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Anahtar Kelimeler 0z: Regresyon analizinde yardimca analiz ydntemlerden biri de kantil
Dogrusal Regresyon, regresyon yontemidir. Kantil regresyon modelinde herhangi bir dagilim
Kantil Regresyon, varsayimi gerekmemektedir ve cesitli kantillere bagli olarak parametre
Bootstrap Tahmini, katsayilarini tahmin ettigi icin asir1 degerlerin bulundugu yapidaki veri
HKOK setlerinde daha iyi tahminler vermektedir. Ayrica kantil regresyon degisen

varyansin belirlenmesine imkan saglamaktadir.

Bu ¢alismada; Dogrusal regresyon ve Kantil regresyon yontemleri tanitilmis
ve aralarindaki farklar belirtilmistir. Bootstrap yontemi hakkinda bilgiler
verilmistir. Uygulama kisminda ise 2000-2017 yillar1 aras1 ayhik Uretici Fiyat
endeksi, 2 donem gecikmesi ve Beklenti Anketi verileri kullanilmistir. Bu
veriler Bootstrap yontemiyle belirli diizeylerde veri sayilar1 arttirilarak
Dogrusal ve Kantil Regresyon yontemleri Ortalama Mutlak Sapma ve Hata
Kareler Ortalamasi1 Karekokii sonuglar: karsilastirilarak hangi yontemin en
uygun modeli tahmin ettigi tizerine ¢alisilmistir. Sonuglar, Dogrusal ve Kantil
Regresyon(50) yontemlerinin OMS ve HKOK degerleri birbirine en yakin ve
en kiiciik degerleri ile bu iki yontem en uygun modelleri tahmin ettigini
gostermistir.

Bootstrap Estimation in Quantile Regression Analysis

Keywords Abstract: One of the auxiliary analysis methods in regression analysis is the
Linear Regression, quantile regression method. There is no distributional assumption is
Quantile Regression, required in the quantile regression model and it gives better estimates in the
Bootstrap Estimation, data sets of the structure where the outliers are estimated because it predicts
RMSE the parameter coefficients depending on the various quantities. In addition,

the quantile regression allows for the determination of the variance. In linear
regression analysis, there are requirements such that data structure is
suitable for the model.

In this study; Linear regression and quantile regression methods are
introduced, the differences between them are indicated. Information about
the bootstrap method is given. In the application part, monthly Producer
Price Index, 2 period delay and Expectation Questionnaire data between
2000-2017 were used. This data was used to increase the number of data at
certain levels by Bootstrap method and to compare the results of Linear and
Quantile Regression methods with Mean Absolute Deviation (MAD) and Root
Means Square of Error (RMSE) to determine which method predicts the most
suitable model. Results, Linear and Quantile Regression (50) methods show
that the two methods with the closest and smallest values of MAD and RMSE
predict the most suitable models.
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1. Giris

[statistik, verilerden anlam ¢ikarma bilimidir. Verinin anlaminin belirlenmesi ve veriden ilgilenilen
bilginin ayiklanabilmesi i¢in; farkl tiplerdeki veriler icin cesitli istatistiksel teknikler gelistirilmistir.
Hicbir istatistiksel yontem, diinyadaki bitiin belirsizlikleri gideremez veya agiklayamaz. Fakat tiim bu
belirsizlikleri, sayisal veya kullanish hale getirebilmek ve bu yolla kismen de olsa agiklayabilmek i¢in
istatistikten yararlanabiliriz. S6z konusu istatistiksel yontemlerin en ¢ok bilinen ve en ¢ok
kullanilanlarindan biri regresyon analizidir. Istatistiksel tahmin calismalarinda en ¢ok kullanilan
yontemlerden biri regresyon analizi yontemidir. Regresyon analizi; bir bagimli degiskenin bir veya birden
fazla bagimsiz degiskenle arasindaki iliskinin matematiksel bir fonksiyon seklinde yazilmasi olarak
tanimlanabilir [12].

Regresyon modellerinde yer alan degiskenler arasindaki iliskiyi aciklamak icin bir¢ok istatistiksel test
kullanilmaktadir. Bu testler ile degiskenler; tek tek veya bir model c¢ercevesinde biitiin olarak analiz
edilebilir. Yine de bu testler ile dogru karar vermek ¢ogu zaman yeterli olamamaktadir. Dogru kararlar
verebilmek icin regresyon analizinin bazi varsayimlarinin saglanmasi gerekmektedir. Bu varsayimlarin en
6nemlisi, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin seklinin biliniyor olmasina dayanmaktadir.
Iyi tahminler elde etmek icin degiskenler arasindaki iliskinin durumuna gére (Dogrusal-dogrusal olmayan,
parametrik-parametrik olmayan gibi) alternatif yontemler kullanilarak ¢éziimleme yapilmalidir. Modelin
dogrusallik varsayiminin saglanamamasi durumunda dogrusal olmayan regresyon teknikleri, normallik
varsayiminin saglanamamasi durumlarinda (diger varsayimlarin etkileri haric) ise parametrik olmayan
veya yarl parametrik regresyon teknikleri kullanilmalidir [10].

Benzer sekilde bazi gozlemlerin digerlerine gore asir1 biiyiik ya da kii¢iik oldugu durumlarda, bu
gozlemlerin verinin ¢ogunluguyla benzer dagilmalar1 beklenemez. Bu tiir gozlemler, 6rnekleme iliskin
bilgiyi 6zetleyen tahmin edicileri etkileyebilir. Bir tahmin edici veride bulunan aykirn goézlem veya
gozlemleri varligindan etkilenmiyorsa o tahmin edici dayanikl (robust), etkileniyorsa dayanikli olmayan
tahmin edici olarak adlandirilir. Benzer bir yaklasimla tahmin yontemi de dayanikli ve dayanikli olmayan
yontem seklinde isimlendirilebilir [22]. Dayanikli regresyon yontemlerden biri de Kantil Regresyon
yontemidir.

2. Materyal ve Metod
2.1. Kantil Regresyon

Kantil regresyon, ilk olarak regresyondaki klasik varsayimlardan hata terimlerinin normal dagilmasi
varsayimini ihmal eden robust (saglam) regresyon teknigi olarak ortaya ¢ikmistir. Gelir dagilimindaki
esitsizlik ya da ticretlerdeki farklilik gibi verideki dagilimin bozuldugu konularda kullanimi yaygin olan
Kantil regresyon, daha kapsamli bir regresyon goriintiisi sunmak amaciyla tasarlanan bir yontemdir.
Uygulamali istatistigin 6énemli bir kismi lineer regresyon modeli ve bu modelin tahmininde siklikla
kullanilan “En kii¢iik Kareler” tahmin metotlarinin detayli bir sekilde incelenmesi olarak goriilebilir [13].

Kantil Regresyon, 6zellikle kosullu kantillerin degiskenlik gosterdigi durumlarda kullanighdir. Bu yontem;
kantillere bagh olarak regresyon katsayilarinin belirlendigi bir yontemdir [5]. Coklu dogrusal regresyon
modelinde hata teriminin degiskenlerin degerinden bagimsiz oldugu (varyanslar homojen) varsayilr.
Kantil regresyon modelinde ise hata terimlerinin degiskenligine izin verilir ve varyans yapisina iliskin
herhangi bir varsayim bulunmamaktadir [4].
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Bagimsiz degisken x’ in degisen degerlerine karsi kantil regresyonlarla analiz yapmak, asir1 degerlerin
varligl durumunda daha etkin sonuglar ortaya koymaktadir. Coklu dogrusal regresyon dogrusu, asiri
degerleri yakalayamazken, farkl kantillerdeki kantil regresyon dogrulari asir1 degerleri rahat bir sekilde
yakalayabilir [20]. Kantil regresyon modeli Esitlik.1’de verildigi gibidir:

Yi =X, +&
(1)

itlik.1'de verilen X + oyutlu bagimsiz degiskenler vektoriudir ve bagimli degiskenin kosullu
Esitlik.1’d 1 Xlklbylbg degiskenl k d bagiml degisk kosull

dagiliminin @’nci kantili ile bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal regresyonu gostermektedir. ﬂg; 0

'nci kantil regresyonla ile ilgili parametreler vektoriidiir. Kantil regresyon tahmin edicileri dogrusal
programlama problemi olarak formiile edilebilir ve artiklarin iki par¢ali dogrusal amag¢ fonksiyonu
optimize edilerek simpleks veya sinir metodu gibi yéntemlerle ¢6ziilebilir [14]. Kantil regresyonda amag
fonksiyonu mutlak sapmalarin agirliklandirilmis toplamlaridir ve Esitlik.2’de verildigi gibidir [21].

mﬁin% Z 9|yi_xiﬂ|+ 2(1_9)|Yi_xiﬂ|

iyi2x 8 iyi<xp

(2)
1 n

Amag fonksiyonu [ degiskenine gére minimize edilirse, parametre tahmini min — Zpg(yi - Xiﬂ)
n =

esitligi yardimiyla hesaplanir. Boylece uygun € degeri icin ﬁA tahmin edicisi Esitlik.3’de verildigi gibidir.
Burada 0 <@ <1'dir.

o=, {32, -5

(3)

Kantil regresyonda farkli kantillerde farkli sonuglar elde edilmektedir. Bu durum bagimli degiskenin
kosullu dagiliminin farkli noktalarindaki bagimsiz degiskenlerdeki degisikliklere farkli tepki vermesi
olarak yorumlanabilir. Uygulamada kantil degerleri genellikle 0.25, 0.50 ve 0.75 olarak alinir [2]. Kantil
regresyonun en dnemli 6zellikleri asagida siralanabilir [15]:

i. Coklu Dogrusal Regresyon yontemi y’ nin kosullu dagiliminin ortalamasi hakkinda bilgi vermekte, kantil
regresyon ise farkli kantil degerleri i¢cin y'nin x’ e gore kosullu dagilimimin tiimii hakkinda bilgi
vermektedir.
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ii. Kantil Regresyon; amac¢ fonksiyonun ifadesinin minimizasyonu, dogrusal programlama(LP)
gosterimidir, bu durum da tahmin kolaylagsmaktadir.

iii. Kantiller bagimli degiskendeki asir1 degerlere karsi kararlidirlar.

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

v. Kantil regresyon degisen varyansin belirlenmesine imkan vermektedir.

vi. Kantil regresyon amag¢ fonksiyonu icin tahmin edilen katsay1 vektorii, bagimh degiskendeki asiri
degerlere duyarl degildir ve yerlesimin robust bir 6l¢tsudiir.

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

Kantil regresyon calismalarinda yapay sinir aglari, zaman serileri veya fonksiyonel verilerde kullanimi
arastirmalari son donemlerde literatiirde yapilan ¢alismalar olarak karsimiza ¢ikmaktadir [6, 7, 19, 25].

2.2. Bootstrap Yontemi

Sik kullanilan “Yeniden Ornekleme” yéntemlerinden biri de Bootstrap yéntemidir. Bootstrap yéntemi ilk
defa Efron (1979) tarafindan ortaya atilmistir. Bu yontemde temel diistince eldeki 6rneklemi, y18in olarak
varsaylp buradan belirli sayida tekrarli 6rnekleme yaparak ilgilenilen tahmin edicinin yapay bir
érnekleme dagilimm olusturmaktir. Ozellikle séz konusu tahmin edicinin 6rnekleme dagilimini
asimptotik teori ile elde etmek zor ya da olanaksiz olsa da bootstrap yontemi giicli bir potansiyel
olusturmaktadir [1]. Bootstrap yontemiyle olusturulan o6rneklemler, ana o6rneklemin istatistiksel
ozelliklerini yansitacaktir [8, 16].

Orneklem verilerinin yeniden érneklenmesi mantigina dayanan bu yaklasimda; érneklemin elde edildigi
anakitlenin dagilimi1 konusunda bilgi varsa, 6rnegin normal dagildig: biliniyorsa bu durumda “Parametrik
Bootstrap” s6z konusu olur. Ancak; 6zellikle, anakitlenin normal dagildig1 ya da 6rneklem hacminin en az
30 olmas1 halinde Merkezi Limit Teoremi’'nin gegerli oldugu bigcimindeki varsayimlar ihlal edilmisse bu
durumda dagilimlar iizerine varsayimlar gerektirmeyen “Parametrik Olmayan Bootstrap” kullanilir [17].
Model se¢im Kkriteri olarak tahmin hatasinin hesaplanmasinda da kullanilan bootstrap yéntemi, regresyon
modellerinde parametrelerin tahmin edilmesinde uygulanan hata terimlerinin yeniden érneklenmesi ve
gozlem degerlerinin yeniden érneklenmesine dayanmaktadir [9].

Literatiirde Kantil regresyon ve bootstrap yontemleri siklikla ¢alisilmakta, farkli yontemler ile farkh
sonuglar elde edilmektedir. Yeniden ornekleme tekniklerinden bootstrap ydntemi ile Jackknife
yontemlerinin birlikte uyumu veya diger istatistiksel testlerdeki etkisi son yillarda goéze c¢arpan
calismalardandir [2, 11, 18, 23, 24, 26].

Calismada uygulanacak Bootstrap ile Kantil regresyon analizi adimlarini su sekilde siralayabiliriz: Orijinal
veriye ilk énce EKK ydntemi uygulanir. Orijinal veriden dnceden belirlenen oranlarda -paket program
yardimiyla- bootstrap érneklemesi ile eklenecek yeni gozlem degerleri belirlenir. Bu ¢alismada orijinal
veriden ¢ekilen gézlem oranlari, %25, %50 ve %100 olarak belirlenmistir. Esitlik.2 ve Esitlik.3 yardimiyla
her veri seti i¢in ayr1 ayr1 Kantil regresyon analizi uygulanan veriler icin HKOK ve OMS degerleri
hesaplanir. En kiiciik HKOK ve OMS degerlerine sahip model, analizleri yapilan modeller arasinda en iyi
model olarak tanimlanir.
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3. Bulgular

Uygulamada; 2000-2017 yillar arasi aylik Uretici Fiyat Endeksi (UFE) bagimh degisken, Uretici Fiyat
Endeksi 2 dénem gecikmesi (UFE(-2)) ve Merkez Bankasi’'nin her ay gerceklestirdigi Enflasyon Beklenti
Anketi sonugclar1 verileri bagimsiz degisken olmak tizere 4 degiskenli bir tahmin modeli kullanilmistir.
Daha sonra bu veriler tizerine Bootstrap yontemi kullanilarak gézlem sayisi belirli diizeylerde arttirilmis
olup olusan yeni verilere Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon Modeli uygulanmis ve hangi modelin
daha iyi sonuglar verdigini Ortalama Mutlak Sapma(OMS) ve Hata Karelerinin Ortalamalarinin
Karekokii(HKOK) sonuglarina gore karsilastirilarak en uygun model belirlenmeye g¢alisilmistir. Kantil
Regresyon Analizi icin STATA.14 programi, Bootstrap ile veri lretmek icin de GRETL paket programi
kullanilmistir (GRETL paket programi “Parametrik Bootstrap Yontemi” kullanmaktadir). Katsayilarin
anlamhlik sinamasi i¢in énem diizeyi o =0.05 olarak alinmistir. Calismada ilk olarak verilere dogrusal
regresyon analizi uygulanmistir. Tablo.1’de model katsayilari ve katsay1 anlamlilik degerleri verilmistir.

Tablo.1. Dogrusal Regresyon Analizi Sonuglari

Katsay1 Std. Hata t p
Sabit 0.0293358 | 0.0825514 0.36 0.723
UFE-2 -0.1821466 | 0.0554622 3.28 0.001
Beklenti 1.235237 0.0772797 15.98 0.000

Tablo.1’deki sonuglara baktigimizda UFE(-2) ve Beklenti degiskenlerinin katsayilari istatistiksel olarak
anlaml (p<0.05) iken sabit terimin istatistiksel olarak anlamsiz (p>0.05) oldugu goériilmektedir. Tablo.2,
Tablo.3 ve Tablo.4’de ise Kantil regresyon analizi sonuglar1 verilmistir.

Tablo.2’de Kartil %25’e gore, Tablo.3'de Kartil %50’ye gore ve Tablo.4’de Kartil %75’e gore analiz

sonuglari verilmistir.

Tablo.2 Kantil Regresyonu (Kartil %25’e gore) Analizi Sonuglari

Katsay1 Std. Hata t P
Sabit -0.3386122 | 0.0757732 -4.47 0.000
UFE-2 -0.2135467 | 0.0509083 -4.19 0.000
Beklenti 1.150641 | 0.0709344 16.22 0.000

Tablo.3 Kantil Regresyonu (Kartil %50’e gore) Analizi Sonuglari

Katsay1 Std. Hata t p
Sabit -0.0081515 | 0.0943893 -0.09 0.931
UFE-2 -0.1416481 | 0.0634155 -2.23 0.027
Beklenti 1.129918 | 0.0883616 12.79 0.000
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Tablo.4 Kantil Regresyonu (Kartil %75’e gére) Analizi Sonuglari

Katsay1 Std. Hata t P
Sabit 0.1852988 | 0.0828245 2.24 0.026
UFE-2 -0.1309154 | 0.0556457 -2.35 0.020
Beklenti 1.425496 | 0.0775354 18.39 0.000

Tablo.2 ve Tablo.4’deki sonuglara baktigimizda Kartil %25’e ve Kartil %75’e gore biitliin degiskenlerin
katsayilar1 anlaml iken Tablo.3’teki sonuclara goére ise Kartil %50’ye gore ise UFE(-2) ve Beklenti
degiskenlerinin anlamli oldugu goriilmektedir. Tablo.5’de yukarida sonuglar: verilen 4 farkl regresyon
yonteminden elde edilen OMS ve HKOK degerleri verilmistir.

Tablo.5 Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon Modeli OMS ve HKOK Analiz Sonuglari

Regresyon Yontemi OMS HKOK
Dogrusal 0,695829 0,834164
Kantil(0,25) 0.955382 0.977436
Kantil(0,50) 0.71272 0.844227
Kantil(0,75) 0,934517 0,966704

Tablo.5'deki sonuglara bakildiginda OMS ve HKOK degerleri karsilastirildiginda birbirine en yakin iki
sonu¢ olan Dogrusal ve Kantil(0.50) Regresyon yontemiyle hesaplanan modellerin en iyi model olarak
secilebilecegi gorulmektedir.

Bundan sonraki uygulamalarda ise Bootstrap yardimiyla veri seti %25, %50 ve %100 oranlarinda
arttirllmis ve hangi modelin daha iyi sonuglar verdigi incelenmistir. Ilk olarak veriye %25 bootstrap
uygulanmis, dogrusal regresyon %25, %50 ve %75 kartillere gore elde edilen Kantil regresyon sonuglari
Tablo.6’'da verilmistir.

Tablo.6 %25 Bootstrap Uygulanmis Veri i¢in Dogrusal ve Kantil Regresyon Analizi Sonuglari

Dogrusal Regresyon Modeli Sonuglari

Kantil Regresyon Modeli (Kartil=0.25) Sonuglari

Katsay1 Std. Hata t p Katsay1 Std. Hata t p
UFE-2 0.0476234 0.0381275 1.25 | 0.213 | UFE-2 0.0511755 0.0443477 1.15 | 0.250
Beklenti 1.038761 0.0512604 | 20.26 | 0.000 | Beklenti 0.9179069 0.0596231 | 15.40 | 0.000
Sabit -0.0428114 0.0782394 | -0.55 | 0.585 | Sabit -0.4341981 0.0910036 | -4.77 | 0.000

Kantil Regresyon Modeli (Kartil =0.50) Sonuclar1

Kantil Regresyon Modeli (Kartil =0.75) Sonuclari

Std. Hata

Katsay1 t p Katsay1 Std. Hata t p
UFE-2 0.0332344 0.0546014 0.61 | 0.543 | UFE-2 0.0443352 0.0416977 1.06 | 0.289
Beklenti 1.047764 0.0734087 | 14.27 | 0.000 | Beklenti 1.316584 0.0560604 | 23.49 | 0.000
Sabit -0.1004928 0.1120447 -0.90 | 0.371 | Sabit 0.1295337 0.0855657 1.51 | 0.131
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Veriyi Bootstrap ile %25 oraninda arttirdigimiz zaman Dogrusal ve Kantil Regresyon sonuglarimiza gore
Dogrusal Regresyon Modelinde sadece Beklenti Anketi parametresi katsayisi anlaml iken UFE(-2) donem
gecikmesi parametresi ile sabit katsay1 parametresi anlamsiz ¢ikmistir. Kantil Regresyon Modelin’ de ise
Q1, Q2 ve Q3 kantil degerlerinde ise; Q: kantil i¢in Sabit katsay1 parametresi ve Beklenti Anketi parametresi
katsayisi anlaml iken UFE(-2) dénem gecikmesi parametresi anlamsiz ¢ikmstir. Q; ve Qs Kantilleri icin ise
Dogrusal Modelde oldugu gibi sadece Beklenti Anketi parametresi katsayisi anlamli iken UFE(-2) dénem
gecikmesi parametresi ile Sabit katsayr parametresi anlamsiz ¢ikmistir. Tablo.7’de ise %25 Bootstrap
Uygulanmis veri i¢cin Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon Modeli OMS ve HKOK Analiz Sonuglari

verilmistir.
Tablo.7 %25 Bootstrap Uygulanmis Veri i¢in Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon Modeli OMS ve HKOK Analiz
Sonuglari
Regresyon Yontemi OMS HKOK
Dogrusal 1.9550 442164
Kantil(0.25) 0.819425 0.905221
Kantil(0.50) 0.556582 0.746044
Kantil(0.75) 0.80668 0.898154

Yukarida analiz edilen 4 modelden edilen OMS ve HKOK degerleri karsilastirildiginda ise yine en kiigiik ve
birbirlerine ¢ok yakin iki sonu¢ olan Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon(Q2) Modeli en uygun
modeller olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Veriye %50 bootstrap uygulandiktan sonra, dogrusal regresyon
%25, %50 ve %75 kartillere gore elde edilen Kantil regresyon sonuglar1 Tablo.8’de verilmistir.

Tablo.8 %50 Bootstrap Uygulanmis Veri icin Dogrusal ve Kantil Regresyon Analizi Sonuglari

Dogrusal Regresyon Modeli Sonuclari Kantil Regresyon Modeli (Kartil =0.25) Sonuclar

Katsay1 Std. Hata t p Katsay1 Std. Hata t p
UFE-2 0.0141685 0.0329135 0.43 | 0.667 |UFE-2 0.0354445 0.0371901 095 | 0.341
Beklenti 0.9979871 0.040782 24.47 | 0.000 | Beklenti 0.8802394 0.046081 19.10 | 0.000
Sabit 0.0696399 0.0737469 0.94 | 0.346 | Sabit -0.339613 0.0833293 | -4.09 | 0.000

Kantil Regresyon Modeli (Kartil =0.50) Sonuclar

Kantil Regresyon Modeli (Kartil =0.75) Sonuclari

Katsay1 Std. Hata t p Katsay1 Std. Hata t P
UFE-2 0.013289 0.0376273 0.35 | 0.724 | OFE-2 -0.0069116 0.0373204 | -0.19 | 0.853
Beklenti 0.9242525 0.0466227 19.82 | 0.000 | Beklenti 1.239214 0.0462424 26.80 | 0.000
Sabit 0.1275748 0.0843088 1.51 | 0.131 | Sabit 0.3251124 0.0836211 3.89 | 0.000

Veriyi Bootstrap ile %50 oraninda arttirdigimiz zaman Dogrusal ve Kantil Regresyon sonug¢larimiza gore
Dogrusal Regresyon Modelin’ de sadece Beklenti Anketi parametresi katsayisi anlaml iken UFE(-2)
donem gecikmesi parametresi ile Sabit katsay1 parametresi anlamsiz ¢ikmistir. Kantil Regresyon Modelin’
de ise Q1,Q2 ve Q3 kantil degerlerinde; Qi kantil icin Sabit katsayr parametresi ve Beklenti Anketi
parametresi katsayis1 anlaml iken Ufe(-2) dénem gecikmesi parametresi anlamsiz cikmistir. Q; kantil icin
ise Dogrusal Modelde oldugu gibi sadece Beklenti Anketi parametresi katsayis1 anlamli iken UFE(-2)
donem gecikmesi parametresi ile Sabit katsay1 parametresi anlamsiz ¢ikmistir. Qs kantil’ de ise Q; kantil’de
oldugu gibi Sabit katsayl parametresi ve Beklenti Anketi parametresi katsayisi anlamh iken UFE(-2)
donem gecikmesi parametresi anlamsiz ¢ikmistir.
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Tablo.9’da ise %50 Bootstrap Uygulanmis veri i¢in Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon Modeli OMS
ve HKOK Analiz Sonuglar1 verilmistir.

Tablo.9 %50 Bootstrap Uygulanmis Veri i¢in Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon Modeli OMS ve HKOK Analiz

Sonuglari
Regresyon Yontemi OMS HKOK
Dogrusal 0.692931 0.83425
Kantil(0.25) 0.974558 0.987197
Kantil(0.50) 0.700581 0.837007
Kantil(0.75) 1.013169 1.006563

%50 bootstrap ile analiz edilen 4 modelden edilen OMS ve HKOK degerleri karsilastirildigin da ise en
kiiciik ve birbirlerine ¢ok yakin iki sonu¢ olan Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon(Q2) Modeli en
uygun modeller olarak analiz edilmistir.

Son olarak veriye %100 bootstrap uygulandiktan sonra, dogrusal regresyon %25, %50 ve %75 Kkartillere
gore elde edilen Kantil regresyon sonuglari Tablo.10’de verilmistir.

Tablo.10 %100 Bootstrap Uygulanmis Veri icin Dogrusal ve Kantil Regresyon Analizi Sonuglari

Dogrusal Regresyon Modeli Sonug¢lar: Kantil Regresyon Modeli (Kartil =0.25) Sonugclari

Katsay1 Std. Hata t p Katsay1 Std. Hata t p
UFE-2 0.0035855 0.0282677 0.13 | 0.899 | UFE-2 -0.0067293 0.0341031 | -0.20 | 0.844
Beklenti 1.007525 0.0350757 | 28.72 | 0.000 | Beklenti 0.8646917 0.0423165 | 20.43 | 0.000
Sabit -0.0019507 0.0645515 | -0.03 | 0.976 | Sabit -0.3007904 0.077877 -3.86 | 0.000

Kantil Regresyon Modeli (Kartil =0.50) Sonuclar1

Kantil Regresyon Modeli (Kartil =0.75) Sonugclari

Katsay1 Std. Hata t p Katsay1 Std. Hata t p
UFE-2 -0.0015892 0.0262697 | -0.06 | 0.952 [ UFE-2 -0.0072201 0.0346729 | -0.21 | 0.835
Beklenti 1.043559 0.0325965 | 32.01 | 0.000 | Beklenti 1.213605 0.043236 28.21 | 0.000
Sabit -0.0858464 0.0599889 | -1.43 | 0.153 | Sabit 0.1586572 0.0791783 2.00 | 0.046

Veriyi Bootstrap ile %100 oraninda arttirdigimiz zaman Dogrusal ve Kantil Regresyon sonug¢larimiza gore;
Dogrusal Regresyon Modelin’ de sadece Beklenti Anketi parametresi katsayisi anlamli iken UFE(-2)
donem gecikmesi parametresi ile Sabit katsay1 parametresi anlamsiz ¢ikmistir. Kantil Regresyon Modelin’
de ise Qi, Q2 ve Q3 kantil degerlerinde; Qi kantil i¢cin Sabit katsay1 parametresi ve Beklenti Anketi
parametresi katsayis1 anlamli iken UFE(-2) donem gecikmesi parametresi anlamsiz cikmistir. Q, kantil icin
ise Dogrusal Modelde oldugu gibi sadece Beklenti Anketi parametresi katsayisi anlamh iken UFE(-2)
donem gecikmesi parametresi ile Sabit katsay1 parametresi anlamsiz ¢ikmistir. Q3 kantil’ de ise Qq kantil’
de oldugu gibi Sabit katsay1 parametresi ve Beklenti Anketi parametresi katsayis1 anlamh iken UFE(-2)
donem gecikmesi parametresi anlamsiz ¢ikmigtir. Tablo.11’de ise %100 Bootstrap Uygulanmis veri i¢in
Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon Modeli OMS ve HKOK Analiz Sonuglar1 verilmistir.
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Tablo.11 %100 Bootstrap Uygulanmis Veri i¢in Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon Modeli OMS ve HKOK Analiz

Sonuglari
Regresyon Yontemi OMS HKOK
Dogrusal 0.661196 0.81314
Kantil(0.25) 0.907959 0.952869
Kantil(0.50) 0.665344 0.815686
Kantil(0.75) 0.858653 0.926636

%100 bootstrap ile analiz edilen 4 modelden edilen OMS ve HKOK degerleri karsilastirildigin da ise en
kii¢iik ve birbirlerine ¢ok yakin iki sonu¢ olan Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon(Qz) Modeli en
uygun modeller olarak analiz edilmistir.

4. Tartisma ve Sonug

Istatistiksel caligmalarda en yaygin kullamlan yéntemlerden biri de regresyon analizidir. Regresyon
Analizi; bir bagiml degiskenin bir veya birden fazla bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin
matematiksel bir fonksiyon seklinde yazilmasi olarak tanimlanabilir. istatistiksel calismalarda degiskenler
arasindaki iliskiyi daha iyi aciklayabilmek icin farkli regresyon modelleri, verinin yapisina gore tercih
edilmektedir. Bu c¢alismada gii¢lii regresyon yodntemlerinden, Kantil Regresyon Analizi ve Bootstrap
yontemleri birlikte kullanilmasiyla olusturulan tahmin modeli tlizerinde c¢alisilmistir. Elde edilen
sonuglarin dogrulugu ise dogrusal regresyon ve kantil regresyon modeli karsilastirmasi ile yapilmistir.
GRETL programi yardimi ile de Bootstrap yontemi uygulanarak veri sayisi degistirilerek her veri icin
Dogrusal ve Kantil Regresyon modeli sonuglarindan hangi modelin iliskiyi daha iyi agikladig
incelenmistir.

Uygulama sonuglarina baktigimizda; Bootstrap yontemi uygulanarak elde edilen verilerde parametrelerin
anlamliliklar1 bakimindan kantil regresyonun, dogrusal regresyona goére daha anlamli katsayilar elde ettigi
soylenebilir. Fakat bu iki yontemi OMS ve HKOK degerleri bakimindan karsilastirildiginda ise dogrusal
regresyon yonteminin daha iyi model belirledigi goriilmiistiir. Bunun en 6nemli sebebi ise yeniden
ornekleme yontemi ile genisletilen veri yapisinin, normal dagilima yaklasmasi gosterilebilir.

Bu c¢alismada, farkli oranlarda kantil regresyon modelleri, farkli bootstrap sonuglar1 ile
degerlendirilmistir. Calismada kullanilan veriler ile yapilan uygulamalar sonucunda beklenenin aksine bir
sonucun ¢ikmasi, degisen varyans ya da otokorelasyon gibi EKK varsayimlarinin géz ardi edilmesine de
baglanabilir. Ileriki calismalarda, bootstrap veya benzer yapilardaki yeniden érnekleme teknikleri ile elde
edilen yeni veri yapilarinda, EKK varsayimlarinin goz 6niine alinarak karsilastirma yapilmasi ile dogrusal-
kantil regresyon farklarinin daha net anlasilmasi miimkiin olacaktir.
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