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Bu calismada aykir1 gézlemlerin varliginda en kiigiik kareler regresyonuna alternatif olarak
kullanilan kantil regresyonunda ¢oklu baglanti probleminin ¢oziimii ele alinmistir. Kantil regresyonunda
coklu baglanti probleminin ¢6ziimiinde ridge regresyon yaklasimi kullanilmistir. Ridge tahminine dayali
kantil regresyonunda bazi yanlilik parametre tahminlerinin performansi hata kareler ortalamasina gore
kargilagtirilmistir. Simiilasyon ¢aligmasi sonuglarina gére Hocking, Speed ve Lynn (1976) ile Kibria (2003)
tarafindan onerilen yanlilik parametre tahmin edicileri daha basarili bir performans géstermislerdir.
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Regresyon, Ridge Tahmincisi
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In this study, the solution of the multicollinearity problem was investigated in the quantile
regression which is used as an alternative to the least squares regression in case the outliers. The ridge
regression approach was used to solve the multicollinearity problem in quantile regression. In the quantile
regression based on ridge estimation, the performance of some bias parameter estimates was compared
according to the mean error squares. According to the results of the simulation study, the bias parameter
estimators proposed by Hocking, Speed and Lynn (1976) and Kibria (2003) showed a more successful

performance.
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1. GIRIS

Istatistiksel analizler icerisinde en c¢ok bilinen analizlerden biri de regresyon
analizidir. Regresyon analizi iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskinin
matematiksel olarak modellenmesine imkan saglayan giiglii bir istatistiksel yontemdir.
Regresyon terimi ilk defa Francis Galton tarafindan 1877'de Ingiltere’de sunulan "Tipik
Kalitim Yasalar1" konulu bir makalede tatl bezelyelerin kalitimi ile ilgili ¢alismada
kullanilmistir. Galton ¢alismasinda tohum olarak kullanilan ebeveyn bezelyelerin ¢aplar
ile bu tohumlardan elde edilen yavru bezelyelerin ¢aplar1 arasinda dogrusal bir iligki
belirlemistir. Calismada uzun ¢apli ebeveyn bezelyelerin uzun ¢apli yavru bezelyelere,
kisa capli ebeveyn bezelyelerin kisa ¢apli yavru bezelyelere sahip olma egilimlerine kars1
yavru bezelyelerin caplarmin ana kitle ortalamasina yaklastigimi kendi ifadesi ile
geriledigine dair bulgular elde etmistir. Galton 1877 yilindaki calismasinda “geri
dondiirme” kelimesine karsilik gelen “revert” terimini kullanmis ama 1885 yilindaki
calismasinda “gerileme” kelimesine karsilik gelen “regress” terimini kullanmustir.
Regresyon analizinin gelisimine ikinci 6nemli katki Karl Pearson (1896) calismasi ile
saglanmustir. Pearson (1896) bu yontemi daha genis genel istatistiksel alanlara uygulayip
gelistirmistir. Bu c¢alismalarda bagimli ve bagimsiz degiskenlerin normal dagilim
gosterdigi varsayilmaktadir. Bu kisitlayict varsayim R. A. Fisher 1922 ve 1925
yillarindaki ¢aligmalarla sadece bagimli degiskenin kosullu dagilimmin normal dagilima
sahip olmasi sekliyle uygulanarak, regresyon analizinin daha yaygim kullanimina imkéan
saglamistir.

Regresyon terimi ilk kullanimi gerileme kavramini agsmis istatistik¢iler ve farkl
bir¢ok disiplindeki aragtirmacilar tarafindan yaygin bir sekilde kullanilan istatistiksel bir
yontem haline gelmistir. Giinlimiizde regresyon terimi degiskenler arasinda dogrusal
baglant1 bulunmasi ve egri uydurma ile es anlamli hale gelmistir. Birgok regresyon analizi
tiirli varken, 6ziinde hepsi bir veya birden fazla bagimsiz degiskenin bagimli degisken
iizerindeki etkisini incelemektedir.

Gergek uygulamalarda bagimli degisken tam olarak aciklayicit degiskenlerden
tahmin edilemez. Bunun yerine, her bir bagimsiz degiskenin sabit bir degerine verilen
cevap rastgele bir degisken olarak kabul edilir ve bu rastgele degiskenin kosullu merkezi
egilim olgiisti ile ilgilenilir. En yaygmn kullanilan merkezi egilim Olgiileri ortalama,
medyan (ortanca), mod (tepe deger) ve g¢eyrekliklerdir. Klasik regresyon analizinde

kosullu merkezi egilim 6lgiisii olarak ortalama kullanilir. Kosullu ortalamay1 kullanan



regresyon modellerinde, her bir bagimsiz degiskenin sabit degerleri i¢in bagimh
degiskenin ortalamasiyla bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iligki
aciklanir. Kosullu ortalama fonksiyonu ile modelleme basit dogrusal regresyon, ¢oklu
regresyon, agirlikli en kiigiik kareler kullanilarak farkli varyansli hatalara sahip modeller
ve dogrusal olmayan regresyon modeller dahil olmak tizere genis bir regresyon
modelleme yaklasimi ailesinin ¢ekirdegini olusturur. Kosullu ortalama cazip 6zelliklere
sahiptir. Uygun kosullar altinda kosullu ortalama modellerinin tahmin edicileri olan En
Kiiciik Kareler (EKK) ve En Cok Olabilirlik (MLE) tahmin edicileri etkili istatistiksel

ozelliklere sahiptirler ve yorumlanmalar1 basittir (Hao ve Naiman, 2007).

Kosullu ortalama kullamigh ve yararli bircok 6zellige sahip olmasma karsin
ortalamanin icerdigi dezavantajlari tagirlar. Aykir1 gézlemlerin varliginda ortalama uygun
bir merkezi egilim 6l¢lisii olmadigi icin regresyon analizinde kosullu ortalamaya dayali
bir modelleme uygun olmaz. Bagimli degiskenin dagiliminin kalin-kuyruklu oldugu ve
aykir1 degerlerin var oldugu durumlarda, kosullu ortalama modellerinin kullanilmasi
uygun degildir. Ayrica bagimli degiskenin dagilimmin ¢arpik bir dagilima sahip oldugu

durumlarda da kosullu ortalama modelleri iyi sonuglar vermeyebilir.

Kosullu ortalamay1r temel alan klasik regresyon modellerinde parametre
tahmininde kullanilan EKK ve MLE yontemlerinin cazip istatistiksel 6zelliklere sahip
olmasi i¢in hatalarin normal dagilma sahip olmasi, sabit varyans ve bagimsiz degiskenler

arasinda ¢oklu baglant1 olmamasi gibi varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir.

Model varsayimlarinin saglanmamasi durumunda alternatif regresyon yontemleri
kullanilmaktadir. Aykir1 gozlem, hatalarin normal dagilim gostermemesi ve degisen
varyans durumlarinda yaygin bir kullanima sahip alternatif regresyon yontemlerinden biri

de Kantil Regresyon (KR)’udur.

Koenker ve Bassett (1978), klasik dogrusal regresyon modellerinin kisitlarini
ortadan kaldirmak i¢in herhangi bir kantil degerinde bagimli degisken ile bagimsiz
degisken ya da degiskenler arasindaki fonksiyonel iligkinin tahmininde kullanilan ve
kantil regresyon olarak adlandirilan bir yontem gelistirmislerdir. KR unun temel 6zelligi
kosullu merkezi egilim Sl¢iisii olarak kantilleri kullanmasidir. Kantiller duyarli olmayan
merkezi egilim 6lgiileri olarak aykir1 gézlemlerden etkilenmezler ve bu 6zelligi ile kantil

regresyonunun tahmin edicileri EKK regresyonuna gore aykir1 degerlere karsi daha



saglamdirlar. Ayrica farkli kantillerin kullanimi ile KR’unda degiskenler arasindaki

iliskinin daha kapsamli bir analizi elde edilebilir.

KR, EKK regresyonuna ve tipik olarak bagimsiz ve bagimli degiskenler
arasindaki iligkilerin tiim seviyelerde ayni oldugunu varsayan ilgili yontemlere alternatif
olusturur. EKK regresyonunda amag, bagimli degiskene ait gozlem degerleri ile
regresyon dogrusu ile tahmin edilen degerleri arasindaki farklarin kareleri toplamini ifade
eden hata kareler toplamini en kii¢iiklemektir. Buna karsilik, KR, regresyon dogrusu ile
elde edilen tahmin degerleri ile gozlenen degerler arasindaki mesafeleri diferansiyel

olarak agirliklandirir ve daha sonra agirliklandirilmis mesafeleri en aza indirmeye ¢aligr.

Bu calismada aykir1 gézlem, hatalarin normal dagilim gostermemesi ve farkli
varyans durumlarinda EKK regresyonuna alternatif olarak kullanilan saglam istatistiksel
yontemlerden kantil regresyonunda coklu baglant1 problemi i¢in ridge tahminlerinin

performansi incelenecektir.

Klasik regresyon analizinde EKK tahmin edicilerinin en kiigiik varyansa sahip
olmas1 i¢in bagimsiz degiskenler arasinda iliski olmamasi gerekmektedir. Bagimsiz
degiskenler arasinda iliski olmasi ¢oklu baglant1 problemi olarak ifade edilmektedir.
Coklu baglant1 durumunda EKK tahmin edicileri yansizlik 6zelligini korumasina karsi en
kii¢iik varyansa sahip olma 6zelligini yitirirler ve etkin bir tahmin edici olmaktan ¢ikarlar.
Coklu baglant1 probleminin ¢dziimiinde yan kullanarak tahmin edicilerin varyansini
kiigiiltme temelli regresyon yontemleri kullanilabilmektedir. En yaygin kullanilan yanlh
tahmin edicilerden biri de ridge tahminidir. Ridge tahmininde X bagimsiz degiskenlere
ait gozlem degerlerinden olusan tasarim matrisi olmak tizere EKK yonteminde kullanilan
X'X matrisinin kosegen degerlerine yanhilik parametresi eklenerek ¢oklu baginti
probleminin etkisi azaltilmaktadir. Ridge regresyon (RR)unda yanlilik parametresi k
karmagsik bir fonksiyona sahiptir. Yanlilik parametresi k, tahminlerin varyansinin
degisiminde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu nedenle ridge regresyonunda yanlilik
parametresinin se¢imi olduk¢a 6nemlidir. Yanlilik parametresinin se¢imi i¢in literatiirde
birgok yontem Onerilmistir.

Calismada oncelikle KR’u ve RR’u incelenecektir. Sonrasinda aykir1 gozlem,
hatalarin normal dagilima sahip olmamas1 veya farkli varyans durumlarma ek olarak
coklu bagint1 problemi iceren veri setlerinin analizi i¢in ridge tahminine dayal kantil
regresyonu tanimlanacaktir. Simiilasyon c¢aligmasi ile ridge tahminine dayali KR’unda

yanllik parametresi k’nin tahmini igin literatiirde yaygin olarak kullanilan bazi tahmin



edicilerin performansi hata kareler ortalamasi kriteri ile karsilastirilacaktir. Buna ek
olarak aykir1 gézlem ve ¢oklu baglanti problemi igeren tobacco veri setinde tekrarli k

katmanli ¢apraz dogrulama ile yanlilik parametresi tahminlerinin etkinligi incelenecektir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Hoerl ve Kennard (1970) ¢alismalarinda, ¢oklu regresyonda, en kiigiik hata kareler
toplamina dayanan parametre tahminlerinin, tahmin vektorleri ortogonal degilse, hatali
degilse, yetersiz olma ihtimalinin yiiksek oldugunu gostermislerdir. Onerilen, X'X
matrisinin kosegenine kiiciik pozitif sayilarin eklenmesine dayanan bir tahmin prosediirii
olduguna deginmislerdir. Sunulan ridge izleri, iki boyutta ortogonalitenin eklerini
gosterme yontemidir. Daha sonra, daha kiiclik hata kareler ortalamasiyla yanli tahminler
elde etmek i¢cin X'X matrisinin nasil artirilacagi gosterilmistir.

Marquardt ve Snee (1975) calismalarinda, yanli tahminin veri analizi ve
modeldeki kullanimini incelemislerdir. RR teorisi ve genellestirilmis ters regresyonla
iligkisini gozden geciren bir simiilasyon deneyinin sonuglarin1 ve pratikte ridge
regresyonun kullanimina iliskin ti¢ 6rnek ile sunmuslardir. Degisken se¢im prosediirleri,
model dogrulama, RR ve genellestirilmis ters regresyon hesaplamaya iliskin yorumlar yer
almaktadir. Burada incelenen 6rnekler, tahmin degiskenleri oldugundan yiiksek dereceli
korelasyonu RR yontemi, EKK yonteminden daha iyi tahmin etmekte ve degisken se¢imi
icin glivenli katsayilar iirettigi sonucuna ulagmiglardir.

Marquardt ve Snee (1975) calismalarinda, yanli tahminin veri analizi ve
modeldeki kullanimini incelemislerdir. RR teorisi ve genellestirilmis ters regresyonla
iliskisini gozden gegiren bir simiilasyon deneyinin sonuglarini ve pratikte RR’un
kullannomina iligkin ii¢ Ornek ile sunmuslardir. Degisken secim prosediirleri, model
dogrulama, RR ve genellestirilmis ters regresyon hesaplamaya iliskin yorumlar yer
almaktadir. Burada incelenen ornekler, tahmin degiskenleri oldugundan ytiksek dereceli
korelasyonu ridge regresyon yontemi EKK yonteminden daha iyi tahmin etmekte ve
degisken se¢imi icin giivenli katsayilar iirettigi sonucuna ulagmiglardir.

Koenker ve Basett (1978) calismalarinda, konum modelinde siradan Ornek
kantilini veren basit bir minimizasyon problemini yeni bir sinif olusturan dogrusal modele
genellestirmiglerdir ve bu istatistikleri “regresyon kantili” olarak adlandirmislardir.
Tahmin ediciler KR yonteminde hatalarin mutlak toplamini en aza indirmektedir. Bazi es
varyans Ozellikleri ile regresyon kantillerin ortak asimptotik dagilimlar1 ayrica bu
calismada yer almistir.

Cessie ve Houwelingen (1992) caligmalarinda, parametre tahminlerini
iyilestirmek i¢in ve ileriye doniik tahminler tarafindan yapilan hatay: azaltmak icin ridge

tahmininin lojistik regresyonda nasil kullanilacagini gostermislerdir. Bilinmeyen ridge



parametresini segmenin farkli yollarini arastirmiglardir. RR’u kullanimi, over kanseri
olan hastalarin deoksiriboniikleik asit (DNA) histogramlarinim bir fonksiyonu olarak iki
yillik sagkalim olasiliklar1 i¢in prognostik bir endeks gelistirerek hesaplamiglardir.

Lee ve Tanaka (1999) ¢alismalarinda, kantil regresyon tekniklerine dayali yeni
aralik regresyon analizi Onermislerdir. Bulanik bir ortamda bir olayin analizi i¢in, iki
aralikli yaklasim modelini 6nermislerdir. Bu yaklagimla ¢alismanin temel amaci {ist ve
alt yaklasim modellerinin bulunmasi ve bunlar1 belirli bir ortami bulanik bir ortamda
temsil etmek i¢in bulanik bir model olarak birlestirilmesi seklindedir.

Aktas ve Yilmaz (2003) caligmalarinda, ¢coklu regresyon analizi uygulamalarinda
karsilagilan problemlerden birisi olan ¢oklu baglanti problemi oldugundan
bahsetmiglerdir. Regresyon modelindeki bagimsiz degiskenleri modelden ¢ikarmadan
EKK tahminine nazaran daha kiigiik hata kareler ortalamasi saglayan, fakat yanl olan RR
tahmini ile son zamanlarda RR tahminine alternatif olarak kullanilan Liu tahmin
edicisinin karsilastirilmasini yapmiglardir.

Kibria (2003) calismasinda, RR analizinde, ridge parametresi olan k’nin tahmini
Oonemli bir problem olduguna ve boyle bir parametreyi tahmin etmek i¢in birgcok yontemin
mevcut olduguna deginmistir. Calismasinda bu yontemlerden bazilarmi ele almis ve
ayrica genellestirilmis RR yaklasimina dayanan bazi yeni tahmin ediciler onermistir.
Onerilen tahmin edicilerin performansmni en kii¢iik hata kareler ortalamasi (MSE)
kriterine dayandrrarak degerlendirmek icin bir simiilasyon c¢aligmasit yapmustir.
Simiilasyon ¢alismasi, belirli kosullar altinda Onerilen tahmin edicilerinin EKK
tahminlerine ve diger popiiler tahmin edicilerle karsilastirildiginda iyi bir performans
sergiledigini gostermektedir. Son olarak sayisal bir ornek analiz etmis ve sonuclari
simiilasyon sonuclarini belli bir dereceye kadar destekledigi sonucuna ulagmaistir.

Yu ve ark. (2003) galismalarinda, KR yonteminin ortalama regresyondan daha
eksiksiz bir istatistiksel model sundugunu ve yaygin uygulama alanlarmnin oldugundan
bahsederek bu teknigi incelemislerdir. KR’un ilag ve hayatta kalma analizi, finansal ve
ekonomik istatistikler ve g¢evresel modelleme gibi bir¢ok uygulama alaninda
kullanildigindan s6z ederek bunlarin tahminlerindeki gesitli yaklagimlar1 ele almislardir.
KR’un ¢ok faydali ii¢ istatistiksel konseptte giiclii baglantilar1 oldugunu bunlarin
regresyon, saglamlik ve asir1 deger teorilerini gostermislerdir. KR un parlak bir gelecegi
olduguna deginmisler ve mevcut ¢aligma alanlarini ana hatlariyla belirleyerek ileri de

yapilacak olan ¢aligmalara onerilerde bulunmuslardir.



Martins ve Pereira (2004) calismalarinda, KR yOntemini egitime geri doniis
tahminleri, okullagsma ve ticret esitligi arasindaki iligkiyi tahmin etmek kullanilmistir.
1990 yilina ait 16 tilke i¢in erkek iscilere yonelik verileri ¢aligmalarinda kullanmiglardir.
Okula doniisti daha yetenekli bireyler i¢cin gdzlemlenebilir 6zelliklerine bagli olarak daha
yiiksek bulmuslardir. Bu okullasmanin diizeyler arast iicret esitsizligi izerinde olumlu bir
yonde etkisi oldugunu gostermislerdir.

Khalaf ve Shukur (2005) ¢alismalarinda, Hoerl ve Kennard (1970a) RR tahmin
edicisini ¢oklu baglant1 varliginda normal EKK tahminlerine bir alternatif olarak
sundugunu, tasarim matrisinin kolonlar1 arasinda ¢oklu dogrusallik oldugu zaman ridge
parametresini (K) se¢mek i¢in yeni bir yaklasim, MSE kriterini simiilasyon teknikleri ile
onermisler ve degerlendirmislerdir. Bu yontemlerin 6zelliklerini etkileyebilecek bir dizi
faktoriin degistigine ve bu yaklagimdan gelen MSE'nin hemen hemen her durumunda
Hoerl ve Kennard (1970a) kullanmaya gore daha kiiclik oldugu goriilmiistiir. Calismada
farkli coklu dogrusallik diizeylerine ek olarak, gbzlem sayis1 ve hata farkliliklarmin
degistigini Monte Carlo simiilasyon yontemini kullanilarak incelemislerdir. Her
kombinasyon i¢in 10.000 tekrar kullanilmistir. Metodun degerlendirilmesi, MSE'leri
onerdigi metot ile Hoerl ve Kennard (1970a) arasindaki karsilagtirmalarla yapilmistir.

Sagakli (2005) calismasinda, alternatif regresyon modellerini karsilagtirmistir.
Uygulamasinda OECD iilkelerinin biiyiime oranlarmi farkli model tahminleriyle
incelemistir. Biiytime ile ilgili olarak EKK, KR ve M modelleri tahmin edilerek
karsilagtirma yapilmistir. Biiytime ile ilgili kullanilan veri setinde asir1 degerler oldugunu
saptamistir. Karsilastirma sonucu Robust ve KR modellerinin diger modellere gore ¢ok
daha iyi sonuglar verdigini gostermistir.

Alkhamisi ve ark. (2006) calismalarinda, klasik EKK regresyonu, agiklayict
degiskenlerin yliksek oranda korelasyonlu veya ¢oklu baglant1 olmasi durumunda biiyiik
MSE tahminlerini {irettigine ve tasarim matrisinin siitunlar1 arasinda ¢oklu baglanti
bulundugunda (K) ridge parametresini se¢cmek icin dort degisiklik Onermislerdir.
Onerilen yeni tahmin ediciler, Khalaf ve Shukur (2005) tarafindan onerilenlerin
genisletilmis versiyonlaridir. Bu tahmin edicilerin 6zellikleri, Hoerl ve Kennard (1970a)
ve MSE kriterini kullanan EKK ile karsilastirilmistir. Incelenen tiim tahminciler,
ozelliklerini etkileyebilecek c¢esitli faktorlerin degistigi belli kosullar altinda simiilasyon
teknikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Ek olarak, dnerilen tahmin edicilerden en az
birinin ya digerlerinden daha kiigiik bir MSE'ye sahip oldugu ya da digerinin en iyisi

oldugu gosterilmistir.



Alkhamisi ve Shukur (2007) caliymalarinda, yanli regresyon parametrelerinin
tahmin edicileri i¢in bir takim prosediirlerin gelistirildigine, bu islemlerden birinin de
RR’u oldugunu ve (K) ridge parametresini elde etmek i¢in yeni bir yaklasim 6nerildigini
ve daha sonra Monte Carlo simiilasyonlar1 ile degerlendirildigini ifade etmislerdir. Farkli
gbzlem sayisi, agiklayici degiskenler arasindaki korelasyonun giicii ve hata terimlerinin
dagilimi i¢in bir dizi model arastirmiglardir. MSE kriteri, bilinen tahmin edicilerin diger
taninmig tahmin ediciler ile karsilastirildiginda performansinin degerlendirilmesi i¢in
kullanildigina deginmislerdir. Belirli kosullar altinda, 6nerilen tahmin edicilerden en az
birinin, normal EKK tahminlerinden ve Hoerl ve Kennard (1970a) tahmincisinden (HK)
daha kiiciik bir MSE'ye sahip oldugu gostermislerdir. Her model i¢in 1000 tekrar yapilmis
ve MSE’yi ve EKK i¢in MSE’nin diger RR tahminleri i¢in MSE’den daha kii¢iik oldugu
replikasyon oranini (PR) hesaplamiglardir.

Al-Hassan (2008) ¢alismasinda, RR’u ile ilgili gesitli galismalar yaparak ridge
parametresi i¢in k sec¢imi ile ilgilenmistir. Istatistik literatiiriinde ridge parametresi i¢in
bircok algoritma Onerilmistir. Bu makalede, ridge parametresini tahmin etmek i¢in yedi
yontem ele almmustir. Bu tahmin edicilerin performansini MSE’nin minimizasyonu
kriterine gore degerlendirmek i¢in bir simiilasyon calismasi yapilmistir. Simiilasyon
calismasi, belirli kosullar altinda iki tahmin edicinin neredeyse genel olarak iyi
performans gosterdigini gostermektedir. Bu iki tahmin edici GM ve HKB oldugunu
gostermistir..

Sakallioglu ve Kaciranlar (2008) calismalarinda, lineer regresyon modelindeki
parametre vektorii icin yeni bir yanli tahmin ediciyi tanitmislar ve Ozelliklerini
tartismiglardir.  Yeni yanli tahmin edicinin, MSE kriterine gore, normal EKK
tahmincisine, siradan RR tahminlerine ve Liu tahmin edicisine gore istiin oldugunu
gostermislerdir. Ayrica yeni yanli tahmin edicinin performansini1 Liu (2003)’te dnerilen
diger iki 6zel Liu tipi tahmin ediciyle karsilastirmislardir. Bulgular1 Portland ¢imentosu
iizerinde genis bir sekilde analiz edilen veri setine dayanan sayisal bir Grnekle
gostermislerdir.

Altindag (2010) ¢alismasinda, basit regresyon analizi ve ¢oklu regresyon analizi
icin KR, LAD ve EKK yontemlerini incelemis, uygulamalarda bulunmustur. Ug farkl
uygulama verisi kullanilmistir. Birinci uygulamasin da Devlet Meteoroloji
Midiirligi’niin  1999-2006 yillar1 arasmi kapsayan Konya iline ait aylik ortalama
bulutluluk ve aylik toplam giineslenme seri setini kullanmugtir. Ikinci uygulamasin da ise

Devlet Meteoroloji Isleri’nin 2000-2009 yillar1 arasmn1 kapsayan veri setini aylik ortalama



hava sicakhigindaki degismeleri etkileyen etkenler agisindan incelemistir. Ugiincii
uygulamasin da da Birkes ve Dodge (1993)’ten elde edilen veriyle apartman
dairelerindeki yangin sayisindaki degismeleri etkileyen etmenleri incelemistir. KR analizi
sonuglarina karsilik gelen MSE ve MAD degerlerini irdelemistir. En kiigiik MAD ve
MSE degerlerini T = 0.5 kantilinde gergeklestigini belirlemistir.

Topal ve ark. (2010) calismalarinda, goklu baglanti problemi meydana geldiginde
EKK yOnteminin sapmasiz tahminlerinin olmasma ragmen varyanslarmin biiyiik
olmasindan kaynaklanan ger¢ek degerlerinden uzakta olabilmesine deginmislerdir. Coklu
dogrusal baglant1 probleminin olmasi durumun da alternatif olarak temel bilesenler
regresyonu ve RR’u metotlarinin kullanilabilecegini vurgulamislardir. Arastirmalarinda
91 adet farkl yaslara sahip sazan baliklarindan elde edilmis ¢esitli viicut Olgiileri ile
karkas agirliklarmi1 tahmin eden modelin gelistirilmesini amaglamislardir. Sazan
baliklarindan elde edilen viicut 6lgiimleri arasinda meydana gelen ¢coklu dogrusal baglanti
probleminin varligmi tespit etmisler ve EKK yontemi yerine alternatif modeller olan
temel bilesenler regresyonu ile RR yontemlerini uygulamislardir. Ayni1 veri seti ile EKK,
temel bilesenler regresyonu ve RR’u karsilastirmislardir.

Dereny ve Rashwan (2011) calismalarinda, c¢oklu dogrusal baglant1 probleminin
¢oziimii i¢in birgok fakli regresyon modellerini tanitmislardir. Bu yontemler,
genellestirilmis RR’u, direkt RR’u ve standart RR’u yontemlerini incelemislerdir. RR
tahmin edicilerin Ozellikleri ve yanli RR parametresini se¢me yoOntemlerine
deginmislerdir.RR yontemleri ve klasik EKK yontemi arasindaki karsilastirmay1 yapmak
icin simiilasyon verilerini kullanmislardir. Calismanin sonuglarma gore; RR’un c¢oklu
dogrusal baglant1 probleminin varliginda EKK yonteminden daha iyi sonuglar verdigini
gostermislerdir.

Karakus (2011) ¢alismasinda, klasik regresyon yonteminin uygulanabildigi veri
setlerine RR yonteminin de uygulanabilecegini ancak c¢oklu dogrusal baglanti
probleminin olmasi héalinde RR yonteminin klasik EKK regresyon yontemi yerine
kullanilabilecegini vurgulamistir. Ayrica ¢alismasinda, c¢oklu dogrusal baglant
probleminin giderilmesi igin temel bilesen regresyon analizi ve faktdr skorlari
yontemlerinin alternatif olarak klasik EKK regresyon analizi yontemi yerine
kullanilabilecegini ifade etmistir.

Toker (2011) ¢caligmasinda, ridge tahmin edicisi ve bu tahmin edici ile iliskili olan
birden ¢ok tahmin ediciyi incelemistir. Ayrica ¢alismada farkli regresyon modelleri i¢in

ridge tahmin edicileri de incelemistir. Bununla birlikte iki parametreye sahip ridge tahmin
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edicisi; EKK tahmin edicisi, Stein tipi tahmin edicisi ve ridge tahmin edicisi ile hata
kareler ortalamasinin matrisi kriteri altinda karsilastirma yapmustir. S6zii edilen tahmin
edicilerin performansini gérmek i¢in de gergek veri seti ile analiz gergeklestirmistir.

Keskin (2012) caligmasinda, 2005-2009 yillar1 arasmi kapsayan Ekonomik
Kalkinma Isbirligi Orgiitii verilerini kullanarak Avrupa iilkelerindeki beklenen yasam
stireleri, KR ve EKK yontemlerini incelemistir. Sonug olarak da diisiik kantillerde KR
elde edilen tahminlerin EKK yonteminden elde edilen tahminlere gore ¢ok daha kiigiik
hatali oldugunu gormiistir. KR modellerinin, yanit degiskenin ug¢ degerleri ile
calisildiginda daha 1yi tahminlerde bulundugu sonucuna ulagsmistir.

Zeebari (2012) calismasinda, ridge tahmin yOntemini medyan regresyona
genellestirmistir. En kiigiik mutlak sapma (LAD) kestirim yontemi, Gauss olmayan ya da
asimetrik hata terimlerinin varliginda giiclii olmasina ragmen dikgen olmayan aciklayici
degiskenler s6z konusu oldugunda, ciddi bir ¢oklu dogrusallik probleminde bozulmaya
devam edebilecegine deginmistir. Onerdigi yontem, LAD tahmin edicilerinin
verimliligini artiracagmi ve bu durumda sapmay1 azaltarak ve yan i¢in LAD tahmin
edicilerinde daha kiigiik bir MSE elde edilmesi i¢cin daha fazla imkan saglamaktadir.
Calisma ayrica yeni yontemin bir uygulamasmi ve bir simiilasyon calismasimi da
icermektedir. Ek olarak, asimetrik veriler ve aykir1 degerler ile agiklayici degiskenler
arasindaki ¢oklu dogrusal baglant1 da herhangi bir artis i¢in LAD tahmin yOntemine
kiyasla LAD ridge yonteminin goreceli etkinliginin de artig1 sonucuna ulagmaistir.

Akyol (2013) ¢alismasinda, 187 tilkenin 2012 yilina ait veri seti iizerinde EKK
yontemi, en kiigiik mutlak sapma yontemi ve KR yontemlerini kullanarak c¢esitli
tahminlerde bulunmustur. Uygulamasinda kullandig: veri seti normal dagilmadigindan,
aykir1 degerler ve degisen varyans oldugu icin KR analiziyle elde edilen sonuglarin ve
bulgularin diger tahmin ettigi yontemlere gore istatistiksel olarak anlamli oldugunu
aciklamistir.

Gokge (2013) calismasinda, doviz kurlarinda meydana gelen degisimlerin
Tiirkiye’de 6zel sermaye ile kurulmus olan bankalarin bilancosundaki kalemlere etkisini
incelemistir. Gergeklestirdigi analizde klasik EKK regresyon modeline gore veri
setindeki u¢ degerleri daha cok dikkate alan KR modelini tercih etmistir. Bilango
verilerinin degigsimini 0.05, 0.25, 0.50, 0.75 ve 0.95 kantillerde en ayrintili bir sekilde
Olemiistiir.

Celik ve Selim (2014) ¢alismalarinda, Tiirkiye’de kirsal ve kentsel kesimdeki 6zel

ve kamuda ¢alisan erkekler ve kadinlar arasinda meydana gelen gelir farkliliklarini analiz
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etmislerdir. Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)’nun yapmis oldugu 2011 yilma ait
hanehalk: isgiiciine dayali arastirmasi mikro veri seti ile KR ve EKK yontemlerini
karsilastirmiglardir.

Elmali (2014) g¢alismasinda, 2010-2013 yillar1 arasi esas alinarak illerin ilag
kullaniminda etkili olan faktorleri incelemistir. EKK yOnteminin varsayimlari
saglanmadiginda ¢oklu dogrusal regresyona alternatif olan robust yontemlerden olan KR
yontemini kullanmis ve cesitli kantillerde analizler yapmistir. Cesitli karsilastirma
yontemleri ile negatif binomial regresyon analizi sonuglarinin KR analizi sonuglarina
gore daha etkin sonuclar da bulundugunu ifade etmistir.

Kosan (2014) ¢ahiymasinda, 2002-2010 yillar1 arasim kapsayan iktisadi Isbirligi
ve Gelisme Teskilat1 (OECD) {iyesi olan iilkelerin dis ticaret hadlerin de etkide bulunan
degiskenlerin incelenmesi amaciyla panel KR ve panel regresyon modellerinin
tahminlerinde bulunarak sonuglar1 yorumlamistir. Panel KR modeli ve panel regresyon
modeli i¢cin hesapladigi standart hatalar1 karsilastirmis, panel KR modeli i¢in standart
hatalarin daha kii¢iik oldugunu tespit etmistir.

Durusu Cift¢i (2015) calismasinda, 1989-2011 yillarin1 kapsayan 40 iilkeye ait
panel veri setini kullanarak, panel es-bilitiinlesme ve yatay kesit bagimliligini dikkate alan
Kesitler Aras1 Korelasyon ve Genigletilmis Ortalama Grup tahmin yontemleri
kullanilarak; analizi yapilan degiskenlerin biiylime iizerindeki etkileri iilkelerin kosullu
biliylime dagiliminda bulunduklar1 konumlara gore belirlenmesine olanak saglayan KR
yontemiyle tahminde bulunmustur.

Karaoglan (2015) c¢ahsmasinda, Tiirkiye Saglik Arastirmasi verilerini
kullanmustir. Egitim ve Viicut Kitle Endeksi iliskisi tizerinde durulmus ve KR modeli
kullanilarak  Viicut Kitle Endeksi’nin degisik kantillerinde egitim ve diger
sosyoekonomik nedenlerin nasil bir rol oynadig1 incelenmistir. KR sonuclarinin yiiksek
egitimli kisilerin Viicut Kitle Endeksi diizeylerinin yiiksek olmasimin tehlikelerine kars1
daha fazla dikkate aldigin1 gérmiistiir.

Tiirkis (2015) caligmasinda, kantil regresyon yontemi ile parametrik regresyon
yontemlerinin performanslarmni, 1000 tekrar sayisindan olusan simiilasyon ¢aligmasi ile
hem de homojen ve heterojen yapida olan gercek sagkalim veri setleri iizerinde
kargilastirmis ve minimum hatali olan modeli belirlemistir. Sagkalim analizinde KR
yonteminin, hem homojen yapidaki veri setinde hem de heterojen yapidaki veri setinde
parametrik regresyon yontemlerine gore daha iyi performans gdsterdigi sonucuna

ulasmustir.
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Firinguetti ve ark. (2016) calismalarinda, ¢oklu dogrusal baglant1 problemiyle
miicadele etmek i¢in kismi EKK ve RR yontemlerini incelemislerdir. Klasik EKK ile olan
performanslarini karsilastirmak i¢in bir simiilasyon ¢alismasi yapmuslardir. Degiskenler
arasindaki ¢oklu dogrusal baglant1 derecelerinde, hem kismi EKK hem de RR tahmin
edicilerinde MSE kriteri ve tahmin MSE kriterinde, EKK’ye goére 6nemli diisiiler
sagladigin1 gormiislerdir. Ayrica simiilasyon c¢alismasinda hatalarin varyansi biiyiik
oldugunda RR yonteminin daha 1yi performans gosterdigi ve modelin daha fazla degisken
icerdigi durumda ise kismi EKK tahminlerinin en iyi sonuca ulastigini gérmiislerdir.
Bununla birlikte, RR yonteminin kismi EKK ydntemine gore avantajinm, kismi EKK
yonteminin saglayamadigi regresyon katsayilari i¢in %95 giiven araligini sagladigi da
ifade edilmistir.

Kibria ve Banik (2016) c¢alismalarinda, ridge parametresinin tahmini, c¢oklu
dogrusal baglant1 problemini ¢6zmek i¢in yaygin olarak kullanilan RR yOnteminde
onemli bir problem oldugunu ifade etmislerdir. Kullanilabilir 28 farkli tahmin edici ve
onerilen bes ridge tahmincisi, KB1, KB2, KB3, KB4 ve KBS tlizerine kapsamli bir ¢aligma
yapmuglardir. Simiilasyon caligmas1 yaparak tahmin edicileri karsilastirmislardir. Segilen
ridge tahmin edicilerinden bazilarinin, klasik EKK tahmincisine ve mevcut bazi popiiler
ridge tahminlerine gore iyi performans goterdigini, Onerilen ridge tahmincilerinden olan
KB3’iin en iyisi oldugunu sayisal 6rneklerle gdstermislerdir.

Uslu (2016) calismasinda, egitimin licretler lizerindeki etkisini incelemistir.
Egitimin getirisini Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)’in 2010 yilina ait Kazang¢ Yapis1
Arastirmas1 verisini kullanarak anketsel regresyon ve kantil regresyon metotlariyla
tahmin etmistir. 0.5 (medyan) ticret kantili ncesinde egitimin getiri olarak erkek ve kadin
calisanlar arasinda goze carpan bir farklilik bulamazken medyan {icret kantili sonrasi
getirinin kadin ¢alisanlar yararma daha yiiksek oldugunu bulmustur.

Bayrak Gezdim (2017) ¢alismasinda, 1980-2015 yillar1 arasmi kapsayan 165
iilkenin panel veri setini kullanmistir. Kiiresel CO2 emisyon dagilimimin heterojen olmasi
nedeniyle EKK yontemi yerine KR yontemini tercih etmistir. Gecikmeli yanit degiskenin
etkisini dinamik panel KR yontemiyle incelemistir. Ekonomik biiylime, niifus,
endiistriyel faaliyetler ve demokrasinin yiliksek ve diisiik emisyon diizeylerinde farkli
etkilere sahip oldugu bulgusuna ulagmistir. Finansal acikligin emisyon dagilimindaki
etkisini anlamsiz bulmustur.

Dorak (2017) ¢alismasinda, Borsa Istanbul’un imalat sektdriinde islem goren 183

firma ile ilgili 2013-2015 yillar1 arasindaki verilerini kullanarak bu verileri EKK ve KR
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yontemleriyle incelemistir. KR ve EKK yontemleri i¢in ayn1 veri setini kullanarak farkl
sonuclar elde etmistir. Veri setinde aykir1 gozlemler oldugu igin EKK ve KR
yontemlerinden farkli sonuglar elde edilmesinde etkili olmustur. Bu farkliliklar dikkate
alindiginda, KR yonteminin istatistiksel agidan daha dogru ve anlamli sonuclarin elde
edilmesinde etkili oldugu sonucuna ulagmistir.

Kirdemir (2017) ¢calisgmasinda, EKK yontemi ile regresyon analizi gerg¢eklestirmis
daha sonra ise RR analizi ile elde ettigi sonuglar1 yorumlamistir. Uygulama da ¢oklu
dogrusal baglant1 problemi oldugunu tespit etmis ve modelden veri ¢ikarmayi ya da
eklemeyi istemediginden analiz i¢in yanl bir tahmin edici olan RR modelini kullanmastir.
Sonug olarak gii¢lii ¢oklu dogrusal bagint1 problemi oldugunda RR yonteminin gegerli,
tutarli, kuramsal ve duragan beklentilere uygun sekilde tahminlerde bulundugunu
gormustur.

Ozocakli (2017) galismasinda, yetersiz beslenme yaygmligina sahip olan iilkeler
arasindan sec¢ilen 52 ve 80 iilkeli iki 6rneklem ile 2000-2015 yillar1 arasini kapsayan iki
ayr1 model belirlemistir. Analiz yontemi olarak da KR yontemini kullanmistir. Tahmin,
katsayilarmin anlamli farkli olup olmadigimi (0.05, 0.10,...,0.95, 0.97, 0.98, 0.99)
kantillerinde gerceklestirmistir.

Tongal (2017) calismasinda, PISA 2015 yili Tiirkiye veri setini kullanarak bazi
degiskenlerin (EMOSUPS, EPIST, DISCLISCI, UNFAIRTEACHER, HISEI, HISCED,
HEDRES, ESCS, CULTPOSS) Fen okuryazarligi puanina etkisinin bazi bolgelere
(Giineydogu Anadolu, Akdeniz ve Istanbul) gore degisim gosterip gostermedigini
incelemistir. Analizinde KR yontemini kullanmistir. Ebeveynlerin duygusal destegi
degiskeninin Tiirkiye genelin 0.4 ile 0.7 kantilleri aralig1 haricinde diger bdlgeler i¢in
istatistiksel olarak anlamsiz oldugunu belirtmistir.

Yildirim (2017) ¢alismasinda, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)’in 2003-2013
yillar1 arasinda yapmis oldugu hanehalki biit¢e anketi veri setini kullanmis ve Tiirkiye’de
hanehalk: tasarruf yoniinii ekonometrik yontemlerle arastirmistir. Analiz dogrultusunda
KR yontemiyle diisiik, orta ve yliksek gelire sahip hanehalk: tasarruf yonelimini
karsilastirmistir. Faiz katsayisini tahmin edilen tiim kantiller de negatif tasarruf yoniinde
sonuglanmis ve tahmin edilen tim kosullu kantil katsayilar1 negatif bulmugstur.
Katsayilar1 anlamli olarak elde etmistir.

Camurlu (2018) c¢aligmasinda, 2000-2017 yillarmi kapsayan Uretici Fiyat
Endeksi(UFE), UFE(-2) Dénem Gecikmesi ve Beklenti veri setini kullanmistir. Veri seti

Bootstrap yontemini kullanarak belirli seviyede veri sayilarini arttrmis KR ve dogrusal
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regresyon yontemlerinin sonuglarii MSE’nin karekokii ve ortalama mutlak sapma
degerleri ile karsilastirarak hangi yontemin modeli en iyi tahmin ettigini belirlemistir.
Sonug olarak ortalama mutlak sapma ve MSE nin karekokii degerlerini karsilastirdiginda
minimum degeri dogrusal regresyon ydnteminin sagladigim gdrmiistiir. ikinci model
olarak da KR’un (Q2) veri seti i¢in uygun bir model oldugunu belirlemistir.

Demirez (2018) ¢alismasinda, PISA 2015 Almanya, Singapur ve Tiirkiye veri
setlerini kullanarak bazi degiskenlerin (SCIEACT, SCIEEFF, COOPERATE, SMINS,
OUTHOURS, CPSVALUE, ESCS, WEALTH, IBTEACH, TDTEACH, ICTRES) Fen
okuryazarlig1 puanina etkisinin s6z konusu tilkelere gére degisim gosterip gostermedigini
incelemistir. Bu degiskenlerin etkisi diisiik, orta yliksek puanli 6grencilerde farkli olup
olmadigmni arastrmistir. Arastirmasinda KR yontemi ve EKK regresyon yontemini
kullanmustir.

Kuvat (2018) c¢alismasinda, saglam parametre gelistirmede RR’un
parametrelerinden yararlanmistir. Coklu dogrusal baglantili serilerdeki en 1yi olan ridge
parametresini belirlemek i¢in tarama yontemini kullanmis ve tarama sonucunda en iyi
olan ridge parametresinin literatiirde bulunan ridge parametreleri ile fonksiyonel iligskisini
aragtirmistir. EKK yontemine alternatif olan RR i¢in saglam bir parametre gelistirmistir.
Coklu dogrusal baglanti1 problemi olan modellerde RR yonteminin kullanilmasi bu
parametre i¢in fayda saglayacagin belirtmistir.

Lukman ve Ayinde (2018) c¢alismalarinda, etkili gozlemlerin regresyon
modellerinin performansi iizerinde biiyiikk bir sorun olusturdugunu ve klasik EKK
yontemini kullanmiglardir. Literatiirde Cook uzakligi1 ve DFFITS dahil olmak {izere farkl
etkili istatistikleri tanitmiglardir. Bu durumda gergeklestirilecek 6nlemlerin etkinligi,
lineer regresyonda cok dogrusal baglantinin varligindan etkilenmekte olduguna ve
bununla birlikte, her iki probleminde ortak bir regresyon modelinde bulunabileceginden
bahsetmislerdir. Ozkale ve Kagiranlar (2007) tarafindan tanimlanan iki parametreli Liu-
Ridge tahmin edicisine (TPE) dayandirilan yeni tanisal dnlemlerin mevcut olduguna ve
bunlara alternatif olarak dnermislerdir. TPE i¢in etkili olaylarin tespiti i¢in yaklasik silme
formiilleri 6nermislerdir. Son olarak iki gercek veri seti lizerinde tanisal onlemleri
gostermislerdir.

Mori ve Suzuki (2018) caligmalarinda, ¢ok degiskenli regresyonda kare risk
altinda maksimum olasilik tahmin edicisine hakim olan genellestirilmis ridge
tahminlerine ve ¢cok degiskenli lineer regresyonda Kullback-Leibler riskine dayanan yeni

bir model se¢imi kriterini sunmuslardir. Model se¢im kriterleri yansizlik, tutarlilik ve
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diizgilin olarak minimum varyans 6zelliklerine sahip olduguna deginmislerdir. Tutarlilik
p / n — C’nin asimptotik yapisi altinda kanitlamiglar, bura n, drneklem biiyikligiidir ve
p, yanit degiskenlerinin parametre biiyiikliigiinii temsil etmektedir. Onerdikleri tahmin
edici smnifi, model gergek modeli icermese dahi, kare riski altinda maksimum olasilik
tahmin edicisine hakimdir. Deneysel sonuglar ise model se¢im kriterlerinin risklerin
maksimum olasilik tahmin edicisine gore daha kii¢iik olduguna ve dnerilen kriterin bazi
kosullar altinda ger¢ek modeli belirledigini gostermektedir.

Ozdemir (2018) calismasinda, kirilgan besli olarak da isimlendirilmis olan
Hindistan, Brezilya, Giiney Afrika, Tiirkiye ve Endonezya i¢in enflasyonun kaliciligi
iizerinde arastirma yapmistir. Enflasyonun kaliciligini her bir kantil izerinde ve birikimli
sekilde kantil birim kok testleri ile analiz etmistir. Tiirkiye icin enflasyon serisinin
hepsinde ve birinci kantilinde (0.1) duragan oldugunu geriye kalan kantillerde (0.2, 0.3,
0.4,0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9) ise birim kdk oldugu sonucuna ulagmistir.

Unat (2018) ¢alismasinda, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)’in 2005-2016 yillar1
arasinda Hanehalki Biit¢e veri setini kullanarak hanehalki tiiketim egiliminin yapisimin
harcama gruplarina gore arastrmasimi yapmustir. Geleneksel tiiketim fonksiyonundan
yola ¢ikarak gelir ve tiiketim iliskisinin dogrusal regresyon modelleriyle arastirildigini
belirtmis ve yontemin varsayimlari saglamamasi halinde hanehalki gelirleri ile hanehalk1
tiiketim harcamalar1 arasindaki iliskiyi KR modeliyle aragtirmistir. Hanehalkimin diisiik
tilketim egilimli oldugunu ve kantil regresyonun tiim kantilleri i¢in en diisiikten en
yiiksege dogru gidildiginde tiiketim egiliminde artis oldugunu gozlemlemistir.

Alakaya (2019) calismasinda, farkli biyiikliiklerde Orneklemler icin aykiri
degerler iireterek EKK yontemi ile KR yonteminin performanslarini degerlendirmistir.
[k once aykiri gdzlem olmadig halinde analizler gerceklestirmis sonugclar:
degerlendirmis sonra ise aykir1 gdzlem oldugunda sonuglar1 tekrar degerlendirmistir.
Aykir1 gozlem oldugunda R? degerleri, EKK ve KR yontemlerinde aykir: gdzlem
olmadig1 haline gore artis gdstermistir. Orneklem biiyiikliiklerinin hepsinde %5 ve %10
aykir1 deger bulundugunda en yiiksek R? degeri KR igin T = 0.75te elde etmistir. %20
aykir1 deger olmas1 halinde en yiiksek R? degeri, kantil regresyon i¢in T = 0.25’te elde
etmistit. MAD ve MSE degerlerinde istatistiksel olarak oOnemli bir farklilik

gbzlemlememistir.
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3. KANTIL REGRESYONU

Bu bolimde KR’nu ile ilgili temel kavramlar, basit ve ¢oklu KR modeli
anlatilacaktir. Bu bolimiin anlatiminda genel olarak Davino ve ark. (2013) den
yararlanilmistir. Boliim sonunda simiilasyon c¢alismasi ile EKK ve KR yontemleri MSE

kriterine gore karsilastirilmistir.

3.1. Temel Kavramlar

Bu bolimde ortalama, medyan, kantil, kosullu ortalama ve kosullu kantil
kavramlar1 agiklanacaktir.

Kantil Regresyon (KR) ile En Kii¢iik Kareler (EKK) regresyonu arasindaki temel
farki aciklayabilmek i¢in her iki yontemdeki amag¢ fonksiyonlarini géz Oniinde
bulundurmak yararhdir.

Merkezi egilim Olcilisii olarak en yaygm kullanilan ortalamanin en 6nemli
Ozelliklerinden biri terimlerin ortalamadan olan farklarinin kareleri toplammin minimum
olmasidir. Bu 6zellik g6z 6nilinde bulundurularak ortalama, farklarin kareleri toplamini
en aza indiren merkezi egilim 6l¢iisii ¢ olarak tanimlanir ve Y bir rasgele degisken olmak

iizere asagidaki esitlik ile gosterilir.

u = argminE(Y — c)? (3.1)
c

Diger bir merkezi egilim 6l¢iisti olan medyan, kiigiikten biiyilige siralanmis bir veri
setinde seriyi iki esit pargaya bolen tam ortadaki deger olarak tanimlanir. Duyarli bir
merkezi egilim Olglisii olan ortalamanin aykiri gozlemlerin varliginda veriyi temsil
yetenegi olmadigindan ortalamaya alternatif olarak veriyi temsil etmede genellikle
medyan kullanilir. Terimlerin medyandan olan mutlak farklarinin toplami minimumdur.
Medyanin bu 6zelligi kullanilarak medyan mutlak farklarin toplamini en aza indiren

merkezi egilim 6lciisii ¢ olarak tanimlanir ve agsagidaki esitlik ile gosterilir.

Q2 = argminE|Y — c| (3.2)
c
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Ortalama ve medyan i¢in 0rneklemden elde edilen tahmin ediciler 6rneklem
ortalamasi ve 6rneklem medyani sirastyla y ve q, ile gosterilir.

Kantiller, tek degiskenli dagilimlarda belirli konumlara karsilik gelen gozlem
degerleri olarak tanimlanir. Yani 8. kantil P(Y < y) = 6 esitligini saglayan y degeridir.
Y rastgele degiskeninin y degerine esit veya daha kiiciik olma olasiligi olarak tanimlanan

birikimli dagilim fonksiyonu

Fr(y)=F@y)=P¥ <y) (3.3)

seklinde tanimlanir.
Kantil fonksiyonu ise tek degiskenli bir dagilimda birikimli dagilim

fonksiyonunun tersi olarak belirli bir olasiliga kars1 gelen gézlem degerini veren

Qr(0) = Q9 = Fy1(0) = inf{y : F(y) > 6} (3.4)

fonksiyon olarak tanimlanir. Esitlik (3.4.)’te yer alan 6 olasilik degerini gostermektedir
ve 0 <60 <1 olmahdir. Qp gosterimi ise 6 olasihgma karsilik gelen kantil degerini
gostermektedir. Sekil 3.1°de Cars93 veri setinde fiyat degiskenine iliskin degerler i¢in
ampirik dagilim fonksiyonu ve onun tersi ampirik kantil fonksiyonunun grafigi

verilmistir.
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Sekil 3.1. Cars93 veri setinde fiyat degiskenine iliskin degerler igin ampirik dagilim fonksiyonu ve onun
tersi ampirik kantil fonksiyonunun grafigi
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Kantil fonksiyonunun tiirevi alinarak kantil yogunluk fonksiyonu q(8) = aQaY—G(G)
elde edilir. Kantil fonksiyonu ile kantil yogunluk fonksiyonu arasindaki iligki q(8) =

1
Qv (6))

tiirevi de negatif degildir ve her zaman 0 < 6 < 1 olur.

esitligi ile gosterilir. Qy(0) fonksiyonu azalmayan bir fonksiyon oldugundan

Kantiller, ortalama ve medyandaki gibi dagilimin mutlak farklari toplamini en aza

indiren belirli dagilim merkezi

Qo = argcminE[pg (Y =o¢)] (3.5)

olarak da tanimlanabilir (Hao and Naiman 2007). pg(.) kayip fonksiyonu olarak

tanimlanir ve

pe)=10-1(y<0)]y=[(1-0)I(y<0)+06I(y>0)]lyl (3.6)

esitligiyle gosterilir. Gergekte pgy(.) kayip fonksiyonu asimetrik bir mutlak kayip
fonksiyonudur ve mutlak farklarin agirlikli bir toplamini ifade eder. Bu fonksiyon negatif
farklar i¢in (1 — 0) agirhgmi pozitif farklar i¢in 6 agirligini kullanir.

Olasilik fonksiyonu f(y) ve Y kesikli bir rastgele degisken olmak iizere kantil

taniminda kullanilan minimizasyon problemi

Qs = argmind (1-6) ) ly = clf(») +6 ) Iy = clf ) (37)

y=c y>c

seklinde gosterilebilir. Ayni kriter, siirekli rastgele degisken i¢in

Qo = argmind (1-0) [1y=clf()d0) +0 [ 1y = clf»)dw) 9

seklinde gosterilir.
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Tek degisken durumunda kantillerin taniminda kullanilan Esitlik (3.5) ile
gosterilen minimizasyon probleminin ¢6ziimii (Koenker, 2005) i¢in 6ncelikle medyanin
taniminda kullanilan Esitlik (3.2)’deki minimizasyon probleminin ¢dziimii yararl
olacaktir.

Y siirekli bir rastgele degisken ve tanim araligi —oo < y < oo olsun. Y rastgele

degiskeninin c’den mutlak farklarinin beklenen degeri

E|Y — | = f|y — clf(3)dB)
o (3.9)

= €= »ream + [ 0 - 9rma)

seklinde gosterilir. Mutlak deger disbiikey bir fonksiyon oldugu i¢in Esitlik (3.9)’un c’ye
gore kismi tlirevi sifira esitlenerek beklenen degeri minimum yapan c¢ degeri

belirlenebilir.

G . b
e bl —el= ff(y)d(y)—ff(y)d(y)=0

iEIY—CI =F()—(1—F() =0 (3.10)
dc

1
F(C) = E

Esitlik (3.10)’da elde edilen F(c) = % esitligi ¢ degerinin kitleyi iki esit parcaya
ayirdigini ifade etmektedir. Dolayisiyla mutlak farklarin beklenen degerini minimum
yapan c¢ degeri medyan degeridir ve ¢ = Q, olur.

Yukaridaki ¢6ziim, E|Y — c|’nin iki bilesenini sirasiyla sabit 8 ve (1 — ) ile
carpilmasiyla degismez. Bu, kantillerin genel taniminda kullanilan Esitlik (3.5) ile ifade
edilen minimizasyon probleminin ¢0ziimiine imkan saglar. Yani, Esitlik (3.5)teki

minimizasyon probleminin ¢dziimii benzer sekilde
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: i [
Bl =0l =6 [ f0)a0) - (1-6) [ f0)aw) =0

2 Elpa(Y =) = (1 - 0)F(c) ~ 6(1 ~ F(c)) = 0 (3.11)
F(c)—0F(c)—60+06F(c)=0

F(c)=0 c¢c=0Q

olarak elde edilir. Sekil 3.2°de Cars93 veri setinde sportif araglar igin olusturulan veri
setinde merkezi egilim Ol¢tileri ortalama ve ceyrekliklerin hesaplanmasinda kullanilan

amag fonksiyonlarinin karsilastirilmasi: verilmistir.

15000

2= y-o? 250_z:(l—O.ZS}ZIy—c|+0‘252|y—c|
= =
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300

2=(1-0.75) ) Iy —cl +0.75 ) Iy —cl
250 = =

200

3. Ceyreklik=23.7

180 F

100

Sekil 3.2. Tek degiskenli dagilimlarda Cars93 veri seti i¢in merkezi egilim Olgiileri ortalama ve
ceyrekliklerin karsilagtiriimasi.

3.2. Kosullu Ortalama ve Kosullu Kantiller

Bagimli degisken Y ve onu agiklamada kullanilacak bagimsiz degigkenlerin
kiimesi X olmak iizere ortalama fonksiyonunun taniminda kullanilan Esitlik (3.1) kosullu

ortalama fonksiyonunun tanimi ig¢in
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A(x;, B) = argminE(Y — u(x;, B))* (3.12)
u

seklinde genellestirilebilir. Esitlikte yer alan u(x;, ) = E(Y|X = x;) kosullu ortalama
fonksiyonudur. Esitlik (3.12)’de yer alan kosullu ortalama fonksiyonunun dogrusal

olmasi1 durumunda u(x;, B) = x;B olmak tizere

B = argminE(Y — x}B)? (3.13)
B

dogrusal regresyon modelinde EKK tahminlerinin elde edildigi amag¢ fonksiyonuna
doniisiir.
Benzer bir yaklagimla kantillerin taniminda kullanilan Esitlik (3.5) genel kosullu

kantil fonksiyonunun tanimai i¢in

Gy (0,X) = argminE[py(Y — Qy (6, X))]? (3.14)
Qy (0.%)

genellestirilebilir. Esitlikte yer alan Qy(8,X) = Qy(Y|X = x) genel kosullu kantil

fonksiyonudur. Benzer sekilde kosullu kantil fonksiyonunun dogrusal olmasi durumunda

B(©) = argminElps(Y = XA)] (3.15)

dogrusal regresyon modelinde KR da 6. kantil i¢in parametre tahminlerinin elde edildigi
amag fonksiyonuna doniisiir. Esitlikte yer alan §(0) gosterimi . kantil igin parametre

tahmin vektoriinii ifade etmektedir.
3.3. Basit Dogrusal Kantil Regresyon Modeli

Carpik dagilimlarda medyan, ortalamaya gore daha uygun bir merkezi egilim
Olciisiidiir. Bu nedenle, konum degisimlerinin modellenmesinde kosullu ortalamay1 temel
alan klasik dogrusal regresyon yerine kosullu medyani temel alan medyan regresyonu

kullanilmalidir.
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Kosullu medyan fonksiyonunu temel alan medyan regresyonu ilk olarak
Boscovich tarafindan 18. ylizyilin ortalarinda Onerilmis ve daha sonra Laplace ve
Edgeworth tarafindan gelistirilmistir. Medyan regresyonu bagimsiz degiskenlerin
degerlerindeki degisimin kosullu medyan tizerindeki etkisini tahmin eder. Bu nedenle
dagilim ¢arpik olsa bile merkezi konumu iyi bir sekilde temsil eder.

Koenker ve Bassett (1978) hem konum hem de sekil degisimlerini modellemek
icin medyan regresyon modelinin daha genel bir formu olan ve kosullu kantilleri temel
alan kantil regresyon modelini 6nerdiler.

Bir bagimli ve bir bagimsiz degisken arasindaki basit dogrusal kantil regresyon modeli

(KRM)

0 0 (2]
7= B + B+ .19

esitligi ile gosterilir. Esitlikte yer alan 6, 0<6 <1 olmak tizere 6. kantili
gostermektedir. Klasik dogrusal regresyon analizinde hata teriminin sifir ortalamaya
sahip olmasi varsayimi altinda x; verildiginde y;’nin kosullu ortalamasi E (y;|x;) = B, +

B1x; olur. Benzer sekilde KR analizinde x; verildiginde y;’nin kosullu 6. Kantili

QO (y;lx) = B + B« (3.17)

seklinde tanimlanir. Esitlik (3.17) x; nin belirli bir degerine kars1 gelen 6. kantil degerinin

(6)

NE ,81(9) parametreleri yardimiyla tanimlandigini ifade etmektedir. ﬁl(g) parametresi

x; nin degeri bir birim degistiginde 6. kantil degerinde meydana gelecek degisimi ifade

eder. KR analizinde Q@ (y;|x) =B + g ¥x; + Q(G)(ei(g)) =B + g9y,

esitliginin saglanmasi igin '359) + ,Bl(e)xl- sabit oldugundan dolay1 hata teriminin 6. kantil
degerinin 0 olmasi gerekir.

Wagner (1959), en kiigiik mutlak sapma regresyonunun amag¢ fonksiyonunun
dogrusal bir programlama teknigi olarak formiile edilebilecegini ve uygun yontem ve
algoritmalardan yararlanarak etkin bir sekilde ¢oziildiigiinii kanitladi. Koenker ve Basset

(1978), kosullu kantillerin, kantillerin asimetrik fonksiyonlar1 gibi agirliklar kullanilarak
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mutlak sapmalarin agirlikli toplamini en aza indiren bir optimizasyon islevi ile tahmin
edilebilecegini gosterdi.

Basit dogrusal KRM nde € = 0.50 i¢in parametrelerin tahmininde L, Kriterine
gore veriyi temsil edecek en uygun dogruyu belirleme bagka bir ifade ile parametrelerin
tahmini Esitlik (3.18)’de tanimlanan minimizasyon probleminin ¢6ziimiine karsilik

gelmektedir.

: 05) 4 p(05), (3.18)
(orggzo.@z 85" + B
0 1

Esitlik (3.18)’de tanimlanan amag fonksiyonu dogrusal olmasa da basit bir diizenleme ile

dogrusal hale getirilir.

Amag Fonksiyonu Zimin = Jr=1 E(O )
Kisitlar : gi(o.s) > ,6' ) ,8(0 2 -V i=1,..,n
0.5 0.5 0.5 .
el.( ) > ([S’é )+,B( )x yl) i=1,..,n

Yukarida tanimli dogrusal programlama modelinde kisitlar i = 1, ..., n i¢gin

0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
09 3 max (509 + 6075~y —(607 + 5075~ )

|5(§0 .5) +,B(O .5) |

seklinde de gosterilebilir. Tanimlanan dogrusal programlama modelinin simpleks

algoritmas1 veya farkli optimizasyon algoritmalariyla ¢éziimiinden ﬁéo's) ve ﬂl(o.s)

parametrelerinin tahmini elde edilir.

Basit dogrusal KRM nde parametrelerin tahmininde dogrusal programlama
modelinin olusturulmasina 6rnek olmasi i¢in cars93 veri setinde Chevrolet marka sekiz
farkli model araglarda beygir giicii ile fiyattaki degisimini ag¢iklamaya caligalim.

Olusturulan 6rnek veri seti Tablo 3.1°de verilmistir.
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Tablo 3.1. Chevrolet marka sekiz farkli model araglarda beygir giicii ve fiyatlar

Model Cavalier Corsica Camaro Lumina Lumina_APV Astro Caprice Corvette
Fiyat (y;) 13.4 114 15.1 15.9 16.3 16.6 18.8 38
Beygir giicii (x;) 110 110 160 110 170 165 170 300

Basit dogrusal KRM nde parametrelerin tahmini i¢in dogrusal programlama

modeli

Amag Fonksiyonu: Zy,z, = X8, e

Kisitlar:— (0'5) 110[?(0 S (0'5) <-134
©%) _ 1108 — £ < —11.4
09 _ 1608 — "9 < —15.1
_B(o.s) 110,8(0 5) _ (0 5 < _15.9
0% _ 170809 — "9 < _16.3
09 _ 165809 — 09 < _16.6
09 _ 170809 — 9 < —18.8
©5) _ 3008 — 9 < —38.0
ﬁgo P 1110899 — £ < 134
RO 4110809 — "9 < 11.4
B + 16080 — "9 < 15.1
RO + 11080 — "9 < 15.9

©%) 417080 — 9 < 16.3
30(0 ® 1165809 — £ < 166
B 417050 — £°9) < 18.8

©3) 4 3008 — £ < 38.0

81(0 .5) g;o 5),g§0.5),€i0 .5) 85(0 5)’ éO 5)’ ;0 .5) 8(0 .5) >0.

seklinde olusturulur. Dogrusal programlama modelinin ¢6ziimii ile

2.1667
B05) —
B [ 0.1233

elde edilir. Ornek veri seti i¢in sagilim grafigi ve tahmini basit dogrusal KRM Sekil 3.3°te

verilmistir.



25

Q0
15+ O

oo

1 O 1 1 1 1
100 150 200 250 300

Beygir glicl

Sekil 3.3. Chevrolet veri seti i¢in sagilim grafigi ve 8 = 0.5 i¢in tahmini basit dogrusal KRM

Cars93 veri setinde sportif araglar i¢in fiyat degiskeni bagimli degisken, beygir
giicii bagimsiz degisken olarak alindiginda EKK regresyonu ve 6 = 0.25,0.50,0.75
kantil degerleri ile KR dan elde edilen regresyon dogrularnin karsilastirilmasi Sekil
3.4’te verilmistir. Ornek veri seti ile EKK regresyonu ve 8 = 0.25,0.50,0.75 Kantil

degerleri ile KR igin parametre tahminleri Tablo 3.2°de verilmistir.

Tablo 3.2. Ornek veri seti ile EKK regresyonu ve 8 = 0.25,0.50, 0.75 i¢cin KRM nde parametre tahminleri

Beygir Giicii 160 300 300 105 115 90 160 92 255 100 92 160 135 178

Fiyat 151 38 258 159 14 125 198 10 325 141 144 17.7 184 233
EKK 6=0.25KR 6=0.50KR 6 =0.75 KR
Bo 3.6940 6.6649 1.5909 2.3637
B 0.0980 0.0638 0.1212 0.1188
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Sekil 3.4. EKK regresyonu ve 0.25, 0.50 ve 0.75. kantil degerleri ile KR dan elde edilen regresyon dogrulari

3.4. Coklu Dogrusal Kantil Regresyon Modeli

Coklu dogrusal KRM

y=XB(6) +e (3.19)

esitligi ile tanimlanir. Modelde yer alan y bagimli degiskene ait n X 1 boyutlu gézlem
vektori, X bagmmsiz degiskelerin gozlemlenen degerlerinden olusan n X p  boyutlu
tasarim matrisi, B(6) 6. kosullu kantil igin p X 1 bilinmeyen parametreler vektorii ve e,
n X 1 boyutlu hata vektoriinli gostermektedir.

Medyan regresyonu € = 0.5 i¢in kantil regresyonunun 6zel bir halidir. Medyan
regresyonu en kii¢iik sapmalar regresyonu olarak da ifade edilir. Medyan regresyonunda

kosullu medyan fonksiyonunun bilinmeyen parametrelerinin tahmini

. " 3.20
mmz ly; — x;BI (3.20)
B i=1
minimizasyon probleminin ¢ézlimiinden elde edilir. Negatif olmayan farklar i¢in
s1 =y —XBl, (3.21)
s2 = 1XB -yl

tanimlamalar1 yapildiginda Esitlik (3.20)’deki minimizasyon problemi
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mﬁin{l’s1 +1's,|y = XB + s, —5,,{s,5,} € R?}

B=|Xx-XI-I|

_| [-Bl;:
V= ||y _Xﬂ|+|
l|XB_}’|+J
o]
0
d= |1:|
l1,]

seklinde formiile edilebilir. Yeniden formiilleme ile minimizasyon problemi standart bir
dogrusal programlama problemine doniisiir. Bdyle bir dogrusal programlama
probleminin primal formulasyonu
min d’
1ngy

Kisitlar: By =y

06=>0
ve dual karsilig1
max y'z
Kisitlar: B'z<d
seklinde olusturulur.
Dogrusal programlamanin temel sonucunu akilda bulundurarak, bu tiir bir
kiigiiltme probleminin ¢dziimlerinin simpleksin kdselerinde basit bir pozisyonla aranmasi
gerektigi teoremi olarak gbz Oniine alindiginda, yukaridaki problem asagidaki gibi

yeniden yapilandirilabilir:

max {y'z|X'z=0,z€ [-1,+1]"}
z
Gergekte bu esitlik,
X'z=0
seklinde tanimhidir. Esitligin her iki tarafi 1/2 ile ¢arpilir
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lyz=0
2227

ve esitligin her iki tarafina %X’l eklenirse

lyrilx1=1x1
gzt =7

(11 1, (3.22)
n b

formiilasyonu elde edilir. Dual problemdeki esitlik

max {y']1X'] = b,J] € [0,1]"}

seklinde gosterilir.

Esitlik (3.22)’de 1/2 teriminin gorevi ndtr gibi gorlinse de kantil regresyonundaki

genellemenin anahtaridir. Kantil regresyonundaki amag¢ fonksiyonunun

A (3.23)
min Zizlpe (yi — x:8(6))

dual yapidaki formiilasyonu benzer adimlar1 gergeklestirerek
max{y'z|X'z=(1-0)X'1, ze€[0,1]"}
z

seklinde elde edilir. Esitlikte yer alan (1 — 8) terimi medyan regresyonunda ki %% terimi

ile ayn1 iglevi gortir.
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3.5. Kantil Regresyonun Ozellikleri

Vi.

Vii.

viil.

Xi.

EKK regresyonu kosullu ortalama fonksiyonunu kullanirken KR ydnteminde
kosullu kantil fonksiyonu kullanilir.

KR yonteminde l])\/el &rzg Y pe(y; — xT'b) minimizasyonu, dogrusal programlama

(LP) seklidir ve bu yaklagim tahmini kolaylastirmaktadir (Cade ve Richards, 2006)
Kantiller monoton doniisiimlere imkan verir. Herhangi bir h(.) monoton
fonksiyonu igin Qp(yy/x (8/%) = R(Qn(yy/x (8/x)) seklindedir.

Kantiller y’deki asir1 degerlere karsi saglam (robust) oldugundan dolay1 aykiri
deger durumunda alternatif olarak kullanilan KR yontemi saglam istatistiksel bir
yontemdir.

Hata teriminin dagilimi normal dagilim olmadiginda, KR tahminleri EKK
tahminlerine gore daha etkin olabilir.

Farkli varyans probleminde EKK tahminleri giivenilir degildir. Bu durumda, EKK
yontemine alternatif olarak KR yontemi kullanilmaktadir (John ve Nduka, 2009).
KR yonteminin amag¢ fonksiyonu icin elde edilecek katsayr vektorii, bagiml
degiskendeki aykir1 degerlere karsi duyarli degildir.

Farkli kantillerden elde edilen sonuglarin farkli olmasi, bagimli degiskeninin
kosullu dagilim fonksiyonunun farkli kantil degerlerinde aciklayici
degiskenlerdeki degisimlere farkl tepki vermesi seklinde yorumlanabilir (Sagakls,
2005).

Saglam istatistiksel yontem olan L-tahminleri KR tahminlerinin dogrusal
kombinasyonuna dayanmaktadir ve EKK tahminlerinden genel olarak daha
etkilidirler (Buchinsky, 1998).

KR analizinde 8 = 0.5 olmas1 hilinde Medyan Regresyon (LAD) analizi elde
edilmektedir (Koenker ve Bassett, 1978).

EKK regresyonunda kosullu ortalama, LAD ydntemlerinde kosullu medyan
fonksiyonlarmin tahmini gergeklestirilirken, KR’nda ise bagimli degiskenin
dagilimin rastgele bir noktasindaki kantil degerleri i¢in kosullu kantil fonksiyonu

kullanilarak parametre tahminleri ger¢eklestirilmektedir (Zietz ve ark., 2008).
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3.6. Simiilasyon Calismasi

Kantil regresyonu aykir1 gozlem veya hatalarin normal dagilima sahip olmamasi
durumlarinda EKK regresyonuna alternatif olarak kullanilan saglam bir istatistiksel
yontem olarak bilinmektedir. Bu boliimde aykirt gézlem, hatalarin lognormal dagilimina
sahip olmasi durumlarinda 6 = 0.25,0.50 ve 0.75 degerleri icin KR ile EKK regresyonu
MSE kriterine gore karsilastirilacaktir.

10000 (3.24)
MSE = 100002 Z,_ ~By)’

Simiilasyon ¢alismasinda bagimsiz degisken sayis1 p = 4 alinmistir. Bagimsiz
degisken degerleri g =[0 0 0 0] ve £ = I, olmak lizere ¢ok degiskenli normal
dagilimdan tretilmistir. Bilinmeyen parametre vektorii B, (X'X) matrisinin en biiyiik

0zdegerine karsilik gelen 6z vektorden olusturulmustur. Bagiml degisken degerleri

y=Xp +¢ (3.25)

esitligine gore olusturulmustur. Hata terimi €’nun {iretilmesinde iki farkli durum goz

Oniinde bulundurulmustur.
Durum I: Aykir1 gézlem durumunda.

Burada hata terimi dncelikle e~N(0,1) olacak sekilde tiretilmistir. Aykir1 gzlem
olusturmak i¢cin bagimli degisken degerleri arasindan rastgele secilen iki gézlem degeri
yi =y; + 5 ile aykir1 gozlem haline getirilmistir. Simiilasyon ¢aligmas1 6rneklem hacmi

30, 50 ve 100 olmak tizere 10000 tekrar ile gerceklestirilmistir.

Farkli 6rneklem hacimlerinde EKK ile 8 = 0.25,0.50 ve 0.75 degerleri icin KR
nda elde edilen parametre tahminleri ve MSE degerleri Tablo 3.3’te verilmistir. EKK ve

KR nda elde edilen MSE degerlerinin grafiksel karsilastiriimasi Sekil 3.5°te verilmistir.
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Tablo 3.3. Farkli 6rneklem hacimlerinde EKK ve KR nda elde edilen parametre tahminleri ve MSE

degerleri
ﬁEKK ﬁO.ZS BO.SO ﬁ0.75
-50.2691 | -26.4230 | -20.9376 | -30.5293
-0.1500 -0.0508 0.0204 -0.0608
n =30 0.0472 -0.0148 -0.0007 0.0218
-0.0129 -0.0567 -0.0798 -0.0443
1.5182 1.2648 1.2181 1.3305
MSE 621.7814 | 305.3702 | 216.8449 | 339.3751
-26.3134 | -7.3754 -6.8885 -0.1342
0.0817 -0.0330 -0.0777 -0.0686
n=>50 0.0980 0.0918 0.0827 0.0783
-0.1448 -0.1190 -0.0993 -0.1087
1.2592 1.0633 1.0719 1.1043
MSE 179.1727 | 49.2960 | 45.6388 | 65.6220
-25.5926 | -5.4619 -5.8303 -7.5545
-0.0744 -0.0602 -0.0156 -0.0187
n =100 0.0642 0.0699 0.0747 0.0806
-0.1535 -0.1105 -0.0957 -0.1152
1.2540 1.0466 1.0613 1.0867
MSE 161.6757 | 31.9075 | 34.9732 | 44.8052
700
500
500
400 -
LU
122]
= 300
200 -
100 -
o -
n=30 n=50 n=100
M B(EKK) ®PB{0.25) wp(0.50) ®PB(0.75)

Sekil 3.5. Aykir1 gézlem durumda EKK ve KR nun MSE kriterine gore karsilagtirilmasi

Tablo 3.3 ve Sekil 3.5 incelendiginde aykiri gézlem durumunda MSE kriterine

gore KR ydnteminin EKK yontemine gore daha basarili oldugu goriilmiistiir. Orneklem

hacminin 30 ve 50 oldugu durumlarda en kiigiik MSE degeri 8 = 0.50 kantil degeri i¢in

elde edilmistir. Orneklem hacminin 100 oldugu durumda ise en kiigiik MSE degeri 8 =

0.25 kantil degeri i¢in elde edilmistir.
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Durum I1: Hatalarm lognormal dagilimina sahip olmasi.

Bu simiilasyon ¢alismasinda hatalar u = 0, ¢ = 0.5 parametreleri ile Lognormal

dagilimindan iretilmistir. Hatalar saga ¢arpik bir dagilim gdstermektedir. ¢ = 0 ve ¢ =

0.5 parametreleri ile Lognormal dagilima ait olasilik yogunluk fonksiyonu egrisi Sekil

3.6’da verilmistir.

0.9
08 |
o7t | |
06 | |
05f |

04t |

031 | \

021 | \

0 1 / 1 1 ---I- i 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7

Sekil 3. 6. 1 =0 ve 0 = 0.5 parametreleri ile Lognormal dagilima ait olasilik yogunluk fonksiyonu egrisi

Orneklem hacmi 30, 50 ve 100 olacak sekilde 10000 tekrar ile gegeklestirilen
simiilasyon ¢aligmasindan elde edilen sonuglar Tablo 3.4’te verilmistir. Farkli 6rneklem

hacimlerine goére incelenen regresyon yontemleri ile elde edilen MSE degerlerine ait

grafiksel gosterim Sekil 3.7°de verilmistir.

Tablo 3.4 ve Sekil 3.7 incelendiginde beklenildigi gibi 6rneklem hacmi arttikga
MSE degerlerinin azaldig1 goriilmiistiir. Hatalarm saga ¢arpik bir dagilima sahip olmasi
durumunda EKK yonteminin KR yontemine gore daha biiyiik MSE degerlerine sahip
oldugu goriilmiistiir. KR yonteminde 30 ve 100 6rneklem hacimleri i¢in en kii¢ciik MSE
degeri 6 = 0.25 kosullu kantil degeri i¢in elde edilirken 50 6rneklem hacminde en kii¢iik

MSE degeri 8 = 0.50 kosullu kantil degeri i¢in elde edilmistir. Hatalari normal dagilima
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sahip olmamasi durumunda KR yontemi EKK yonteminden MSE kriterine gore daha

basarili bulunmustur.

Tablo 3.4. Hatalarin lognormal dagilima sahip olmasi durumunda farkli 6rneklem hacimlerinde EKK ve

KR nda elde edilen parametre tahminleri ve MSE degerleri

1,400 -

1,200 -

1,000 -

MSE

400

200 -

Bekk Bo.zs ﬂo.so ﬂ0.75
3.8569 0.1836 1.0882 2.6390
0.0077 0.0567 0.0595 0.0804
n =30 0.0497 0.0251 0.0109 -0.0333
-0.1168 -0.1064 -0.1166 -0.1544
0.9943 1.0062 1.0072 1.0123
MSE 1251 379.8436 | 399.9454 | 936.9336
4.2162 1.4569 2.4786 4.0453
-0.0261 0.0385 0.0153 -0.0356
n=>50 0.0609 0.0419 0.0389 0.0221
-0.1002 -0.1012 -0.0985 -0.0947
0.9921 0.9931 0.9923 0.9989
MSE 574543 | 125.5643 | 118.3894 | 317.2325
4.1547 1.0040 2.6131 3.0309
0.0098 0.0234 0.0266 0.0281
n =100 0.0543 0.0568 0.0518 0.0549
-0.1019 -0.0886 -0.0956 -0.1050
0.9925 0.9983 0.9892 1.0029
MSE 335.7397 | 49.2302 | 52.8745 | 194.3076
800 -
600 -
o -
n=30 n=50 n=100
M B(EKK) ®pB(0.25) wpB({0.50) ®pB(0.75)

Sekil 3.7. Hatalarin lognormal dagilima sahip olmasi durumda EKK ve KR nun MSE kriterine gore

karsilastirilmasi
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4. RIDGE REGRESYONU

4.1. Giris

Coklu regresyon analizinde bagimsiz (agiklayici) degiskenler arasinda anlaml
istatistiksel iligkiler olmasi ¢oklu dogrusal bagint1 problemi olarak ifade edilir. Coklu
dogrusal bagint1 probleminde EKK tahminleri en kii¢iik varyansa sahip olma 6zelliklerini
yitirirler ve gerceklestirilen istatistiksel testler anlamsiz sonuglar iiretebilirler. Bu
durumda EKK yOntemine alternatif olarak yanli tahmin yontemleri kullanilabilir. Coklu
dogrusal baglanti durumunda en yaygin kullanilan yanli tahmin yontemi ridge tahmin
yontemidir. Bu bolimde oOncelikle Birkes ve Dodge (2011) temel alinarak ridge
regresyonunun EKK tahmininden nasil daha dogru tahminler elde ettigi anlatilacak ve

daha sonrasinda ridge regresyonunun teorik 6zellikleri gosterilecektir.

Ridge regresyonu Arthur Hoerl (1962) tarafindan kimya miihendisligi
dergisindeki bir makalede yaymlandi. Arthur Hoerl (1962), regresyon analizinde
aciklayict degiskenler arasinda iliski olmast durumunda EKK tahminlerinin genellikle
veriyi olusturan siire¢ baglaminda anlamli olmadigini ifade etmis ve daha iyi tahminler

elde etmek i¢in bir yontem onermistir.

Tabii ki, sadece bir agiklayici degiskenli basit regresyonda, aciklayici degiskenler
arasindaki iligki ile ilgili bir problem yoktur, ancak yine de, ridge regresyonunun nasil
daha dogru tahminler lretmeye calistigini agiklamak igin basit regresyon Ornegine

bakmak 6greticidir.

Ridge regresyonunda ilk adim genellikle agiklayic1 degiskenlerin
standartlastirilmasidir. Standartlastrma ii¢ sekilde faydali olabilir. ilk olarak, X'X
matrisinin ters g¢evrilmesinde yuvarlama hatasin1 azaltir. Ikincisi, degiskenlerin ve
regresyon katsayilarmin yorumlanabilirligini artirabilir. Ugiinciisii, standartlastirma farkl
degiskenlerin regresyon katsayilarini dogrudan karsilastirma imkéani verir. Y: akciger
kapasitesi (cl), X;: boy uzunlugu (cm) ve X,: agirlik (kg) olmak tizere tahmini regresyon
modeli ¥ = —171 + 1.92X, + 0.286X, olsun. Olgii birimleri farkli oldugundan dolay1
1.92 ve 0.286 regresyon katsay1 tahminlerini karsilastirmak dogru degildir. Agiklayici
degiskenler standartlastirildiginda, Z; ve Z, standardize edilmis degiskenleri gostermek

{izere tahmini regresyon modeli ¥ = 192 + 12.9Z, + 3.28Z, olsun. Standartlastirma
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sonrast 12.9 ve 3.28 regresyon katsayr tahminleri karsilagtirilabilir ve akciger
kapasitesindeki farkliliklarin, agirliktaki farkliliklardan ziyade boydaki farkliliklardan

kaynaklandig1 sonucuna varilabilir.

X degiskenini standartlastirmak i¢in X ve s, smrastyla x;’lerin ortalamasi ve

standart sapmasi olmak iizere z; = (x; — X)/s, esitligi kullanilir.

Standartlastirilmamis X degerleri ile elde edilen basit dogrusal regresyon modeli
Y = a + [X + e esitligi ile gosterilir. Standartlagtirma sonrasi basit dogrusal regresyon

modelini Y = u + yZ + e esitligi ile gosterelim.

Regresyon katsayilart u ve y’nin EKK tahminleri, z;’ler standartlastirildigi i¢in

_XZYi A

Z = 0 olur ve formiiller basitlesir ve ygxx = a7 0 Pk = y olarak elde edilir.

Ridge tahminleri i¢in 2 = y alinir ve

X Zyi

Yzi+k (4.1)

7=
olur. Burada k = Ggxx/P2kk Ve 6gxx EKK regresyonunda o’nm tahminini

gostermektedir.

Hata Kareler Ortalamasi. Esitlik (4.1)’in 5k, ’dan nasil daha dogru bir tahmin
iiretebilecegini agiklamadan once, “dogru” ile ne ifade edilmek istendiginin belirtmesi
gerekir. Eger 7 dogru ise bir rassal degisken olarak diistiniildiigiinde y’ya yakin olma
egilimindedir yani y ile ¥ arasindaki uzaklik kii¢iikk olma egilimindedir. Bir ¥ tahmin
degerinin dogrulugunu 6lgmenin en yaygin yolu y ile  arasindaki uzakligin karesinin
beklenen degeri olan hata kareler ortalamasidir MSE () = E((y — 7)?). MSE () degeri
ne kadar kiiciik olursa ¥ o kadar dogru olur.

Hata kareler ortalamas1 MSE ’nin kullanish bir agilim1 Esitlik (4.2)’de verilmistir.

MSE(9) = Var(®) + (E() —y)* (4.2)

Yani, 7 ’nin hata kareler ortalamas1 ¥ nin varyansi ile tahminin yaninin karesinin
toplamidir. Bu nedenle, tahminin hata kareler ortalamasinin kiiglik olmasi i¢in tahminin,

eszamanli olarak kiiciik varyansa ve kiiciik yanliliga sahip olmas1 gerekir.
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EKK tahmini ¥gxx yansizdir yani E () = y’dir. Ridge tahmini yanli bir tahmin
edicidir fakat daha kiigiik varyansa sahiptir. Kare yanliligindaki artisin, varyanstaki
azalmadan daha az olmasi beklenir, boylece ridge tahmini daha kii¢iik hata kareler

ortalamasina sahip olur.

Esitlik (4.1)’in Gerekgesi. Ridge tahmini ygxx tahmin degerini "kiigiilterek"
tahminin dogrulugunu iyilestirmeye ¢alisir. ¥gxx tahmin degerini kiigiiltmek igin O ile 1
arasinda yer c sayisi ile ¢arpmaktir, boylece 7 = cPgxk elde edilir. Bu islem |cPggx| <
|7k | oldugu igin kiigliltme olarak isimlendirilir.
7k nin hata kareler ortalamasi yansiz bir tahmin oldugu igin v = 62/ Y, z? varyans

degerine esittir.

MSE (cVgkx) = c?v + (c — 1)%y? (4.3)

En kiigiik hata kareler ortalamasi degerinin elde edilecegi ¢ degeri, Esitlik (8.3)’lin
c’ye gore tiirevini sifira esitleyerek ¢ = y2/(y% + v) olarak elde edilir. Elde edilen
esitlikte bilinmeyen parametreler y ve o yerine onlarin EKK tahminleri yzxx Ve Gpgk
yazilarak ¢ elde edilir. Gerekli doniisiimler sonras1 é = Y, z? /(X z? + 62kk /V2xx) elde

edilir ve cyggk ridge tahmini Esitlik (4.1)’deki ridge tahmini ile aynmidir.

Esitlik (4.3) yalnizca ¢ rasgele olmayan bir say1 ise gegerlidir. Rastgele bir ¢
sectigimizde rastgele VpxxVe Gpxx degerlerini igeren ¥ = cygxx nin hata kareler
ortalamasini belirlemek zordur ve aslinda rastgele hatalarin dagilimimin sekline baglidir.
Bununla birlikte, 6nceki paragrafta verilen tartisma en azindan y’nin ygxx’dan daha
dogru olabilecegini gostermektedir. Ancak, yalnizca y sifira yakinsa, ¥ tahmininin ygxx

tahmininden daha dogru oldugu bulunmustur.

4.2. Ridge Tahmininin Niteligi

Klasik ¢oklu dogrusal regresyon modelinde olayla ilgili agiklayict degiskenler,
deney diizenlemesi etkisi olmadan veya yalnizca deney diizenleme yontemiyle veriler
elde edilse dahi bu sefer de olayin karakterindeki matematiksel ve fiziksel kisitlar
sebebiyle birbirleriyle iliskili durumda olabilirler. Regresyon analizinde ¢oklu dogrusal

bagmtinin meydana gelmesi ile sorundaki sebep-sonug iligkisini sunan parametrelerin



37

tahmin edilmesiyle sonuglarm duyarli olmasi beklenemez. Sayet X'X korelasyon
matrisinin degerleri birim matrise yakin sonuglu olursa EKK tahminleri bu durumda
glvenilir sonuglar verir. Lakin X'X korelasyon matrisinin degerinin birim matris
olamamasi, EKK tahminlerinin Varyans Biiylitme Faktorii (VIF) degerlerinin biiyiik

olmasina neden olur. Bu yiizden parametre tahminlerinin hatalar1 da fazlalagmis olur.

Agiklayict degiskenlerin birbirleriyle olan iligkileri, EKK tahminlerinin
varyanslarin1 fazlalastirmaktadir. Modeldeki degiskenlerin her biri igin VIF degerleri,
modelin katsayilarinin varyanslar1 iistiindeki basit korelasyonlarin totaldeki etkisini
gostermektedir. Coklu dogrusal baglant1 olmasi halinde, korelasyon matrisinin tersinin
kosegenleri, ayri ayr1 biitiin tahminlerin diger tahminlerle gerceklesen c¢oklu
korelasyonunda sonsuz durumda olur. EKK tahminleri bu halde yansiz tahminciler
arasida en kiiglik varyansa sahip olma 6zelliklerini yitirirler (Marquardt ve Snee, 1975).
Zira ¢coklu dogrusal bagmt1 gercek B ile § degerleri arasinda sapmaya sebep olur.

f’nin B’dan sapmasi olacak sekilde yanliligin karesi,

12=(8-8)(B-8) (44)
ifade edilirse, L3 nin beklenen degeri de

E(I%) = o%iz(X'X)"! (4.5)
seklinde olur. Iz burada, kare matrisin esas kdsegenlerinin elemanlarmin toplanmidir

X'X matrisinin 6z degerleri A; > A, > --- > A, bigiminde gosterildiginde, f’nmn B’ya

olan uzakliginin karesinin beklenen degeri;
E(L) = o2 Xf_, 471
bigiminde elde edilir (Mahajan ve ark., 1977).
Coklu dogrusal baginti varken EKK yonteminde tahminde bulunuldugunda,

tahminlerin hata kareler toplami, hesaplamasinda 6z degerlerden yararlanarak saglayan

yukaridaki esitlik, bir veya birden gok 6z degerin sifir ya da sifira yakin olmasi, £’nin
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gercek deger [’dan saplamalarmin beklenen degerinin artmasina sebep olacaktir. Bu
sebepler regresyon katsayilarmin tahmin edilmesi ig¢in, agiklayic1 degiskenlerin
birbirlerine olan etkilerini minimuma indirmek ve kararli katsay1 tahminleri bulmak i¢in

yanli tahminlerden Ridge tahmini kullanilmalidir.

4.3. Ridge Tahmininin Ozellikleri

Ridge yontemi i¢in bugiine kadar birgok calisma yapilmistir. Bu yontem EKK
yontemiyle gergeklestirilen yon ve degerce istatistiksel bekleyisleri karsilamayan
parametre tahminlerinde bulunuldugu ¢oklu dogrusal baglant1 sorununun oldugu hallerde
yararl ve uygun olan bir yontemdir.

Yanli tahminlerde bulunmasma karsin varyansi kiigliltmesinden dolay: tercih

sebebi olan Ridge tahmininin 6nerilme amaglar1 sunlardir:

i.  Coklu regresyon modelinde birbirleriyle bagntili olan agiklayici
degiskenlerin en kiigiik kareler tahminlerinden daha az varyansh S
tahminlerinin bulunmasinda;

ii.  Giiglii ¢oklu dogrusal baglant1 nedeniyle regresyon katsayilarinda meydana
gelen kararsizliklari grafik tizerinde gosteriminde;

ili.  Modelde gerekli olmayan degiskenlerin modelden ¢ikarilmasinda kullanilir

(Hoerl ve Kennard, 1970).

EKK yonteminde izlenen asamalar ridge tahmininde birden fazla
tekrarlanmaktadir. Ridge tahmininin EKK yonteminden farklihgi “k” ridge
parametresinin olusudur. 0 ile 1 araliginda deger alan her k Ridge parametresi i¢in
hesaplanan tahminler arasindan, istenilen kriterleri tagiyanlar belirlenir. Ridge tahmini
X'X matrisinin kdsegenlerine pozitif olan kiigiik k degerleri ilave ederek kosul sayisini
kiicliltmeyi hedefler.

Coklu dogrusal baglanti1 olmas: halinde, yanliligmm tanimlanmig birtakim
derecelerinde tahminlerin varyanslarini diisiirecek ridge tahmini Esitlik (4.6)’daki gibi

tanimlanir;

Bl = (X'X +kDX'Y, k=0 (4.6)
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Ridge tahmininin optimum k degeri, EKK tahmincisinden daha kiigiik olan hata
kareler ortalamasinin bulunmasini saglayan degerdir ve burada k’nin tercihi tahminin
performansini etkiler. Genellestirilmis ridge tahmini K = diag(k;), i=1,2,...,p seklinde

olmak tizere;

B(K)=(X'X+KD1X'Y (4.7)

tanimlanir (Akdeniz ve Erol, 2003).

Ridge tahmininin 6zellikleri:

i.  B(k), yarigap1 (k) nin uzunlugunda merkezi orijin olan kiire iizerindeki
MSE’ nin degerini minimum yapar.
ii.  K’nin artan fonksiyonudur MSE degeri.
iii. L)L) <pB'f ve k - o oldugunda B(k)'B (k) — 0’dur.
iv. Ridge tahmini k = 0 iken B(k) = g, Olacagindan ridge tahmini ile
EKK tahmini esit olur. k — oo oldugunda ise B(k) sifir vektoriine

doniiserek bu vektdr gegersiz olur (Ozkale, 2007).
4.4. Ridge Tahmininin Hata Kareler Toplaminin Minimumlugu

Ridge tahmininin hata kareler toplaminin (SSE) minimum oldugunu gostermek
amaciyla baska bir deyisle f ile 8(k)’nin tahminlerinin SSE’lerini karsilastirmak iizere

B (k) nin B’ya olan karesel uzaklig1 incelendiginde;

13 = (Bk) = B)(BU) = B) (4.8)
k
EUD) =02 ) 5y @)
=1
k
E(12(k)) = o2 Z L(L+K) + kB (XX + k)72 @10
=

Sonug olarak; E(L3(k)) < E(L%) olacak bicimde k > 0 oldugunda her zaman

elde edilebilir.
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4.5. Ridge Tahmininin Hata Kareler Ortalamasi

Akdeniz ve Erol (2003), Ridge tahmininin MSE degerini Esitlik (4.11)’deki gibi

tanimlamistir:

p Ao’+k?ai (4.11)

st (300) = (1 (£C0). ) - 51,25
Baska bir ifadeyle;
MSE (B()) = Var (B(K)) + (B (k) deki yanllik)’

= o2tr((X'X + kD7'X'X(X'X + kI)™1)
=y1(k) + v, (k)

(4.12)

formiiliiyle elde edilir.

Farkli ridge parametresi k degerlerine gére Ridge tahmini icin MSE degerinin bias
ve varyans bakimindan grafiksel gosterimi ile ridge ve EKK tahminlerini MSE

degerlerinin karsilastirilmas: Sekil 4.1°de verilmistir

MSE - Yan - Varyans
2
1

B T, — Ridge
= A EKK

Sekil 4.1. Ridge parametresi k’nin farkli degerlerine karg1 Ridge tahminine ait varyans, yan ve MSE
degerleri (solda), Ridge ve EKK tahminlerinin MSE karsilagtirilmasi (sagda)
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4.6. Ridge Tahmininin Geometrik Yorumu

Ridge tahmininin geometrik yorumu S$ekil 4.2°de verilmistir.

Bs

3 _ EKK Tahmini
Ridge =

Tahmini —_ B

Sekil 4.2. Ridge tahmininin geometrik yorumu

Sekilde yer alan elipsler artik kareler toplamini temsil etmektedir. EKK tahmini
artik kareler toplammin minimum oldugu en kiigiik elipsin merkezine karsilik
gelmektedir. Ridge regresyonunda p = 2 igin ceza terimi 25';1 B} bir daireye karsilik
gelmektedir. Ridge regresyonunda hem elipsin boyutu hem de daire miimkiin oldugunca
en kiigilklenmeye c¢alisilmaktadir. Ridge tahmini elips ile dairenin kesistigi noktaya
karsilik gelmektedir. Daha biiylik § degerleri secilerek daha kiigiik artik kareler toplami
elde edilebilir ancak bu durumda ceza terimi biiyliyecektir. Ridge regresyonunda artik

kareler toplami kotii kiigiik ’lar tercih edilir.
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5. RIDGE TAHMININE DAYALI KANTIL REGRESYON ANALIZINDE
YANLILIK PARAMETRESI TAHMINLERININ PERFORMANSLARININ
KARSILASTIRILMASI

5.1. Giris
Coklu dogrusal regresyon modeli,
y=XB+¢ (5.1)

esitligi ile ifade edilir. Esitlikte yer alan y: n X 1 boyutlu gozlem vektoriinii, X: n X p
boyutlu standartlastirilmis acgiklayici degiskenlerin n X p boyutlu bilinen tasarim
matrisini, B: p X 1 boyutlu bilinmeyen regresyon katsayilar vektoriinii ve € n X 1
boyutlu 0 ortalama vektorii ve oI, varyans kovaryans matrisi ile cok degiskenli normal
dagilima sahip rastgele hata vektoriinii gostermektedir. Regresyon katsayilarmin

tahmininde en yaygm kullanilan yontem hatalarin kareleri toplamini,

Zfl_l(Yi — x;B)? (5.2)

en kiigiiklemeyi amaglayan EKK yontemidir. Regresyon katsayilar vektorii 8’ nin EKK

tahmini
= XXXy (5.3)

ile elde edilir. Model varsayimlarinin gegerli olmasi durumunda EKK tahminleri yansiz
ve en kiiclik varyansa sahip tahmin edicidir. Coklu dogrusal regresyon modelinde
aciklayict degiskenlerin karsilikli iliskisiz oldugu varsayilir. Ancak uygulamada
aciklayict degiskenler arasinda yiiksek ya da gii¢lii dogrusal iligkiler olabilir ve bu durum
coklu baglant1 problemine neden olur. Coklu dogrusal baglant1 probleminde EKK
tahminlerinin yansizlik 6zelligi korunsa bile en kii¢lik varyansa sahip olma yani etkinlik
ozelligi bozulur. Coklu dogrusal baglant1 problemi, regresyon katsayilarmin
tahminlerinin varyansinin biiylik olmasina ve buna bagl olarak istatistiksel ¢ikarimlarin

yanlis sonuglar iiretmesine neden olmaktadir (Pfaffenberger ve Dielman, 1990). Coklu
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dogrusal baglant1 probleminin ¢éziimiinde en yaygimn kullanilan yontemlerden biri Hoerl
ve Kennard (1970) tarafindan Onerilen ridge regresyonudur. Coklu dogrusal baglanti
probleminde, ridge regresyonu yan ekleyerek varyansi daha kiigiik tahminler elde etme

icin kullanilir. Regresyon katsayilar vektorii ’nin tahmininde,

n
> G- B+ kB &4
i=1
seklinde ifade edilen fonksiyonu en kiigiiklenmeyi amaglayan ridge tahmini,
B = (XX +kI,) X'y (5.5)

esitligi ile elde edilir. Esitlikte yer alan ridge parametresi k yanlilik parametresi olarak da
ifade edilmektedir. Yanlilik parametresi tahminlerin varyansinin degisiminde énemli bir
rol oynamaktadir. Bu nedenle yanlilik parametresinin se¢imi olduk¢a 6nemlidir (Suhail
ve Kibria, 2019).

Bu calismada aykir1 gozlem, hata terimlerinin normal olmayan bir dagilim
gostermesi veya farkli varyanshilik gibi durumlarda kullanilan alternatif regresyon
yontemlerinden kantil regresyon analizinde ¢oklu dogrusal baglant1 probleminin ¢6ziimii
incelenmistir. Coklu dogrusal baglant1 probleminin ¢éziimiinde ridge tahminine dayali
kantil regresyonu kullanilmistir. Yanlilik parametresinin tahmini i¢in Onerilen bazi
tahmin yontemlerinin ridge tahminine dayali kantil regresyondaki performanslar1 hata
kareler ortalamasi ile karsilastirilmistir. Calismanin ikinei boliimiinde kantil regresyonu,
ticlincii boliimiinde ridge parametresine dayali kantil regresyonu verilmistir. Calismanin
dordiincii boliimiinde, secili parametre degerlerine gore yanlilik parametresinin
tahmininde kullanilan tahmin edicilerin performanslari simiilasyon c¢alismasi ile
incelenmistir. Calismanin besinci boliimiinde aykir1 gézlem ve ¢oklu dogrusal baglanti
problemi igeren tobacco veri setinde tekrarli k katmanli ¢capraz dogrulama ile yanlilik
parametre tahminlerinin etkinligi karsilagtirilmistir. Son olarak ¢alismadan elde edilen

bulgular sonug¢ bdliimiinde verilmistir.
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5.2. Kantil Regresyonu

Hata terimlerinin normal olmayan bir dagilima sahip olmasi veya aykir
gozlemlerin olmasi durumunda EKK tahminlerinin alternatifi olarak kullanilan saglam
(robust) yontemlerden biri de kantil regresyonudur (Yavuz ve Asik, 2017). Kantil
regresyonu aykiri gdzlemlere veya hata terimlerinin normal olmayan bir dagilima sahip
olmast durumlarma karst hassas olmadigindan dolayr saglam yontem olarak ifade
edilmektedir. EKK yonteminde agiklayic1 degiskenler ile cevap degiskeni arasindaki
iligki, agiklayict degiskenler bilindiginde cevap degiskeninin kosullu ortalamasi olarak
modellenir (Chen, 2005). Koenker ve Bassett (1978) tarafindan 6nerilen kantil regresyon
yonteminde ise kosullu kantil ile modelleme gerceklestirilir (Koenker ve Hallock, 2001).
Kantil regresyon yonteminde hata terimlerinin varyans yapisina iliskin herhangi bir
varsayim bulunmamaktadir (Baur ve ark., 2004). Bundan dolay1r degisen varyans
durumunda da kantil regresyonu, EKK yontemi igin alternatif bir yontem olarak

kullanilmaktadir. Kantil regresyonunda,

Zf;pe(}’i - x;B) (5.6)

1

esitligi ile ifade edilen amag fonksiyonu en kiigiiklenmeye ¢alisilir. Esitlikte yer alan

pg(.) fonksiyonu,

8(y; — xiB) eger (y; —x;B) = 0 (5.7)
0—D(y;—x;B) eger(y;—x;8) <0

pe(.) = {
segilen 8 (0 <0 < 1) kantil degerine gore bir mutlak deger fonksiyonu olarak
degerlendirilebilir. Kantil regresyonunda Esitlik (5.6) ile ifade edilen amag
fonksiyonunun analitik ¢6ztimii yoktur. Kantil regresyonunda katsayilariin tahmini i¢in
iteratif algoritmalar veya dogrusal programlama yaklagimi kullanilir (Altindag, 2010).
Regresyon katsayilarmin tahmini i¢in kullanilan algoritmalarda yaygin olarak katsayilar
baslangi¢ tahmin vektorii olarak EKK yontemi ile elde edilen regresyon katsayilar tahmin

vektori kullanilmaktadir.
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5.3. Ridge Tahminine Dayah Kantil Regresyonu

Kantil regresyon yonteminde ¢oklu dogrusal baglant1 probleminin ¢éziimiinde
yanli tahmin yontemleri uygulanabilir (Bager, 2018; Zaikarina ve ark., 2016; Zeebari,
2012). Ridge tahminine dayali kantil regresyon yonteminde Esitlik (5.8) ile belirtilen

amag fonksiyonu en kiigiiklenmeye ¢aligilir.

D7 polyi—xiB) + kBB 59)

Ridge tahminine dayali kantil regresyon yonteminde, katsayillar tahmin
vektoriiniin elde edilmesinde kullanilan algoritmalarda baslangi¢ katsayilar tahmin
vektorii olarak coklu regresyonda ridge yontemi ile elde edilen katsayilar vektorii
kullanilabilir. Ridge yaklasiminda katsayilarin tahmininde k yanlilik parametresinin
secimi oldukca 6nemlidir. Literatiirde yanlilik parametresinin se¢imi i¢in bir¢ok yontem

onerilmistir. Onerilen yontemler Esitlik (5.1) ile ifade edilen regresyon modelinin,
y=Za+¢€ (5.9)

esitligi ile ifade edilen kanonik formuna dayalidir. Esitlikte yer alan Z = XD, D'D = A =
diag(A, ...,A,) ve a=D'B olur. Burada Ay,..,A, degerleri X'X matrislerinin
O0zdegerlerini gostermektedir ve D ortogonal bir matristir. Literatiirde Onerilen bazi

yanlilik parametresi tahmin degerleri asagida verilmistir.

Hoerl ve Kennard (1970) yanhlik parametresi k tahmini i¢in,

R 62 (5.10)
kHK ==
O((Zenb

esitligini onermiglerdir. Burada 6% = Y, (y; —9;)?/(n —p) Ve @y, en biiyiik @

degerini gdstermektedir.
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Hoerl, Kennard ve Baldwin (1975) yanlilik parametresinin tahmininde, her @; i¢in

o 62 . o . . . "
elde edilecek k; = % tahminlerinin harmonik ortalamasinin kullanimini nerdiler.
i

& p6’  pG’
HKB = ©Pp ~2 — ~rn
_,af a'a

kullanarak

2 2
- po po
kpw = =

p ~2 T GINING
i=17‘iai o'X'Xa

esitligini 6nermislerdir.

Hocking, Speed ve Lynn (1976) yanlilik parametresinin tahmini i¢in

_y 2 (@)?

R, =6
st (P, A@2)?

esitligini 6nermislerdir.

(5.11)

Lawless ve Wang (1976) yanlilik parametresinin tahmininde bayesci bir yaklagim

(5.12)

(5.13)

~ =2
Kibria (2003) yanlilik parametresinin tahmininde, k; = f—z tahminlerinin aritmetik

ortalamast (Kay), geometrik ortalamasi (Kgy) ve medyanmni (Kygp) kullanmayi

Onermistir.

i=1
- 0?2
kem = 1
P a2\p
(1, &)p

- 62
kmep = Median {@} , i=12,..,p

i

(5.14)

(5.15)

(5.16)
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Khalaf ve Shukur (2005), yanlilik parametresinin tahmini i¢in Hoerl ve Kennard
(1970) tarafindan énerilen kg tahmininin modifikasyonuna dayanarak

c Ay 62 (5.17)
ks (n - p)a-z + Amaxarznax

tahminini 6nermislerdir.
5.4. Simiilasyon

Bu boliimde ridge tahminine dayali kantil regresyonunda yanlilik parametresi k
tahminlerinin  performansint  karsilagtirmak  i¢in  bir  simiilasyon ¢alismasi
gergeklestirilmistir. Simiilasyon ¢aligsmasi i¢in ¢oklu dogrusal baglant1 problemi ve aykiri
gozlemler iceren yapay veri setleri olusturulmustur. Regresyon modelinde yer alan

aciklayici degiskenler coklu dogrusal baglant1 icerecek sekilde
xij = (1 — p) 2wy + pwyp, i=1,..,nvej=1,..,p (5.18)

esitligi ile tiretilmistir (Gibbons, 1981; McDonald ve Galarneau, 1975). Esitlikte yer alan
p aciklayici degiskenler arasindaki korelasyon katsayisini, wj; gosterimi ise standart
normal dagilimindan iiretilen rasgele degeri gostermektedir. Simiilasyon ¢alismasinda
aciklayici  degiskenler, X'X matrisi korelasyon formunda olacak sekilde
standartlastirilmistir. B regresyon katsayilar vektorii MSE degerini en kiiglikleyecek
sekilde X'X matrisinin en biiylik 6zdegerine karsilik gelen Ozvektdr olarak segilmistir

(Kibria, 2003). Coklu regresyon modelinde cevap degiskeninin degerleri
Vi = BiXip + B2Xiz + -+ + BpXip T & (5.19)

esitligi ile olusturulmustur. Hata terimleri g;, N(0,02) dagilimindan iretilmigtir. Veri
setlerinde aykir1 gézlem olusturmak i¢in iki cevap degiskeninin degeri y;' = y; + 100

esitligi ile doniistiirilmistiir.

Boylece simiilasyon ¢alismasinda %20, %6.7 ve %2 aykir1 gbzlem oranlari ile
calisilmistir. Bu caligmada agiklayict degisken sayis1 p = 4 alinmistir ve diger model

parametreleri asagidaki gibi belirlenmistir.
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0 = 0.25,0.50 ve 0.75
n = 10,30 ve 100
6=02ve0.5

p? = 0.95 ve 0.99

Ridge tahminine dayali kantil regresyonunda yanlilik parametresinin tahmininde
Esitlik (5.10 — 17) arasinda tanimlanan sekiz tahmin edici kullanilmigtir. 10000 tekrar ile
gerceklestirilen simiilasyon ¢alismasinda, yanlilik parametresinin  tahminlerinin
performanslari, yanlilik parametresi tahminine dayali elde edilen tahmin edicilerin toplam

hata kareler ortalamasi

~ 1 10000 —4 N 5.20
MSE(Bk) = 10000 Zi:l Z]=1(B] i Bk,i].) ( )

kriterine gore degerlendirilmistir. Segili parametre degerlerine gore gerceklestirilen
simiilasyon calismasindan elde edilen regresyon katsayisi tahminlerinin toplam MSE

degerleri Tablo (5.1 — 3)’te verilmistir.

Tablo (5.1 — 3)’teki degerler incelendiginde, agiklayici degiskenler arasindaki p
korelasyon katsayis1 degeri biiyiidiigiinde beklenildigi gibi tahmin edicilerin toplam MSE
degerlerinin biiyiidiigii, ayn1 sekilde o2 varyans degeri arttirildiginda tahmin edicilerin
toplam MSE degerlerinin arttig1 goriilmiistiir. Simiilasyon ¢alismasinda 6rneklem hacmi
biiytidiik¢e genel olarak tahmin edicilerin toplam MSE degerleri azalmistir. Bu sonuglar

simiilasyon ¢alismasmin basarili oldugu gostermektedir.

Aykir1 gézlem ve ¢oklu dogrusal baglant1 problemi igeren veri setlerinde klasik
kantil regresyon yontemi ile ridge tahminine dayali kantil regresyon yontemi
karsilastirildiginda ridge tahminine dayali kantil regresyonun daha basarili oldugu
goriilmistir. Ridge tahminine dayali kantil regresyonunda yanlilik parametresi k’nin
tahminlerine gore elde edilen regresyon katsayi tahminlerinin toplam MSE degerlerine

gore grafiksel karsilastiriimas: Sekil (5.1-3)’te verilmistir.



Tablo 5.1. Segili parametre degerlerine gore tahmin edicilerin toplam MSE degerleri (6 = 0.25)

o | p* | n | Kantil | kyg | kygp | kyw | kyg | kam | kew | kupp | Kgs

0.2 0.95| 10 | 69.203 | 32.065 | 15.825| 11.35 | 1.059 | 1.252 | 3.374 | 2.169 | 32.288
02(095| 30 | 7659 | 1.997 | 1.616 | 1.008 | 0.734 | 0.634 | 0.903 | 0.874 | 2.284
0.2 095|100 | 6.574 | 1.650 | 1.514 | 1.402 | 0.706 | 0.472 | 0.674 | 0.665 | 2.427
0.2 0.99| 10 | 360.09 |170.14 | 84.709 | 54.17 | 0.531 | 1.697 | 11.389 | 8.943 | 168.91
0.20.99| 30 | 38.840 | 9.600 | 7.371 | 4.647 | 0.382 | 0.968 | 2.811 | 2.860 | 9.983
0.2 10.99| 100 | 33.557 | 7.578 | 6.871 | 5.503 | 0.377 | 0.746 | 2.134 | 1.785 | 8.442
0.5|0.95| 10 | 548.23 | 98.841 | 36.356 | 29.79 | 0.633 | 0.803 | 4.041 | 3.536 | 99.134
0.5|0.95| 30 | 43.866 | 5.555 | 3.366 | 3.060 | 0.398 | 0.430 | 0.924 | 0.952 | 6.164
0.5|0.95| 100 | 40.663 | 5.035 | 3.373 | 3.509 | 0.386 | 0.395 | 0.775 | 0.776 | 7.444
0.5|0.99| 10 | 2803.55 | 536.08 | 194.38 | 151.63 | 0.391 | 0.577 | 11.639 | 18.51 | 535.57
0.5|0.99| 30 | 249.34 | 29.997 | 17.354 | 15.063 | 0.228 | 0.300 | 2.285 | 4.017 | 30.601
0.5|0.99| 100 | 211.48 | 26.013 | 16.595 | 14.825 | 0.244 | 0.268 | 1.958 | 3.214 | 28.510

Tablo 5.2. Segili parametre degerlerine gore tahmin edicilerin toplam MSE degerleri (6 = 0.50)

o

p?

n

Kantil

i{HK

kHKB

kyw

kHSL

i(AM

keu

kMED

ks

0.2

0.95

10

18.787

8.361

6.976

3.647

3.426

1.461

3.318

3.527

8.437

0.2

0.95

30

12.619

5.004

3.348

3.214

0.658

0.591

1.048

0.858

5.235

0.2

0.95

100

7.926

1.725

1.549

1.289

0.641

0.444

0.649

0.628

2.581

0.2

0.99

10

106.74

48.623

38.075

16.519

2.009

2.627

10.717

5.582

48.794

0.2

0.99

30

69.483

25.069

15.622

14.486

0.270

0.712

3.043

2.819

25.090

0.2

0.99

100

38.817

7.421

6.842

6.219

0.304

0.632

1.906

1.652

8.271

0.5

0.95

10

170.66

39.485

22.263

13.811

2.811

1.307

4.543

2.788

39.793

0.5

0.95

30

66.503

12.411

6.489

6.315

0.431

0.412

1.218

1.266

13.055

0.5

0.95

100

49.380

6.056

3.944

3.979

0.348

0.368

0.789

0.786

8.443

0.5

0.99

10

971.28

246.86

121.45

71.103

1171

1.014

11.069

5.280

246.49

0.5

0.99

30

411.58

74.240

34.472

35.220

0.233

0.258

2.963

5.596

73.629

0.5

0.99

100

249.94

30.741

19.086

19.166

0.240

0.250

1.868

3.209

33.124

Tablo 5.3. Segili parametre degerlerine gore tahmin edicilerin toplam MSE degerleri (6 = 0.75)

o p? | n | Kantil | kyx | kyxg | Kw | Kust | Kam | Kem | Kyep | Ks

0.2 | 095 | 10 | 33.079 | 9.761 | 8.836 | 2.517 | 3.187 | 2.488 | 4.456 | 4.115 | 9.866
0.2 | 095 | 30 | 13.065 | 4.051 | 2.847 | 2.797 | 0.604 | 0.474 | 0.826 | 0.672 | 4.266
0.2 | 0.95 [100| 6.680 | 1.954 | 1.546 | 1.485 | 0.678| 0.484 | 0.717 | 0.702 | 2.737
0.2 | 0.99 | 10 | 178.08 |53.774|49.181 | 13.837 | 2.588 | 5.244 | 16.816 | 14.392 | 53.423
0.2 | 0.99 | 30 | 77.039 | 22.415|15.387 | 15.036| 0.258 | 0.641 | 2.662 | 1.982 |22.617
0.2 | 0.99 [100| 34.002 | 9.165 | 7.299 | 7.105 | 0.301| 0.686 | 2.238 | 2.008 | 9.970
0.5 | 0.95| 10 | 280.76 |44.962|29.306 | 11.893 | 3.696 | 3.596 | 8.945 | 7.701 | 45.612
0.5 | 0.95| 30 | 71.010 [ 10.409| 6.696 | 6.713 | 0.391| 0.397 | 1.051 | 0.903 |11.353
0.5 | 0.95 [ 100| 41.055 | 5.393 | 3.404 | 3.551 | 0.357| 0.377 | 0.809 | 0.872 | 7.933
0.5 | 0.99 | 10 | 1490.7 | 265.19|169.52 | 68.173| 1.621 | 3.350 | 28.096 | 33.232 | 262.37
0.5 | 0.99 | 30 | 455.34 [ 68.480|35.191 | 36.406 | 0.226 | 0.264 | 2.749 | 3.924 |68.383
0.5 | 0.99 |100| 212.82 |27.476|16.888|17.643|0.265| 0.251 | 1.969 | 3.709 | 29.330
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Sekil 5.1. 8 = 0.25 i¢in yanlilik parametresi tahminlerine gore elde edilen regresyon katsay1
tahminlerinin toplam MSE degerlerinin ¢izgi grafikleri
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Sekil 5.2. 8 = 0.50 i¢in yanlilik parametresi tahminlerine gére elde edilen regresyon katsayi
tahminlerinin toplam MSE degerlerinin ¢izgi grafikleri
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Sekil 5.3. 8 = 0.75 i¢in yanlilik parametresi tahminlerine gore elde edilen regresyon katsayi
tahminlerinin toplam MSE degerlerinin ¢izgi grafikleri

Ridge tahminine dayali kantil regresyonunda yanlilik parametresi k’nin tahmin
edicileri karsilastirildiginda Hocking, Speed ve Lynn (1976) tarafindan dnerilen kyg;, ve
Kibria (2003) tarafindan onerilen K,y tahminlerinin daha basarih  oldugu
gdzlemlenmistir. Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan 6nerilen kyy ile Khalaf ve Shukur
(2005) tarafindan Gnerilen kgg tahminleri diger yanlilik tahmin edicilerine gére daha

yiksek MSE degerine sahip olmus ve incelenen k yanhilik tahmin ediciler arasinda en

kotii performanst gostermistir.
5.5. Uygulama

Tobacco verisi ¢oklu dogrusal baglant1 ve aykir1 deger problemi tasiyan bir veri
setidir (Myers, 1990). Tobacco verisi bir cevap degiskeni ve dort agiklayic1 degisken
iceren 30 birimden olusan bir veri setidir. Bu veri setinde kantil regresyonu ile ridge
tahminine dayali kantil regresyonunun performansi tekrarl k katmanl ¢apraz dogrulama

teknigi ile karsilastirilacaktir. Uygulamada tobacco verisi standartlagtirilmigtir.
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Tekrarh k katmanli ¢apraz dogrulama tekniginde, veri seti rastgele k pargaya
boliiniir ve boliinen her parga sirayla test verisi, geri kalan k-1 pargadan olusan veri seti
de egitim verisi olur. Boylece olusturulan her k parga test verisi olarak kullanilmis olur.
Egitim verisi ile olugturulan modelin etkinligi test verisinde Olgiiliir. Verinin rastgele k
parcaya ayrilmasmdaki rastgeleligin model belirlemedeki etkisini azaltmak i¢in bu
islemler tekrarlanarak tekrarli k katmanl ¢apraz dogrulama gergeklestirilmis olur. Veri
seti k parcaya boliindiikten sonra her parcadaki gozlem sayisi r olmak iizere test

verisindeki toplam hata degeri

r R 2 521
E(k) = Z 1(Yi,test - Yi,test) ( )
i=

esitligi ile elde edilir. Esitlikte yer alan ¥; ¢es¢ degeri k-1 par¢adan olusan egitim verisi ile
elde edilen parametre tahmin degerlerine gore test verisindeki i. cevap degiskeninin
tahmini degerini gostermektedir. Veri setinin boliinmesi ile olusan k parcanin her biri test
verisi olarak kullanildigindan k tane toplam hata degeri hesaplanir. Tekrar sayisi t olmak

iizere capraz dogruluk hatasi

1ot 1ok (5.22)
IO
t Laj—1 Kdam=1

esitligi ile elde edilir. Elde edilen degerin kii¢iik olmas1 parametre tahmin yonteminin

performansinin iyi oldugu anlamma gelir.

Uygulamada, tekrarli k katmanli ¢apraz dogrulama tekniginde k=5 ve tekrar sayisi
1000 almmustir. Tobacco verisi i¢in EKK, Kantil ve ele alinan yanlilik parametresi
tahminlerine gore ridge tahminine dayali kantil regresyon analizlerinden elde edilen
katsay1 tahminleri, ¢oklu belirlilik katsayis1 R? ve tekrarli k katmanli ¢apraz dogrulma
teknigi ile elde edilen CV degerleri Tablo (5.4)’te verilmistir. Tekrarli k katmanl ¢apraz
dogrulma teknigi ile elde edilen CV degerlerine ait ¢izgi grafigi Sekil (5.4)’te verilmistir.



Tablo 5.4. Farkli tahmin yéntemlerine gore regresyon katsayi tahminleri, R? ve CV degerleri
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Kantil

lQHK
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kam

kMED

ks
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[y

1.50739

1.50151

1.27887
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0.34391
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0.36151
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0.34930
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=)
N

-0.52107

-0.52475

-0.54479
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-0.88288

-0.73362
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-0.73434

0.82171

0.87158

0.96596
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0.60515

1.01369

1.28394
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1.28541

0.96081

RZ

0.95720

0.95717

0.95697

0.95668

0.94799
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0.95280
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CV

0.01294
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0.01095

0.01101

Sekil 5.4. Tekrarli k katmanli ¢apraz dogrulma ile elde edilen CV degerlerine ait ¢izgi grafigi
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Tablo (5.4) ve Sekil (5.4) incelendiginde Hocking, Speed ve Lynn (1976)

tarafindan 6nerilen kyg;, yanlilik parametre tahminine dayal kantil regresyon yontemi ile

en kiiciik CV degeri elde edilmistir. Simiilasyon sonuclar1 ile uyumlu bir sekilde CV

kriterine gore en basarili iki yanlilik tahmin yontemi Hocking, Speed ve Lynn (1976)

tarafindan onerilen kyg; ve Kibria (2003) tarafindan onerilen kay tahmin edicileridir.

Coklu dogrusal baglant1 ve aykir1 gézlem problemleri igeren veri setinde EKK tahminleri

en yiiksek CV degeri ile en basarisiz tahmin edici olmustur.
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5.6. Sonuc¢

Bu calismada coklu baglanti problemi ve aykirt gozlem varhiginda kantil
regresyonunda ridge tahminine dayali ¢6zlim incelenmistir. Literatiirde yaygin kullanima
sahip sekiz yanlilik tahmin edicisinin performansi tahmin edicilerin toplam MSE kriterine
gore degerlendirilmistir. Simiilasyon ve gergek veri seti ile gergeklestirilen uygulama
sonuglar1 ¢coklu baglant1 problemi ve aykir1 gézlem varliginda kantil regresyonunda ridge

tahmin yaklasiminin kullanilabilecegini gostermistir.

Simiilasyon c¢alismas1 sonucunda Hocking, Speed ve Lynn (1976) tarafindan
onerilen kyg; ve Kibria (2003) tarafindan 6nerilen ky yanlilik tahmin edicileri en
basarili tahmin ediciler olarak belirlenmistir. Tobacco veri setinde tekrarli k katmanli
capraz dogrulama teknigi ile gergeklestirilen karsilastirma sonucunda en basarili yanlilik

tahmin edicisi kyg;, olmustur. En basarisiz tahmin edici ise EKK tahmini olmustur.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Hatalarin normal dagilmadig: veri setlerinde, egiklige ve aykir1 degerlere EKK
yonteminden daha az hassas olan KR yontemi tercih edilmektedir. A¢iklayict degiskenler
arasinda ¢oklu baglantinin varhigi halinde ise klasik tahmin yOntemleri istenilen
performanst gosterememektedirler. Degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti
problemi olmasi1 durumunda tahmin edicilerin istenilen performansi gosterebilmesi i¢in
kullanilan yoOntemler arasinda yanli tahmin ediciler yer almaktadir. Yanli tahmin

edicilerden birisi de ridge tahminidir.

Bu calismada regresyon analizi i¢in gerekli varsayimlar saglanmadiginda EKK
tahmin edicisinin alternatifi olan KR yonteminin tercih edildigi, EKK tahmin edicisinin
minimum varyansli olmasma ragmen agiklayici degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal
baglant1 olmasi halinde ise yansizlik 6zelligini yitirdiginden dolayr yanli tahmin

edicilerden olan ridge tahmininin performansi incelenmistir.

Calismada oncelikle aykir1 gézlem durumunda ve hatalarin normal dagilmamasi
durumunda EKK yontemi ile KR yontemi simiilasyon ¢alismasiyla karsilastirilmastir.
Aykir1 gézlem durumunda MSE kriterine gore KR yonteminin EKK yontemine gore daha
basarili oldugu gériilmiistiir. Orneklem hacminin 30 ve 50 oldugu durumlarda en kiigiik
MSE degeri & = 0.50 kantil degeri i¢in elde edilmistir. Orneklem hacminin 100 oldugu
durumda ise en kiiciik MSE degeri 8 = 0.25 kantil degeri i¢in elde edilmistir.

Hatalarin normal dagilmamasi durumu igin hatalar u =0, o = 0.5 parametreleri ile
Lognormal dagilimindan iiretilmistir. Simiilasyon ¢aligmasi sonuglarma gore beklenildigi
gibi KR yonteminin EKK yOntemine goére daha basarili oldugu goriilmiistiir. KR
yonteminde biitiin 6rneklem hacimleri i¢in en kiiclik MSE degeri 6 = 0.25 kantil degeri

icin elde edilmistir.

Simiilasyon ¢aligmasinda ridge tahminine dayali kantil regresyonunda yanlilik
parametresi olan k tahminlerinin performanslari karsilastirilmistir. Calisma aykiri
gozlemler ve ¢oklu dogrusal baglant1 problemi olan simiilasyon tizerinde 10000 tekrar ile

gerceklestirilmistir. Klasik kantil regresyon yontemi ile ridge tahminine dayali kantil
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regresyon yontemi Kkarsilagtirilmis olup ridge tahminine dayali kantil regresyon

yonteminin daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

Sonraki ¢aligmalarda KR yonteminde ridge tahmininin yerine diger yanli tahmin

edicilerin performanslar1 degerlendirilebilir.
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