklagik olarak dogrusalsa tahmin igin dogrusal regresyon yaklagimi uygun
olmaktadir. f fonksiyonu dogrusal degilse veri uydurma (tahmin) basarili olamaz. Bagaril

bir veri uydurma siireci i¢in , dogrusal regresyon modelindeki tahmin kosullar1 degismeli ve

degisen egilimli f fonksiyonlari iizerinde RSS(f) ifadesinin diger bir deyisle hata kareler

toplaminin minimizasyonu dikkate alinmalidir (Aydin, 2005: 39).

Bu durumda, hata kareler toplamini minumum yapacak fonksiyonlar kiimesine
parametrik kisitlar yliklemeksizin, egrinin piirtizliigii i¢in bir ceza uygulanir. Splayn modelleri
icin kullanilan ceza (penalty) terimi (2.21) esitliginde gosterildigi gibidir ve bu esitlikte PS

piiriizsiizlik cezasin1 gostermektedir.

b
PS=A[f"(x)Fdx 2.21)

Bu baglamda splayn diizeltme yontemi tekrar ele alindiginda bu diizeltme yonteminin

esas1, (2.22) modeli ile belirtilen S(f) ‘“cezali en kiigiik kareler kriterini” minimum

yapmaktir.

n 2 b 2
S(H=[y-f®] +A[[f"(x)] dx (2.22)
i=1 a

Bu modeldeki ilk terim hata kareler toplamini gosterir ve bu ifade uyumdan
yoksunlugu cezalandirir. Diger bir deyisle, uyumun verilere yakinligini Slger. Ikinci terim
plirlizsiizlik cezasin1 gosterir ve bu piiriizsiizliige bir ceza yiikler. Diger bir deyisle,
fonksiyondaki egriligi cezalandirir. Ikinci terimde yer alan A ise diizeltme parametresini

b 2

belirtir ve bu parametre H f "(x)] dx ile olglimlenen egrinin piiriizsiizligi ve

a

2

n
z [y - f (x)] ile 6l¢iimlenen verilere uyumu dengeler (Aydim, 2005: 40).
i=1

A arttikga diisiik varyansl ancak yanl, A azaldikga yiiksek varyansli ancak yansiz
uyumlar elde edilir. 4 parametresi ¢ok kiigiik ya da ¢ok biiyiik degerler almadiginda, ara

degerler s6z konusu oldugunda veriye uygulanan diizgiinlestirmenin 6l¢iisiine yorumlanabilir

16



nitelikte bir etkisi olmaz. Bu problemin ¢oziimii i¢in A parametresi serbestlik derecesi

yaklagimi ile doniistiirebilir (Keele, 2008: 65).

Splayn diizeltme i¢in serbestlik derecesi, en kiiclik kareler ve lokal polinomiyal
regresyonla ayni sekilde hesaplanmaktadir. Ancak splayn diizeltmede ceza terimi bazi
karmagikliklara neden olmaktadir. Dogrusal regresyonda serbestlik derecesi, (2.23) esitliginde

goriilen H matrisinin izi ile hesaplanmakta ve t7(H ) olarak ifade edilmektedir.
H=XXX)"'x' (2.23)

Splayn modellerinde de serbestlik derecesi #7(H) ile hesaplanmaktayken, cezali

splaynlarda serbestlik derecesini hesaplayabilmek i¢in /A matrisinin genellestirilmesi

gerekmektedir.

Cezali splayn modellerinde serbestlik derecesini hesaplamak i¢in ilk olarak, (2.22)
esitligini matris formuna dontistirmek gerekmektedir. (2.22) esitliginin ikinci terimi matris
formunda dogrusal regresyona doniistiiriilebilir. Bu doniistiirme isleminde (2.22) esitligindeki

ceza terimi 3 ’nin karesi olarak yazilabilmektedir (Ruppert, Wand ve Carroll, 2003: 75). Bu

islem ceza teriminin (2.24 ) ile goriilen matris formuna doniistiiriilmesini saglamaktadir.
2

b
[[f")] dx=pDp (2.24)

(2.24) esitligindeki D matrisi ise (2.25) esitliginde goriildigii gibidir. D matrisinde

k degeri diigiim sayisin1 ifade etmektedir.

0 0
D:{ 2x2 VY2xk :| (2'25)
Orwo Liexi

Bu asamadan sonra (2.22) esitligi matris formuna doniistiiriilerek (2.26 ) esitligi

yazilir.

S(f)=|y - xp|* + 18Dp (2.26)
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Cezal1 splaynlar i¢in sapka matrisi (hat matrix) ya da diizgiinlestirme matrisi (2.27)

esitligine dontismektedir (Ruppert, Wand ve Carroll, 2003: 75). Bu matristeki p degeri baz

fonksiyonundaki polinomun derecesini ifade etmektedir.
S, =X(XX + D) x' (2.27)

Sapka matrisinin izi splayn modelindeki serbestlik derecesini ifade etmektedir ve
tr(S,;) olarak ifade edilmektedir. #(S;) splayn modelinde kullanilan parametrelerin

sayisina yaklasik esit olmaktadir.

Son olarak, (2.28) esitligi kullanilarak splayn modelleri tahmin edilir. Burada ifade

edilen cezali splaynlar, splayn diizeltme (smoothing spline) olarak ifade edilmektedir.

y=8,y (2.28)

Splayn diizeltme teknigi uygulanilirken diiglim sayilari genellikle sabit birakilir.
Optimal diigiim sayisini belirlemek i¢in bazi algoritmalar ve degisik yazilimlar bulumaktadir.

Ancak bir¢ok yazilim kullaniciya diigiim sayisini1 kontrol etme imkani verir (Keele, 2008: 67).

Diigiim sayisinin cezali splayn (splayn diizeltme) modellerinde etkisin arastirmak
lizere bir ¢ok simiilasyon caligmasi yapilmistir. Bu simiilasyon g¢aligmalarinda, serbestlik
derecesi optimal diizeyde sabit tutulmus ve degisik diigiim sayilar1 denenmistir. Bu denemeler
sonucunda diigiim sayilarinin etkisinin ¢ok az oldugu saptanmistir. Kiibik splaynlarda diigiim
sayisinin gereginden fazla olmasi fazla kapsama problemine yol agarken, splayn diizeltmede
A vyani diizeltme parametresininin diizgiinlestirme miktarmi1 kontrol etmesinden dolayi

diigiim sayisinin etkisi ortadan kalkmaktadir.

Sonug olarak splayn diizeltme teknigi fazla kapsama (overfitting) problemini tamamen
ortadan kaldirmasa bile, bu olasilifi en aza indirgemektedir. Ayrica splayn diizeltme iki
boyuttan daha fazla boyutta diizlestirme yapabilmektedir. Bu 6zelligi ile diger yontemlerden
ayrilmaktadir ancak bu durumda da yorumlama zorluklar1 ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenden

dolay1 diizgiinlestirme genellikle iki boyutta kullanilmaktadir.

Splayn diizeltme tekniginde en 6nemli durum A ’nin se¢imidir. A ’nin se¢imi igin bir

cok yontem bulunmaktadir. Bu se¢im teknikleri diger boliimde ele alinacaktir.
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2.4.4. Splayn Modelleri i¢in Cikarim

Splayn modellerinde ¢ikarim lokal polinomiyal regresyon modellerinde ¢ikarim ile
aynidir. Giiven bantlarin1 hesaplamak i¢in lokal polinamiyal regresyon modellerinde oldugu

gibi standart hatalarin hesaplanmasi gerekmektedir.

Giiven bantlarin1 hesaplamak i¢in, S matrisinin (sapka matrisi) 6nceki boliimlerde

aciklanan sekillerde hesaplanmasi gerekmektedir. A’nin sabit oldugu ve S matrisinin

diizeltme matrisi oldugunu kabul ederek, fA ( fA = Sy )’nin kovaryans matrisi esitlik (2.29)’da

goriildigi gibidir.

cov(f)=SS'c"> (2.29)

(2.29) esitliginde o2 “nin tahminine ihtiyag vardir. f ’in tahmini yansiz ise o2 ‘nin

yansiz tahmicisi (2.30) esitliginde goriildigii gibidir. Bu esitlikte RSS hata kareler toplamini
ve df,

res

degeri ise hatalarin serbestiklik derecesini ifade etmektedir . df,,, degeri (2.31)

esitliginde gosterildigi gibidir.

&% =RSS/df,, (2.30)
df,o =n—2tr[S + tr(SS")] 2.31)

(2.31)* esitliginde goriilen 7 yani gozlem sayisi, kiigiik bir deger ise normal dagilim
kritik degeri olan 2, k serbestlik dereceli (S matrisinin izi diger bir degisle modeldeki

parametre sayist) ¢- dagilimi kritik degeri ile degistirilmelidir. Daha 6nemli bir nokta ise

f’in tahminini yansiz olarak varsaymaktir. Bu varsayimin gegerliligini test etmek zordur.

Ancak, parametrik olmayan regresyondan bilindigi iizere f ’in tahmininde belirli bir seviyede

yanlilik s6z konusudur. Parametrik olmayan regresyon yanlilik ve varyans dengesini

sagladigindan, varyansi diisiirticek belli bir miktar yanlilik kabul edilebilmektedir (Hastie,

* tr ifadesi matrisin izini ifade etmektedir.
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Tibshirani, 1999: 42). f’in tahmininde ve giiven bantlarinin olusturulmasinda yanlilik

miktarinin dikkate alinmasi ¢ok iyi sonuclar saglar. Splayn diizeltme yonteminde diizeltilmis
giiven bantlar1 tahmin edilebilmektedir. Bu tahmin icin bayesgil diizgiinlestirme ve karma

model yapilar1 kullanilmaktadir (Hastie, Tibshirani, 1999: 63).

Splayn modellerinin  gegerliligine karar vermek i¢in F testi yaklasimi

kullanilmaktadir. F° test istatistigi (2.32) esitligindeki gibi hesaplanmaktadir.

(RSSl B RSS2 )/(dfres2 B dfresl)
RSSZ /(n - dfres2)

~ FdfresZ—dfresl, n—dfres?2 (2.32)

(2.32) esitliginde, RSS; degeri kisith modelin (dogrusal model) hata kareler
toplamini gosterirken RSS, degeri splayn modelinin hata kareler toplamini gostermektedir.

Ayn sekilde, df,,, degeri kisith modelin serbestlik derecesini, df,,,, degeri splayn

modelinin serbestlik derecesini ifade etmektedir.

F' testi yaklasimi, dogrusal olamayan iliskilerin ortaya c¢ikartilmas: ve iistel
doniistiirmenin yeterli olup olmadigina karar vermek i¢in sik¢a kullanilmaktadir (Keele, 2008:
78). F' testi sonucunda splayn model ile basit model arasinda farklilik olmadigi sonucuna

ulasilirsa cimrilik prensibi yaklagimindan dolay1 basit olan modelin tercih edilmesi uygundur.

Cimrilik prensibi (rule of parsimony), verinin en iyi sekilde yansitilabilmesi i¢in en az
sayida parametre yani degisken kullanilmasini 6nerir (Box ve Jenkins, 1970: 17). Modeldeki
parametre sayist arttikca yanlilik azalir ancak varyans biiyiir. Fakat bir modelde ¢ikarimlar
acisindan varyansin biiyilk olmasi sorunlara yol agmaktadir. Cimrilik prensibi egilim ve

varyans arasindaki uygun dengeyi basarmaya c¢alismaktadir.

2.5. Diizeltme Tekniklerinin Karsilastirilmasi

Bir ¢ok arastirmada hangi diizeltme tekniginin tercih edilecegine karar vermek
gerekmektedir. Kuskusuzdur ki splayn diizeltme diger tekniklere nazaran bir ¢ok {istiinliige
sahiptir. Degiskenler arasinda yiiksek derecede iligski oldugu durumda, diizeltme tekniklerinin
performanslarinin  karsilastirilmas:1 amaciyla Luke Keele tarafindan 2008 yilinda bir
simiilasyon ¢alismast yapilmistir. Bu caligmada olusturulan fonksiyon esitlik (2.33)’de

gosterildigi gibidir. Bu fonksiyona dért teknik uygulanmis sekil (2.2) olusturulmustur’.

> Bu fonksiyon igin olusturulan R kodlar1 EK-A’da verilmistir.
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y=sin’Qm?) + & (2.33)

Loess Dogal Kiibik B-Splayn

1.0

-1.0

1.0

-1.0

Sekil 2. 3: Diizeltme Tekniklerinin Karsilastirilmasi

Sekil (2.3)’deki biitiin grafiklerde noktali ¢izgiler dogru fonksiyonel formu, kesiksiz

cizgiler ise parametrik olmayan tahminleri gdstermektedir.

Sol st kisimda bulunan parametrik olmayan model, Loess ile tahmin edilmistir.
Aralik (span) degeri denemeler sonucu 0.1 olarak alinmistir. Loess grafigi incelendiginde en
yiiksek ve en diisiik degerlerde gercek durumun altinda (undersmooth) tahmin yapildig1 ve
bunun disinda yapilan tahminin iyi oldugu goriilmektedir. Sag iist kisimda bulunan parametrik
olmayan model, digiim sayis1 AIC Kriterine gore secilmis dogal kiibik B- splaynla tahmin
edilmistir. Dogal kiibik B-splayn grafigi incelendiginde, genellikle oldugundan daha diisiik
tahminler yapilmis ve 6zellikle x degiskenin yiiksek degerleri i¢in zayif bir tahmin siireci s6z
konusu oldugu goriilmektedir. Sol alt kisimda bulunan parametrik olmayan model Lowess ile
tahmin edilmistir. Lowess grafigi incelendiginde, bu tahminin Loess tahminiyle ¢ok kiiciik
farkliliklar haricinde ayni oldugu goriilmektedir. Lowess tahmininde kullanilan agirliklarin
tahminde ¢ok kiiclik farkliliklar yarattigi tekrar goriilmektedir. Son olarak sag alt kisimda
parametrik olmayan model, splayn diizeltme ile tahmin edilmistir. Serbestik derecesi

denemeler sonucu 31 olarak almmistir. Grafik incelendiginde, splayn diizeltmenin dogrusal
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olmayan iligkiyi neredeyse birebir tahmin ettigi bir diger ifade ile iyi bir uyum elde edildigi
goriilmektedir.
Sonug olarak, splayn diizeltmenin diger tekniklere gére daha iyi tahminler yarattigi

gorilmektedir. Bu nedenden dolayr splayn diizeltme, dogrusal olmayan iliskilerin

saptanmasinda belirsizligin ortadan kaldirmasini saglarlar.
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3. OTOMATIK DUZELTME TEKNIKLERI

Ikinci boéliimde anlatildigi iizere hangi diizeltme tekniginin kullanilacagina karar
verildikten sonra diizeltme parametresinin degerinin belirlenmesi sorunu ortaya ¢ikmaktadir.
Lokal polinomiyal regresyon modellerinde aralik (span) degeri, splaynlarda diigiim sayis1 ve
serbestlik derecesinin belirlenmesi gerekmektedir. Diizeltme parametresinin degeri, varyans
ve sapma arasindaki dengeyi saglamak agisindan ¢ok biiyiik 6nem tagimaktadir. Diizeltme
parametresinin degerinin en basit se¢imi deneme- yanilma yontemini kullanmaktir. Bu se¢im
teknigi gorsel oldugundan kisiden kisiye degisme riski tasimaktadir. Diger bir yaklagim ise,
verilere dayali olarak elde edilen diizeltme parametresinin se¢imidir. Diizeltme parametresinin
bu yolla se¢imi icin otomatik diizeltme teknikleri gelistirilmistir. Otomatik diizeltme

tekniginde arastirmacinin, tahmin asamasinda higbir karar vermesi gerekmemektedir.

Bu boliimde local polinomiyal regresyon modelleri ve splaynlar i¢in otomatik
diizeltme tekniklerinden en ¢ok kullanilanlar1 (¢apraz gecerlilik, genellistirilmis capraz

gecerlilik) anlatilmis ve karsilagtirmalar yapilmistir.

3.1. Capraz Gegerlilik ile Aralik (Span) Degerinin Bulunmasi

Lokal Polinomiyal regresyon modellerinde yanlilik ve varyans degerini minimum
yapan aralik parametresinin se¢imi ¢ok onemlidir. Bu parametre, bagimsiz bir degisken
oldugundan, farkli aralik degerleri ile olusturulan modeller s6z konusu olmaktadir. Hangi
aralik degerinin optimum olduguna karar verebilmek i¢in s6z konusu bu modellerin
karsilastirilmas1 gerekmektedir. Bu durum ise model se¢im kriterlerinin kullanimini

gerektirmektedir.

Capraz gecerlilik yontemi (CV)° en yaygin kullanilan model se¢im kriterlerindendir.
Capraz gecerliligin esas diisiincesi, veri noktalarindan herhangi birini atmak ve kayip veri

noktalar1 altinda geri kalan veriler tarafindan en iyi kestirilen A parametresini segmektir

(Wahba ve Wold, 1975: 1-17).

Capraz gegerlilik yonteminde ilk olarak veri seti rassal olarak iki pargaya ayrilir. ik
veri seti egitim verisi olarak adlandirilir ve bu veri setinden belirli kriterlere gore (AIC,
adimsal se¢im vs.) bir model belirlenir. Belirlenen bu model, yeni 6rneklemi ne kadar iyi
tahmin ettigini kestirmek adina ikinci veri setine uygulanir. Capraz gecerlilik yontemi i¢in

veri setini bolmenin bir ¢ok yontemi vardir. Ancak bu yontemler genellikle ¢ok biiyiik 6rnek

 CV: Cross Validation.
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biiyiikliigiine ihtiya¢ duyarlar. Veri setini boliimlemenin en ¢ok kullanilan ve her 6rnek
biiyiikliigiine uygulana bilen yontemlerinden biri “birini disarida birak” (leave-one-out)
capraz gegerlilik yontemidir. Bu yontemde, bir gozlem tesadiifi olarak segilir ve veri setinden
atilir. Kesilmis bu veri seti i¢in bir model tahmin edilir ve uyum 0lgiisii hesaplanir. Bu islem
herbir verinin veri setinden ¢ikarilmasi gerceklesene kadar devam eder. Hesaplanan capraz

gecerlilik skoru, ortalama uyum 6l¢iistidiir ve farkli modellerin karsilastirilmast i¢in kullanilir.

Birini disaridda birak c¢apraz gecerlilik yontemi, lokal polinomiyal regresyon
modellerinde aralik parametresini se¢gmek i¢in sik¢a kullanilmaktadir (Keele, 2008: 86).

Lokal poliomiyal regresyon modellerinde s (span-aralik) parametresini segmek icin esitlik

(3.1) kullanilmaktadir. Esitlik (3.1)’de fAS(x_l-) degeri 1. gozlem atildiktan sonra kalan
(n—1) gozlem igin tahmin edilen fonksiyonu ifade etmektedir. § parametresinin gapraz

gegcerlilik tahmini (3.1) modelini minimum yapan degerdir.

CV(s)=~3| v - i) G

ni-

(3.1) esitliginde s parametresinin her bir degeri i¢in 7 tane parametrik olmayan
model tahmin edilmelidir. Bu durumda, biiylik veri setleri i¢in birini disarida birak c¢apraz
gecerlilik yontemi, hesaplamalarin karmasikligindan dolay1 kullanigsiz duruma gelmektedir.
Bu problemden kurtulabilmek i¢in 1975 yilinda Craven ve Wahba tarafindan, c¢apraz

gegerlilik yontemine alternatif olarak genellestirilmis ¢apraz gegerlilik yontemi (GC V)7

Onerilmistir. Genellestirilmis capraz gecgerlilik degeri esitlik (3.2)’deki gibi bulunmaktadir.

2
i Yi _J}s(xi)
i=1

GCV (s)=- .
©=t (62)

Esitlik (3.2)’deki df degeri parametrik olmayan modelin serbestlik derecesini ifade
etmektedir. GCV  degeri, degisik § parametreleri igin hesaplanir ve en diisik GCV
degerinini saglayan § parametresi secilir. Genellestirilmis ¢apraz gegerlilik yontemi, capraz

gecerlilik yonteminin serbestlik derecesi ile diizeltilmis bigimidir (Keele, 2008: 87).

"GCYV : Generalized Cross Validation.
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Lokal polinomiyal regresyon modelinde veri seti ¢ok biiylik ise, genellestirilmis
capraz gegerlilik yontemi normalin altinda tahmin (underestimate) yapmaktadir. Ancak
yapilan galigmalarda buna ragmen s parametresinin segimi igin en iyi yontemin GCV
oldugu ve otomatik diizeltme tekniklerinin bu modellerde fazla kapsama problemine yol actigi
belirlenmistir. Otomatik diizeltme teknileri splayn modellerinde ¢ok iyi sonuglar verdiginden,
lokal polinomiyal regresyon modellerinden ¢ok splayn modellerinde tercih edilmektedirler

(Loader, 1999: 120-122).

3.2. Splaynlar ve Otomatik Diizeltme

Otomatik diizeltme teknikleri biitiin splayn modellerine uygulanabilmektedir. Ancak
splayn diizeltmede ¢ok daha giivenilir sonuglara ulagilmaktadir. Lokal polinomiyal regresyon
modellerinde ve standart splayn modellerinde aralik ve diigiim sayis1i modelde bagimsiz
degisken olarak bulunmaktadir. Splayn diizeltmede diizeltmenin miktar1 modeldeki bir
parametredir. Diizeltme parametresi olan A ’nin optimum degerinin ne olacagini belirlemek
icin standart model se¢im kriterleri kullanilabilmektedir. A ’nin optimum degeri gercek hata

kareler ortalamasini (MSE)® minimum yapan degerdir ve (3.3) esitligindeki gibi tahmin
edilebilir. (3.3) esitliginde [ (x;) belirli bir A parametresi i¢in splayn diizeltmeyi ifade

etmektedir.

2
1 n
MSE(2) = =3[ £ () = £(x)] (3.3)
i=1
Esitlik (3.3)’den  goriildiigi {izere, gercek regresyon dogrusu olan f(X;)

bilinmediginde A parametresi tahmin edilemeyecektir. Bu durumda A parametresi capraz

gecerlilik yontemi ile tahmin edilebilmektedir.

3.3. Splayn Diizeltme ve Capraz Gegerlilik

Capraz gegerlilik yontemi ile A parametresinin se¢imi, capraz gegerlilikle aralik

degerinin secimi ile ayn1 siireci izlemektedir.

V() =~ v - Foa) 64

ni-

¥ MSE : Mean Square Error.
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A parametresinin ¢apraz gegerlilik tahmini (3.4) esitli§ini minumum yapan degerdir.
A parametresinin genellestirilmis ¢apraz gecerlilik tahmini ise (3.5) esitligini minumum

yapan degerdir.

A

vi—J,(x)

1

n

1

GCV (s) = (3.5)

[1 — n_ltr(S)]2

(3.5) esitligindeki S diizeltme matrisini, fA ,(x;) ise tahmin edilen splayn
diizeltmeyi ifade etmektedir. Otomatik diizeltme tekniginde, genellestirilmis capraz gegerlilik
siradan capraz gecerlige gore istiinlik saglamaktadir. Lokal polinomiyal regresyonda,
genellestirilmis ¢apraz gecerlilik yontemi kullanildiginda fazla kapsama probleminin ortaya
ciktig1 goriilmekteydi. Splayn diizeltmede splayn diizeltme cezasi bu problemin Oniine

gecmektedir.

3.4. Otomatik Diizeltme Teknigi Simiilasyon Calismasi

Arastiricinin - deneme-yanilma yontemi ile karar verdigi diizeltme parametresinin ve
otomatik olarak secilen diizelme parametresinin performanslarini karsilstirmak amaciyla Luke
Keele tarafindan 2008 yilinda bir simiilasyon calismast yapilmistir. Bu calismada esitlik

(3.6)’da gbsterilen bir fonksiyon belirlenmistir’.

y= cos4(4e"3 ) (3.6)

Bu fonksiyonda hata terimlerinin normal dagildigi ve sabit varyanshi oldugu
bilinmektedir. (3.6) esitligindeki x degerlerine O ile 1 arasinda degerler verilerek 1000
birimlik bir 6rnek olusturulmustur. x ve y degiskenleri arasindaki gergek iliski sekil 3.1°de
gosterilmistir. Sekil 3.1 incelendiginde iliskinin yiiksek derecede dogrusal olmadigi

gorilmektedir.

’Bu fonksiyon i¢in olusturulan R kodlar1t EK-B’de verilmistir.
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 3. 1: (3.6) Fonksiyonunda Belirtilen X ve Y Degiskenleri Arasindaki Ger¢ek
Hiski

Calismada ilk olarak, 0.1 ile 0.6 arasinda alt1 ayr1 aralik (span) degeri secilmis ve
lowess diizeltme teknigi uygulanmis ve Sekil 3.2°de gosterilmistir. Ikinci asamada ise
otomatik diizeltme teknigi ile splayn diizeltme teknigi uygulanmis ve Sekil 3.3°de
gosterilmistir. Sekil 3.2°deki lowess tahmini incelendiginde, bu tahminlerin ¢ogu gergek
fonksiyonel formu yakalamaktadir. Ancak, tahminlerden biri ¢ok piiriizlii iken bir digeri ¢ok
diizdiir. Geriye kalan tahminler ise arastiricitya gore tercih edilebilir diizeydedir. Sekil 3.3

incelendiginde, splayn diizeltme tahmini gercek iliskiyi ¢ok az bir farkla tahmin edebilmistir.

Sonug olarak, aralik degeri deneme-yanilma yontemi ile secildiginde gercek iligskiye
cok yakin olan tahmin yiiksek derecede piiriizlii oldugu i¢in tercih edilmeyebilir ve aralik
degeri arttirilabilirdi. Ancak otomatik se¢im, gercek fonksiyonel formu denemeler yapmadan

ve kesin bir sekilde yakalayabilmistir.
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Lowess - 6 Farkli Aralik Degeri

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Sekil 3. 2: Lowess Tahmini (6 Farkh Aralik Degeri Ile)

Splayn Duzeltme - (Otomatik Duzeltme)

1.0

Sekil 3. 3: Otomatik Diizeltme ile Splayn Diizeltme Tahmini

1.0
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3.5. Otomatik Diizeltme Tekniginin Artik Grafiklerinde Kullanim

Dogrusal regresyon modellerinde, tahmini degerlerlere () karsi model artiklarmin

grafikleri cizilir. Boyle bir grafik, degisen varyans, dogru olmayan fonksiyonel form ve
unutulmus degiskenlerin olup olmadiginin kontrolunu saglamaktadir. Grafik ¢izilirken
genellikle, artiklarin kendi tahmininin standart sapmasina bdliinmesiyle elde edilen
standartlastirilmis artiklar kullanilir. Standartlastirilmig artiklarin kullanilmasi sabit varyans
varsayiminin gegerli olup olmadigini net bir sekilde gormeyi saglamaktadir. Boyle bir grafige
diizeltici (smoother) eklendiginde yukarida sozii gecen problemlerin varligi daha net
gortlebilir. Artik grafigine diizeltici eklenirken, otomatik diizeltme giivenilir sonuglara

ulasilmasini saglamaktadir.

Otomatik diizeltme tekniginin artik grafiklerinde kullanimina iliskin bir caligma
yapilmistir. Calismaya iliskin veriler Li ve Revenue tarafindan 2006 yilinda yayimlanan bir
makaleden alinmistir (Keele, 2008: 104). Calismada oncelikle dogrusal regresyon modeli
tahmin edilmis ve Sekil 3.4’de goriilen artik grafikleri elde edilmistir. Sekil 3.4’deki birinci
grafikte, ii¢ serbestlik dereceli splayn diizeltme modeli tahmin edilmistir. Birinci grafikte
goriildiigi iizere, 0 ekseninden uzaklagma ihmal edilecek kadar az oldugundan modelin dogru
olduguna karar verilir. Ikinci grafikte dort serbestlik dereceli splayn diizeltme modeli tahmin
edilmis ve bir trendin olma ihtimali gériilmiistiir. Bu asamadan sonra trendi ortadan kaldirmak
icin bir serbestlik derecesi eklenebilir. Ancak trendi ortadan kaldirip kaldiramayacagi kesin
degildir. Boyle bir durumla karsilasildiginda otomatik diizeltme trendin varhigina iliskin
bilgiyi kesin olarak gostermektedir. Bu amagla en son grafikte goriilen, otomatik diizeltme
yontemi olan genellestirilmis capraz gecerlilik ile splayn diizeltme modeli tahmin edilmistir.
Grafik incelendiginde, bir trendin varlig1 agik¢a goriilmektedir. Bu trendin varligi modelin

dogru tanimlanmadigin1 goéstermektedir.

Sonug olarak, otomatik diizeltme veriye dayali olarak diizeltme parametresinin
secimini gerceklestirir. Otomatik Diizeltme gorsel metodlarin ve elle se¢im kriterlerinin bir
cok olumsuzlugunu ortadan kaldirmistir. A parametresinin genellestirilmis ¢apraz gegerlilik
ile secimi asamasinda veri setinin biiyiikliigii dnem kazanmaktadir. Ozellikle ¢ok kiiciik veri
setlerinde (50°den kiigiik) ¢ok piiriizlii veya yiiksek derecede dogrusal olmayan iligkiler
tahmin edilmektedir. Bu durumda gorsel metodlar kullanilmalidir ve diizeltme parametresinin
se¢imi elle (manually) yapilmalidir. Veri seti biiyiidiikce GCV gercek degerine yaklasmakta
ve glivenilir sonuglara ulagilmaktadir (Hardle, Hall ve Marron: 1998, 145).
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Sekil 3. 4: Standartlastirilmis Artik Grafikleri
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4. TOPLAMSAL VE SEMIPARAMETRIK
REGRESYON MODELLERI

Su ana kadarki acgiklamalarda parametrik olmayan regresyon modelleri incelenmistir.

Bu modeller sadece x ve ) degiskenleri arasindaki dogrusal olmayan  iliskiyi

incelemektedir. Bu durum uygulamada karsilasilan ¢ok sayida problem igin yetersiz
kalmaktadir. Uygulamada genellikle bagimli degisken, bir ¢ok bagimsiz degiskenden es
zamanli olarak etkilenmektedir. Bu durumda ¢oklu regresyon analizine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Parametrik olmayan regresyon modellerinde birden fazla degiskenin yer aldigi durum esitlik

(4.1)’de gosterildigi gibidir. Esitlik (4.1)’de k sayida bagimsiz degisken yer almaktadir.

Vi = f(.xli,.xZi,...,in) + & (41)

Parametrik olmayan ¢oklu regresyon modellerinin tahmini, ¢ok boyutlulugun yarattigi
sikint1 (curse of dimensionality) nedeniyle zorlasmaktadir (Hastie ve Tibshirani, 1999: 83).
Bu sorunun ¢6ziimii i¢in toplamsal modeller kulllanilabilmektedir. Bu durumda da bagimli
degisken bazi1 agiklayici degiskenlerle dogrusal, fakat diger bazi agiklayici degiskenlerle
dogrusal olmayan iliski igerisinde bulunabilmektedir. Bu sorunun c¢oziimii igin ise bu
calismanin konusu olan semiparametrik regresyon modelleri kullanilmaktadir. Bu boliimde,
semiparametrik regresyon modellerinin temelini olusturan toplamsal modeller agiklanmis ve
ardindan bu ¢alismanin konusunu olan semiparametrik regresyon modelleri ayrintilariyla ele

alinmustir.

4.1. Toplamsal Modeller

Parametrik olmayan regresyon analizinde k sayida bagimsiz degiskenin yer aldig
durum esitlik (4.1)’de gosterilmisti. Esitlik (4.1)’in ¢6ziilmesi, boyutlulugun yarattig1 sikinti
ve yorumlama sikintisi nedeniyle zorlasmaktadir. Bu durumda, eger bagimsiz degiskenler

arasindaki 1iliski toplamsal ya da toplamsal kabul edilebilirse toplamsal modeller

kullanilabilmektedir. Toplamsal modelller esitlik (4.2)’de gosterildigi gibi ifade edilmektedir.

vi=a+ fi(x)+...+ fr(x )+ ¢ 4.2)

Esitlik (4.2)’de goriildiigii gibi, diizeltme toplamsal modellerde yeralan herbir

bagimsiz degisken icin ayr1 ayr1 yapilmaktadir. Genel bir ifadeyle, toplamsallik varsayimina
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sahip parametrik olmayan modeller toplamsal modeller olarak ifade edilirler (Hastie ve
Tibshirani, 1999: 89). Toplamsallik varsayimi arastirmaciya yorumlama asamasinda ¢ok
bliyiik kolayliklar saglamaktadir. Esitlik (4.3)’te  ii¢ bagimsiz degiskene sahip bir toplamsal

model gosterilmektedir.

yi=a+ fi(x)+ f(x)+ f3(x3) + ¢ (4.3)

Esitlik (4.3)’de, fi tahmin edilirken iic bagimsiz degisken arasindaki kovaryans

dikkate almir. Boylelikle x;’in y; lzerindeki etkisi x, ve X5 degiskenlerinin etkisini sabit

tutarak yorumlanabilir. Toplamsallik, parametrik olmayan regresyon modellerindeki
esnekligi, parametrik regresyon modellerinin ise yorumlama asamasini saglamaktadir

(Keele, 2008: 112).

Toplamsal modeller ¢oklu regresyon modellerine gore daha kisitsiz modellerdir ancak
parametrik olmayan regresyon modellerinden daha kisitli modellerdir. Toplamsal modeller
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi dikkate almazlar, bu durum toplamsal modeli
parametrik olmayan modellerden daha kisitli hale getirmektedir. Toplamsal modellerin genel
gosteriminde bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dikkate alinmaz ancak bagimsiz
degiskenler arasinda iliski olabilir. Bagimsiz degiskenler arasinda iligki yoksa, her bir
bagimsiz degiskenin bagimli degiskene karsi diizeltilmesiyle elde edilen fonksiyonlarin
toplam1 toplamsal modelin tahminini olusturur. Bagimsiz degiskenler arasinda iliski oldugu
durumda ise modelin tahmininde bu iliskinin de dikkate alinmas1 gerekir. Bu durumda kismi

regresyonlar yardimiyla hesaplanan kismi artiklar kullanilir (Caglayan, 2002: 63).

Toplamsal modeller ile parametrik modeller F' testi yaklasimi ile ya da olabilirlik

oran testi yardimiyla karsilastirilabilirler.

Dogrusal regresyon analizinde kategorik bagimli degiskenlerin olmasi durumunda
genellestirilmis dogrusal modeller (GLM)"  kullanilmaktadir. Genellestirilmis dogrusal
modeller stokastik bilesen, sistematik bilesen ve baglanti fonksiyonu olmak iizere ii¢
bilesenden olusmaktadir. Ik olarak, bagimli degiskenin 6rneklem dagilimini ifade eden
stokastik bilesen (binom, poisson, negatif binom, vb.) se¢ilir. Stokastik bilesen belirlendikten

sonra ise sistematik bilesen secilmektedir.

10 GLM: Generalized Linear Models
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Sistematik bilesen bagimsiz degiskenleri igermektedir. Model esitlik (4.4) ile belirtilen
sekilde kurulur.

n=Xpg (4.4)

Son olarak ise g(.) baglanti fonksiyonu belirlenir. Baglant1 fonksiyonlar1 genellikle

logit, probit, log ve benzeri fonkisyonlardir ve sistematik bilesen ile stokastik bilesen arasinda
baglant1 saglar. Ayrica baglanti fonksiyonu diferansiyellenebilen monoton bir fonksiyondur

(Akay, 2007: 9).

Genellestirilmis dogrusal model tahminleri, baglanti fonksiyonu uygulanana kadar
sistematik bilesende dogrusaldir. Probit modeller diisiiniilecek olursa, probit modelden

yapilan tahminler birikimli normal dagilim fonksiyonu uygulana kadar dogrusaldirlar.

Genellestirilmis dogrusal modellerde, gercek model degiskenlerde dogrusal degil ise
bu dogrusal olmama durumu, modelin sistematik bileseninde modellenmelidir. Ciinki
baglant1 fonksiyonu bu tip bir dogrusal olmama durumu igin ise yaramamaktadir. Ornegin,

sistematik bilesenin gercek yapisi esitlik (4.5)’deki gibi ise,

g =a+ B Xy + X i (4.5)

Bu modelin sag tarafina, hangi baglanti fonksiyonu se¢ildigini dikkate almaksizin
karesel terim eklenmelidir. Boyle bir modele karesel terim eklenmediginde ise modelde
tanimlama hatast yapilmis olur. Modelde tanimlama hatas1 yapmamak igin olasit dogrusal
olmama durumu modelin sistematik bilesenine eklenmelidir. Genellestirilmis dogrusal
modellerde bu tiir bir dogrusal olmama durumunu modellemek i¢in parametrik olmayan
yontemler kullanilabilmektedir. Bu durum genellestirilmis toplamsal modellerin (GAM)",

olusmasina olanak saglamistir.

Esitlik (4.6)’da gosterilen genellestirilmis dogrusal modelde, g(77,) arastirmact

tarafindan secilen baglant1 fonksiyonunu ifade etmektedir.

gm)=a+ X+ Xy, (4.6)

Esitlik (4.6) genellestirilmis toplamsal model olarak tekrar yazildiginda esitlik (4.7)
elde edilmektedir.

" GAM: Generalized Additive Models.
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gm)=a+ fi(X;)+ f,(Xy) 4.7)

Esitlik (4.7)’de dogrusal bagimsiz degiskenler yerine veriden tahmin edilmis piiriizsiiz
fonksiyonlar kullanilmistir. Genellestirilmis toplamsal modellerdeki toplamsallik varsayimi,

parametrik olmayan tahmine yorum esnekligi saglamaktadir.

Genellestirilmis dogrusal modellerin tahmininde olasilik fonksiyonu maksimize edilir.
Bu maksimizasyon islemi Newton-Raphson algoritmasi ile ya da tekrarli yeniden
agirliklandirilmis en kiigiik kareler yontemi (IRLS)" kullamlarak gerceklestirilebilir. IRLS
algoritmas1 genellestirilmis toplamsal modellerin tahmininde de sik¢a kullanilmaktadir. Bu
durumda diizgiinlestirilmis (diizeltme yontemi uygulanmis) bilesenlerin tahmini igin ileride

anlatilacak olan backfitting algoritmasi da her iki model i¢in gecerli olmaktadir.

Genellestirilmis toplamsal modellerin tahmini, tekrarli yeniden agirliklandirilmis en
kiiciik kareler yaklagimi ile toplamsal modellerin tahmininden daha zor olmamaktadir. Sadece
bilgisayar ¢oziimlemelerinde biraz daha fazla zaman almaktadir. Ornegin, toplamsal model
icin backfitting algoritmasi bir kere calistirilirken genellestirilmis toplamsal modellerde,
yeniden agirliklandirilmis en kiigiik kareler algoritmasinin her tekrari i¢in bir toplamsal model
tahmin edilir. Ozellikle biiyiik veri setleri icin genellestirilmis toplamsal modeller tahmin

edilmek istendiginde bilgisayar programlarinin daha yavag sonuca ulastig1 goriilmektedir.

Genellestirilmis toplamsal modeller ile parametrik modeller, toplamsal modellerden
farkli olarak sadece olabilirlik oran testi yardimiyla karsilagtirilabilirler. Olabilirlik oran test

istatistigi esitlik (4.8)’de gosterilmistir.
LR = -2(Logolabilirliky — Logolabilirlik, ) (4.8)

Esitlik (4.8)’de gosterilen Logolabilirlik, degeri daha kisithh olan parametrik

modelden tahmin edilen olabilirlik oraninin logaritmasini, Logolabilirlik; degeri ise

genellestirilmis toplamsal modelden tahmin edilen olabilirlik oraninin logaritmasini ifade

etmektedir. Bu kosullar altinda olabilirlik oran test istatistigi }(2 dagilimi ile

karsilastirilmaktadir. Modellerin serbestlik derecesi ise (4.9) ** esitliginden elde edilmektedir.

df,, =n—trQR-R'LRY™) (4.9)

2 TRLS: Iteratively Reweighted Least Squares.
13 Esitlik (4.9)’daki R matrisi semiparametrik regresyon modellerinde ayrintili olarak ele alinacaktir.

34



(4.9) esitliginden, her iki model i¢in hatalarinin serbestlik derecesi hesaplanir ve

birbirlerinden ¢ikartilarak olabilirlik oran Y 2 serbestlik derecesi elde edilir. Olabilirlik oran

test istatistiginin yaklasik ¥ 2 dagildigr ancak tam olarak belirlenemedigi simiilasyon

caligmalari ile belirlenmistir (Hastie ve Tibshirani, 1999:158). Bu durumda 6zellikle otomatik
diizeltme asamasinda sorunlar dogabilmektedir. Dolayisiyla, genellestirilmis toplamsal model
karsilastirilmalarinda bootstrap tahmin yontemini uygulamak gecerli sonuglar saglayacaktir

(Keele, 2008: 142).

4.2. Semiparametrik Regresyon Modelleri

Semiparametrik regresyon modelleri bagimli degiskenin bazi bagimsiz degiskenlerle
dogrusal, fakat diger bazi agiklayict degiskenlerle dogrusal olmayan iligki i¢eresinde oldugu
regresyon modelleridir. Semiparametrik regresyon modelleri standart regresyon tekniklerini
genellestiren ve her bir degiskenin etkisinin agik bir sekilde yorumlanmasini saglayan
toplamsal modellerin 6zel bir durumudur (Aydin, 2005: 48). Bu durumda, semiparametrik
regresyon modelleri toplamsal modellere parametrik bilesen eklenerek olusturulan
modellerdir. Semiparametrik regresyon modelleri cok boyutlulugun yarattigi sikint1 nedeniyle

parametrik olmayan modellere tercih edilmektedir.

Semiparametrik regresyon modelinde degiskenler arasindaki iliskiler, ¢oklu
regresyonda bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasindaki bir kismi1 dogrusal bir
kisminin ise egrisel oldugu parametrik regresyon modelindeki iliskiye benzetilebilir
(Caglayan, 2002: 72). Modelin egrisel kisimlarini1 agiklamada miimkiin fonksiyonel sekiller
dogrusal olmayan iligkiyi yeterince agiklamayabilir. Bu durumda parametrik dogrusal
olmayan matematiksel kaliplar kullanilarak olusturulan kismi dogrusal g¢oklu regresyon
modelleri kullanilabilir. Ancak iliskiyi agiklamakta bu modellerde yetersiz kalabilmektedir.
Kismi dogrusal modeller yerine kismen parametrik olmayan semiparametrik regresyon
modelleri kullanmak iligkiyi yeterince agiklayamama durumunu tamamen ortadan

kaldiracaktir.

Anlasilacagi gibi modelin parametrik kismi1 dogrusal iliskiyi, modelin parametrik
olmayan kismi ise dogrusal olmayan iliskiyi ifade etmektedir. Bu nedenle semiparametrik

regresyon modellerine yar1 dogrusal modeller ad1 da verilmektedir (Lee, 1990: 203).

Sonug olarak, semiparametrik regresyon modelleri karmasik verileri anlagilabilir ve
Ozetlenebilir bir duruma indirger. Bu modeller, verilerin gerekli olanlarini icerirken dnemsiz

detaylar1 model disinda birakir ve saglikl kararlar verilmesine olanak saglar.
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Semiparametrik regresyon modeli,
vi=a+ )+t [;(0)+ Bixg et Brxg + & (4.10)

Bic¢iminde ifade edilir. (4.10) modelindeki j tane degiskenin y bagimli degiskeni
tizerinde dogrusal olmayan etkisi bulunmaktadir ve modelin parametrik olmayan boliimiini

olusturmaktadir. Diger degiskenlerin ise ) bagimli degiskeni iizerinde dogrusal etkisi

bulunmaktadir ve modelin parametrik bdoliimiinii olusturmaktadir. Modelin parametrik
bolimiinde kukla degiskenler gibi kesikli degiskenlere yer verilebilmektedir. Ayrica

parametrik modellerde oldugu gibi degiskenler arasindaki etkilesimlerde incelenebilir.
Vi=a+ fi(x)+ f(x0)+ fixs + faxy + € (4.11)

(4.11) modeli incelendiginde X5 degiskeni kukla degisken, X, x,, x, degiskenleri
ise stirekli degiskenlerdir. Boyle bir semiparametrik regresyon modelinde bir ¢ok etkilesim
modele dahil edilebilir. Ornegin, Xx; ve x, degiskenleri arasindaki dogrusal olmayan iliski

tahmin edilebilir. Bu durumda, ¢oklu parametrik olmayan regresyon modellerinde oldugu gibi

iic boyutlu bir grafik elde edilecektir. Arastirmanin konusuna ve igerigine bagli olarak
X3 ve x4 degiskenleri arasindaki iliskiler de incelenebilir. Ayrica modelin parametrik ve

parametrik olmayan bdliimiindeki degiskenlerin  birbirleriyle etkilesimi de analiz

edilebilmektedir.

Bir regresyon modeli kurma asamasinda ilk olarak degiskenler belirlenmektedir.
Degiskenler belirlendikten sonra ise modelin fonksiyonel seklinin veya matematiksel
yapisinin  belirlenmesi gerekmektedir. Matematiksel kalip olusturken Oncelikli olarak
yapilmasi gereken grafiklerin incelenmesidir. Bagimli degisken ile herbir bagimsiz degiskenin
ayr1 ayri ¢izilecek grafikleri incelenerek, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskinin yapis1 hakkinda fikir sahibi olunabilir. Matematiksel kalip ile ilgili tereddiitler s6z
konusu oldugunda, farkli sekillerin denenmesi en uygun sonucu elde etmek icin yararh
olacaktir. Herbir degiskenin iliskisine tek tek bakildiktan sonra bagimsiz degiskenlerin bir
veya bir ka¢i i¢in parametrik olmayan, digerleri icin parametrik iliski uygun ise
semiparametrik regresyon modeli en uygun model olarak tercih edilecektir (Caglayan, 2002:

75).

Semiparametrik regresyon modellerinde parametrik kistm dogrusal olabilecegi gibi

ikinci boliimde anlatilan doniisiim yontemleri uygulanarak dogrusallastirilabilinen gercekte

36



dogrusal yapida da olabilir. Semiparametrik modelin parametrik kisminin belirlenmesinde
farkli modeller tahmin edilebilir. Tahmin edilen bu modellerden artik kareler toplamini

minimum yapan model semiparametrik modelin parametrik kismi olarak tahmin edilebilir.

Degiskenler arasindaki iligkiyi en iyi sekilde agiklayacak model c¢esitli denemeler
sonucunda da bulunabilir. Ozellikle degiskenler arasinda sekli tam belirlenemeyen iliskiler
varsa farklit matematiksel kaliplar veya farkli degiskenler i¢in parametrik olmayan iligkileri
kapsayan modellerin denenmesi ve en uygun olaninin secilmesi gerekecektir (Caglayan, 2002:

76).

4.2.1. Semiparametrik Regresyon Modellerinin Tahmini: Backfitting Algoritmasi

Toplamsal modellerin ve semiparametrik regresyon modellerinin tahmininde tekrarli
(iterative) algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu modellerin tahmini i¢in gelistirilen bir gok
algoritma bulunmaktadir ve bu algoritmalar bir ¢ok degisik bilgisayar programinda yer
almaktadir. Ozellikle, bu ¢aligmanin uygulama asamasinda kullanilan R programi bir ¢ok
algoritmay1 desteklemektedir. Bu algoritmalardan en c¢ok kullanilanlar Newton- Raphson
algoritmasi, backfitting algoritmasidir. Backfitting algoritmasi Hastie ve Tibshirani tarafindan
1990 yilinda tanitilmistir. Bu algoritma parametrik olmayan ve parametrik bilesenleri tahmin

edebilen en kolay yontem olarak bilinmektedir.

Model tahmin etme asamasinda, x degiskenleri birbirlerine dik iseler modelin
parametrik kismi iki degiskenli modeller serisi olarak siradan en kiigiik kareler yontemini
kullanarak tahmin edilebilir. Parametrik olmayan bilesenlerin tahmininde ise lowess ya da
splaynlar kullanilabilir. Bagimsiz degiskenler arasinda korelasyon bulunmamasi durumuna
genellikle rastlanmamaktadir. Bu durumda toplamsal modelleri ya da semiparametrik
modelleri tahmin ederken bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi dikkate alacak yontemlere
ihtiya¢ duyulmaktadir. Backfitting algoritmas1 parametrik ve parametrik olmayan bilesenleri
tahmin ederken bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonu dikkate almak iizere

tasarlanmistir.

Backfitting algoritmas1 kismi regresyon fonksiyonlar: fikrini onermektedir. Esitlik

(4.12)’de iki bagimsiz degiskenli toplamsal bir model goriilmektedir.

y=a+ filx)+ f[(x)+e (4.12)
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Bu modelde f5 ’nin gergek fonksiyonel formunun bilindigi ancak f;’in bilinmedigi

varsayilsin. Bu durumda f;’in tahmini igin (4.12) modeli kismi regresyon fonksiyonu olarak

esitlik (4.13)’deki gibi yeniden diizenlenmelidir.
y-—a-fr(x)=filx)+e (4.13)

(4.13) esitliginde x;’e karst y—a — f,(x,) nin diizgiinlestirilmesi f;(x;) ’in
tahminini elde etmeyi saglamaktadir. Bu nedenle, bir kismi regresyon fonksiyonunu bilmek
diger kismi regresyon fonksiyonunu tahmin etmeye olanak saglamaktadir. Ger¢cek durumda,
higbir regresyon fonksiyonunu bilmek miimkiin olmamaktadir. Ancak f ’lerden herhangi

biri i¢in bir baslangi¢ degeri belirlenirse, toplamsal modellerin tahmini i¢in kismi regresyon

fonksiyonlar1 tekrarli yontemler ile ¢oziimlenir. Model (4.14) tahmin edilmek istensin:

yi=a+ fi(x)+..+ fr(x)+¢& (4.14)

(4.14) esitliginde S Iz siitunlart  f; tahminlerinden olusan bir matrisi ifade

etmektedir. X ise kolonlar1 x degiskenlerinden olusan model matrisini ifade etmektedir.

Toplamsal modellerin tahmini i¢in backfitting algoritmasi agsagidaki adimlardan olugmaktadir

(Hastie ve Tibshirani, 1999: 118-119).

1.LAdm: =y ve § ;=X (j =1,...,m) baslangi¢ degerleri olarak segilir.

2. Adim: Her X degiskeni icin kismi artiklar hesaplanir. Xx; degiskeni i¢in tahmin

edilen kismi artiklar esitlik (4.15)’te gortildiigi gibidir.

k
éézyi—gsj—a (4.15)
1=

J

3. Adm: Xx; degiskeni civarinda e;,

diizgiinlestirilir. Bu asama i¢in parametrik

olmayan regresyon modeli secilmelidir (ikinci bdliimde bahsedilen splaynlarin 6zelliklerin
dolay1 bir ¢ok bilgisayar yazilimi backfitting algoritmasinin iiglincii asamasi icin splaynlari

kullanmaktadir).

4. Adim: S j “deki x; degiskeni, x; 'nin diizgiinlestirilmis tahminleri ile degistirilir.
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5. Adim: 2°den k& ’ya kadar olan her x degiskeni i¢in 2-4 adimlar tekrarlanir.

6. Adim: Esitlik (4.16)’da goriilen model artik kareler toplami1 hesaplanir.

n k 2
RSS =Y (yi—ZSjj (4.16)
i=1

i=1

7. Adim: Artik kareler toplamindaki degisim belirli bir tolerans seviyesinde ise model
yakinsar ve algoritma durur. Eger degilse, bu islem artik kareler toplamindaki degisim

belirli bir tolerans seviyesine gelene kadar devam eder.

Backfitting algoritmasi durdugunda S P ‘nin her siitinii x degiskeninin parametrik
olmayan tahminini igerir. Bu tahminler x degiskenleri arasindaki iligkiyi dikkate alir.
Dolayisiyla, ti¢ x degiskenine sahip bir toplamsal model tahmin edildiginde 7, ’in grafigi,

X, ve X3 degiskenlerinin etkisi sabit tutuldugunda Xx;’in y; izerindeki etkisi olarak

yorumlanabilir. Backfitting algoritmasinin bir ¢ok varyasyonu bulunmaktadir. Bu
varyasyonlardan en ¢ok kullanilanlardan biri ise baslangic degeri olarak siradan en kiiglik

kareler tahmincilerini kullanmaktir.

Siradan en kii¢lik kareler tahmincilerini baslangi¢ degeri olarak kullanan backfitting

algoritmasi asagidaki adimlardan olusmaktadir.

1. Adim: Her bir degiskenin kendi ortalamasindan ¢ikartilmasiyla olusan dogrusal

regresyon modeli (4.17) esitliginde goriildiigii gibi olusturulur ve tahmin edilir.
Vi—= =5 —x)+.t B (x — X )+ € (4.17)
(4.17) esitligi kisaca (4.18) esitliginde oldugu gibi gosterilebilir.
% * *
y :ﬂlxl +...+ﬂk.xk + & (4.18)

Modellerdeki ..., B, parametreleri tekrarli backfitting algoritmasi i¢in baslangig

degeri olarak gorev yapar.

2. Adim: X, i¢in kismi artiklar (4.19) esitliginden tahmin edilir.

~

* * *
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Kismi artiklarin tahmini y ile X, degiskenleri arasindaki dogrusal baghilig:1 ortadan

kaldirir.  Ancak en kiiciik kareler artiklarinda (j=1,...,m i¢in ) » ile x; arasindaki

dogrusal ya da dogrusal olmayan iliski korunur.

3. Adim: Bir sonraki adimda f;’in tahminini elde etmek igin kismi artiklar ( é; - )

X, e kars1 diizgiinlestirilir. Bu asamada kullanilan diizgiinlestiricinin etkisi biiyiik 6l¢iide

bulunmamaktadir.

A

4. Addim: f v~ hin tahmini igin esitlik (4.20) olusturulur.

2

* 7 * *
Cpiy =V — Sy X1 ot BiXy (4.20)

~

5. Adim: f_ ’nin tahmini i¢in (4.20) esitligindeki kismi artiklar x, degiskenine karsi

2
diizgiinlestirilir.

A

6. Adim: f X2 ‘nin yeni tahmini, X5 i¢in hesaplanacak olan yeni kismi artiklarin

hesabinda kullanilir. Her bir f; i¢in baglangi¢ tahminleri yapilir ve siireg tekrarlanir.

7. Adim: Bu tekrarli siire¢, tahmin edilen kismi regresyon fonksiyonlarinin artik

kareler toplamindaki degisimin belli bir tolerans seviyesine ulagmasina kadar tekrarlanir.

Bu siire¢ tamamlandiginda, x degiskenlerinin y; degiskeni iizerindeki kismi etkileri

tahmin edilmis olur.

Backfitting algoritmas1 semiparametrik regresyon modelleri i¢in ayni adimlar
icermektedir. Oncelikle, modeldeki her bir bagimsiz degisken icin kismi artiklar olusturulur.
Eger secilen degiskenin dogrusal olmayan uyumu s6z konusu ise bu degisken i¢in kismi
artiklar, ayn1 bagimsiz degiskene kars1 diizgiinlestirilirler. Eger sec¢ilen degiskenin dogrusal
uyumu s6z konusu ise diizglinlestirme yontemi yerine siradan en kiiclik kareler yontemi
kullanilir. Bacfkitting algoritmasi, algoritmada yapilabilen degisikliklerden dolay1 bir ¢ok

regresyon modelinin tahmininde kullanilmaktadir.

4.2.2. Semiparametrik Regresyon Modellerinde Cikarim

Semiparametrik regresyon modellerinde c¢ikarim, dogrusal modellerde ¢ikarim ile

parametrik olmayan modellerde ¢ikarimin birlesiminden olugmaktadir. Modeldeki dogrusal
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olmayan degiskenler icin giliven bantlar1 hesaplanir. Modeldeki dogrusal bilesenler igin ise

giiven araliklarini olusturmak ve hipotez testlerini uygulamak icin standart hatalar hesaplanir.

Parametrik olmayan degisken igin olusturulacak olan giiven bantlar1 ve standart
hatalarin hesaplanmasi i¢in varyans-kovaryans matrisinin tahminine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Semiparametrik regresyon modellerinde varyans-kovaryans matrisinin tahmini parametrik

olmayan regresyon modellerindeki tahmin ile ¢gok benzer ancak daha karmasiktir.

Semiparametrik regresyon modellerinde ¢ikarim yapabilmek i¢in bazi varsayimlarin

saglanmasi gerekir (Aydin, 2005: 62). Bu varsayimlar:

o Bagimsiz degiskenler arasinda korelasyon yoktur.
o y bagimli degiskeni bagimsiz ve normal olarak dagilir.
o Parametrik olmayan regresyon tahmincisi /', incelenen ) bagimli degiskeni

bakimindan dogrusaldir.
o Hata varyansi anakiitle varyansinin uygun tahminidir.
o Bagimli ve bagimsiz degiskenler stirekli 6lgekle 6l¢iiliir.

Semiparametrik modellerde parametrik kisimda bulunan &; ’nin klasik dogrusal
regresyon varsayimlarini saglamasi gerekmektedir. Bu durumda semiparametrik regresyon
modellerinin hata teriminin (&;) klasik dogrusal regresyonun tiim varsayimlarina sahip

olmast gerekir (Fox, 2000: 35). Bu varsayimlarin gerceklesmesi tutarli tahminlerin elde
edilmesini saglayacaktir. Literatiirde, varsayimlarin gecerliligini incelemek i¢in bazi testler
bulunmaktadir. Ancak, semiparametrik regresyon modellerinde varsayimlar ¢ogunlukla artik

grafikleri yardimiyla incelenmektedir.

Semiparametrik regresyon modellerinin tahmininde etkinlik kavrami da ¢ok biiylik
onem tagimaktadir. Bu modellerde etkinlik kaybi s6z konusu olmaktadir. Etkinlik kaybinin
artmas1 semiparametrik regresyon kullanmama kararina neden olabilir. Bu durumda etkinlik,
farklt modellerin karsilagtirilmasinda da yardimci olabilir. Bu durum etkinlik simirlar
kavramini ortaya cikartmaktadir. Etkinlik sinirlarinin genislemesi etkinlik kaybinin artmasi
anlamina gelmektedir. Sabit varyans varsayimi gegerli oldugunda etkinlik sinirlar
daralmaktadir. Semiparametrik etkinlik sinirlar1 belirlenebilirse de, bunu dogrudan hesaplama

yontemi bulunmamaktadir. Bu durumda f’min kisith tahmin edilmesi etkinlik sinirinin

belirlenmesinde faydali olabilmektedir (Caglayan, 2002: 90).
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4.2.2.1. Semiparametrik Regresyon Modellerinde Giiven Bantlar1 ve Standart

Hatalarin Hesaplanmasi

Semiparametrik regresyon modelinde S matrisi diizgiinlestirme matrisi olarak ifade
edilmektedir. Bu matris dogrusal regresyon modelinde, sapka matrisi olarak ifade edilen H

matrisine benzemektedir. Semiparametrik regresyon modellerinde f’in tahmini (4.21)

esitligindeki gibi ifade edilmektedir.
f=Sy 4.21)

S matrisi elde edildikten sonra, standart hatalar 528" varyans-kovaryans matrisini

kullanarak en kii¢iik kareler yontemindeki gibi tahmin edilir.

Toplamsal modeller esitlik (4.22)’deki gibi ifade edilmektedir (Hastie ve Tibshirani,
1999: 109).

_I Sl Sl Sl | fi Sly

Sy 88, || f2 _ S,y 4.22)

Se Sk Sk U el |Sky]

Esitlik (4.22)’de I matrisi (7 x 1) boyutlu birim matrisi ve Sy, -+, S; ise her bir X
degiskeni i¢in diizeltme matrisi olarak ifade edilmektedir.

Teorik olarak (4.22) esitligi QR analizi gibi tekrarli olmayan (noniterative)

yontemlerle ¢oziilebilmektedir. Ancak, bu denklem sistemi tekrarli olmayan yontemlerle
coziilmek icin ¢ok biiylik oldugundan backfitting algoritmasinin kullanimini zorunlu

kilmaktadir (Hastie ve Tibshirani, 1999: 109).

Toplamsal ve semiparametrik regresyon modellerinde gliven bantlarinin olusturulmasi
icin varyans-kovaryans matrisini elde edilmesi gerekmektedir. Bu durumda, (4.22)’deki

denklem sistemi esitlik (4.23)’deki gibi ifade edilebilir.

Sf =0y (4.23)

(4.23) esitligi yeniden diizenlendiginde (4.24) esitligi elde edilmektedir.
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~

=810y (4.24)

(4.24) esitligi yeniden diizenlendiginde ise (4.25) esitligine ulasilmaktadir.
f=Ry (4.25)

(4.25) esitliginde R = S _IQ olarak ifade edilmektedir. Eger gozlemler bagimsiz ve

ayni dagilima sahipler ise (4.26) esitligi olusturulabilmektedir.
V(f)=0"RR’ (4.26)

(4.26 ) esitligindeki o (4.27) esitligi ile yer degistirir ve V' ( fA ) degerine ulasilir.

2
FEEI (4.27)
Af ves

Artiklarin serbestlik derecesi (df,

res

) ise esitlik (4.28) ile elde edilmektedir.

df,.c =n—tr(2R — RR") (4.28)

Giiven bantlari, o>RR’ matrisinin kosegen elemanlariin karekokleri ile & 2 ’nin
carpimindan elde edilir (Keele, 2008: 118). Semiparametrik modellerde R matrisinin

kosegen elemanlari £ tahminlerinin varyansini ifade etmektedir. R matrisini tahmin etmek

icin tekrarli yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Backfitting algoritmasi R matrisini tahmin

etmek icin kullanilabilmektedir. Varyans-kovaryans matrisinin bu yolla tahmini f “daki

yanlilig1 diizeltememektedir (Hastie ve Tibshirani, 1999: 119-120). Bu durumda bayesgil
giiven bantlar1 gibi alternatif yontemler kullanilabilmektedir. Ayrica bir c¢ok bilgisayar
programi ve 6zellikle R programi, toplamsal ve semiparametrik regresyon modelleri i¢in yani
diizeltimis varyans-kovaryans matrislerini (bias adjusted variance-covariance matrices)

hesaplamaktadir.

4.2.2.2. Semiparametrik Regresyon Modellerinde Hipotez Testleri

Semiparametrik regresyon modellerinde hipotez testleri herhangi bir karmasiklik

icermemektedir. Modeldeki parametrik bilesenlerin istatistiksel agidan anlamli olup olmadigi
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aragtirilmak istendiginde, R matrisinden £ tahminlerinin standart hatalari hesaplanir ve

bilinen t testleri uygulanir.

t testleri i¢in hipotezler ise:

H,:B,#0
seklinde ifade edilir.
Semiparametrik regresyon modellerinde, parametrik olmayan bilesen i¢in hipotez

testleri iki amagla uygulanmaktadir. Birinci hipotez testinin amaci, X bagimsiz degiskenin y

bagimh degiskeni lizerindeki etkisininin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini ortaya
cikartmaktir. Ikinci hipotez testinin amaci ise, incelenen degiskenin parametrik olmayan
bilesen olarak modelde yer almasinin parametrik bilesen olarak modelde yer almasindan {istiin
olup olmadigint belirlemektir. Kisaca amag, model uyumunun hangi durumda en iyi
oldugunu belirlemektir. Her iki hipotez testinde de kismi F’ testi ve olabilirlik oran testi
kullanilabilmektedir.

Her iki hipotez testini incelemek icin esitlik (4.29)’da goriilen iki degiskenli bir

toplamsal model olusturulmustur.
y=a+ fi(x)+ fr(x;)+¢& (4.29)

X, degiskeninin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigim test etmek i¢in, esitlik

(4.29), esitlik (4.30)’a kars: test edilmelidir.
y=a+ filx)+e (4.30)

f> degiskenin dogrusal olup olmadigini test etmek igin ise esitlik (4.29), esitlik

(4.31)’¢e kars1 test edilmelidir.
y=05+f1(x1)+ﬂ1x2+£ (431)

F' testinin temeli artik kareler toplamindan olusmaktadir. Herhangi bir toplamsal ya
da semiparametrik regresyon modelinin artik kareler toplami esitlik (4.32)’de goriildiigii gibi

hesaplanmaktadir.
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n
AN2
RSS=2.(v; =) (432)
i=1
RSS, kisith modelin artik kareler toplami, RSS) ise toplamsal veya semiparametrik

regresyon modelinin artik kareler toplami ise F' test istatistigi esitlik (4.33)’deki gibi

hesaplanir.

7 _ RSS, - RSS, /[tr(R) - 1]
RSS, /df,

(4.33)

Bu test istatistigi /' dagilimina yakinsamaktadir.

Tahmin i¢in backffitting algoritmasi kullanmak yerine, yeniden agirliklandirilmis en
kiictik kareler ya da kisitli maksimum olabilirlik yontemlerini kullanan bilgisayar programlari
olabilirlik oran ya da sapma fark (diffence of deviance) testlerini kullanmaktadirlar (Keele,
2008: 119). Toplamsal ya da semiparametrik regresyon modelleri i¢in olabilirlik oran testi

esitlik (4.34) yardimiyla uygulanmaktadir.
LR =-2(Logolabilirlik, — Logolabilirlik,) (4.34)

Esitlik (4.34)’de Logolabilirlik, degeri kisith modelin logaritmik olabilirlik

degerini, Logolabilirlik, degeri ise kisitsiz model olan toplamsal ya da semiparametrik
regresyon modelinin logaritmik olabilirlik degerini ifade etmektedir. Dikkat edilirse bu test

istatistigi iki modelin sapmalari arasindaki fark dikkate alinarak hesaplamir. H hipotezi

altindaki test istastigi  yaklasik )(2 dagilimi1 gostermektedir. Bu dagilim igin serbestlik

derecesi ise, iki modelin parametre sayilar1 arasindaki fark olarak hesaplanmaktadir.

Semiparametrik regresyon modellerinde parametrik olmayan bilesenin tahmininin

otamatik diizeltme teknikleri ile yapilmasi durumunda test istatististiginin dagiliminin

yaklasik )(2 dagilimi gosterdigi diistiniilmektedir. Ancak bu yakinlagsmanin ne kadar oldugu
orneklem biiytikliigiinden ciddi derecede etkilenmektedir (Hardle, Miiller, Sperlich ve
Werwatz, 2004: 127). Hipotez testlerinde H, hipotezini giivenle reddebilmek igin tahmin
edilen p olasiliklarinin miimkiin oldugunca kii¢iik olmasi gerekmektedir. Ancak, tahmin
edilen p olasihigr H, hipotezini zorlukla reddedebilecek seviyede ise bu durumda otomatik

diizeltme teknikleri yerine diger diizeltme tekniklerinin (manual smoothing) kullanilmas1 daha
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kesin sonuglara ulasilmasina olanak saglayacaktir. Yeniden Ornekleme tekniklerinden olan
bootstrap yontemide (parametrik dagilim varsayimi gerektirmeyen bootstrap yontemi) bu tiir

bir problemin ¢6ziimiine olanak saglamaktadir (Hastie ve Tibshirani, 1999: 293).
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5. SITE ICERESINDEKI DAIRELERIN SATIS
FIYATLARINI ETKILEYEN OZELLIKLERIN
INCELENMESI

Son yillarda site i¢erisinde konut alim1 ve yasantis1 6nem kazanmaktadir. Ancak daire
satin almirken sadece site icerisinde olmasi degil diger bir ¢ok 6zelliklede dikkate alinmalidir.
Oncelikle daire satin alirken dikkat edilmesi gereken unsurlardan bahsetmek gerekmektedir.
Tempo dergisinin 2009 yilinda yaptig1 bir arastirmaya gore daire satin alinirken 40 6zellik
dikkate alinmaktadir (Cevrimigi: www.satilikdaireariyorum.blogcu.com; 29.03.2010). Bu
ozellikler, insaat kalitesi, arsa alani, Insaat alani, toplam kullanim alani, net alan (oda, salon,
koridor, balkon), sosyal tesisler, yesil alan, mevki, doga manzarasi, giivenlik sistemi, spor
kompleksi, kapici dairesi, asansor, hidrafor ve su deposu, acik otopark, kapali otopark, somine
ve barbekii, balkon, oda sayisi, satig kabiliyeti, havuz, ulasim, semt 6zelligi, tapu durumu,
zemin durumu, 1sinma, konutun bulundugu kat, prim getiri potansiyeli, deniz manzarasi, alis
veris merkezine yakinligi, aidat, malzeme kalitesi, yapim yili, bina 6zelligi (apartman ya da
bagimsiz ev olmasi), giines alma durumu, 6zel dekorasyon, kira geliri, depreme dayaniklilik,

net alanla briit alan arasindaki fark, referanslar olarak belirlenmistir.

Gorildiigii gibi dairelerin satis fiyatlarini etkileyen bir ¢ok unsur bulunmaktadir. Bu

boliimde bu degiskenlerden bazilar1 ve degiskenlerin satis fiyati ile iliskisi incelenenecektir.

5.1. Uygulamada Kullanilan Veri ve Degiskenler

Veriler, Istanbul Cekmekdy Ilcesinde, birbiriyle yakin mesafe icerisinde bulunan
siteler igerisindeki 81 daireden elde edilmistir. Bahsedildigi {lizere dairelerin satis fiyati
izerinde, sitenin bulundugu mevkinin énemi ¢ok biiyliktiir. Ancak bu ¢alismada mevki gibi
Ozelliklerin degil daha cok fiziksel ozelliklerinin satig fiyati1 {izerinde etkisi arastirilmak
istenmistir. Ayrica incelenen biitiin daireler i¢in ac¢ik havuz, kapali havuz, acik otopark, kapali
otopark, spor salonu, kosu alani, kafeterya, gilivenlik ve c¢ocuk parki bulunmaktadir.
Boylelikle site 6zelliklerin satis fiyati lizerindeki ortadan kaldirilmis ve sadece asagida adi

gecen ev Ozelliklerinin etkisini ortaya ¢ikarmak hedeflenmistir.

Uygulamada kullanilan degiskenler;
o Salon Bityiikliigii (m°)

¢ Yatak Odas1 Biiytikligi (m2 )

47



e Banyo Biiyiikligi (m°)
o Koridor Biyiikligii (m?)

¢ Balkon Biiyiikligii (m?)
¢ Dairelerin Satis Fiyat1 (TL)

¢ Oda Sayisi: Oda sayisi igin kukla degisken : 2 odali, 3 odali, 4 odali, 5
odali, 6 odali.

e Cephe: Cephe durumu icin kukla degisken : Site i¢i cepheli, site dis1

cepheli, site ici ve site dis1 cepheli.

e Su Deposu: Su deposu i¢in kukla degisken: Su deposu var, su deposu

yok .

Goriildugi gibi incelenen degiskenler site icerisindeki dairelerin fiziksel 6zellikleridir.
Dairenin site igerisinde bulunmasi ya da bagimsiz olmasi dairelerin satis fiyatini
etkileyecektir. Ayrica sitenin digerlerinden ¢ok farkli ve ayricalik yaratacak ozellikleri de
olabilmektedir. Ancak bu uygulama i¢in secilen siteler bolge olarak ve site 6zelligi olarak ¢ok

bliyiik benzerlikler gostermektedir.

Burada dikkat edilmesi gereken nokta, bazi degiskenlerin fiyat degiskeni ile
parametrik iliskide bulunmasi, baz1 degiskenlerin ise parametrik olmayan iliski igerisinde
bulunmasidir. Ornegin dairenin koridorunun biiyiikliigii ile fiyat arasinda kesin bir dogrusal
iliski oldugunu séylemek dogru degildir. Ayrica kukla degiskenler modele parametrik olarak
dahil edilmek durumundadirlar. Ciinkii bu tip degiskenler fonksiyonun egriligini etkilemezler.
Bu nedenle, bu tip iliskileri analiz ederken hem parametrik boliim hemde parametrik olmayan

boliimii bir biitiin olarak ele alan semiparametrik regresyon yontemi uygun olabilmektedir.

5.2. Uygulamanin Asamalari

Uygulamanin ilk asamasinda degiskenlerin orijinal grafikleri incelenmis ve fiyat
bagimli degiskeni ile diger degiskenlerin nasil bir iligkisi oldugu gorsel olarak saptanmuistir.
Ikinci asamada ise, gorsel olarak saptanan iliskiler semiparametrik regresyon modeli ile
istatistiksel olarak belirlenmistir. Bu asamadan sonra, diizgiinlestirilerek (piiriizsiiz bir
fonksiyon olarak) modele dahil edilecek degiskenler i¢in, diizgiinlestirmenin logaritmik ya da

quadratik déniisiime iistiinliigii, Ikinci boliimde bahsedilen cimrilik prensibi yaklasimindan
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dolay1 test edilmistir. Son asamada ise uygulanmasina karar verilen model ve bu modele

iligkin varsayimlar incelenmistir.

Uygulamada, semiparametrik regresyon modellerindeki [ katsayilart ve s(x)

bilinmeyen fonksiyonlar1 ikinci béliimde incelenen splayn diizeltme teknigi kullanarak R
bilgisayar ortaminda yazilan bir programla ile elde edilmistir. 4 diizeltme parametresinin
seciminde genellestirilmis ¢apraz gecerlilik (GCV) yontemi kullanilmis ve otomatik diizeltme

gerceklestirilmistir. Yazilan R kodlar1 EK-C’de gosterilmektedir.

5.2.1. Degiskenlerin Orijinal Grafiklerinin Incelenmesi

Incelenen degiskenlerin fiyat bagimli degiskeni ile olan iliskisini gdsteren grafik Sekil
5.1’de gosterilmistir. Bu grafikler incelendiginde, biitiin degiskenler i¢in fiyat ile iliskinin
kesinlikle dogrusal ya da kesinlikle egrisel oldugunu sodylemek dogru olmayacaktir.
Dolayisiyla, hangi degiskenlerin modele diizgiinlestirilerek dahil edilmesi gerektigini

saptamak i¢in sadece grafikler yeterli olmamaktadir.
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Sekil 5. 1: Degiskenlerin Orijinal Grafikleri
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5.2.2. Fiyat ile Dogrusal Olmayan iliski Icerisinde Bulunan Degiskenlerin

Belirlenmesi

Fiyat ile dogrusal olmayan iliski igerisinde bulunan degiskenlerin belirlenmesi
amaciyla siirekli olan biitiin degiskenler splayn diizeltme yaklagimi kullanilarak modele dahil
edilmistir. Bu modeldeki Oncelikli amag, degiskenlerin hangilerinin dairelerin satig fiyati
tizerinde dogrusal olmayan etki igerisinde olduklarini ortaya ¢ikartmaktir. Ancak, bir diger
amac ise, fiyat bagimhi degiskeni iizerinde istatistiksel olarak anlamsiz olan degiskenleri
ortaya c¢ikartmaktir. Bilindigi tizere, uygulamada kukla degiskenler s6z konusudur.
Semiparametrik regresyon yonteminde kukla degiskenler modele parametrik olarak dahil
edilmektedir. Olusturulan semiparametrik regresyon modeli sabit terim icerdiginden kukla
degiskenler icerisindeki bir kategori, referans kategori olarak secilir. Sabit terim igceren bir
modelde her kategori i¢in olusturulan kukla degiskenlerin modele dahil edilmesi durumunda
tam c¢oklu dogrusal bagintt problemi ortaya ¢ikacagindan regresyonun tahmini
gerceklesemeyecektir. Semiparametrik regresyonda da bu varsayimlarin  saglanmasi

gerekmektedir.

Tablo 5. 1: Fiyat ile Dogrusal Olmayan iliski I¢erisinde Bulunan Degiskenlerin
Belirlenmesi I¢in Olusturulan Model Sonuclar

Degiskenler Parametre Tahmini | Standart Hata t -Istatistigi | Olasilik
Sabit 303332 21419 14.162 <2e-16
Oda Sayis1 3 58448 13749 4251 7.47¢-05
Oda Sayisi 4 129796 19044 6.816 4.95¢-09
Oda Sayisi 5 242663 29482 8.231 1.85e-11 "
Su Deposu -34082 17463 -1.952 0.0556
i¢ Cephe Manzarah 18574 18353 1.012 0.3156
ic ve Dis Cephe | 18304 20759 0.882 0.3814
Manzarasi
Bilesen F - Istatistigi Olasilik
Salon 6.679 0.01218"
Yatak Odasi 5.609 0.00036
Banyo 5511 0.00113
Koridor 5.028 0.00784 "
Balkon 69.176 <2e-16
R*(adj)= 0.954 Acgiklanan Sapma= | GCV Degeri = 2.1226e+09

%96.5

*: Parametrelerin 0.05 anlam diizeyinde 1statistiksel olarak 6nemli oldugunu ifade etmektedir.
**: Parametrelerin 0.01 anlam diizeyinde istatistiksel olarak 6nemli oldugunu ifade etmektedir.

**%*: Parametrelerin 0.001 anlam diizeyinde istatistiksel olarak onemli oldugunu ifade etmektedir.

Uygulamadaki degiskenler incelendiginde, cephe degiskeni ii¢ kategoriden olustugu

gozlenmektedir. Ancak 5.1°de goriildiigi gibi, i¢ cephe ve i¢-dis cephe manzara kategorileri
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icin tahmin yapilmis ve referans kategori olarak dis cephe secilmistir. Referans kategori
aragtiricinin  istedigine bagli olarak belirlenebilmekte ve degistirilebilmektedir. Kukla
degiskenlerin yorumu referans kategoriye gore yapilmaktadir. Ornegin; diger degiskenlerin
etkisi sabit tutuldugunda, dairenin i¢ cephe manzarali olmasi dis cephe manzarali olmasina
gore daire fiyatin1 ortalama 18574 TL arttirmaktadir. Ancak, Tablo 5.1’de goriildiigii lizere,
modele kukla degisken olarak katilan cephe degiskenin her iki kategoriside dis cephe
manzarali olma kategorisine gore istatistiksel olarak anlamsiz bulunmaktadir. Ancak referans
kategori, biitlin kategoriler i¢in denenmis ve istatistiksel olarak anlamli sonuglara
ulagilamamistir. Dolayisiyla genel olarak cephe faktoriiniin dairelerin satis fiyatlar1 {izerinde
etkili olmadiklar1 sonucuna varilmaktadir ve yukarida yapilan yorum gercegi
yansitmamaktadir. Bu nedenle cephe degiskeni modelden ¢ikartilmis ve ayni yontemle yeni

bir model kurulmustur.

Tablo 5.1°de diizglinlestirilen bilesenlerin (Piiriizsiiz Fonksiyonlarin) F istatistikleri
ve yaklasik olasilik degerleri goriilmektedir. Bu degerler incelendiginde diizgiinlestirilen
degiskenlerden yatak odasi, banyo, koridor ve balkon degiskenlerinin 0.001 anlam diizeyinde
istatistiksel olarak anlamli oldugu, ancak salon degiskenin 0.01 anlam diizeyinde istatistiksel
olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Sonu¢ olarak, bu degiskenlerin modele piiriizsiiz bir
fonksiyon olarak dahil olmasi anlamlidir sonucuna ulagilmaktadir. Ancak, her bir degisken

icin yapilacak ayr1 analizler sonucunda uygulanmasi gereken son modele karar verilecektir.

Tablo 5. 2: Fiyat ile Dogrusal Olmayan liski I¢erisinde Bulunan Degiskenlerin
Belirlenmesi i¢cin Olusturulan 2. Model (Temel Model) Sonuclari

Degiskenler | Parametre Tahmini | Standart Hata | t-Istatistigi | Olasilik

Sabit 313975 18533 16.941 <2e-16

Oda Sayis1 3 | 58382 13314 4.385 4.54e-05"

Oda Sayis1 4 | 133183 18167 7.331 5.55e-10

Oda Sayis1 5 | 244526 28885 8.466 5.89¢-12

SuDeposu | -28128 15212 -1.849 0.0692

Bilesen F - Istatistigi Olasilik

Salon 6.625 0.012446

Yatak Odas1 5.778 0.000253

Banyo 6.317 0.000349

Koridor 5.045 0.007946 "

Balkon 75.753 <2e-16

R*(adj)= 0.955 Aciklanan GCV Degeri = 2.0208e+09
Sapma= %96.5

*: Parametrelerin 0.05 anlam diizeyinde istatistiksel olarak 6nemli oldugunu ifade etmektedir.

**: Parametrelerin 0.01 anlam diizeyinde istatistiksel olarak 6nemli oldugunu ifade etmektedir.

*¥%: Parametrelerin 0.001 anlam diizeyinde istatistiksel olarak 6énemli oldugunu ifade etmektedir.
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Fiyat ile dogrusal olmayan iligki igerisinde bulunan degiskenlerin belirlenmesi
amactyla kurulan ilk modelden cephe degiskenin istatistiksel olarak anlamli olmadigi
sonucuna ulasildigindan cephe degiskeni modelden ¢ikartilarak yeni bir model

olusturulmustur. Bu modelin sonuglar1 Tablo 5.2°de gosterilmektedir.

Tablo 5.2. incelendiginde kukla degiskenlerden su deposu degiskenin 0.10 anlam
diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu diger degiskenlerin ise ¢ok diisiik anlam
diizeyinde bile istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Su deposu degiskeninin
modelden ¢ikartilmasi ileride otokorelasyon problemine neden olabileceginden, bu degisken
modele dahil edilmektedir. Uygulanacak en son modele karar verme asamasinda bu degisken

yeniden degerlendirilecektir.

Diizgiinlestirilen bilesenlerin  F  istatikleri ve olasiklar1 incelendiginde bu
degiskenlerin modele piirlizsiiz bir fonksiyon olarak dahil olmasi anlamlidir sonucuna

ulasilmaktadir.

Bilindigi iizere bu modellerin olusturulmasindaki temel amag fiyat ile dogrusal
olmayan iligkisi olan degiskenlerin belirlenmesidir. Bu amacla Tablo 5.2’deki modelin

grafikleri incelenmistir.
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Sekil 5. 2: Fiyat ile Dogrusal Olmayan iliski Icerisinde Bulunan Degiskenlerin
Belirlenmesi I¢in Olusturulan 2. Model (Temel Model)’in Grafikleri

Sekil 5.2 incelendiginde salon degiskeni hari¢ biitiin siirekli degiskenlerin fiyat

bagimli degiskeni ile dogrusal olmayan bir iligki igerisinde oldugu goriilmektedir. Sonug
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olarak, Tablo 5.2’de olusturulan model temel model olarak ele alinacaktir. Degiskenlerin
modele piirlizsiiz bir fonksiyon olarak, dogrusal olarak veya iistel doniistiirme yontemlerini
kullanarak dahil edilmesi asamasina, tamel model ile yapilan karsilastirmalar sonucunda kesin

olarak karar verilecektir.

5.2.3. Degiskenlerin Fiyat Degiskeni ile Dogrusal ya da Dogrusal Olmayan

Mliskisinin Test Edilmesi

Bu asamada kurulan biitiin modeller, tiim siirekli degiskenlerin piiriizsiiz bir fonkiyon
olarak modele dahil edildikleri ve sonuglar1 Tablo 5.2’de gdsterilen model (temel model) ile
karsilagtirilmistir.  Modellerin karsilastirilmasi semiparametrik regresyon modelleri igin
olusturulan sapma analizi (Analysis of Deviance) ile gerceklestirilmistir. Her bir siirekli

degisken i¢in dogrusal model olusturulmus ve temel model ile karsilastirilastirilmistir.
Yatak Odas: (Biiyiikliigii) Degiskeni Icin Yapilan Degerlendirme

Yatak odasi degiskeni icin yapilan degerlendirmede, sadece yatak odasit degiskeni

modele dogrusal bir fonksiyon olarak dahil edilmis ve temel model ile karsilastirilmistir. Bu
karsilastirma igin asagida goriilen hipotezler olusturulmustur. Gorildiigi gibi /| hipotezi

temel modeli ifade etmektedir.

H, : E(Fiyat) = B, + s(Salon)'* + /3, 0da Sayis1 + f3, Yatak Odast + s(Banyo) +

s(Koridor) + s(Balkon) + f; Su Deposu + &

H, : E(Fiyat) = «; + s(Salon) + o;Oda Sayisi + s(Yatak Odas1) + s(Banyo) +

s(Koridor) + s(Balkon) + &, Su Deposu + &

H |, hipotezinin kabul edilmesi durumunda, yatak odasi degiskeninin fiyat bagiml

degiskeni ile olan iliskisinin dogrusal oldugunu kabul edilecektir. F/ hipotezinin red
edilmesi durumunda ise iliskinin dogrusal olmadigi ve yatak odasi degiskenin modele
diizgiinlestirilerek yani piirlizsiiz bir fonksiyon olarak dahil edilemesi gerektigi sonucuna
usalicaktir. Bu karsilastirma i¢in sapma analizi uygulanmistir. Bu analiz sonucunda sapma
degeri 1.9865e¢+10 ve olasilik degeri 0.003089 olarak bulunmustur. Bu sonuglara gore
olasilik degeri 0.05 anlamlilik diizeyinden kii¢iik oldugundan H, hipotezi reddedilmis ve

' 5i(x;) olarak ifade edilen fonksiyon splayn diizeltme ile diizgiinlestirilmis bir fonksiyonu ifade etmektedir. Bu
fonksiyon 6nceki boliimlerde f;(x;) olarak gosterilmistir. Buradaki amag, splayn diizeltmenin kullanildigim

vurgulamaktir.
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yatak odasi degiskeninin modele piiriizsiiz bir fonksiyon olarak dahil edilmesine karar

verilmigtir.

Banyo (Biiyiikliigii) Degiskeni I¢in Yapilan Degerlendirme

Banyo degiskeni i¢in yapilan degerlendirmede, sadece banyo degiskeni modele
dogrusal bir fonksiyon olarak dahil edilmis ve H hipotezinde goriilen temel model ile
kargilastirilmistir. Bu karsilagtirma i¢in asagida goriilen hipotezler olusturulmustur.

H, : E(Fiyat) = f, + s(Salon) + /3, 0da Sayisi + s(Yatak Odas1) + [, Banyo +

s(Koridor) + s(Balkon) + /33 Su Deposu + &

H, : E(Fiyat) = «, + s(Salon) + «;Oda Sayis1 + s(Yatak Odas1) + s(Banyo) +
s(Koridor) + s(Balkon) + &, Su Deposu + &

Sapma analizi sonucunda sapma degeri -1.4327e+10 ve olasilik degeri 0.2042 olarak

bulunmustur. Bu sonuglara gore olasilik degeri 0.05 anlamlilik diizeyinden biiyiik oldugundan
H |, hipotezi reddedilememis ve banyo degiskeninin modele dogrusal bir fonksiyon olarak

dahil edilmesine karar verilmistir. Sekil 5.2 incelendiginde banyo degiskenin fiyat degiskeni
ile dogrusal olmayan bir iliskisi oldugu goriilmekteydi. Ancak sapma analizi sonuglari
istatistiksel olarak anlamli bir dogrusal olmayan iliski olmadigin1 ortaya cikartmistir. Bu
nedenden dolayr grafikler kesin bir sonu¢ saglamamakta, sadece degiskenler hakkinda onsel

bir bilgi saglamaktadirlar.

Koridor (Biiyiikliigii) Degiskeni Icin Yapilan Degerlendirme

Koridor degiskeni ic¢in yapilan degerlendirmede, sadece koridor degiskeni modele
dogrusal bir fonksiyon olarak dahil edilmis ve H| hipotezinde goriilen temel model ile
karsilastirilmistir. Bu karsilastirma icin asagida goriilen hipotezler olusturulmustur.

H, : E(Fiyat) = B, + s(Salon) +f3,Oda Sayis1 + s(Yatak Odasi) + s(Banyo) +

[, Koridor + s(Balkon) + /33 Su Deposu + &

H, : E(Fiyat) = ¢ + s(Salon) + a;Oda Sayis1 + s(Yatak Odasi) + s(Banyo) +

s(Koridor) + s(Balkon) + &, Su Deposu + &

Sapma analizi sonucunda sapma degeri 7.3790e+09 ve olasilik degeri 0.01325 olarak

bulunmustur.  Bu sonuglara gore olasilik degeri 0.05 anlamlilik diizeyinden kiiciik
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oldugundan H , hipotezi reddedilmis ve koridor degiskeninin modele piiriizsiiz bir fonksiyon

olarak dahil edilmesine karar verilmistir.
Balkon (Biiyiikliigii) Degiskeni Icin Yapilan Degerlendirme

Balkon degiskeni i¢in yapilan degerlendirmede, sadece koridor degiskeni modele
dogrusal bir fonksiyon olarak dahil edilmis ve [ hipotezinde gorillen temel model ile

karsilastirilmistir. Bu karsilastirma icin asagida goriilen hipotezler olusturulmustur.
H, : E(Fiyat) = S, + s(Salon) + /3, 0da Sayis1 + s(Yatak Odasi) + s(Banyo) +

s(Koridor) + /3, Balkon+ S5 Su Deposu + &

H, : E(Fiyat) = «, + s(Salon) + o;Oda Sayis1 + s(Yatak Odas1) + s(Banyo) +

s(Koridor) + s(Balkon) + &, Su Deposu + &

Sapma analizi sonucunda sapma degeri 1.5055e+10 ve olasilik degeri 0.001987 olarak

bulunmustur. Bu sonuglara gore olasilik degeri 0.05 anlamlilik diizeyinden kiigiik oldugundan
H , hipotezi reddedilmis ve balkon degigkeninin modele piiriizsiiz bir fonksiyon olarak dahil

edilmesine karar verilmistir.

Sonu¢ olarak, yatak odasi, koridor ve balkon degiskenlerinin modele
diizgiinlestirilerek yani piiriizsiiz fonksiyonlar olarak dahil edilmesine, banyo degiskeninin ise
modele dogrusal bir fonksiyon olarak dahil edilmesine karar verilmistir. Salon degiskenine ise
sapma analizi uygulanmamistir. Sekil 5.2°de salon degiskenin fiyat degiskeni ile dogrusal bir
iligkisi oldugu acikca goriilmektedir. Boyle bir degiskene sapma analizi uygulandiginda
olasilik degeri olusmayacaktir. Bu durumun nedeni, belirgin bir dogrusallik séz konusu
oldugunda test edilmesi gereken bir durumun olmamasidir. Ozellikle, diizeltme parametresi
otomatik  yontemle  secilindiginde bu  durumla  karsilasilmaktadir  (Cevrimigi:

http://r.789695.n4.nabble.com; 10.03.2010).

5.2.4. Logaritmik Modeller fle Temel Modelin Karsilastirilmasi

Bu asamada biitiin siirekli degiskenler i¢in logaritmik modeller olusturulacak ve
sapma analizi aracligiyla temel model ile karsilagtiralacaktir. Doniistiirme yontemleri
kullanilarak diizgiinlestirilebilecek bir degisken piiriizsiiz fonksiyon olarak modele dahil
edildiginde ikinci bolimde agiklanan cimrilik prensibinden dolayr (parsimony) dolay1
olumsuz sonuglar yaratacaktir. Boyle bir sorunla karsilagmamak i¢in biitiin karsilastirmalar

yapilacaktir.
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Yatak Odast (Biiyiikliigii) Degiskeni Igin Logaritmik Model ile Temel Modelin

Karsilastirtimasi
Yapilan karsilastirmada, yatak odasi1 degiskeninin logaritmasi alinarak semiparametrik
regresyon modeli olusturulmus /| hipotezinde goriilen temel model ile karsilastirilmistir. Bu

karsilastirma i¢in agsagida goriilen hipotezler olusturulmustur.
H, : E(Fiyat) = [, + s(Salon) + /3, Oda Sayis1 + [3, log(Yatak Odas) + s(Banyo) +

s(Koridor) + s(Balkon) + f3;Su Deposu + &

H, : E(Fiyat) = «, + s(Salon) + o;Oda Sayisi + s(Yatak Odas1) + s(Banyo) +

s(Koridor) + s(Balkon) + &, Su Deposu + &

H, hipotezinin kabul edilmesi durumunda, yatak odasi degiskeninin fiyat bagiml
degiskeni ile olan iliskisinin, yatak odas1 degiskeninin logaritmasi alinarak
dogrusallastirilabildigi kabul edilecektir. F, hipotezinin red edilmesi durumunda ise

iliskinin logaritma alinarak dogrusallastirilamadigi ve yatak odasi degiskeninin modele
diizgiinlestirilerek yani piirlizsiiz bir fonksiyon olarak dahil edilmesi gerektigi sonucuna
ulagilacaktir. Bu karsilagtirma i¢in sapma analizi uygulanmistir. Bu analiz sonucunda sapma

degeri 2.1815e+10 ve olasilik degeri 0.001227 olarak bulunmustur. Bu sonuglara gore
olasilik degeri 0.05 anlamhlik diizeyinden kii¢iik oldugundan |, hipotezi reddedilmis ve

yatak odas1 degiskeninin modele logaritmik olarak degil, piiriizsiiz bir fonksiyon olarak dahil

edilmesine karar verilmistir.

Banyo  (Biiyiikliigii) Degiskeni I¢in Logaritmik Model ile Temel Modelin

Karsilastirtlmasi

Yapilan karsilagtirmada, banyo degiskeninin logaritmasi alinarak semiparametrik
regresyon modeli olusturulmus /| hipotezinde goriilen temel model ile karsilastirilmistir. Bu
karsilastirma i¢in agsagida goriilen hipotezler olusturulmustur.

H, : E(Fiyat)= [, + s(Salon) + £, Oda Sayisi + s(Yatak Odasi) + f3, log(Banyo) +

s(Koridor) + s(Balkon) + /33 Su Deposu + &

H, : E(Fiyat) = a, + s(Salon) + «;Oda Sayis1 + s(Yatak Odas1) + s(Banyo) +

s(Koridor) + s(Balkon) + &, Su Deposu + &
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Sapma analizi sonucunda sapma degeri -1.3953e+10 ve olasilik degeri 0.2152 olarak

bulunmustur. Bu sonuglara gore olasilik degeri 0.05 anlamlilik diizeyinden biiyiik oldugundan
H, hipotezi reddedilememistir. Yapilan ilk analizde bu degiskenin modele dogrusal bir

fonksiyon olarak dahil edilmesine karar verilmisti. Bu nedenle logaritmasi alinmis degiskenle
olusturulan modelin piiriizsiiz fonksiyonla olusturulan modele gore daha iistiin olmasi
beklenen bir durumdur. Bu nedenle, olusturulacak en son modelde bu degiskenin logaritmik

olarak modele dahil edilmesi gerekmemektedir.

Koridor (Biiyiikliigii) Degiskeni Icin Logaritmik Model ile Temel Modelin

Karsilastirtimast

Yapilan karsilagtirmada, banyo degiskeninin logaritmasi alinarak semiparametrik
regresyon modeli olusturulmus /| hipotezinde goriilen temel model ile karsilagtirilmistir. Bu
karsilastirma i¢in asagida goriilen hipotezler olusturulmustur.

H, : E(Fiyat) = f, + s(Salon) +f,Oda Sayisi + s(Yatak Odasi) + s(Banyo) +

S5 log(Koridor) + s(Balkon) + 33 Su Deposu + &

H, : E(Fiyat) = a, + s(Salon) + «;Oda Sayis1 + s(Yatak Odas1) + s(Banyo) +
s(Koridor) + s(Balkon) + &, Su Deposu + &

Sapma analizi sonucunda sapma degeri 1.4390e+10 ve olasilik degeri 0.000873

olarak bulunmustur. Bu sonuglara gore olasilik degeri 0.05 anlamlilik diizeyinden kiiciik
oldugundan H, hipotezi reddedilememis ve koridor degiskeninin modele logaritmik olarak

degil, piiriizsiiz bir fonksiyon olarak dahil edilmesine karar verilmistir.

Balkon  (Biiyiikliigii) Degiskeni Icin Logaritmik Model ile Temel Modelin

Karsilastirtimast

Yapilan karsilagtirmada, banyo degiskeninin logaritmas: alinarak semiparametrik
regresyon modeli olusturulmus F; hipotezinde goriilen temel model ile karsilagtirilmistir. Bu
karsilastirma i¢in asagida goriilen hipotezler olusturulmustur.

H, : E(Fiyat) = f, + s(Salon) +f,Oda Sayisi1 + s(Yatak Odas1) + s(Banyo) +
s(Koridor) + £, log(Balkon)+ [3; Su Deposu + &

H, : E(Fiyat) = ¢ + s(Salon) + a;Oda Sayis1 + s(Yatak Odasi) + s(Banyo) +
s(Koridor) + s(Balkon) + &, Su Deposu + &
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Sapma analizi sonucunda sapma degeri 3.4309¢+10 olarak bulunmus ve olasilik degeri
hesaplanamamuistir. Olasilik degerinin hesaplanamamasinin nedeni, salon degiskenine sapma
analizi yapildiginda karsilasilan durumun aynisidir. Burada, salon degiskeni gibi dogrusal bir
iliskinin kesinligi degil, dogrusal olmayan bir iliskinin kesinligi s6z konusudur ve test
edilecek bir durum s6z konusu degildir. Bu nedenle, her kosulda koridor degiskeni modele

diizgiinlestirilerek yani piiriizsiiz bir fonksiyon olarak dahil edilecektir.

Sonug olarak, ilk yapilan degerlendirmelerle ayni sonuca ulasilmistir. Yatak odasi,
koridor ve balkon degiskenlerinin modele diizgilinlestirilerek yani piirlizsiiz fonksiyonlar
olarak dahil edilmesine, banyo degiskeninin ise modele dogrusal bir fonksiyon olarak dahil
edilmesine karar verilmistir. Diger bir ifade ile, degiskenlerin logaritmalariin alinmasi fiyat

ile olan iliskilerini dogrusallagtiramamistir.

5.2.5. Karesel Modeller ile Temel Modelin Karsilastiriimasi

Bu asamada biitiin siirekli degiskenler i¢in karesel modeller olusturulacak ve sapma

analizi araclifiyla temel model ile karsilagtiralacaktir.

Yatak Odasi (Biiyiikliigii) Degiskeni I¢in Karesel Model ile Temel Modelin

Karsilastirtimast

Yapilan kargilagtirmada, yatak odasi degiskeninin, kendisi ve karesi semiparametrik
regresyon modeline dahil edilmis ve /| hipotezinde goriilen temel model ile
karsilastirilmistir. Bu karsilagtirma icin asagida goriilen hipotezler olusturulmustur.

H, : E(Fiyat) = [, + s(Salon) + f;Oda Sayisi + [, Yatak Odasi + [;(Yatak

Odasi) > + s(Banyo) + s(Koridor) + s(Balkon) + B4 Su Deposu + &
H, : E(Fiyat) = a, + s(Salon) + «;Oda Sayis1 + s(Yatak Odas1) + s(Banyo) +
s(Koridor) + s(Balkon) + &, Su Deposu + &

Sapma analizi sonucunda sapma degeri 2.0459e+10 ve olasilik degeri 0.002708

olarak bulunmustur. Bu sonuglara gore olasilik degeri 0.05 anlamlilik diizeyinden kiiciik
oldugundan H, hipotezi reddedilememis ve yatak odas: degiskeninin modele karesel olarak

degil, piiriizsiiz bir fonksiyon olarak dahil edilmesine karar verilmistir.
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Banyo (Biiyiikliigii) Degiskeni Icin Karesel Model ile Temel Modelin Karsilastirilmasi
Yapilan karsilastirmada, banyo degiskeninin, kendisi ve karesi semiparametrik
regresyon modeline dahil edilmis ve [/ hipotezinde goriilen temel model ile

karsilastirilmistir. Bu karsilastirma icin asagida goriilen hipotezler olusturulmustur.

H, : E(Fiyat) = [, + s(Salon) + f;Oda Sayis1 + s(Yatak Odas1) + [, Banyo +

o) ; (Banyo)® + s(Koridor) + s(Balkon) + /3, Su Deposu + &

H, : E(Fiyat) = a, + s(Salon) + «;Oda Sayis1 + s(Yatak Odas1) + s(Banyo) +

s(Koridor) + s(Balkon) + &, Su Deposu + &

Sapma analizi sonucunda sapma degeri -1.4069¢+10 ve olasilik degeri 0.2620 olarak

bulunmustur. Bu sonuglara gore olasilik degeri 0.05 anlamlilik diizeyinden biiyiik oldugundan
H hipotezi reddedilememistir. Yapilan ilk analizde ve logaritmik karsilastirmada bu

degiskeninin modele dogrusal bir fonksiyon olarak dahil edilmesine karar verilmisti. Bu
nedenle karesel modelin piiriizsiiz fonksiyonla olusturulan modele gore daha iistiin olmasi
logaritmik karsilastirmada oldugu gibi beklenen bir durumdur. Bu nedenle, olusturulacak en
son modelde bu degiskenin ne logaritmasinin ne de karesinin modele dahil edilmesi

gerekmemektedir.

Koridor  (Biiyiikliigii) Degiskeni Icin  Karesel Model ile Temel Modelin

Karsilastirtimast

Yapilan karsilastirmada, koridor degiskeninin, kendisi ve karesi semiparametrik
regresyon modeline dahil edilmis ve /| hipotezinde goriilen temel model ile
karsilastirilmistir. Bu karsilagtirma icin asagida goriilen hipotezler olusturulmustur.

H, : E(Fiyat) = f, + s(Salon) + f,0Oda Sayis1 + s(Yatak Odasi) + s(Banyo) +
[3, Koridor + f3;(Koridor)’ + s(Balkon) + f3, Su Deposu + &

H, : E(Fiyat) = a + s(Salon) + ¢;Oda Sayis1 + s(Yatak Odasi) + s(Banyo) +
s(Koridor) + s(Balkon) + &, Su Deposu + &

Sapma analizi sonucunda sapma degeri 7.1140e+08 bulunmus ancak olasilik degeri
hesaplanmamistir. Bu durum, balkon degiskeni i¢in logaritmik model ile temel modelin

karsilastirilmasinda ortaya ¢ikan durumun aynisidir. Dogrusal olmayan iliski ¢ok belirgindir.
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Bundan dolay:1 karesel modele karsi test edecek bir durum séz konusu degildir ve koridor

degiskeni modele piiriizsiiz bir fonksiyon olarak dahil edilmelidir.
Balkon (Biiyiikliigii) Degiskeni Icin Karesel Model ile Temel Modelin Karsilastirilmas:

Yapilan karsilastirmada, balkon degiskeninin, kendisi ve karesi semiparametrik
regresyon modeline dahil edilmis ve /| hipotezinde gorilen temel model ile

karsilastirilmistir. Bu karsilagtirma i¢in asagida goriilen hipotezler olusturulmustur.
H, : E(Fiyat) = [, + s(Salon) + f,Oda Sayisi + s(Yatak Odasi) + s(Banyo) +

s(Koridor) + /3, Balkon + f3; (Balkon)* + /3, Su Deposu + &

H, : E(Fiyat) = «, + s(Salon) + «;Oda Sayis1 + s(Yatak Odas1) + s(Banyo) +

s(Koridor) + s(Balkon) + &, Su Deposu + &

Sapma analizi sonucunda sapma degeri -2487193863 bulunmus ancak olasilik degeri
koridor degiskeninde aciklanan nedenden dolayr hesaplanmamistir. Dogrusal olmayan iliski
cok belirgindir. Bundan dolay1 karesel modele kars1 test edecek bir durum s6z konusu degildir

ve balkon degiskeni modele piiriizsiiz bir fonksiyon olarak dahil edilmelidir.

Sonug¢ olarak yapilan biitiin karsilastirmalarda yatak odasi, koridor ve balkon
degiskenlerinin modele diizgiinlestirilerek yani piiriizsiiz fonksiyonlar olarak dahil edilmesine,
banyo degiskeninin ise modele dogrusal bir fonksiyon olarak dahil edilmesine karar
verilmistir. Diger bir degisle, degiskenlerin logaritmalarinin ya da karelerinin alinmasi1 fiyat

ile olan iliskilerini dogrusallagtiramamuistir.

Dontigiim yontemleri cimrilik prensibinden dolayr ¢ok biiylik 6nem tagimaktadir.
Ancak, karesel donilisiim yontemi, splayn diizeltme ile neredeyse ayni serbestlik derecesini
kullanmaktadir (Keele, 2008: 123). Ayrica, ikinci boliimde bahsedildigi gibi doniistiirme
yontemleri bazi durumlarda kullanilamamakta ve yorum zorluklarima neden olmaktadir.
Ozellikle, bu calismada oldugu gibi splayn diizeltme ydntemi kullanilarak olusturulan

semiparametrik regresyon modellerinde karesel doniisiim ciddi bir fayda saglamamaktadir.

5.2.6. Uygun Semiparametrik Regresyon Modelinin Belirlenmesi

Uygulanacak modele karar verilmesi amaciyla, ilk olarak istatistiksel olarak anlamli
olan degiskenler ve fiyat degiskeni ile dogrusal olmayan iliskisi bulunan degiskenler
belirlenmistir. Daha sonra ise, ilgili degiskenler i¢in logaritmik modeller ve karesel

modellerin diizgiinlestirmeye kars1 iistiin olup olmadigi test edilmistir. Biitiin islemler
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sonucunda, cephe degiskeninin istatistiksel olarak anlamsiz oldugu, yatak odasi, koridor ve
balkon degiskenlerinin diizgilinlestirilerek diger bir ifade ile piiriizsiiz bir fonksiyon olarak
modele dahil edilmesi gerektigi, banyo ve salon degiskenin fiyat degiskeni ile dogrusal bir
iliski icerisinde oldugu saptanmistir. Tablo 5.2°de goriildiigl {izere su deposu degiskeninin
0.10 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu saptanmistir. Uygulanacak en son

model, bu degiskenin modelde bulunup bulunmamasi konusunda yardimei olacaktir.

Tablo S. 3: Uygulanmasina Karar verilen Semiparametrik Regresyon Modeli

Degiskenler | Parametre Tahmini | Standart Hata | t-Istatistigi | Olasilik

Sabit 133097 44313 3.004 0.00387

Salon 3026 1230 2.460 0.01678 "

Oda Sayis1 3 | 69327 14226 4.873 8.24e-06

Oda Sayis1 4 | 140149 18993 7.379 531e-10

Oda Sayis1 5 | 237662 28605 8.308 1.35e-11 "

Banyo 14611 5199 2.810 0.00665

Su Deposu | -23276 18377 -1.267 0.21014

Bilesen F -Istatistigi | Olasilik

Yatak Odas1 4.045 0.00315 "

Koridor 4.655 0.00242

Balkon 40.700 <2e-16

R*(adj) = 0.953 Aciklanan GCV Degeri = 2.1761e+09
Sapma=%96.4

*: Parametrelerin 0.05 anlam diizeyinde istatistiksel olarak 6nemli oldugunu ifade etmektedir.

**: Parametrelerin 0.01 anlam diizeyinde istatistiksel olarak 6nemli oldugunu ifade etmektedir.

*#%; Parametrelerin 0.001 anlam diizeyinde istatistiksel olarak Snemli oldugunu ifade etmektedir.

Bu asamadan sonra modellerin gosterimi icin degiskenler, asagida gosterilen
kisaltmalarla ifade edilecektir.

Salon: SL, Oda Sayis1 3: OD3, Oda Sayis1 4: OD4, Oda Sayis1 5: ODS, Banyo: BY, Su
deposu: SD, Yatak Odasi: YO, Koridor: KR, Balkon: BN, Fiyat: FY

Tablo 5.3’de sonuglari goriilen semiparametrik regresyon modeli esitlik 5.1°de
gosterilmistir.

FY =133097 + 693270D3 +1401490D4 + 2376620D5 +3026SL +14611BY

-23276SD + s(YO) + s(KR) + s(BN) + ¢

Esitlik 5.1, parametrik ve parametrik olmayan olarak iki boliimden olugsmaktadir. Bu
boliimler igin katsayr yorumlar1 ve c¢ikarimlar ayr1 yontemlerle yapilmaktadir.
Semiparametrik regresyon modelinin parametrik boliimii i¢in yorumlar ve ¢ikarsamalar
dogrusal regresyon modelleri ayni olmaktadir. Parametrik olmayan boliim i¢in yorumlar
grafik yardimi ile ¢ikarsamalar ise F' testi yardimi ile yapilmaktadir. Dordiincii boliim’de bu
konu ile ilgili agikmalardan ayrintili bir sekilde bahsedilmistir. Tablo 5.1 incelenirken su

deposu degiskeninin modele dahil edilip edilemeyecegi en son modele birakilmisti. Tablo 5.3.
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incelendiginde su deposu degiskenine iligkin olasilik degeri 0.21014 olarak bulunmustur. Bu
olasilik degerine gore su deposu degiskeni istatistiksel olarak anlamli bulunmamaktadir. Bu

nedenden dolay1 su deposu degiskeni modelden ¢ikartilarak yeni bir model olusturmalidir.

Tablo 5. 4: Su Deposu Degiskeni Cikartildiktan Sonra Olusturulan Semiparametrik
Regresyon Modeli (Son Model)

Degiskenler | Parametre Tahmini | Standart Hata | t-Istatistigi | Olasilik
Sabit 116199 41644 2.790 0.00709
Salon 3004 1206 2.490 0.01561
Oda Sayis1 3 | 74093 14225 5.209 2.55e-06
Oda Sayis1 4 | 148210 17672 8.387 1.24e-11 "
Oda Sayis1 5 | 238852 28746 8.309 1.67e-11 "
Banyo 13713 5190 2.642 0.01054
Bilesen F - Istatistigi | Olasilik
Yatak Odas1 4.754 0.000366
Koridor 3.913 0.002349
Balkon 7.466 <2e-16
R*(adj) = 0.955 Aciklanan GCV Degeri = 2.1324e+09
Sapma=
%96.7

¥ Parametrelerin 0.05 anlam diizeyinde istatistiksel olarak 6nemli oldugunu ifade etmektedir.

**: Parametrelerin 0.01 anlam diizeyinde istatistiksel olarak 6nemli oldugunu ifade etmektedir.

**%: Parametrelerin 0.001 anlam diizeyinde istatistiksel olarak onemli oldugunu ifade etmektedir.

Tablo 5.4°de, (5.1) modelinden su deposu degiskeninin ¢ikartilmasiyla olusturulan
semiparametrik regresyon modelinin sonuglari goriilmektedir.

Tablo 5.4’de sonuglari goriilen semiparametrik regresyon modeli esitlik 5.2°de
gosterildigi gibidir.

FY =116199 + 740930D3 +1482100D4 + 2388520D5 +3004SL +13713BY (5.2)

+ s(YO)+ s(KR)+ s(BN)+¢

Esitlik (5.2)’de oda sayisi, salon ve balkon parametrik olmayan degisken olarak ele
alinmis, diger degiskenler ise parametrik degisken olarak ele alinmistir. Bilingi {izere oda
sayis1 kukla degisken olarak ele alimistir. Oda sayist kukla degiskeni icin referans kategori

ise, oda sayis1 2 olarak alinmustir.

Tablo 5.4 veya esitlik (5.2) incelendiginde, degiskenlerin dairelerin satis fiyati

tizerindeki etkisi agagida goriildiigii gibidir.

o Diger degiskenlerin etkisi sabit tutuldugunda, salon metrekaresindeki
bir birimlik artig, site icerisindeki dairelerin satis fiyatin1 ortalama 3004 TL

arttirmaktadir.
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o Diger degiskenlerin etkisi sabit tutuldugunda, Banyo metrekaresindeki
bir birimlik artig, site igerisindeki dairelerin satis fiyatin1 ortalama 13713 TL

arttirmaktadir.

o Diger degiskenlerin etkisi sabit tutuldugunda, evin {i¢ odali olmasi iki
odalt olmasina gore, site igerisindeki dairelerin satig fiyatin1 ortalama 74093 TL

arttirmaktadir.

J Diger degiskenlerin etkisi sabit tutuldugunda, evin dort odali olmasi iki
odali olmasina gore, site igerisindeki dairelerin satig fiyatin1 ortalama 148210 TL

arttirmaktadir.

o Diger degiskenlerin etkisi sabit tutuldugunda, evin bes odali olmasi iki
odali olmasina gore, site igerisindeki dairelerin satig fiyatin1 ortalama 238852 TL

arttirmaktadir.

Gorildiigii gibi, tiim degiskenlerle site icerisindeki dairelerin satig fiyatlari arasinda
pozitif yonlii bir iligki vardir. Ek olarak, Parametrik regresyon modellerinde oldugu gibi
semiparametrik regresyon modellerinde de sabit terimin yorumlanmasi biliyiikk Onem

tasimamaktadir.

(5.2) esitligindeki modelin parametrik olmayan boliimiinde bulunan degiskenlerin
yorumlari ise, model sonucunda olusan grafikler yardimiyla yapilmaktadir. Diizgiinlestirilen

fonksiyonlarin grafikleri sekil 5.3°de goriilmektedir.

Sekil 5.3’de sirasiyla yatak odasi, koridor ve balkon degiskenlerinin (5.2) modelinden
elde edilen grafikleri goriilmektedir. Semiparametrik regresyon modellerinde parametrik
boliimiin yorumlanmas1 sedece grafik yoluyla yapilmaktadir. Bu durumda, sonuglar yaklasik
olarak elde edilir. Ornegin, yatak odas1 20 metrekare civarinda oldugunda, site icerisindeki
dairelerin satig fiyati en diisiikk, 27-28 metrekare civarinda oldugunda ise en yliksek
olmaktadir. Bu durumda, yatak odasi metrekaresi 17 oldugunda, satis fiyatinin ne olacagi,
yaklasik olarak bilinmektedir. Koridor ve balkon metrekareleri i¢inde grafikler aynmi sekilde

yorumlanir.

Ayni degiskenlerle, parametrik bir regresyon modeli olan ¢oklu dogrusal regresyon
modeli kuruldugunda, Sekil 5.3’de grafikleri gosterilen degiskenlerin dairelerin satig fiyatlar
ile dogrusal bir iligskisi oldugu varsayilacakti. Bu durumda, yatak odasi degiskeninin
metrekaresi artikca satis fiyatininda artmasi beklenecekti. Sekil 5.3°de goriildigi gibi ¢

degisken icinde dalgalanmalar s6z konusu olmaktadir. Yani, bu iliskilerin dogrusal oldugunu
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kabul etmek, yanlis sonuglara ulagilmasina ve dolayisiyla yanlis kararlar verilmesine yol

agacaktir.

3e+05 4e+05 5e+05
| | |

3e+05 4e+05 5e+05
| | |

3e+05 4e+05 5e+05
|

s(Yatak.Odasi,4.75)
2e+05
|
s(Koridor,3.91)
2e+05
|
s(Balkon,7.47)
2e+05

1e+05
1e+05
1e+05

0e+00

0e+00
|

0e+00

-1e+05
-1e+05
-1e+05

10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 0 50 100 150

Yatak.Odasi Koridor Balkon

Sekil 5. 3: Esitlik 5.2°de Goriilen Semiparametrik Regresyon Modelinin Parametrik
Olmayan Bilesenlerinin Grafikleri

64



5.2.6.1. Son Semiparametrik Regresyon Modeline iliskin Cikarimlar

Dordiincii boliimde agiklandigr {izere, semiparametrik regresyon modeli parametrik ve
parametrik olmayan, olmak iizere iki boliimden olusmaktadir. Semiparametrik regresyon

modelleri i¢in yapilan ¢ikarimlar iki boliim i¢in farkli yontemle yapilmaktadir.

Esitlik 5.2 ve sonuglart Tablo 5.4°de gosterilen model, uygulanmasina karar verilen
son modeli ifade etmektedir. Oncelikle, bu modelin R ortaminda yazilan bir programla
tahmin edilen parametrik katsayilarinin anlamli olup olmadigi incelenmelidir. Tablo 5.4
incelendiginde, parametrik katsayilara iligkin tahminler, ¢-istatistikleri ve olasilik degerleri
goriilmektedir. Parametrik regresyonda oldugu gibi ¢ -istatistikleri, parametre tahminlerinin
standart hatalara boliinmesi ile elde edilmektedir. ¢ -istatistiklerinin anlamli olmasi, incelenen
bagimsiz degiskenin site icerisindeki dairelerin sayis fiyatlari {izerindeki etkisinin anlamli

oldugunu ifade eder. Bu testi ger¢eklestirmek i¢in sabit katsay1 dahil biitiin katsayilar i¢in,

Hy:p;=0
H,:B,#0

hipotezleri test edilmelidir. H( hipotezinin kabul edilmesi, katsaymin istatistiksel

acidan anlamli olmadigini ifade eder. Bu durumda degiskenlerin etkisinin yorumlanmasi
anlamsiz olacaktir. Ornegin, daha &nce yorumlandigi gibi diger degiskenlerin etkisi sabit
tutuldugunda, salon metrekaresindeki bir birimlik artig, site igerisindeki dairelerin satis
fiyatin1 ortalama 3004 TL arttirmaktadir. Bu sekildeki bir yorum, salon degiskenine ait

katsaymin istatistiksel olarak anlamsiz ¢ikmasi durumunda yapilamaz.

Tablo 5.4 incelendiginde, Tiim parametrik bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken
tizerindeki etkisini gosteren parametrik katsayilarin istatistiksel olarak anlamli olduklar
goriilmektedir. Bu durumda, semiparametrik regresyon modelinin parametrik bolimii igin

yapilmis olan biitlin yorumlarin gecerli oldugu sonucuna varilir.

Semiparametrik regresyon modelinin parametrik olmayan bilesenine ait ¢ikarimlar,
dordiincii boliimde analtildigi gibi, F -testi ve giiven bantlart yardimiyla yapilir. F -testi,
semiparametrik modele dahil edilecek fonksiyonun, dogrusal olarak ya da piiriizsiiz bir

fonksiyon olarak mi1 dahil edilmesinin uygunlugunu her degisken igin,

H ) :Dogrusal Fonksiyon
H , :Puriizsiz F onksiyon[s(xi ]
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hipotezleri ile test eder. H( hipotezinin kabul edilmesi, ilgili degiskenin dogrusal bir

fonksiyon olarak modele dahil edilmesi gerektigini ifade eder. Bu dogrultuda Tablo 5.4
incelendiginde; yatak odasi, balkon ve koridor (metrekareleri) degiskenlerinin olasilik
degerleri 0.001 anlam diizeyinde bile istatistiksel olarak 6nemli bulunmustur. Dolayisiyla, s6z
konusu degiskenlerin semiparametrik regresyon modeline diizgiinlestirilerek (piiriizsiiz bir

fonksiyon olarak) dahil edilmesi gerektigini ifade etmektedir.

Piiriizsiiz fonksiyonlarm anlamlilhig: giiven bantlar ile de incelenebilmektedir. ilgili
degiskenler icin giiven bantlar1 Sekil 5.3’de gdsterilmektedir. Incelendigi gibi bu grafikler,
site igerisindeki dairelerin satis fiyatlarinin ilgili degiskene gore degisimini gdostermektedir.
Sekil 5.3’de {i¢ degisken i¢in kesikli cizgiler gliven bantlarim1 ifade etmektedir. Giiven
bantlarinin, genis olmayan bir aralikta ve diiz ¢izgi ile neredeyse ayni dogrultuda olmasi

istatistiksel olarak anlamlilig1 ve yapilan tahminlerin kalitesini ifade eder.

Sekil 5.3’de yatak odasi metrekaresinin degisim egrisi ile giiven bantlar1 yiiksek
metrekarelere kadar ayni dogrultuda ve dar bir araliktadir. Yiiksek metrekarelere gelindiginde
tist sinir yon degistirmektedir. Ancak bu durum fonksiyonun anlamliliin1 bozmamaktadir.
Sadece diisiik metrekarelerde yapilan tahminlerin ¢ok daha giivenilir oldugunu ifade
etmektedir. Koridor metrekaresinin ve balkon metrekaresinin grafigi incelendiginde ayni
durum s6z konusu olmaktadir. Ancak, balkon metrekaresi grafiginde diger degiskenlerin

giiven bantlarina gore degisim egrisinden daha az bir sapma goriilmektedir.

Yapilan incelemeler sonucunda semiparametrik modelinin, parametrik bolimiindeki
degiskenlerin ve parametrik olmayan boliimiindeki piiriizsiiz fonksiyonlarin istatistiksel

olarak anlamli oldugu sonucuna ulasilir.

Bu asamadan sonra, semiparametrik regresyon modelindeki, bagimli degiskenin
bagimsiz degiskenlerle yeterince agiklanip aciklanamadigi incelenmistir. Bu degisimin
Olciisii, Rz(adj) olarak ifade edilen diizeltilmis belirlilik katsayis1 ve agiklanan sapmadir.
Tablo 5.4 incelendiginde, diizeltilmis belirlilik katsayisinin %95.5 oldugu goriilmektedir. Bu
durumda, site icerisindeki dairelerin sayis fiyatindaki degisimlerin %95.5’1 modeldeki
bagimsiz degiskenlerce agiklanabildigi sonucuna ulasilir. Agiklanan sapma degeri %96.7
olarak hesaplanmistir. Aciklanan sapma degerinin yiiksek olmasi modelin tahmin kalitesinin

oldukga yiiksek oldugunu ifade etmektedir.

Son olarak, su ana kadar olusturulan olusturulan dort semiparametrik regresyon
modelinin diizeltilmis belirlilik katsayilar1 ve agiklanan sapma degerleri incelenmistir ve

Tablo 5.5 olusturulmustur.
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Tablo 5. 5: Semiparametrik Regresyon Modellerinin Diizeltilmis Belirlilik Katsayilari ve
Aciklanan Sapma Degerleri

1.Model R’(adj)= 0.954 Aciklanan Sapma= %96.5
2.Model R*(adj)= 0.955 Aciklanan Sapma= %96.5
3.Model R*(adj) = 0.953 Aciklanan Sapma= %96.4
4 Model R*(adj) = 0.955 Agiklanan Sapma= %96.7

Tablo 5.5°de goriilen 1. Model cephe degiskenini iceren, 2. Model (temel model)
cephe degiskeni c¢ikartilmis ancak biitiin stirekli degiskenlerin diizgiinlestirildigi, 3. Model
sadece yatak odasi, balkon ve koridor degiskenlerin diizgiinlestirildigi ancak istatistiksel
olarak anlamsiz olan su deposu degiskenini i¢eren, 4. Model ise su deposunun ¢ikartilmasiyla
olusan modelleri ifade etmektedir. Agiklandig1 lizere birinci ve ikinci modeller, degiskenlerin
yapisin1 belirlemek i¢in olusturulmus modellerdir. Istatistiksel olarak anlamsiz bir degiskenin
modelden ¢ikartilmasi modelin diizeltilmis belirlilik katsayisini arttirmaktadir. 3. modelde
istatistiksel anlamsiz olan bir degiskenin modelde bulunmas: diizeltilmis belirlilik katsayisini
az bir distisle etkilemektedir. Son model ise diizeltilmis belirlilik katsayisinin ve agiklanan

sapma degerinin birlikte en yiiksek oldugu modeldir.

5.2.6.2. Son Semiparametrik Regresyon Modeline Iliskin Varsayimlarin

Incelenmesi

Boliimde anlatildig: {izere, semiparametrik regresyon modellerinde tahmin, ¢ikarim
yapabilmek ve tutarli tahminler gergeklestirmek icin parametrik regresyon modellerinde
oldugu gibi baz1 varsayimlarin saglanmasi gerekir. Semiparametrik regresyon modellerinde,
varsayimlardan sapmalar gergeklesebilmektedir. Ancak, bu modellerde amag varsayimlardan

sapmalarin goz ard1 edilebilecek diizeyde olmasidir.

Karar verilen son semiparametrik regresyon modelinin varsayimlart R programinda
“gam.check” komutu ile incelenmistir. Oncelikle, bagimli degiskenin normallik varsayimi

Sekil 5.4 yardimiyla incelenmistir.
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Sekil 5. 4: Normallik Varsayimm I¢in Olusturulan Q-Q Grafigi

Sekil 5.4 incelendiginde bagimli degiskeninin dagiliminin yaklasik normal dagilimdan

geldigi kabul edilebilmektedir.

Ikinci olarak hata terimlerinin rassallig1 varsayimi Sekil 5.5 yardimiyla incelenmistir.
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Sekil 5. 5: Tahmin Degerleri ve Artiklara Iliskin Grafik

Bu amagla tahmin degerleri (y) ve artiklar arasindaki iligki incelenmistir. Bu

grafikteki noktalarin tesadiifi olarak dagildigi ve varsayimin gergeklestigi sonucuna

ulasilmaktadir.

Son olarak modelin genel degerlendirmesini yapmak amaciyla, ger¢ek degerlere ()

kars1 tahmin degerlerinin ( y ) grafigi incelenmis ve Sekil 5.6’da gosterilmistir.
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Sekil 5. 6: Gercek Degerlere Kars1 Tahmin Degerlerinin Grafigi
Sekil 5.6 incelendiginde, uygulanan semiparametrik regresyon modeli kiiciik
gresy

degerlerde daha iyi tahmin yapmaktadir. Genel olarak modelin giivenilir tahminler yaptigi

sonucuna ulasilmaktadir.
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6. SONUCLAR

Parametrik ya da parametrik olmayan regresyon analizinde amag, en iyi modeli
bulmak ve bu modellerle giivenilir tahminler elde etmektir. Parametrik regresyon analizi,
bagimli degiskenler ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkilerin dogrusal ya da ikinci
boliimde incelenen {iistel dontistiirme yontemleri ile dogrusallastirilabilecegini ve parametrik
fonksiyonlarin kullanilabilecegini varsayar. Parametrik olmayan regresyon analizi ise
varsayim gerektirmeden, veriye en uygun egriyi tahmin eder. Ancak, birden fazla bagimsiz
degisken olmasi1 durumunda ¢ok boyutlulugun yarattig1 sikint1 nedeniyle parametrik olmayan
regresyon analizi 6zellikle yorum asamasinda kullanigsiz olmaktadir. Bu durumda dordiincii

boliimde incelenen toplamsal modeller ve semiparametrik modeller devreye girmektedir.

Toplamsal modeller, bagimli degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin
dogrusal olmadigim1 ve diizgiinlestirilerek modele dahil edilmesi gerektigini ifade eder.
Ayrica, toplamsallik varsayimi modelin yorumlanmasi asamasinda biiyiikk kolaylik
saglamaktadir. Toplamsal modellerde biitiin bagimsiz degiskenler modele diizgiinlestirilerek
dahil edilir. Ancak, baz1 degiskenler bagimli degisken ile dogrusal iliski igerisinde iken, baz1
degiskenler dogrusal olmayan ya da parametrik olmayan iligki i¢erisinde bulunabilirler. Boyle
bir durumda parametrik ve parametrik olmayan olmak {izere iki boliimden olusan

semiparametrik regresyon analizi devreye girer.

Semiparametrik regresyon analizinde 6nemli olan, modele diizgilinlestirilerek dahil
edilecek degiskenlerin, hangi diizgiinlestirme yontemi ile diizgiinlestirilecegi ve buna bagh
olarak diizeltme parametresinin se¢imidir. ikinci boliimde diizeltme teknikleri ayrintili bir
sekilde incelenmis ve incelemeler sonucu splayn diizeltme tekniginin diger tekniklere gore

daha iyi tahminler elde ettigi gérilmistiir.

Splayn diizeltme tekniginde en 6nemli adim, en iyi diizeltme parametresi olan A ’y1
secmektir. A parametresinin se¢imi icin gelistirilen yontemler iiciincii béliim olan otomatik
diizeltme baglig1 altinda ayrintilariyla incenmistir. Bu ¢alismanin konusu olan semiparametrik
regresyon modellerinde kullanilan splayn diizeltme tekniginde, otomatik seg¢im,
(genellestirilmis ¢apraz gecerlilik kriterinde) en gilivenilir sonuglara ulasilmasin

saglamaktadir.

Bu calismanin uygulama konusu olan, site igerisindeki dairelerin satig fiyatlarini

etkileyen ozelliklerin incelenmesi besinci boliimde ayrintilariyla yer almistir. Uygulamada
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oncelikle, modele diizgiinlestirilerek dahil edilmesi gereken degiskenler belirlenmistir.
Modelde kukla degiskenler oldugundan semiparametrik regresyon analizinin uygulanmasi
uygun bulunmustur. Biitiin degiskenlerin, diizgiinlestirilerek modele dahil edilmesi

durumunda toplamsal modeller uygulanmalidir.

Semiparametrik regresyon analizinin 6nemli bir o6zelligi, bagimli degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iligkilerin seklini istatistiksel testlerle belirleyebilmesidir.
Yani, bir degiskenin diizglnlestirilerek, dogrusal ya da doniistirme yontemleri ile
dogrusallagtirarak modele dahil edilecegine karar verir. Modellerin birbirlerine olan
Ustiinliigiinii test eder. Semiparametrik regresyon analizi ile modelleme yapilmasa bile, bu
analiz teknigini kullanarak degiskenlerin yapilarinin belirlenmesi en iyi tahminlere
ulasilmasii saglayacaktir. Uygulamada, istatistiksel olarak anlamsiz olan degiskenler
belirlenmis, semiparametrik regresyon modelleri ile dogrusal, logaritmik ve Kkaresel
dontigiimle olusturulan modeller karsilastirilmistir. Uygulanacak son modele karar verilmesi
asamasinda su deposu degiskenin istatistiksel olarak anlamsiz oldugu tespit edilmis ve
modelden ¢ikartilarak yeni bir model olusturulmustur. Sonug olarak, salon, banyo metrekaresi
degiskenlerinin ve oda sayis1 degiskenlerinin semiparametrik modelin parametrik boliimiinde,
diger degiskenlerin ise modelin parametrik olmayan boliimiinde yer aldig1 model en iyi model

olarak secilmistir.

Son semiparametrik modelin, parametrik boliimiindeki degiskenlerin anlamlilig1 ¢
testleri ile, parametrik olmayan boliimdeki degiskenlerin yani diizgiinlestirilerek modele dahil

edilmis degiskenlerin anlamliliklar ise, F' testleri ve gliven bantlariyla incelenmistir.

Bu agsamadan sonra, olusturulan dort semiparametrik regresyon modelinin diizeltilmis
belirlilik katsayilar1 ve agiklanan sapma degerleri karsilastirilmis ve son olarak karar verilen
modelin en iyi model olduguna karar verilmistir. Karar verilen en iyi modelde,
semiparametrik regresyon varsayimlari incelenmis ve tahmini etkilemeyecek diizeyde bazi

sapmalarin oldugu grafiklerle belirlenmistir.

Sonug olarak, semiparametrik regresyon analizi parametrik regresyon modellerinin
tahmin ve yorum kolayligin1 ve parametrik olmayan regresyon analizinin esneklikligini
birlestirir. Ayrica, degiskenlerin modele nasil dahil edilmesi gerektigini belirlediginden diger

regresyon modellerine gore ciddi derecede listiinliik saglar.
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EK-A: Diizeltme Tekniklerinin Karsilastirilmasinda Kullanilan R
kodlar

# Cahistirllmasi Gereken Kiitiiphaneler
library(SemiPar)
library(splines)
# Cok Dalgal Bir Fonksiyonel Fonksiyon Olusturulmasi
trans<-function(x) {sin(2*pi*x"2)"3}
x<-seq(0,2,by=.01)
y<-trans(x)+.2*rnorm(201)
plot(x,y, pch=1, type="o0", Ity=1, xlab="X", ylab="Y")
# Gercek Iliskinin Grafiginin Cizilmesi
matplot(x, cbind(y, trans(x)),

pch=1, type="pl", Ity=1,

xlab="X", ylab="Y")

loess <- loess(y ~ X, span=0.1)
xhatloess <- x
yhatloess <- fitted(loess)
# Karsilastirma Grafikleri
par(mfrow = ¢(2,2))
# Loess
matplot(x, cbind(y, trans(x)),

type="pl", Ity=2, col=1, pch="",

xlab="X", ylab="Y", main = "Loess", bty ="1")
lines(xhatloess, yhatloess, lwd=1)
# Dogal Kiibik B-splayn
matplot(x, cbind(y, trans(x)),

pch="", type="pl", Ilty=2, col=1,

xlab="X", ylab="Y", main = "Natual Cubic B-Spline", bty = "1")
spl<-lm(y~ns(x, df=15))
lines(x,sp1$fit, Iwd=1)
# Lowess
matplot(x, cbind(y, trans(x)),

pch="", type="pl", Ilty=2, col=1,

xlab="X", ylab="Y", main="Lowess", bty = "1")
lines(lowess(x,y, = 0.05), lwd=1)
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EK-A: Devam

#Splayn Diizeltme
matplot(x, cbind(y, trans(x)),
pch="", type="pl", Ity=2, col=1,
xlab="X", ylab="Y", main="Smoothing Spline", bty = "1")
fit <- spm(y ~ f(x))
lines(fit, se=FALSE, lwd=1
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EK- B: Otomatik Diizeltme Teknigi Simiilasyon Cahsmasi R

Kodlarn

# Cahistirllmasi Gereken Kiitiiphaneler
library(splines)

library(mgcv)

library(SemiPar)

# Fonksiyonun Olusturulmasi
trans<-function(x) {cos(4*exp(x))"4}
x<-seq(0,1,by=.001)

y<- trans(x) + rnorm(1001)

# Degiskenler Arasindaki Gergek Iliskinin Grafigi

matplot(x, cbind(y, trans(x)),
pch=".", type="pl", Ity=1, lwd=1, col =1,
xlab="X", ylab="Y", main="", bty = "1")
# Karsilastirma Grafikleri
par(mfrow = ¢(2,1))

plot(x,y, pch=".", main = "Lowess - 6 Farkli Aralik Degeri", cex=0.85, bty="1")

lines(lowess(x,y, f=0.1), lwd=1, Ity=6)
lines(lowess(x,y, f=0.2), lwd=1, Ity=2)
lines(lowess(x,y, f = 0.3), lwd=1, Ity=3)
lines(lowess(x,y, f=0.4), lwd=1, Ilty=4)
lines(lowess(x,y, f=0.5), lwd=1, Ity=5)
lines(lowess(x,y, f=0.6), lwd=1, Ity=1)
fit <- spm(y ~ f(x))

plot(x,y, pch=".", main = "Splayn Diizeltme —Otomatik Diizeltme", cex=0.85, bty="1")

lines(fit, se=FALSE, lwd=1)
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EK- C: Site Igerisindeki Dairelerin Satis Fiyatim Etkileyen
Ozelliklerin Semiparametrik Regresyon Modeli Ile
Incelenmesine ilskin R Kodlar:

# Cahistirilmasi Gereken Kiitiiphaneler
library(foreign)

library(mgcv)

# Veri setinin R Programina Aktarilmasi

site <- read.table("c:/site2.csv", header=TRUE, sep=",",)
site

attach(site)

# Kukla Degiskenlerin Belirlenmesi

cephef <- (factor(cephe))

cephef

odaf <- (factor(odasay))

odaf

# Degiskenlerin Orijinal Grafiklerinin Cizilmesi
par(mfrow=c(2,3))

plot(mod.1, select=1, rug=FALSE, se=TRUE, ylab="Satis Fiyati", xlab="Salon",
residual=FALSE, bty="1", shift=301749)

points(salon, fiyat, pch=".", cex=1.75)

plot(mod.1, select=2, rug=FALSE, se=TRUE, ylab="Satis Fiyati", xlab="Yatak Odasi",
residual=FALSE, bty="1", shift=301749)

points(ebyatakod , fiyat, pch=".", cex=1.75)

plot(mod.1, select=3, rug=FALSE, se=TRUE, ylab="Satis Fiyati", xlab="Banyo",
residual=FALSE, bty="1", shift=301749)

points(banyo, fiyat, pch=".", cex=1.75)

plot(mod.1, select=4, rug=FALSE, se=TRUE, ylab="Satis Fiyati", xlab="Koridor",
residual=FALSE, bty="1", shift=301749)

points(koridor, fiyat, pch=".", cex=1.75)

plot(mod.1, select=5, rug=FALSE, se=TRUE, ylab="Satis Fiyati", xlab="Balkon",
residual=FALSE, bty="1", shift=301749)

points(balkon, fiyat, pch=".", cex=1.75)
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# Temel Semiparametrik Modelin Olusturulmasi

base <- gam(fiyat ~ s(salon, bs="cr") + oda + cephe + s(yatak odasi , bs="cr") + s(banyo,
bs="cr")+ s(koridor, bs="cr") + s(balkon, bs="cr")+ su deposu, data=site)

summary(base)
# Cephe Degiskeni Cikartildiktan Sonra Yeni Modelin Olusturulmasi

mod.1 <- gam(fiyat ~ s(salon, bs="cr") + oda + s(yatak odasi, bs="cr") + s(banyo, bs="cr")+
s(koridor, bs="cr") + s(balkon, bs="cr")+ su deposu ,data=site)

summary(mod.1)
plot(mod.1)
# Dogusal Olmayan iliskilerin Belirlenmesi I¢in Olusturulan Modeller

mod.2 <- gam(fiyat ~ salon + oda + s(yatak odas1 , bs="cr") + s(banyo, bs="cr")+ s(koridor,
bs="cr") + s(balkon, bs="cr") + sud eposu ,data=site)

mod.3 <- gam(fiyat ~ s(salon, bs="cr") + oda + yatak odasi + s(banyo, bs="cr")+ s(koridor,
bs="cr") + s(balkon, bs="cr") + su deposu ,data=site)

mod.4 <- gam(fiyat ~ s(salon, bs="cr") + oda + s(yatak odas1 , bs="cr") + banyo+ s(koridor,
bs="cr") + s(balkon, bs="cr") + su deposu ,data=site)

mod.5 <- gam(fiyat ~ s(salon, bs="cr") + oda + s(yatak odasi , bs="cr") + s(banyo, bs="cr")+
koridor + s(balkon, bs="cr") + su deposu, data=site)

mod.6 <- gam(fiyat ~ s(salon, bs="cr") + oda + s(yatak odasi , bs="cr") + s(banyo, bs="cr")+
s(koridor, bs="cr") + balkon + su deposu ,data=site)

# Olusturulan Modellerin Temel Model ile Karsilastiriimasi
anova(mod.2, mod.1, test="Chisq")

anova(mod.3, mod.1, test="Chisq")

anova(mod.4, mod.1, test="Chisq")

anova(mod.5, mod.1, test="Chisq")

anova(mod.6, mod.1, test="Chisq")

# Logaritmik Modeller

mod.7 <- gam(fiyat ~ log(salon) + oda + s(yatak odasi , bs="cr") + s(banyo, bs="cr")+
s(koridor, bs="cr") + s(balkon, bs="cr") + su deposu ,data=site)

mod.8 <- gam(fiyat ~ s(salon, bs="cr") + oda + log(yatak odasi) + s(banyo, bs="cr")+
s(koridor, bs="cr") + s(balkon, bs="cr") + su deposu ,data=site)

mod.9 <- gam(fiyat ~ s(salon, bs="cr") + oda + s(yatak odasi , bs="cr") + log(banyo)+
s(koridor, bs="cr") + s(balkon, bs="cr") + su deposu ,data=site)

mod.10 <- gam(fiyat ~ s(salon, bs="cr") + odaf + s(yatak odasi , bs="cr") + s(banyo,
bs="cr")+ log(koridor1) + s(balkon, bs="cr") + su deposu ,data=site)

mod.11 <- gam(fiyat ~ s(salon, bs="cr") + oda + s(yatak odas1 , bs="cr") + s(banyo, bs="cr")+
s(koridor, bs="cr") + log(balkon1) + su deposu ,data=site)
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# Logaritmik Modellerin Temel Model ile Karsilastiriimas
anova(mod.7, mod.1, test="Chisq")

anova(mod.8, mod.1, test="Chisq")

anova(mod.9, mod.1, test="Chisq")

anova(mod.10, mod.1, test="Chisq")

anova(mod.11, mod.1, test="Chisq")

# Karesel Modeller

mod.12 <- gam(fiyat ~ salon + I(salon”2) + s(yatak odas1 , bs="cr") + oda + s(banyo, bs="cr"
+ s(koridor, bs="cr") + s(balkon, bs="cr") + su deposu ,data=site)

mod.13 <- gam(fiyat ~ s(salon, bs="cr") + yatak odas1 + I(yatak odasi*2) + oda + s(banyo,
bs="cr") + s(koridor, bs="cr") + s(balkon, bs="cr")+ su deposu ,data=site)

mod.14 <- gam(fiyat ~ s(salon, bs="cr") + s(yatak odasi , bs="cr") + oda + banyo +
I(banyo”2) + s(koridor, bs="cr") + s(balkon, bs="cr") + su deposu ,data=site)

mod.15 <- gam(fiyat ~ s(salon, bs="cr") + s(yatak odas1 , bs="cr") + oda + s(banyo, bs="cr")+
koridor + I(koridor*2) + s(balkon, bs="cr") + su deposu ,data=site)

mod.16 <- gam(fiyat ~ s(salon, bs="cr") + s(yatak odas1 , bs="cr") + oda + s(banyo, bs="cr")+
s(koridor, bs="cr") + balkon + I(balkon”2) + su deposu ,data=site)

# Karesel Modellerin Modellerin Temel Model Ile Karsilastirilmasi
anova(mod.12, mod.1, test="Chisq")

anova(mod.13, mod.1, test="Chisq")

anova(mod.14, mod.1, test="Chisq")

anova(mod.15, mod.1, test="Chisq")

anova(mod.16, mod.1, test="Chisq")

# Karar Verilen Semiparametrik Regresyon Modeli

mod.17 <- gam(fiyat ~ salon + oda + s(yatak odasi1, bs="cr") + banyo + s(koridor, bs="cr") +
s(balkon, bs="cr")+ su deposu ,data=site)

summary(mod.17)

# Karar Verilen Son Semiparametrik Regresyon Modeli ( Su Deposu Degiskenin
Cikartilmasi)

mod.18 <- gam(fiyat ~ salon + oda + s(yatak odas1, bs="cr") + banyo + s(koridor, bs="cr") +
s(balkon, bs="cr") ,data=site)

summary(mod.17)
# Varsayimlarin Grafiksel Olarak Incelenmesi

gam.check(mod.18)
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