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OZET

TARIM VE HAYVANCILIKTA DOGRUSAL CIKARSAMA YONTEMI
(KANTIL REGRESYON ANALIZI) UZERINE BIR UYGULAMA

Bahar ARSAN AYSAL

Yiiksek Lisans Tezi

Bitlis Eren Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dal1
Danisman: Dog. Dr. Hamit MIRTAGIOGLU
Agustos 2022, 47 sayfa

Cevap, sonu¢ veya bagimli degisken olarak alinan degiskenle, agiklayici (bagimsiz)
degisken veya degiskenler olarak almman ozellikler arasi iliskileri belirlemek iizere kurulan
dogrusal veya dogrusal olmayan modeller, genel olarak Regresyon modelleri olarak adlandirilir.
Basit veya Coklu dogrusal regresyon modellerinde parametre tahmini, ¢ogunlukla En Kiigiik
Kareler (EKK) yontemi ile yapilir. Ancak bu yontem i¢in bazi varsayimlarin saglanmasi
gerekmektedir. Bu varsayimlarin saglanmamasi durumlarinda, alternatif yontemlerden birisi olan
Kantil regresyon kullanilabilir. Kantil regresyon modeli, a¢iklayici veya bagimsiz degisken seti ile
bagimli degiskenin, arastirici tarafindan 6zel olarak belirlenmis persentil veya kantilleri arasindaki
iliskiyi modellemeye ¢alisir.

Bu caligmada, Kantil regresyon yontemine iligskin genel bilgiler verilmis ve 2 farkli
orneklem genisligi ve degisken sayist ile 4 farkli kantil oran1 kombinasyonunda uygulama
yapilarak, Kantil regresyon ve Standart Coklu regresyon analizinden elde edilen sonuglar

degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal Regresyon Analizi, Kantil Regresyon, En Kiiclik Kareler Y ontemi,

Degisen Varyans, Normallik Varsayimi



ABSTRACT

LINEAR INFERENCE METHOD IN AGRICULTURE AND LIVESTOCK
AN APPLICATION ON (QUANTILE REGRESSION ANALYSIS)

Bahar ARSAN AYSAL

Master Thesis

Bitlis Eren University Graduate Education Institute
Department of Statistics
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Hamit MIRTAGIOGLU
August 2022, 47 pages

Linear or non-linear models, which are conducted to determine the relationships between
the variable considered as response, outcome or dependent variable, and the traits considered as
explanatory (independent) variable or variables, are generally called Regression models.
Parameter estimation in Simple or Multiple linear regression models is mostly performed by the
Least Squares method. However, some assumptions must be provided for this method. In cases
where these assumptions are not met, one of the alternative methods, quantile regression, can be
used. The quantile regression model attempts to model the relationship between the set of
explanatory or independent variables and the percentile or quantiles of the dependent variable,
which were specifically determined by the researcher.

In this study, general information about the Quantile regression method was given and the
results obtained from the Quantile regression and standard multiple regression analysis were
evaluated by applying the combination of 2 different sample sizes and number of variables and 4

different quantile ratios.

Keywords: Linear Regression Analysis, Quantile Regression, Least Squares Sum, Varying

Variance, Normality Assumption
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ONSOZ

Bu tez calismasinda, Kantil regresyon modeli genel hatlariyla ele alinmistir. En Kiigiik
Kareler yonteminin etkin sonu¢ verebilmesi i¢in gerekli olan varsayimlarin saglanmamasi
durumunda uygulanan Kantil regresyon modelinin birgok avantajinin oldugu bilinmektedir. Kantil
regresyon modeli, saglam bir c¢ikarsama modelidir ve hatalara karst En Kiicliik Kareler
yonteminden daha az duyarlilik gostermektedir. Ozellikle bagimli degiskenin dagilimmin ug
degerleri ya da kuyrugu ile ilgilenildiginde iyi tahminler elde edilebildigi bilinmektedir. Bu
calismanin 6nemli bir boliimiinii, Kantil regresyon yonteminin parametre tahmini i¢in literatiirde
var olan yontemlerin tanitimi1 olusturmaktadir. Uygulama bolimiinde ise, serbest erisimli
“kaggledataset” internet sitesinden (Dataset Kaggle, 2019) Vine Qualite (sarap kalitesi) veri
setinin 300 birimlik kismi kullanilmustir.

Uygulamada degisken sayis1t 5 ve 11, n sayist 100, 200 ve 300 (n=100,200,300) olarak
almmustir. {lk olarak veri setinden 5 bagimsiz degisken secilmis ve STATA programi kullanilarak
Dogrusal regresyon ile birlikte 0.20 0.25 0.50 ve 0.75 kantil degerleri i¢cin Kantil regresyon
analizleri yapilmistir. Ardindan ayni islemler 11 bagimsiz degisken i¢in tekrarlanmistir. Elde

edilen sonuglar R?, RMSE ve Giiven araliklar1 bakimindan degerlendirilmistir.
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1. GIRIS

Dogadaki degiskenler arasinda var olan iliskinin dogru belirlenebilmesi, ilgilenilen
degiskene istenilen sekilde yon verilebilmesi agisindan olduk¢a onemlidir. Degiskenler arasi
iligkileri belirlemek tizere farkl istatistik yaklagimlar gelistirilmistir. Bunlardan en yaygin olani
regresyon analizidir. Arastiricinin cevap (sonug) degiskeni veya bagimli degisken olarak aldigi
degiskenle, aciklayici (bagimsiz) degisken veya degiskenler olarak aldig1 6zellikler arasi iliskileri
belirlemek tizere kurulan dogrusal veya dogrusal olmayan modeller genel olarak Regresyon
modelleri olarak adlandirilir. Regresyon modelleri ve bu modellerle iliskili istatistik analizler,
minimum sayidaki agiklayici degiskenle, bagimli degiskeni en yiiksek dogrulukla tahmin etmek
izere gerekli islemleri igerir.

Degiskenler arasindaki iliskiler, genel olarak dogrusal ve dogrusal olmayan iligkiler olmak
tizere iki kisimda incelenmektedir. Analiz siireci ve elde edilen sonuglarin yorumlanmasindaki
kolaylik bakimindan dogrusal modeller, dogrusal olmayan modellere gore daha ¢ok tercih
edilmektedir. Regresyon modellerine dayali yapilacak olan regresyon c¢oziimlemeleri i¢in bazi
varsayimlar veya On sartlar gereklidir. Bu varsayimlarin saglanmamasi durumunda, ya
degiskenlere uygun transformasyonlar (dontisiimler) yapilarak, varsayimlarin saglanmasina
calisilmakta ya da bu varsayimlara karst esnek olan parametrik olmayan yontemler tercih
edilmektedir.

Coklu dogrusal regresyon analizinde parametre tahmini, ¢ogunlukla En Kii¢lik Kareler
(EKK) yontemine gore yapilir. Diger bir ifade ile Coklu dogrusal regresyon, gozlemlerin her bir
degeri i¢in agiklayici degiskenlere (6zelliklere) dayali, sonug veya cevap degiskeninin (kosullu)
ortalamasini hesaplamak i¢in EKK yontemini kullanir. EKK yonteminin hesaplama iglemlerinin,
diger yontemlere gore kismen daha kolay olmasi, bu yontemin tercih edilebilirligini artirmaktadir.
Ancak bu yontem icin bazi varsayimlarin saglanmasi gerektirmektedir. Bu varsayimlarin
saglanmamasi1 durumlarinda, alternatif yontemlere bagvurulabilir. Bu yontemlerden birisi de
Koenker ve Basett (1978) taraflarindan 6nerilen Kantil regresyon modelidir.

Kantil regresyon modeli, aciklayict veya bagimsiz degisken seti ile bagimli degiskenin,
arastirict tarafindan 6zel olarak belirlenmis persentil veya kantilleri arasindaki iliskiyi
modellemeye calisir. Diger bir ifade ile Kantil regresyon, bagimli degiskenin kosullu medyanini
veya diger kantilleri tahmin eden ve standart dogrusal regresyonun varsayimlari saglanmadiginda
kullanilabilen Standart ¢oklu dogrusal regresyon analizinin bir uzantist olarak diiiiniilebilir. En

Kiiciik Kareler regresyonu ile karsilastirildiginda, iki 6nemli avantaja sahiptir. Bunlardan birincisi,
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cevap degiskeni ile ilgili olarak herhangi bir varsayim gerektirmemesi, ikincisi ise ug deger (outlier
gbzlem) etkisine karsi saglam (dayanikli, robust) olmasidir. Bu nedenle de basta Ekolojik Bilimler
olmak iizere, Saglik Bilimleri, Ekonometri ve Ziraat gibi birgok alanda kullanilabilmektedir.
Yapilan literatiir incelemesinde, Kantil regresyon ile ilgili yeteri sayida ¢alismanin oldugu
gozlenmis olsa da, bu c¢aligmalarin farkli kantil oranlari, degisken sayis1 ve gozlem sayisi
bakimindan sinirli oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle, ele alinan bu tez ¢alismada, Kantil regresyon
yontemine iligkin genel bilgiler verilmis ve 2 farkli 6rneklem genisligi ve degisken sayisi ile 4
farkli kantil oran1 kombinasyonunda uygulama yapilarak, Kantil regresyon ve Standart Coklu

regresyon analizinden elde edilen sonuclar degerlendirilmistir.

1.1. Literatiir Taramasi

Kantil regresyon modeli ilk olarak Koenker ve Bassett (1978) taraflarindan onerilmistir.
Koenker ve Bassett (1978), Kantil regresyon modellerinin dogrusal regresyon modelleri
(DRM)’ne bagli bir yan dal olabilecegini ifade etmislerdir. Daha sonra kosullu Kantil regresyon
modeli gelistirilmistir.

Powell (1983), Koenker ve Bassett (1978)’in kosullu Kantil regresyon modeli bilgisinin
ardindan, sansiirlenmis Kantil regresyon modeli ¢aligsmalarini yiiriitmiis ve bu konu ile ilgili bir
tahminci Onerisinde bulunmustur. Ancak, Powell tarafindan agiklanan tahmincinin her kosulda
uygun sonug vermedigi gozlemlenmistir.

Ilerleyen birkag yil icerisinde Koenker ve d’Orey (1987), Borrodale ve Roberts (BR)
algoritmasini, serinin ortanca degerine karsilik gelen Kantil degeri i¢in ele almiglar ve
genellestirildigi taktirde Kantil regresyon i¢in uygulanabilecegi konusunda ¢aligmalar
yapmiglardir.

Hyndman vd. (1996), Avusturalya’nin giinliik sicakliklarindan olusan veri setlerinde yari-
parametrik modeller gelistirmisler ve bu modellerin analizinde, biiyiik 6l¢iide bagimsiz bilgiler
vermesi adina Kantil regresyonu kullanmiglardir. Maksimum sicaklik degerinin bir 6nceki giiniin
maksimum sicaklik degerleriyle iliskisi i¢in sagilim grafigi olusturmuslar ve 19 Kantil regresyon
egrisi Ust liste gelecek sekilde ¢izimler yapmiglardir.

Portnoy ve Koenker (1997) tarafindan, dogrusal programlama algoritmalarindan olan BR
ve Frisch-Newton c¢alismalar1 yapilmis ve sonugta, BR algoritmasinin, Frisch-Newton

algoritmasina gore veri sayisinin fazlalagsmasi durumlarinda etkinliginin azaldigi vurgulanmigtir

(Koenker, Hallock, 2001).



Buchinsky ve Hahn (1998); Buchinsky, Hahn ve Powell (2001), calismalarinda veri
sayisinin az olmasindan kaynakli meydana gelebilecek sorunlar1 gidermek iizere iki asamadan
olusan tahminci 6nerisinde bulunarak tahmincilerin etkinligini test etmislerdir. Calisma sonucunda
gozlemlerin sansiirlenmeden secilmesi sartiyla iki diizeyli se¢im modellerinde, iki asamadan
meydana gelen tahmincilerin, daha etkin sonuglar verdigini vurgulamiglardir.

Shapiro ve Friedman (2001), vergi politikasini incelemeyi amaglayan ¢alismalarinda,
zenginlik seviyelerinin siralamasinda niifus 6lcegi iizerinde durarak, Kantil regresyon modelini
kullanmislardir.

Bedi ve Edwards (2002); Eide, Showalter ve Sims (2002), degiskenlerin gelir ve okul
kalitesi oldugu caligsmalarinda degiskenler arasindaki iligkiyi belirlerken Kantil regresyon
modelini kullanmislardir.

Yu (2002), calismasinda var olan hata dagilimlarinin olasilik modelini dikkate almayarak,
Kantil regresyon modeli i¢in yari-Bayes¢i tahmin modellerini ele almistir.

Scaccia ve Green (2003), degiskenler arasi iliskinin dogrusal olamadigi ve bagiml
degiskenin kosullu dagilimi s6z konusu oldugu durumlarda, uygulamada kullanilan siirekli
bagimsiz degiskenlerden sadece bir tanesi i¢in modelleme yapilmasinin yeterliligi iizerine, Kantil
regresyon modelinden yararlanmislardir.

Chamberlain ve Imbens (2003); Dunson ve Taylor (2005), dogrusal formda bir Kantil
regresyon modeli i¢in, yari-bayesc¢i ¢cikarsama modeli onermislerdir.

Taddy ve Kottas (2007), dogrusal olmayan tiim Kantil regresyon modellerini kapsayan yar1
Bayesci modeller iizerine c¢alismalar yapmislardir. Bu modeller, tiim degiskenlerin birlesik
dagilimlar lizerinde etkili olabilecek esnek modellere ulagsma imkani1 saglamistir. Esnek modellere
ulagabilmek adina, bagimli degiskenin kosullu dagilimlarindan faydalanilmis ve farkli kantil
degerlerindeki egriler yorumlanmistir.

Schaeck (2008), serbest ekonomiden yana olan bankalarin isleyisini konu alan
calismasinda; klasik ekonometrik modeller kullanilarak elde edilen ¢ikarimlarin tim resmi
gormeye imkan saglamayacagini ifade etmistir. Sonugta benzer faktorlerin bagimli degiskeni ayni
saflikta etkilemesinin miimkiin olmadig1 gbzlenmis ve adi gecen degiskenler arasindaki etkilerin
bagimli degisken i¢in u¢ kismi etkilemis olmasi durumunda etkin bir tahminleme i¢in Kantil
regresyona bagvurulmasi gerektigi vurgulanmistir.

Kuan ve Lin (2010), dogrusal Kantil regresyon modellerini ayrintili incelemisler ve yapilan
uygulamalar sonucunda modelin genel olarak Ki-kare dagilimina yonelim gosterdigini ifade

etmislerdir.



Koenker (2011), Kantil regresyon modelinin R programinda yapilisindan bahseden
ayritilt bir calisma yapmustir.

Ozel ve Sezgin, (2012) Tiirkiye'deki ekonomik biiyiime ile iliskili olarak ticari agiklik
seviyesini incelemek tizere, 1998.Q1-2011.Q4 arasi verilerde Bootstrap Kantil regresyon modelini
kullanilmislar ve sonugta, ticari agikligin biiyiime degiskeni lizerinde pozitif yonde ve de anlamli
bir etkisinin oldugunu belirtmislerdir.

Celik ve Sevim, (2014) gelir ile iligkili olan degiskenleri belirlemek iizere, Tirkiye
Istatistik Kurumu’'nun erisime acik verilerinden 2011 yilina ait olan bir veri seti ile calisma
yapmislar ve calismada Kantil regresyon modelini kullanmislardir

Uyar vd. (2016) gosterge faiz oranlari ile Borsa endeksleri arasindaki iliskileri incelemek
tizere Kantil regresyon modelinin kullanmislar ve sonucta degiskenler arasindaki iligkiden
sermaye piyasalarinin olumsuz etkilendigini vurgulamislardir.

Kiren Giiler vd. (2018) Tiirkiye’de tiiketim ve gida harcamalar1 arasinda iligki olup
olmadigin1 Kantil regresyon modeli ile incelemislerdir. Biiyiik veri gruplarinda degisen varyans
ve aykir1 degerlerin olmas1 durumunda, katsayilarin etkin tahmin edilebilmesi agisindan ancak
Kantil regresyon modelinin bu sorundan etkilenmedigi veya bu sorunun {iistesinden geldigini
vurgulamiglardir

Cinar (2019), Kantil regresyon modelinin etkinligini, En kiiciik kareler yontemi ile birlikte
incelemistir. Uygulama da normal dagilimdan {iretilen ve u¢ degerler iceren veri setleri ile R
programinda similasyon g¢aligmasi yapilmistir. Sonucta, u¢ degerler iceren veri setlerinde, Kok
Ortalama Hata Kare degeri ile yapilan karsilastirma sonuglarina gore Kantil regresyon modelinin
etkinliginin, EKK modeline gore daha iyi oldugu vurgulanmistir.

Cobanoglu ve Yilmaz (2020), bagimli degisken olarak; haneden sorumlu kisinin kazanmig
oldugu yillik toplam geliri alarak bagimsiz degiskenlerin bu degisken iizerine etkilerini
incelemislerdir. Caligmada, *‘Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)’ndan> saglanan “Hanehalki
Biitce Arastirmasi 2015 yili” mikro verileri kullanilarak regresyon analizi yapilmis ve degiskenler
arasinda istatistik olarak 6nemli (anlamli) iligkilerin oldugu belirtilmistir.

Bagcr (2021), 2008-2020 yillar1 arasindaki verileri kullanarak, para arzi ile enflasyon
arasindaki iligkiyir Kantil-Kantil Regresyon (KKR) modeli ile incelemistir. Calisma sonucunda
Tirkiye’ de para arz1 ile enflasyon orani degerlerinin negatif yonliide egilim gosterdigi, ya da para
arzinda bir artis meydana gelse bile bu durumun, her zaman enflasyon oraninda bir artisa neden

olmayacag ifade edilmistir.



Ozgelik vd (2021), Biiyiime ve hasilat modelleri i¢in aga¢ hacim tahmin islemi icin diger

regresyon modelleri ile birlikte Kantil regresyonu kullanmislardir.

1.2. Temel Kavramlar

1.2.1.1. Dogrusal regresyon analizi

Regresyon analizine yonelik ilk calismalar Sor Francis Galton tarafindan yapilmistir.
Galton, degiskenler arasi iliskileri inceleyen ve yorumlayan; ilk bilim adamlarindandir. 1885
yilinda kalitim konusu iizerine ¢aligmalar yaparken, babalar ve ogullarin boylar1 konusunda yaptigi
arastirmalar sonucunda, degiskenler arasinda; ortalamaya dogru yonelimin oldugunu gostererek
regresyon kavraminin temelini atmistir. Galton’un bu calismalar1 ile degiskenler arasindaki
incelenebilir ve test edilebilir hale gelmistir (Galton, 1886).

Karl Pearson (1903) ise bu ¢aligmay1 daha da ileriye tasiyarak, calismasinda ¢ocuklar
arasinda babasi uzun boylu olanlarin babalarinin aksine kisa boylu olabilecegini, uzun boylu
cocuklarin babalarmin ise kisa olabilecegini vurgulamistir. Bunun sonucunda, uzun ve kisa
cocuklarin boylariin, benzer sekilde ortalamaya geriledigini (regressing) ifade etmistir. Galton
bu tiir durumlan “siradanlik regresyonu (siradanlia dogru ¢ekilme) olarak adlandirmistir.
(Gujarati, 2004).

Istatistik tahmin caligmasi yapilmak istendiginde; akla ilk gelen modellerin basinda
Regresyon modeli gelmektedir. Regresyon modeli ile iki ya da daha fazla degisken arasindaki
iliskinin gosterilmesi miimkiin olabilmektedir (Chatterjee ve Simonoff, 2013). Iki degisken
arasindaki iligki neden sonug iligkisi olarak da tanimlanabilir. Sonu¢ degiskeni, cevap degiskeni
cikt1 degiskeni veya bagimli degisken olarak da ifade edilirken, neden veya sebep durumunda olan
degisken ise bagimsiz degisken veya aciklayic1 degisken olarak ifade edilir. Bagimli degisken,
genellikle Y ile gosterilirken, bagimsiz degisken X ile gosterilir. Neden sonug¢ degiskenlerinin
dogru belirlenmesi, regresyon analizinin dogru sonu¢ vermesi bakimindan olduk¢a 6nemlidir
(Orhunbilge, 2000).

Rastgele bir degisken baska bir rastgele degisken veya degiskenlerden etkileniyorsa, bu
degisken bagimli degisken olarak adlandirilir. Bagimli degiskeni etkileyen degisken veya
degiskenler ise bagimsiz degisken olarak adlandirilir. Degiskenler arasindaki baglanti, fonksiyonel
olarak ifade edilebilmekte ve sagilim grafikleri dogrusal veya dogrusal olmayan modellerden

hangisinin tercih edilebilecegi konusunda arastirmaciya yardimci olmaktadir (Rawling vd, 1998).
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X ve Y arasindaki iliski i¢in ¢izilen sagilim grafigi serpilme diyagrami olarak da

adlandirilir. (Draper ve Smith, 1998). Dogrusal regresyon analizi ikiye ayrilmaktadir.
1.2.1.2. Basit dogrusal regresyon modeli

Basit dogrusal regresyon modelinde bir bagimli degisken ile bir bagimsiz degisken
bulunmaktadir. Bu modelde tek bir bagimsiz degisken tarafindan gonderilen etkilere karsilik;
bagimli degiskenin nasil doniitler verdigi arastirilmak istenir. Bu etki tepki siirecleri

gozlemlendikten sonra, degiskene uygun bir tek bagimsiz degiskenli bir regresyon modeli

olusturulur (Montgomery, Peck, ve Vining, 2013). Regresyon modeli ise asagidaki gibidir:

Y=a+pX +¢ (i=1,2,...n) (1.1

Modele iligkin katsayilarin agiklamalari ise Cizelge 1.1°de verilmistir.

Cizelge 1.1. Degisken gosterimi

X Bagimsiz (Agiklayici) Degisken

Bagimli Degisken

a X=0 oldugunda bagimli degisken olan y’nin alacagi deger

,31 Regresyon Katsayisi

& Hata Terimi

Esitlik 1.1’de o dogrusal regresyon modelinin sabit parametresi olarak bilinmektedir.
Regresyon modelinde bir Regresyon dogrusu bulunmaktadir, bu dogrunun yatay ekseni X’i temsil
ederken dikey ekseni Y’yi temsil etmektedir. X’e sifir verilerek, model iizerindeki etkisi yok
edildiginde; regresyon dogrusu iizerindeki dikey ekseni temsil eden y ile kesistigi nokta o’y1
gosterir.

i parametresi, dogrusal fonksiyonun egimi olarak ifade edilir. f; parametresi regresyon
modelinde bagimsiz degisken x’de meydana gelecek bir birimlik degismenin bagimli degisken
olan Y’de ka¢ birimlik bir degisim meydana getirebilecegini gosteren regresyon katsayisina

karsilik gelen parametredir.



e ise, hata terimidir. Bilinmeyen parametre olarak da tanimlanabilir. Tam anlamiyla, rassal
bir sekilde ortaya ¢ikan degiskendir. Modele dahil edilmeyen degiskenlerin yerine onlar1 temsil
niteliginde modele dahil edilmesi amaclanir (Gujarati, 2004).

Dogrusal regresyon modeli ile parametre tahmini yapilmak istendiginde, parametre tahmin
yontemlerinden biri olan EKK yonteminden yararlanilir. Bu yontemin etkin sonuglar verebilmesi
icin, bazi1 varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Bu varsayimlardan herhangi birinin
saglanmamasi durumunda parametre tahmini i¢in farkli bir model kullanmanin daha dogru
sonuclar verecegi savunulmaktadir (Berry, 1993). EKK yonteminin varsayimlar1 asagidaki gibidir
(Rawling vd, 1998):

1) Bagimsiz degiskenlerin hepsinin nicel veya nitel olarak 6l¢iilmiis olmasi, bagimli degisken olan
Y ’nin ise nicel ve siirekli olmas1 gerekmektedir.

2) Tim bagimsiz degiskenlerin varyansinin, sifirdan farkli olmas1 gerekmektedir.

3) Bagimsiz degiskenler arasinda, yiiksek dogrusal iliskinin olmamasi gerekmektedir.

4) Hata teriminin ortalamasi sifir olmalidir.

5) Bagimsiz degiskenler ve hata terimi arasinda korelasyon olmamalidir.

6) Hata teriminin varyansi sabit olmalidir.

7) Hatalar arasinda korelasyon olmamalidir.

8) Hatalar normal dagilmalidir.
1.2.1.3. Coklu dogrusal regresyon modeli
Coklu dogrusal regresyon modelinde basit dogrusal regresyon modelinden farkli olarak

bagimli degisken lizerinde etkisi oldugu diisiiniilen bagimsiz degiskenler 1’den fazladir. Coklu

dogrusal regresyona ait model asagidaki gibi yazilabilir:

V=0 +BXy+ X+ AP X +e  (=12,...0) (12)

(1.2) no’lu esitlikte k, bagimsiz degisken sayisini ifade eder.



1.3. Dogrusal Regresyon Modelinde Parametre Tahmini

Regresyon analizinde parametre tahmini i¢in anakiitleye iliskin verilerin tamamina
ulasilamadigindan bu anakiitleden alinan 6rneklem verileri kullanilir. Anakiitle verilerinden
hareketle o ve B’nin tahminlerini elde edebilmek i¢in parametre tahminleri hata dagilimindan
bagimsiz olarak tahminler veren En Kii¢lik Kareler modeli veya hata dagilimi biliniyorsa En Cok

Olabilirlik yontemi ile yapilir.
1.3.1. En kiiciik kareler (EKK) yontemi

Dogrusal regresyon analizlerinde, gézlem noktalarinin hepsine birden en yakin gecen
dogruyu bulma amaclaniyorsa kullanilacak yontem EKK’dir. Parametre tahmininde en sik
kullanilan EKK yontemi, olusacak hatalarin kareleri toplamini, minimum yapabilecek sekilde o
ve B’nin degerinin bulunmasi esasina dayanir. Bu yaklasimla elde edilen modelde, hata
minimumdur. Yontemin etkin sonuglar verebilmesi icin asagidaki kosullarin saglanmasi
gerekmektedir.

1. Model, dogrusal bir formda olmalidir.
2. Hatalar, normal dagilimdan gostermelidir.
3. Hatalar, es varyans 6zelligine sahip olmalidir.

EKK yonteminde amag;

e =Y, Y, (1.3)

ifadesini minimum yapmaktir. (1.3) no’lu esitlikte; Y; gézlem degeri YAl ise Y; gozlem
degerine en yakin tahmini degeri ifade etmektedir. Hesaplanan hatalar pozitif, negatif ya da sifir
olabilirken, bunlarin cebirsel toplami sifirdir. Istatistik model, cebirsel olarak ifade edilecek

oldugunda, hatalardan kurtulmak gerekeceginden asagidaki islemler yapilmaktadir.

XN

)=0 (1.4)

Zei zzn:(Yz -

i=1



EKK yonteminin temel amaci o ve B nin tahmini degerlerini veren a ve b’yi, gercek degerlerle

tahmin degerleri arasindaki farklarin kareleri toplamin1 en diisiik hale getirebilmektir. Bu istatistik

olarak asagidaki gibi yazilir:

n 2 n
D -Y) => % —a—bX,)
i=1 i=1

ifadesinin a ve b’ye gore tiirevleri alinarak sifira esitlenirse:

% b _22(1@ —a-bX,)=0

a i=1

%:—22(1@—61—1»(,.):0

b i=1

olarak yazilir. Buradan

ZYl :an-l-bZXi
Y XY =a) X,+b) X;

(1.5)

(1.6)

1.7

(1.8)

(1.9)

(1.10)

esitlikleri elde edilir. Bu esitlikler normal denklemler olarak adlandirilir. Tiim bu degerlerin (n,

ZX,- , ZYZ , ZX ,-2 , Z‘Yi2 ve ZXZYI ) tek tek hesaplanmasinin ardindan, o ve 3’ nin tahminleri

olan a ve b normal denklemler yardimiyla bulunur. Bu katsayilar hesaplandiktan sonra, Y’nin X’e

bagli dogrusal regresyon modeli

~

Y =a+bX

olarak ifade edilir.

(1.11)



b katsayisinin sifirdan farkli bir deger almasi, degiskenler arasinda anlamli bir iliski
oldugunu belirtir. Katsaymin isareti ise Y ile X degiskenleri arasindaki iligkinin yoniini
gostermektedir. EKK tahmin edicileri, dogrusal ve de yansiz olmak zorundadir. Dogrusal ve de
yansiz tahmin ediciler icgerisinde, en diisiikk varyans degeri gercege en yakin sonuglari
icereceginden, EKK sik¢a tercih edilmektedir. Hatalar normal dagilim gosteriyorsa, EKK
degiskenler arasindaki iliskiyi en iyi sekilde agiklayabilir. Hatalarin normal dagilim gostermemesi
durumunda (asir1 degerlerin varligi durumunda hatalarin normallik varsayimi bozulabilir) En

Kiicilik Kareler yontemi, etkin sonuglar vermeyebilir (Gujarati,2004).
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2. MATERYAL VE YONTEM

Calismada, “kaggledataset” internet sitesinin (Dataset Kaggle, 2019) erisime acgik
verilerinden Vine Qualite (sarap kalitesi) veri setinin 300 birimlik kism1 alinmig ve STATA (ver:
14) programi kullanilarak uygulama yapilmistir.

Uygulamada ilk olarak 5 degisken alinmis ve n=100 200 ve 300 i¢in dogrusal regresyona
ek olarak, 0.20, 0.25, 0.50 ve 0.75 kantil degerleri i¢in Kantil regresyon analizleri yapilmistir. Ayni

islemler, degisken sayis1 11°e ¢ikarilarak tekrarlanmistir.
2.1. Kantil Regresyon

Basit dogrusal Kantil regresyon modeli asagidaki gibidir:

F'(r/X)=a+BX+F ' (r) 2.1)

(2.1) no’lu esitlikte F B (T /X ) degeri F (Y/X) dagiliminin transpozundan yararlanilarak elde

edilmis bagimli degiskenin, 7. kosullu kantilini ifade ederken, F~' (7 )ise 7. kantilin epsilonlarini
ifade etmektedir. Kantil degerlerinin kullanilmasi durumunda, elde edilen hata degerlerinin
beklenen degerinin hicbir kosulda sifira esit olmayacagi bilinmelidir (Alexander, 2008). Kantil
regresyon kosullu kantil fonksiyonlarini tahmin eder. Diger bir ifade ile bagimsiz degiskenler
kiimesinin bir fonksiyonu olarak bagimli degiskenin belirli bir kantil degerindeki modellerini

tahmin eder (Koenker ve Hallock, 2001).
2.1.1. Kantil kavrami

Kantil kelimesi miktar kelimesinden tliremistir. Daha basit bir ifadeyle bir anakiitlenin ya
da o6rneklemin belirli bir oranina karsilik gelen deger olarak ifade edilir. Kantil degeri, degisken
dagiliminda yer alan ve dagilimi kendisinden kiiciik ve biiyiik olmak {izere ikiye ayiran deger
olarak nitelendirilir (Turanl ve Giiris, 2005).

Seriyi iki esit parcaya ayirmak i¢in kullanilan deger medyan, dort esit parcaya bolmek icin
kullanilan deger kartil, on esit parcaya bolmek i¢in kullanilan degere desil ve yliz esit parcaya

bolmek i¢in kullanilan degere ise santildir (Turanli vd, 1993).

11



Seriyi ortadan ayiran ve %50°1ik kism1 barindiran deger medyan kantilidir. %25°1ik kisma
karsilik gelen dort es parcaya, %10’luk kisma karsilik gelen on es pargaya ve %1 lik kisma karsilik
gelen yliz es pargaya ayiran degerlere; kantil degerleri veya bolenler denilmektedir. Bir seride, bir
ortanca, 3 kartil ve 99 persantil degerinin bulundugu bilinmektedir. Bu degerler, boldiikleri

kisimlarin sayisinin her zaman bir eksigi seklinde hesaplanir (Cil, 2002). Kantiller Cizelge 2.1°de

Ozetlenmistir.
Cizelge 2.1. Kantillerin gosterimi
Kantiller
Serinin frekansini 2 es parcaya ayirdigi deger Medyan
Serinin frekansini 4 es pargaya ayirdig1 deger Kartil
Serinin frekansini 10 es parcaya ayirdigi deger Desil
Serinin frekansmi 100 es pargaya ayirdigi deger Santil

Buna gore serilerde 1 medyan, 3 kartil, 9 desil ve 99 persantil bulunmaktadir.
Birinci kartil olan n/4, yani serinin %25’lik kismini igeren boliim, bu degerin altinda kalmis olarak
ifade edilir.
Ikinci kartil olan n/2, bu deger hem ikinci kartil hem de seriyi 2 es par¢aya ayirdigindan medyan
olarak ifade edilir. Serinin %50’lik kismi1 bu degerin altinda kalmis olarak ifade edilir.
Ugiincii kartil olan 3n/4, yani serinin %75’lik kismima karsilik gelen boliim, bu degerin altinda
kalmis demektir.

Kantiller, bir serideki degerlerin dortte, onda veya yiizde olarak, ne kadarlik kisminin
belirlenmis kantil degerinin altinda, iistiinde veya arasinda kaldigin belirtir. Kantiller T sembolii
ile ifade edilirken, t. kantilin degeri ise m: semboliiyle gosterilmektedir. Buna gore, mio degeri,

toplam serinin % 10’unun bu degerin altinda kaldigini ifade etmektedir.
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2.1.2. Kantil regresyon modeli

Y,=[f+e, (22)
olarak yazilir. (2.2) no’lu esitlikte, Y = simetrik F dagilim fonksiyonuna ait bagimsiz, 6zdes

dagilimli, B medyanl bir rastgele degiskendir.

Bu modelde 6.’inci 6rnek kantili,
.1
min g ;{Zi:y,Zﬁ' 6’|y,- _ﬂ| +zi;y,<ﬂ (1 _9)|yi _IB|} 2.3)

ifadesinin minimizasyonu ile elde edilir.Bu ifade dogrusal regresyon modeli olarak ifade edilecek

olursa:
Y=xB+e (24)
yazilabilir. X,-I ifadesi bagimsiz degisken vektorii olmakla birlikte, & bagimsiz, sifir etrafinda

simetrik ve F dagilimina sahiptir.

Boylece, 0.’inci Kantil regresyon ( 0<6<1 ),

minﬁ %{Zi:)v,zx,'ﬂ H|yi - xivﬁ| + Zi:y,@ﬂ (1 - 49)|y,- - xi'ﬂ|} (2.5)
min %{Zinﬂ Po(y; — xiﬂ} (2.6)

minimizasyonu ile tahmin edilir ve y’nin @.’nc1 kantili olarak tanimlanur.
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2.2. Anakiitlenin Modellenmesi

Rastgele degiskenler; rastgele bir deney yapilarak belirli olasiliklar dahilinde ve belirli bir
tanim araliginda degerler alan degiskenler olarak tanimlanmaktadir. Diger bir ifade ile belirli
aralikta alabilecegi degerleri baz1 olasiliklarla alan degiskenler olarak ifade edilmektedir (Cakir
Zeytinoglu, 2015).

Aldiklart degerler bakimindan kesikli ve siirekli olmak tiizere iki gruba ayrilir. Degisken
tanimlar1 incelendiginde; tanimhi oldugu aralikta sadece tam sayili degerleri alan degiskenler,
kesikli rastgele degisken, ondalikli ve tiim degerleri alabilen degiskenler ise siirekli (rastgele)
degisken olarak ifade edilir (Cakir Zeytinoglu, 2015). Rastgele degiskenlere ait farkli olasilik
dagilimlar1 ve olasilik fonksiyonlari tanimlanmistir. Bu olasilik fonksiyonlar1 O ile 1 arasinda
degerler alabilmektedir. Siirekli rastgele degiskenler, tanimli olduklar1 araliktaki tiim degerleri
kapsadigindan bu degiskenler i¢in belirli tek bir degere esit olmasi ihtimali hesaplanamaz. Belirli
bir degere karsilik gelmeyen durumlarda olasilik degeri sifira esit oldugundan olasilik
fonksiyonunu da tartismaya gerek kalmamaktadir. Bu gibi degiskenlerin olasilik hesaplamalarinda
olasilik fonksiyonu yerine alternatif olasilik yogunluk fonksiyonlar1 tercih edilmektedir. (Cakar
Zeytinoglu, 2015).

Herhangi bir anakiitleden, rasgele alinmis bir 6rnegin yapisini belirtmenin 4 farkli yolu
vardir. Bunlar, Kiimiilatif dagilim fonksiyonu, Olasilik yogunluk fonksiyonu, Kantil fonksiyonu

ve Kantil yogunluk fonksiyonudur.

2.2.1. Kiimiilatif (Birikimli) dagilim fonksiyonu (CDF)

Kiimiilatif dagilim fonksiyonu (CDF), bir X rastgele degiskeninin x degerine esit ya da x
degerinden kii¢iik olma olasiligidir. Kiimiilatif dagilim fonksiyonu F(X):

F(X)=P(X<x) (2.7)
olarak ifade edilir. Rastgele degiskenin (siirekli veya kesikli) olmasina gore degisiklik gostermez.
Kiimiilatif dagilim fonksiyonu, bir olasilik degeri icerdiginden, olasilik fonksiyonun 6zelliklerini

de igerir. Boylece, olasilik fonksiyonu gibi CDF de 0 ile 1 arasinda degerleri almaktadir (Orloff
ve Bloom, 2014).

14



Kiimiilatif dagilimin fonksiyonunun grafigi Sekil 2.1°de verilmistir (Camurlu, 2018).

F(x)

- - X

0 0.1 0.2

Sekil 2. 1. Kiimiilatif dagilim fonksiyonu

Sekil 2.1°de goriildiigii lizere kiimiilatif dagilim fonksiyonu, azalan bir fonksiyon olup
soldan 0 degeriyle basladiktan sonra sag tarafta 1 degeri ile bitmektedir. Kiimiilatif dagilim
fonksiyonu, herhangi bir olasilik degerinin, anakiitleden alinan degerinin x ’e gore degisimini
gostermektedir. Bu nedenle kiimiilatif dagilim fonksiyonunun dagilimi tek yonliidiir (Gilchrist,

2000).

2.2.2. Olasilik yogunluk fonksiyonu (PDF)

Olasilik yogunluk fonksiyonu (PDF); bir degiskenin alabilecegi degerlerle, bu degerleri
alma olasiliklar1 arasindaki iliskiyi gosterir. Bir dagilimin farkli tanimlama yollarindan birisi
oldugu soOylenebilir. Siirekli rastgele degiskenler i¢in olasilik hesaplanamadigl icin olasilik
fonksiyonunun yerine olasilik yogunluk fonksiyonu kullanilir. f (x) ile gosterilen olasilik yogunluk

fonksiyonu;

fx)dx=P(x< X <x+dx) (2.8)

olarak yazilabilir (Saragoglu ve Cevik, 1995). Fonksiyonda var olan dx, x’in sonsuza dogru
giderken alabilecegi en kiigiik, minimum araligin1 ifade eden degeridir yani tiirevidir. f(x)
egrisinin altindaki bolgede, hangi deger alinirsa toplam olasilik degeri 1’e esit olacaktir. Bu
bilgilerle olasilik yogunluk fonksiyonu ve kiimiilatif dagilim fonksiyonu arasindaki iligki

asagidaki gibi ifade edilebilir.
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f(x)dx=F(x+dx)— F(x)=dF(x) (2.9)

Olasilik yogunluk fonksiyonu hesaplanirken, birikimli dagilim fonksiyonunun tiirevi;

f(x)=dF /dx (2.10)

olarak hesaplanir. Olasilik dagilim fonksiyonunun grafigi asagidaki gibidir (Camurlu, 2018).

flx

v

- -

-2 0 2 4 6

Sekil 2. 2. Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

2.2.3. Kantil fonksiyonu

Simetrik olmayan dagilimlarda, daha karigik 6zet dlgtilerine ihtiyag duyulur. Kantiller ve
kantil fonksiyonlariyla birlikte 6zet 6l¢iileri daha da zenginlesmistir. Q(F) veya Q(0) ile gosterilen
kantil fonksiyonu bir dagilimi gdstermenin iigiincli yoludur. Degisken dagiliminda yer alan ve
dagilim1 kendisinden kiiclik veya kendisinden biiyiik olmak {izere ikiye ayiran degere, kantil degeri
denilmektedir. Dolayisiyla %0, 0. kantil degerinden, daha kii¢lik hesaplanacaktir. (0 olasilik

degerinin yerine kullanilmistir).
X, =(X <X;) x degeri igin olasilik hesaplamas: gosterilmistir. Burada X, “nin alacag: deger aymi

zamanda, anakiitlenin 6’nci1 kantilini temsil edecektir. xo = Q(0) fonksiyonu ise kantil fonksiyonun
gosterim seklidir, ayn1 zamanda 0’nci1 kantili, 6’nin bir fonksiyonudur seklinde ifade edilmektedir.
OF ve CDF, herhangi (x, 0) ¢ifti i¢in; x = Q(0) ve Q = F(x) seklinde yazilir. Kisa tanimiyla, bu iki
fonksiyon tiirli, birbirlerinin transpozuna esittir ve siirekli artan egilim gosteren iki farkli

fonksiyondur.
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Bu fonksiyon, Q(0) = F'(0) ve F(x) = Q!(x) olarak gésterilir. Modelleme i¢in kantil fonksiyon

kullanilacaksa; x verilmigken y’nin 0’nc1 kantili;

0,(07x)=px+nS(0) 2.11)

olarak yazilir. (2.11) no’lu esitlikte; 7S (6) hatayr ifade ederken, S(0) simetrik olmak zorunda

olmayan Kantil fonksiyonunu gosterir. 1, 6lcek parametresini temsil eder ve y’nin x iizerindeki

sarth Kantil fonksiyonudur. Ayni zamanda Kantil regresyon fonksiyonudur da denilebilir
(Gilchrist, 2000).
Kantil fonksiyonun grafik gosterimi Sekil 2.3’ te verilmistir (Camurlu, 2018).

NE)

-,
0.2

i

L]

Sekil 2. 3. Kantil fonksiyon

2.2.4. Kantil yogunluk fonksiyonu

Modellemede, degisken tiirline gore yogunluk fonksiyonu kullanimi da tercih edilebilir.

Bunun i¢in normal fonksiyonlarmin tiirevi alinir. Bu ifade;

q(0)=qQ(0)/do (2.12)

olarak yazilir. Q(0) Kantil fonksiyonu azalma egilimi gostermediginden, egimi olarak ifade

edilen q(0)’da negatif deger almayacaktir. Kantil yogunluk fonksiyonu, sadece 0 < 6 < 1 tanim
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araliginda deger alabiliyorken, olasilik yogunluk fonksiyonu olan f (x), tanim araliginda sonsuz

deger alabilir.
2.3. Kantil Regresyonun Avantajlari

v' Anakiitleye ait parametre tahmini yapilirken, en sik tercih edilen iki model arasindan ilki En
Kiiciik kareler yontemi, ikincisi ise LAD regresyon modelidir. En ¢ok tercih edilen bu iki
yontemin calisma sekli birbirine benzerdir. Iki modelde de amag¢ degisken olan y’nin,
dagilimina gore yalnizca ortalamasit hakkinda bilgi vermektir. Ancak bu durum, bazi
caligmalarda yeterli goriilmemektedir. Bu modellerin alternatifi olan KR’da; kosullu olan
dagiliminin, biitiinii hakkinda bilgiye sahip olunabilir. Bu da diger iki modelin agigin1 kapatir
niteliktedir.

v' Kantiller, EKK yontemi tahmincilerine gére bagimli degiskende olmasi istenmeyen degerlerin

varliginda bile ¢ok daha kararl ve de giigliidiir.

/ . -~ n ~
min, - z o ooy, \fadesinin - minimizasyonu,  Kantil  regresyonun dogrusal

programlamada ki gosterimidir ve tahmini kolaylastirir.

v Dogrusal regresyon varsayimlarindan hatalarin normal dagilmasi durumu saglanmadigi
durumda, Kantil regresyon tahmincileri, ¢oklu dogrusal regresyon tahmincilerine gore daha
giivenilir sonuglar vermektedir.

v' Kantil regresyon, degisen varyansin belirlenmesine olanak saglamaktadir.

v" Farkli kantillerde farkli sonuglarin olmasi, bagiml degiskenin kosullu dagiliminin farkli
noktalarindaki aciklayic1 degiskenlerdeki degisikliklere farkli tepki vermesi anlamina
gelmektedir.

v’ Kantiller, monoton doniisiimler yapilmasina imkan saglar ve bir h(.) monoton fonksiyonu igin;
Qh(y)/x (r/x)= h(Qy/)C (t/x)) olur. Buradan, kantillerin, monoton dontistimlere esit oldugu

sonucuna ulagilir.
2.4. Kantil Regresyonda Parametre Tahmini

Degiskenler normal dagilim gostermiyorsa ve seride u¢ degerler bulunuyorsa, Kantil
regresyon tercih edilebilir. Bu regresyonda parametrelerin tahmini klasik regresyon yonteminden

biraz daha farklidir. Kantil regresyonda asimptotik olarak agirliklandirilmis hatalarin minimize
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edilmesi esasina dayali hesaplanan regresyon tahminleri vardir ve bunlar dogrusal programlama
yontemleriyle elde edilmistir. Dogrusal programlama yontemleri haricinde genellestirilmis
momentler yontemi ile asimptotik kovaryans tahmini ve Kantil regresyonun parametre

tahmincileri elde edilmektedir.

Klasik regresyon modelleri, E(Y/X =x)x 8 oldugu durumda, kismi tirevlerini alarak

katsayilar1 yorumlama imkami sunmaktadir. Klasik regresyon modellerinde, tahmin edilen
regresyon katsayilar1 aciklayict degiskendeki bir birimlik artis meydana geldiginde bagiml
degiskendeki kag birimlik bir degisim oldugunu ifade etmektedir.

OE(Y /X =x)
d

X

b (2.13)

Esitligi ile belirli bir x i¢in y’nin 7. kosullu kantili ;

0. (3 /x)=xp, (2.14)
olarak yazildiginda, kantilin tahmincisi:

0. (v /x)=xp. (2.15)

olarak ifade edilir. T, 0’ dan 1’e dogru siirekli arttifindan, x {izerine kosullu y’nin tiim kosullu

dagilimi bunu izler.

Kantil regresyon modellerinde, tahmin edilen parametrelerin marjinal etkileri incelenirken

monoton doniisiimlerden faydalanilmaktadir. Herhangi bir h(.) monoton doniisiimde

Qh(y) (T/X =X)=//l(Qy(T/X :x)) (2.16)

durumu dikkate alinir ve marjinal etkiler incelenir.

19



Oy, T/ X =x)=x f(7) 2.17)

oldugundan

Op, T/ X =x)  an'(xp) (2.18)
0 0

X X

Kantil regresyon katsayilarinin yorumu da dogrusal klasik regresyon katsayilarini yorumuyla
benzerlik gostermektedir.
Kantil katsayilar1 i¢in;

J olarak adlandirilan agiklayici degiskenlerin birine gore y’nin kosullu kantilinin kismi tiirevi,

90, () bulunarak igleme devam edilir. Bu tiirev su sekilde yorumlanmalidir: x’in j’inci

Xij

elemanindaki marjinal degisim nedeniyle, t. kosullu kantildeki marjinal degisim, x, K tane ayrik
farkli degisken iceriyorsa, sadece j. degisken tlizerindeki ,B,j katsayisini verir.

Kantil regresyon katsayilar1 bagimsiz degiskendeki, bir birimlik degismenin bagimli degiskenin
belirli bir kantilinde nasil bir degisime neden olacagini gosterir. Ancak tahminleme siirecinde yine

de birka¢ zorlukla karsilasilmaktadir. Bunlar:

1) Kantil regresyon tahmincisi, 3 (T ) , kapal1 forma sahip degildir.

2) 0, ( Bt ) ifadesinin orijine gore tiirevi alinamamaktadir, bu nedenle standart sayisal algoritmalar
gecerli olamamaktadir.

3) O, (B.r ) ifadesinin minimizasyonu, w noktasinin her noktada negatif olmayan oldugu yonsel

tiirevlerine benzer.
2.5. Genellestirilmis Momentler Tahmin Yontemi (GMM) ile Parametre Tahmini
Kantil regresyon modellerinde asimptotik kovaryans tahmini ve parametre tahminlerinin

yapilabilmesi i¢in genellestirilmis momentler yontemine bagvurulabilmektedir. Kantil regresyon

modelinin 1. kantil fonksiyonu birinci mertebe kosullarinin vektorii yardimiyla yazilabilir.
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2.6. Kantil Regresyonun Dogrusal Programlama Gosterimi ve Parametre Tahmini

Iki veya daha fazla degiskenin dogrusal formda olmasi sartiyla, belirtilmis baz1 hipotezler
esliginde; bir amac1 gerceklestirebilmek adina ne kadar miktarin optimize edilmesi gerektigini
saptayan programa, dogrusal programlama denilmistir. Daha kisa ifade ile kisitlamalarin dogrusal

formda olmas: sarti ile onlar1 optimize etme islemine dayali islemler biitlintidiir (Koenker, 2005).

Kantil regresyon ile, Y; ’nin 0. kantil degerini veren ifadesi;

min, = {30l -x S, L, 0=~ pl = min, 31 gy, (219)

n

olarak yazilir. (2.19) no’lu esitlikte y;, yalnizca pozitif elemanlarin bir fonksiyonu olarak yazilmasi

durumunda, minimizasyonun, dogrusal programlama ile gosterimidir ve

K K
Yi :injﬂgj iy :Zx"j(ﬂ;j _ﬂ‘gz.f)+(89i _V@) (2.20)
J=1 J=1
ﬁ;j ZO,,B;}_ 20(j=L....,K), ve & >0, vy >0(i=1,...,n) (2.21)
seklinde ifade edilir.

Kantil regresyon modelinde, tahmin yapilmak istendiginde, sinirli sayida simpleks ¢6ziim
yapilarak tahminleme yapilabilecegi kesinlik kazanmistir. Bununla birlikte parametre tahmini
asamasinda, seride u¢ degerler bulunmasi durumunda, dogrusal regresyon modeline gore daha
saglamdir (robust). Bagimli degiskenin biiyiikliigiinden daha ¢ok, tahmini hiper diizlemin hangi
tarafinda gozlem oldugu 6nemlidir (Buchinsky, 1998)

2.6.1. Asimptotik kovaryans matris tahmini

Asimptotik kavrami, gozlem sayisinin sonsuza gitmesi durumunda, tahmin edicinin nasil
davrandigini ifade eder. Kovaryans matrisinin tahmininin yapilmak istenmesi, Kantil regresyon
modelleri i¢in Onemlidir. Bunun nedeni ise, kovaryans ve Kkorelasyon matrislerinin

hesaplanabilmesi icin Kantil regresyonun sadece iki yontem sunmasidir. Bunlardan ilki
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Asimptotik model ve ikincisi ise Bootstrap modelidir. Yeniden drnekleme yontemlerinde giiven
aralig1 hesaplanirken Bootstrap kovaryans ve korelasyon matrisi hesaplamalar1 da yapilmak

zorundadir. Aksi taktirde, asimptotik kovaryans ve korelasyon matrisleri hesaplanmasi

gerekmektedir.
A, =00-0)(E[ £, 0/5)xx]) E[xx ](E[ £, 0/x)]xx) (2.22)
o1—6 -
A, = % E[xx ] (2.23)

A,'in tahmin edilmesi arastirmaciya baghidir ve tiim yaklasimlarda oldugu gibi bu

yaklagimda da bazi avantajlar ve dezavantajlar vardir (Buchinsky, 1998).

B, ni farkl tahmincilerle asimptotik kovaryansi incelenebilir. Bu tahminciler arasindan

en ¢ok kullanilanlar: Sira Istatistigi, Bootstrap ve Kernel Tahmincileridir (Buchinsky, 1995).
2.6.1.1. Sira istatistikleri tahmincisi

Sira istatistikleri tahmincisi istatistik i¢in dnemlidir. Zira, olasilik hesaplamalarinda sikca
sira istatistikleri tahmincisinden yararlanilmaktadir. Parametrik olmayan istatistik analizlerde
sik¢a kullanilan bir tahmin modeli olmast bakimindan aragtirmaciya kolayliklar saglamaktadir

(Piringciler, 2012).
Sira istatistikleri tahmincisi, f, , 0/x) =/, ) (0) varsayimi  saglandiginda gecerli

olmaktadir. Dolayisiyla bagimsizlik varsayimi gegerli oldugunda kullanilir. Bu varsayimla birlikte
asimptotik kovaryans matrisi daha sade ve anlasilir hale gelmistir. Sadelestirilmis asimptotik

kovaryans matrisi:

Ay =0, (E[xx' ] (2.24)
,  001-06)
= 2.25
o, 7.70) (2.25)
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olarak yazilir ve ng,ftel,...,ft(,n ‘nin [nﬁ]’mnm siral1 istatistiginden olusmus bir giiven araligi
belirlenir. Esitlik 2.24 teki ikinci terim ise E(xx) =1271x,.xi' esitligi ile tahmin edilebilir.
n“=—"~=

Rastgele bir degiskenin 0. kantili i¢in giiven araliklar1 hesaplanabilmektedir.

Pr(y(j) <G, < y(k)) = Pr()’(j) <&) —Pr(y(k) <&) (2.26)
esitliginde y(j) ve y( k) y(l),..., y(n) ’in j ve k sira istatistikleridir.
Son iki esitlik birinci esitlikte yerine yazilacak olursa;

Pr(y ;) <& <y =2 (1 )a-0r 2.27)

elde edilir ve

f ¢ icin, (1— ) diizeyinde simetrik bir gliven aralig1 olusturulabilir.

j=[n0-1], k=mo+1),X0 B(n.6) (2.28)
oldugunda
Pr(y[ng_l] <&, < Vo] = Pr([nH—l] <X< [n9+1] (2.29)
X —né | 1
~ < 2.30
(\/neae\ \/n9(19) (230

X —n0/ Jnf1-6" — N(O,1) (2.31)
yazilabilir ve olasiligin (1 —«) olarak alinmasi ile
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L= Z1—05/2 né(1-6) (2.32)

o 5 S . ) e 2, .
olur ve kesin giiven araligi uzunlugu asimptotik normal giiven aralig1 ile birlestirildiginde 0, 'nin

tahmini

2
092 _ n(y(m9+1]2_ y(na—l] (233)
4z

1—cx/2

olarak yazilir.

2.6.1.2. Bootsrap tahmincileri

Bootstrap modeli, Orneklem ortalamalari, standart hatalar1 ve giiven araliklarinin
olusturulmas i¢in gelistirilmistir. Genel olarak incelendiginde, bu model aslinda n hacimli 6rnek
kullanilarak hesaplanmis parametre tahmininin, érneklem dagilimi i¢in elde edilmis bir Monte-
Carlo modelidir. Bootstrap modelinin, Monte-Carlo simiilasyonundan farkina Efron (1979)
deginmis ve bu modelin, ayni kiitleden tekrarli Orneklemler elde edilmesi prensibine
dayandigindan, genel bir yeniden &rnekleme oldugunu vurgulamistir. Orneklem gdzlemleri ile
istatistiklerin dagilimlarini tahmin etmek iizere gelistirilmis bilgisayara dayali model olarak
bilinmektedir.

Boostrap modeli ¢alisma sekli olarak; istatistik tahminleme isleminin, siirekli tekrar
ettirilmesi ile olusan bir siireci kapsar. Uygulanabilmesi i¢in veri setinden farklilik gostermesi
beklenmez. Bootsrap modeli kullanilarak elde edilmis olan tahminler, varsayimlardan bir veya
birka¢inin saglanmamas1 durumunda da etkinligi koruyabilmektedir (Okutan, 2009). EKK
uygulanabilmesi i¢in gerekli olan temel varsayimlarin saglanmadig1 varsayilirsa, bir diizeltme
islemi olarak da diisiiniilebilir. Parametrik olan veya olmayan tiim testlerde kullanilabilir.

Boostrap yontemi; giliven araliklarinin olusturulmasi, hata tahminlerinin minimizasyonu,
“kiiciik standart sapmalarin elde edilmesi, yanlilik tahmini ve hipotez testinin yani sira, giivenilir
tahminler elde etmek i¢in kullanilabilir.

Bu yontemde, dogru ¢ikarimlarda bulunmak i¢in 6rneklem biiyiikliigiinlin fazla 6nemi

yoktur. Asimptotik olarak cogaltilmasinin zor oldugu Ornekleme dagilimlari igin istatistik
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tiiretmek tizere kullanilir. Yontem, ilgili 6rneklem dagiliminin en iyi tahminini elde edebilmek i¢in
orijinal 6rneklem ile yer degistirmis ¢ok sayida tekrarlanan 6rneklem iiretir.

Bo’nin asimptotik kovaryans matrisinin sekliyle ilgili farkli varsayimlara dayanarak,
Bootstrap yonteminden ti¢ farkli sekilde faydalanilabilir. Bunlardan birincisi diizen (design) matris
bootstrap tahmincisi, daha genel kosullarla asimptotik matrisin tutarli bir tahmincisini sagliyorken;
bir digeri yani hata bootstrap tahmincisi ise yalnizca bagimlilik varsayimi altinda tutarl bir

tahminci olma ozelligini tasir. Ugiincii bootstrap tahmincisi ise sigma tahmincisidir. Bu

tahmincide, kovaryans matrisinin sadece bir kismi 0, kullanilarak tahmin edilmektedir.

2.6.1.2.1. Design matris bootsrap tahmincisi

Design matris, bootsrap tahmincisinin genel sartlar saglandiginda, asimptotik matrisin
tutarl1 bir tahmincisidir. Bu tahminci i¢in bootsrap 6rnekleri olan x ve y, Fnx,’nin deneysel bilesik

dagilimindan tesadiifi olarak ¢ekilmektedir.

F nxy dagilimindan tesadiifi olarak alimug bir 6rnek;

(yl.*xl.* ), 1=1, ..., n oldugunda;
Yi =X, By +uy igin Quant,(y,/ x;) =x;,59 olur.
Esitlikte Quant,(y./x;),

Y, ’nin kosullu kantilini temsil etmektedir. Bu iliskiden yola ¢ikarak;
y =xf,+u, (2.34)

Y =¥ ,) ve X =(X,....,X,) seklinde yazilabilir.

~

*® * . Ed . . . . . . . .
Loise Y ’'nin  x" iizerindeki Kantil regresyonundan belirlenen bootstrap tahminini

gostermektedir.

ﬁ;l 5eees ﬂ; 5 bootstrap tahminlerinin bulunabilmesi i¢in B kere tekrarlanmalidir.

A9 ‘nin, bootstrap tahmincisi asagidaki gibidir.
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J=1 J

ADMmB __ 1T B 1A
A =237 (B, — ) (2.35)
£ =1/ BZ yisy (2.36)

Alternatif olarak Bg “1n yerine asil degeri olarak ,‘% kullanilabilir.
A, =00-0)E[ f, 0/ x)xx ) E[ xx, [(E[ £, 0/x)]xx)" (2.37)

Esitlik 2.37 de, ﬂg ‘nin asimptotik kovaryansinin, siirekli bir tahmin edicisidir. (Bickel ve

Freedman, 1981).
2.6.1.2.2. Hata bootstrap tahmincisi

Bagimsizlik varsayimi saglandiginda hata bootstrap tahmincisi, ikinci tahminci olup

stirekli tahmin ediciyi verir. Tahmin edici i¢in 6rnekler deneysel bilesik dagilimdan alinir. Benzer

sekilde bagimsizlik varsayimi saglandiginda an ve Fm;@ marjinal dagilimlarindan yeniden

ornekleme yapilarak bootstrap tahmin yontemini gergeklestirmek miimkiindiir.

F;u;@ dagilimindan rastgele alinan bir 6rnek

n, = (ugl ""’MHn) ve F, dagilimindan rastgele alinan bir 6rnek X =(x,.X,) oldugunda,

Kantil regresyon modeli asagidaki gibidir.
y =x B, +u, (2.38)

Bu modelin ¢6ziimii i¢in bootsrap tahmincisi ﬂ; kullanilir. Design matris bootstrap

tahmincisinde uygulandig1 gibi bu islem bootstrap tahmincisi i¢in de B kez tekrarlanmahdir. /3,

> min asimptotik kovaryans matrisi olarak gosterilen A,’ nin da tahmincisi hesaplanmak
istendiginde, ayn1 design matris kullanilarak islemler yapilabilir. Ancak, design matris tahmincisi
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tizerinde kullanilan bir hata bootstrap tahmincisinin hi¢bir avantaji bulunmamaktadir. Hesaplanma
stiresi bakimindan, her ikisi de birbirine olduk¢a yakindir ve yine her iki tahminci de birbirinden
bagimsiz olarak saklanmaktadir. Kiiclik hacimli 6rnekler kullanildiginda ve gerekli olan
bagimsizlik ilkesi de yerine geldiginde, hata bootstrap tahmincisinin, daha etkin ve verimli oldugu

belirtilmistir (Kurtoglu, 2011).
2.6.1.2.3. Sigma Bootstrap Tahmincisi

Bootstrap tahmincilerinden ti¢linciisii olan Sigma bootstrap tahmincisi, kovaryans matrisi
hesaplanmak istendiginde, yalnizca belirli bir boliime kadar tahmin edebilmektedir. Bu tahminci

icin de bagimsizlik kosulu bulunmaktadir. Modelin temeli, asimptotik kovaryans matrisin ¢alisma

temeli ile bir noktaya kadar aynidir ve istatistik ifadest;

6(1-6)
A, = 70 = (E[~ ]) (2.39)

olarak yazilir. (2.39) no’lu esitlikte O, 92 ‘nin bir tahmincisi asagidaki esitlikle bulunmaktadir.

g,=1/BY." 4, (2.40)

2.6.1.3. Kernel tahmincisi

Kernel tahmincisi, asimptotik kovaryans tahmin edicilerindendir. Bu tahmin edicinin
asimptotik dagilimi, ortalama hata karenin yaklasik olarak bulunmasi i¢in imkan saglamaktadir.
Kernel tahmincisi, i¢eriginde toplam parametre tahminini barindirdigindan ortalama hata karenin
dogrudan hesaplanmasina imkan olmadig1 belirlenmistir (Kato, 2012).

Kernel tahmincisi;

E=(f, (0/x)xx)=(c,n)" ik(ﬁ@ )x.x, (2.41)
i=1

olarak ifade edilir. (2.41) no’lu esitlikte E(xx),
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E(xx') = Z; xx /'n (2.42)

esitligi ile tahmin edilir.
Veri yapisina bagl olarak uygulamada, kernel bant genisliginin se¢ciminde bazi problemler
meydana gelmektedir. Bu nedenle, ¢, dogrudan en uygun secimi vermemektedir. En uygun ¢, 'nin

secilebilmesi i¢in birgok ¢apraz dogrulama yontemi bulunmaktadir. Bu nedenle, ilk 6nce ¢, bir

capraz dogrulama yontemi ile bulunur ve daha sonraki asamada ise £ =( fue 0/ x)xx) ’nin tahmin
edilebilmesi i¢in en ideal olan ¢, kullanilir. E(xx")’ e ek olarak 1. , (0) *in tahmini icin bagimsizlik

kosuluna dikkat edilmelidir. Kovaryans matrisi olan A, nin tahmini asagidaki gibidir:

A ,= 9(12_ e
/., (0)

Ug

A/nY xx)" (2.44)
i=1
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Calismanin uygulama kisminda, sarap kalitesine etkili olan degiskenleri belirlemek tizere,
5 ve 11 bagimsiz degisken alinarak; n =100, 200 ve 300 orneklem genisliklerinde standart
regresyon modeli ile birlikte, 0.20, 0.25 0.50 ve 0.75 kantil degerleri i¢in Kantil regresyon
analizleri yapilmistir. Bes bagimsiz degisken i¢in regresyon katsayilari ve giiven araliklar1 Cizelge
3. 1’ de verilmistir. Onbir bagimsiz degisken i¢in regresyon katsayilar1 ve giiven araliklari ise

Cizelge 3. 2’ de yer almaktadir.

Cizelge 3.1. Bes degiskenli model i¢in regresyon analiz sonuglari

Degisken n=100 n =200 n =300
b+ Sh Z;’lelg%ﬁ Vel pas, :/;i?g%ﬁven b+ Sp %095 giiven aralig1
sabit | 5.91 +.59 475-707 | 5.85+.39 5.09 - 6.61 5.52+0.93 494 6.11
Sabit sor | 1007 ~03-23 05+.05 03- .14 13 +.03 0.07-.19
Asitlik 7050 [ 282¢14.03 | -06- 06 | 282¢'+.03 | -06-.06 7.22¢16 + .02 03-.03
025 | 1.99¢ 16+ .03 | -.06-.06 ] ; 145615+ 1.78¢0 | 4.95¢"7— 2.06¢ '
050 | 6.22¢7+.04 | -07-.07 6.22e"7+.04 | -07-72 17 +.05 07 - 26
075 | .05+.11 16- 27 05+.11 16- 27 12 +.05 03- 21
sabit | 5.91 +.59 475-7.07 | 5.85+.39 5.09 - 6.61 5.52+0.93 494-6.11
st | -2.05+.49 3.01--1.09 | -1.30+.27 1.83-.78 1.63+.26 2.14--1.12
Ugucu 020 | 6.26e"+.17 | -33-.33 626"+ .17 | -33- .33 161" +.14 -28- .28
Asitlik [ g95 | 120654 22 | -43- .43 - - 437eM +1.51e15 | 7.35¢15 — 1.39¢19
050 | 1.96e"5+ 22 4343 19665+ 22 | -43- 43 129 + 41 2.09--.48
075 | -1.41 +.66 27210 | -1.41+.66 272-.10 153+ .40 231--75
sabit | 5.91 +.59 475-707 | 5.85+.39 5.09 - 6.61 5.52+0.93 494-6.11
st | -1.70 +.50 269- .71 | -90+.29 147--33 ~91+.29 149 - -33
Sitrik 020 | 267¢5+.18 | -35-35 267¢5+.18 | -35-35 -8.88¢%+ .16 32-32
Asit 025 | 2.13¢+22 | -44- 44 - ; 1,066+ 1.7267 | 233¢—2.33¢13
050 | 2166 +.23 | -46- 46 2165+ 23 | -.46- 46 _93 + 47 1.85--.02
075 | -1.11+.71 251-30 | -L11+.71 2.51-.30 125 + .45 2.13--36
sabit | 5.91 +.59 475707 | 5.85+.39 5.09 - 6.61 5524093 494 6.11
st | .00+.05 ~09-.09 03 +.03 09 - .04 01 +.03 05- .07
. 020 | 6.60e"+ .02 | .04-.04 6.60e1°+.02 | .04-.04 2.90e"7 + .02 ~04- .04
Seker 025 | | 11e-%4 02 -.04 - .04 - - 1.60e +1.93¢'® | 5.39¢'*—5.39¢
050 | 4.19¢'%+.03 | -05-.05 4.19¢7+.03 | -05-.05 ~01 + .05 ~11-.10
075 | -1.24 +.09 29- .04 124+ .09 29-.04 _02 + .05 120 - .08
sabit | 5.91 +.59 475-707 | 5.85+.39 5.09 - 6.61 552+0.93 494 6.11
st | 87 +.67 46-221 | 04+.53 -94-1.08 _43+.58 157 - .71
020 | 3.55¢"3+033 | -64- .64 3.55¢1+0.33 | -.64 - .64 1.89¢-16 + .32 62 .62
Klorit 025 | 3.12¢5+30 | -60-.60 - - 621 +339¢ | 1.29¢— 1.29¢1*
0.50 | gogetoy 4 | -84-.84 88810+ 42 | -84- .84 30+.92 1.51-2.10
075 | 23 +1.30 232-279 | 23+130 232-279 | -78+.89 2.53-.98
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S.r 0.20 | 0.25 0.50 | 0.75 S.r 020 | 025 | 050 | 0.75 | sr 0.20 | 0.25 0.50 | 0.75
R? 0.18 | 0.0 -0.0 -0.0 | 0.14 0.12 -0.0 - -0.0 | 0.09 | 0.20 -0.0 | -0.0 0.03 | 0.05
Rpi 0.14 | - 0.10 0.19
RMSE 0.61 .59 .65

Cizelge 3.1 regresyon sabiti icin incelendiginde; en yiiksek degerin, 5.91 ile n=100 6rneklem
genisliginde elde edildigi ve bunu 5.85 ile n=200 ve 5.52 ile n =300 o6rneklem genisliklerinin
izledigi goriiliir. Giiven araligi degerleri ise n=100 de diger 6érneklem genisliklerine gore daha

genis gliven aralig1 gozlenmistir.

Sabit Asitlik: Standart regresyon modeli i¢in en yiiksek regresyon katsayist 0.13 ile n=300
orneklem genisliginde elde edilirken, bunu 0.10 ile n=100 ve 0.05 ile n=200 6rneklem genislikleri
izlemistir.

n=100 orneklem genisliginde; 0.20, 0.25 0.50 ve 0.75 kantil degerleri i¢in en yiiksek
regresyon katsayist 0.05 ile 0.75 kantil degerinde elde edilirken bunu, 2.82 ile 0.20 kantil degeri
izlemis, en diisiik katsay1 ise -0.0622 ile 0.5 kantil degerinde elde edilmistir.

Orneklem genisliginin n=200 olmasi durumunda; regresyon katsayilari, n~=100 6rneklem
genisligindeki katsayilara oldukca yakin olmus ve 0.75 kantil degerinde standart regresyon
modelindeki regresyon katsayisi ile ayni katsay1 ve standart hata degerleri elde edilmistir. 0.50
kantil degeri ise en genis gliven araligi ile dikkat ¢ekmistir. 0.20, 0.50, 0.75 kantil degerlerinde,
100 ve 200 orneklem genisligi i¢in regresyon katsayilari, standart hatalar ve giiven araliklart ayni
bulunmustur. 0.25 kantil degeri i¢in ise sonug¢ hesaplanamamustir.

Orneklem genisliginin n=300 olmasi durumunda; regresyon katsayilarinda degiskenlik
gozlenmekle birlikte, standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 0.75
kantil degerinde elde edilmis, ancak standart hata degeri, standart modeldeki degerden bir miktar

bliylik bulunmustur. En genis giiven aralidi ise 0.20 kantil degerinde elde edilmistir.

Ucucu Asitlik: Standart regresyon modeli i¢in en yiiksek regresyon katsayis1 1.63 ile n=300
orneklem genisliginde elde edilirken, bunu -1.30 ile n=200 ve -2.05 ile n=100 o6rneklem
genislikleri izlemistir.

n=100 orneklem genisliginde 0.20, 0.25 0.50 ve 0.75 kantil degerleri i¢in en yliksek
regresyon katsayis1 1.96e ile 0.50 kantil degerinde elde edilirken bunu, -1.20e™'? ile 0.25 kantil
degeri izlemis, en diisiik katsay1 ise -1.41 ile 0.75 kantil degerinde elde edilmistir.

Orneklem genisliginin n=200 olmas1 durumunda; regresyon katsayilari, n=100 drneklem

genisligindeki katsayilara oldukca yakin olmus ve 100 ve 200 6rneklem genisliginde 0.20, 0.50,
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0.75 kantil degerlerinde regresyon katsayilari ile ayni katsayi, standart hata ve giliven aralik
degerleri elde edilmistir. 0.25 kantil degeri i¢in sonuglar olugsmamustir. 0.50 kantil degeri ise en
genis giiven araligi ile dikkat ¢ekmistir.

Orneklem genisliginin n=300 olmas1 durumunda; regresyon katsayilarinda degiskenlik
gozlenmekle birlikte, standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 0.20
kantil degerinde elde edilmis ancak standart hata degeri, standart modeldeki degerden bir miktar

bliyiik bulunmustur. En genis giiven araligi ise 0.20 kantil degerinde elde edilmistir.

Sitrik Asit: Standart regresyon modeli i¢in en yiiksek regresyon katsayist -0.90 ile n=200
orneklem genigliginde elde edilirken, bunu -0.91 ile n=300 ve -1.70 ile n=300 o6rneklem
genislikleri izlemistir.

n=100 orneklem genisliginde 0.20, 0.25 0.50 ve 0.75 kantil degerleri i¢in en yiiksek
regresyon katsayis1 2.67¢'° ile 0.20 kantil degerinde elde edilirken bunu, 2.16e! ile 0.50 kantil
degeri izlemis, en diislik katsay1 ise -1.11 ile 0.75 kantil degerinde elde edilmistir.

Orneklem genisliginin n=200 olmas1 durumunda; regresyon katsayilar, n=100 drneklem
genisligindeki katsayilara oldukca yakin bulunmus ve 0.20, 0.50 ve 0.75 kantil degerinde standart
regresyon modelindeki regresyon katsayisi ile ayni katsayr ve standart hata degerleri elde
edilmistir. 0.25 kantil degerinde sonug¢ olusmamistir. 0.20 ve 0.50 kantil degerleri ise en genis
giiven araliklar ile dikkat ¢ekmistir.

Orneklem genisliginin n=300 olmas1 durumunda; regresyon katsayilarinda degiskenlik
gozlenmekle birlikte, standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 0.50
kantil degerinde -0.93 ile elde edilmis ancak standart hata degeri, standart modeldeki degerden bir

miktar bliylik bulunmustur. En genis giliven aralig1 ise 0.20 kantil degerinde elde edilmistir.

Kalan Seker: Standart regresyon modeli icin en yiiksek regresyon katsayist 0.01 ile n=300
orneklem genisliginde elde edilirken, bunu 0 ile n=100 ve -0.03 ile n=200 6rneklem genislikleri
izlemistir.

n=100 orneklem genisliginde; 0.20, 0.25 0.50 ve 0.75 kantil degerleri icin en yiiksek
regresyon katsayist 1.11e'%ile 0.25 kantil degerinde elde edilirken bunu, -4.19¢!” ile 0.50 kantil
degeri izlemis, en diisiik katsayi ise -0.12 ile 0.75 kantil degerinde elde edilmistir.

Orneklem genisliginin n=200 olmas1 durumunda; regresyon katsayilari, n=100 érneklem
genisligindeki katsayilara oldukc¢a yakin bulunmus ve 0.20, 0.50 kantil degerinde standart

regresyon modelindeki regresyon katsayisi ile ayni katsayr ve standart hata degerleri elde
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edilmistir. 0.25 kantil degeri i¢in sonu¢ olugsmamustir. 0.75 kantil degeri ise en genis giiven aralig1
ile dikkat ¢ekmistir.

Orneklem genisliginin n=300 olmas1 durumunda; regresyon katsayilarinda degiskenlik
gozlenmekle birlikte, standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 0.20
kantil degerinde elde edilmis ancak standart hata degeri, standart modeldeki degerden bir miktar

biiyiik bulunmustur. En genis giiven aralig1 ise 0.20 kantil degerinde elde edilmistir.

Klorit: Standart regresyon modeli i¢in en yiiksek regresyon katsayist 0.87 ile n=100 6rneklem
genisliginde elde edilirken, bunu 0.04 ile n=200 ve -0.43 ile n=300 Orneklem genislikleri
izlemistir.

n=100 orneklem genisliginde 0.20, 0.25 0.50 ve 0.75 kantil degerleri i¢in en yiiksek
regresyon katsayis1 0.23 ile 0.75 kantil degerinde elde edilirken bunu, 3.12e°% ile 0.25 kantil degeri
izlemis, en diisiik katsay1 ise -8.88e!¢ ile 0.5 kantil degerinde elde edilmistir.

Orneklem genisliginin n=200 olmas1 durumunda; regresyon katsayilari, n~=100 érneklem
genisligindeki katsayilara oldukca yakin olmus ve 0.20, 0.50, 0.75 kantil degerlerinde regresyon
katsayisi ile ayn1 katsay1, standart hata ve giiven aralig1 degerleri elde edilmistir. Klorit degiskeni
i¢cin de 0.25 kantil degerinde sonu¢ olusmamistir. 0.75 kantil degeri ise en genis giiven araligi ile
dikkat cekmistir.

Orneklem genisliginin n=300 olmas1 durumunda; regresyon katsayilarinda degiskenlik
gozlenmekle birlikte, standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 0.5
kantil degerinde elde edilmis ancak standart hata degeri, standart modeldeki degerden bir miktar

bliylik bulunmustur. En genis giiven aralifi ise 0.5 kantil degerinde elde edilmistir.

Cizelge 3.2. On bir degiskenli model i¢in regresyon analiz sonuglari

Degisken n =100 n =200 n =300
. o .
b+Sp %95 gliven b+Sp 795 gliven b+Sp %95 giiven aralig1
aralig1 araligi
sabit | 4531+ 122.67 | -198.47-289.10 | .51 +85.62 -169.4 - 169.4 71.41 +57.89 .05-.28
Sabit sr | 0.08+0.14 -20- .36 12+.10 -07- .31 17+ .06 05- 28
Asitlik 020 | -.07+ 20 4732 4.69¢"+ .07 | -13-.13 585¢-16+.03 | -.07- .07
0.25 | 1.05¢™ +.05 ~11- 1 -8.01e7+.05 | -.09-.09 ‘1“26‘16 * 5.03¢"7 - 7.73¢’1¢
84e-16
-15
0.50 | 2.19¢5 + .14 -27-27 29 +.10 -16- 21 18+ .10 -02-37
0.75 | .09 + .26 -43- 61 05 +.19 -32-.41 13 +.08 -03-.29
Ucucu sabit | 4531+ 122.67 | -198.47-289.10 | .51 +85.62 -169.4 - 169.4 71.41 +57.89 .05-.28
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Asitlik

st | -1.95+051 2.96--93 122+ 28 -1.78 - .66 132425 -1.81--.83
020 | -82+.71 2.26- 56 444eM0+ 21 | -41- 41 4725+ 14 | -29-29
-15
025 | 2.08e-14+ .20 | -39-.39 3.19e 4 .14 | -27-27 ;2;;76‘?16 + 4.01¢75- -9.34¢716
050 | -3.80¢'5+.50 | -99-.99 47+ 28 -1.03-.09 -89+ .42 172 --06
075 | -1.61 +.95 3.50- 28 -85+ 55 1,93 - 24 73435 141 --06
sabit | 4531+ 122.67 | -198.47 -289.10 | .51 +85.62 16939 - 16941 | 71.41+57.89 | .05-.28
st | -141+.57 2.55--28 71+ 35 1,40 --.03 -68 + .29 -1.25-.10
Sitrik 020 | -.67+.79 223.- 91 143¢5+ 25 | -50-.50 2266417 | -34-34
Asit
-15
025 | 1.71e™+ .22 -44 - 44 1.04e™ + .17 -33-.33 '92'2731‘36 + -4.58¢71%- -9.52¢°1¢
050 | -4.14¢'5+.55 | -1.10— 1.10 04+ 35 73- .64 24+ .50 1.22- 74
075 | g9+ 106 299122 -35+ .68 -1.68 - .99 . . -80-.79
sabit | 4531 +122.67 | -198.47-289.10 | .51 +85.62 16939 - 169.41 | 71.41+57.89 | .05-.28
st | .00+.07 _14-.14 03+ .05 13- .07 04 +.04 ~04-.12
020 | -.05+.10 24-.13 9.10e'8 + .04 | -.07-.07 -8.85¢7+.02 | -.05-.05
Kalan
k R 17
Seker 025 | 372¢'4.03 | -.05-.05 436¢'5+.03 | -05-.05 18‘32?:16 * 3.43¢76 - 1.68¢1¢
050 | 1.42¢"+.07 | -13-.13 -06 + .05 -65- .04 02+ .07 -16-.12
075 | .12+.13 14-37 07 +.10 27-.12 -00 +.06 S12- .11
sabit | 4531 +122.67 | -198.47-289.10 | .51 +85.62 16939 - 169.41 | 71.41+57.89 | .05-.28
st | -00+1.18 236235 -40 + .84 2.05-126 -54+ .69 -1.89 - 81
020 | 31+1.64 296357 3.65¢5+ .61 | -1.20-1.20 15065+ .40 | -79- .79
Klorit 311e’s +
025 | -7.55¢"5+ .46 | -91-.91 120+ 41 | -81- .81 S los 1.14¢15-7.36¢™
050 | 2.68¢+1.15 | 228228 25+ .08 191 - 1.41 02+ 1.17 228-232
0.75 | 1804290 6.17-2.57 2344163 | -555-.88 1.84+.95 3.70-.02
sabit | 4531 +122.67 | -198.47-289.10 | .51 +85.62 16939 - 169.41 | 71.41+57.89 | .05-.28
st | .50+.01 -.00 - .04 .00 +.00 -00- .02 01 +.01 -.00- .01
Serbest | 020 | .00 +.01 -03- .03 1.88¢"7+ .00 | -.00-.00 2.60e 4+ .00 | -.00-.00
Kiikiirt -7.64¢78 +
025 | 9.46e-18+.00 | -.00-.00 537¢7+.00 | -.00-.00 va 441e'7-2.88¢"
050 | -1.07e-16+.00 | -.02-.02 .00 +.00 -00 - .00 01 +.01 -01-.03
075 | .02+.00 -01-.06 00+ .01 -01-.04 01 +.00 -00- .02
sabit | 4531 +122.67 | -198.47-289.10 | .51 +85.62 16939 16941 | 71.41+57.89 | .05-.28
st | -00+.00 -01-.04 -00 +.00 -00 - .00 -00 + .00 -00 - -.00
Toplam
Kakirt 020 | -.00+.00 -01-.00 2.33¢74.00 | -.00-.00 599¢174+.00 | -00-.00
-19
025 | 2.85¢77+.00 | -00-.00 31469400 | -00-.00 et 1,067 - 9.85¢1
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050 | 4.49¢74+.00 | -.00-.00 ~00 +.00 ~00-.00 ~00+.00 -00 - .00
075 | -.01+.00 ~02 - .00 -00 +.00 ~01--.00 ~01+.00 ~01--.00
sabit | 4531+ 122.67 | -19847 -289.10 | .51+85.62 16939 - 16941 | 71.41+57.89 | .05- .28
sr | -39.31+124.92 | -287.59 20089 | 2.50+87.09 | -169.30 17431 | -70.0+58.89 | -185.9-45.9
13 N 13
_— 0.20 }fgl?j -160.65 - 528.30 éfs?gg _1: 124,82 - 124.82 31_23796_14 * -67.70 - 67.70
025 | bl 95899589 | % 84118411 STt 455613276
0.50 '192‘12%” * 2412724127 | 2077+87.10 | -151.1-192.6 27.9+ 10046 | -225.6- 169.8
075 | ST 669.16 253,62 | o0t -280.9 - 385.7 52348124 | 2122-1076
sabit | 4531+ 122.67 | -198.47 -289.10 | .51+85.62 16939 16941 | 71.41+57.89 | .05-.28
st | 76+ .94 2.62-1.10 13 +.63 11137 39 + .44 -48-126
020 | -1.14+1.30 373 144 1.10e"5 + .46 | -.90-.90 599¢'54+.26 | -51-.51
o 025 | 203+ 36 | -72-72 1.85¢5+ 31 | -61-.61 152 139% | (617 - 4260
050 | 441e%+.91 | -1.81 1.81 03 +.63 128121 41475 1.08 - 1.89
075 | -1.40+1.74 4.86-2.07 04+1.22 237245 32+ .61 88 1.52
sabit | 45.31+122.67 | -198.47 -289.10 | .51 +85.62 16939 - 16941 | 71.41+57.89 | .05- .28
st | .16+.33 49 81 12+ 24 -34- .60 44+ 20 04- 84
020 | -23+ 45 113 - .67 17467+ .17 | -34-34 1.09e5+.12 | -24- 24
Sulfat 025 | 414 +.13 | -25-25 3.92¢4 .12 | -23-23 4.35¢1% 6.46¢ | ¢ 36016 715
0.50 | -1.18¢ ™ + .32 -.63-.63 .00 + .24 -46 - 47 02 +.35 -70- .67
075 | .44+ .60 77165 56+ .46 36— 1.47 75+ .28 19-130
sabit | 45.31+122.67 | -198.47 -289.10 | .51 +85.62 16939 - 16941 | 71.41+57.89 | .05- .28
st | 24415 -05-.54 18 +.09 00- 37 19 +.07 06- 32
020 | .18+ .20 2260 533¢1°4.07 | ~13-.13 575¢19+ .04 | -.08-.08
Alkol
025 | 3.61e+.06 | -11-.11 701+ .05 | -.09-.09 %SSZ * 3.44e15 - 479
050 | -9.05¢"+.14 | -29-.29 21 +.09 02-39 20+ .11 02- 42
075 | 37+.27 1832 91 30+.18 -06 - .66 25 +.09 07-.43
st [020]025]050 |075 |[sr |020]025]050 | 075 |sr |020 |025 |050 | 075
R2 0251003 |-00]00 |023 |021 |00 |-00]00 |019]032 |00 |-00 |010|017
R7pi, 0.16 0.16 0.30
RMSE 60 57 61

s.r. Standart regresyon

Cizelge 3.2 regresyon sabiti i¢in incelendiginde; en yiiksek degerin; 71.41 ile n=300 6rneklem

genisliginde elde edildigi ve bunu 45.31 ile n=100 ve 0.51 ile n =200 6rneklem genisliklerinin



izledigi goriliir. Gliven aralig1 degerleri ise n=100 de diger 6rneklem genisliklerine gore daha

genis olmustur.

Sabit Asitlik: Standart regresyon modeli i¢in en yiiksek regresyon katsayis1 0.17 ile n=300
orneklem genisliginde elde edilirken, bunu 0.12 ile n=200 ve 0.08 ile n=100 6rneklem genislikleri
izlemistir.

n=100 orneklem genisliginde 0.20, 0.25, 0.50 ve 0.75 kantil degerleri i¢in en yiiksek
regresyon katsayis1 0.09 ile 0.75 kantil degerinde elde edilirken bunu, 2.19¢ '*ile 0.50 kantil degeri
izlemis, en diisiik katsayi ise -0.07 ile 0.20 kantil degerinde elde edilmistir.

Orneklem genisliginin n=200 olmas1 durumunda; regresyon katsayilarinda degiskenlik
gozlenmekle birlikte 0.75 kantil degeri ise en genis giiven araligi ile dikkat ¢ekmistir. Standart
regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 0.20 kantil degerinde elde edilmis
ancak, standart hata degeri, standart modeldeki degerden bir miktar biiyiik bulunmustur.

Orneklem genisliginin n=300 olmas1 durumunda da; regresyon katsayilarinda degiskenlik
gozlenmekle birlikte, standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 0.5
kantil degerinde elde edilmis ancak standart hata degeri, standart modeldeki degerden bir miktar
bliylik bulunmustur. Regresyon sabiti i¢in giiven araligi degerleri, standart regresyondaki giiven
aralik degerleri ile ayni bulunmustur. En genis giiven araligi ise 0.5 kantil degerinde elde

edilmistir.

Ucucu Asitlik: Standart regresyon modeli i¢in en yliksek regresyon katsayist -1.22 ile n=200
orneklem genisliginde elde edilirken, bunu -1.32 ile n=300 ve -1.95 ile n=100 Orneklem
genislikleri izlemistir. n=100 6rneklem genisliginde 0.20, 0.25, 0.50 ve 0.75 kantil degerleri i¢in
en yiiksek regresyon katsayis1 2.08e'* ile 0.25 kantil degerinde elde edilirken bunu, -3.80e-15 ile
0.50 kantil degeri izlemis, en diislik katsay1 ise -1.61 ile 0.75 kantil degerinde elde edilmistir.
Orneklem genisliginin n=200 olmasi durumunda; regresyon katsayilarinda degiskenlik
gozlenmekle birlikte, 0.20 kantil degeri ise en genis giiven aralig1 ile dikkat ¢cekmigtir. Standart
regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 0.75 kantil degerinde elde edilmis
ancak standart hata degeri, standart modeldeki degerden bir miktar biiyiik bulunmustur.
Orneklem genisliginin n=300 olmas1 durumunda da; regresyon katsayilarinda degiskenlik
gbzlenmekle birlikte, standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 0.25
kantil degerinde elde edilmis ancak standart hata degeri, standart modeldeki degerden bir miktar

biiylik bulunmustur. En genis giiven araligi ise 0.20 kantil degerinde elde edilmistir.
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Sitrik Asit: Standart regresyon modeli i¢in en yiiksek regresyon katsayist -0.68 ile n=300
orneklem genigliginde elde edilirken, bunu -1.40 ile n=200 ve -1.41 ile n=100 o6rneklem
genislikleri izlemistir.

n=100 Orneklem genisliginde 0.20, 0.25, 0.50 ve 0.75 kantil degerleri i¢in en yiiksek
regresyon katsayis1 1.71e# ile 0.25 kantil degerinde elde edilirken, bunu -4.14e™"3 ile 0.50 kantil
degeri izlemis, en diislik katsay1 ise -0.89 ile 0.75 kantil degerinde elde edilmistir.

Orneklem genisliginin n=200 olmas1 durumunda; regresyon katsayilarinda degiskenlik
gozlenmekle birlikte, 0.5 kantil degeri en genis giiven araligi ile dikkat ¢ekmistir. Standart
regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsayi, 0.75 kantil degerinde elde edilmis,
ancak standart hata degeri, standart modeldeki degerden bir miktar biiyiik bulunmustur.

Orneklem genisliginin n=300 olmas1 durumunda da; regresyon katsayilarinda degiskenlik
gozlenmekle birlikte, standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 0.5
kantil degerinde elde edilmis, ancak standart hata degeri, standart modeldeki degerden bir miktar

biiyiik bulunmustur. En genis giiven araligi ise 0.75 kantil degerinde elde edilmistir.

Kalan Seker: Standart regresyon modeli i¢in en yiliksek regresyon katsayisi 0.04 ile n=300
orneklem genisliginde elde edilirken, bunu 0 ile n=100 ve -0.03 ile n=200 6rneklem genislikleri
izlemistir.

n=100 orneklem genisliginde 0.20, 0.25, 0.50 ve 0.75 kantil degerleri icin en yiiksek
regresyon katsayisi -0.05 ile 0.25 kantil degerinde elde edilirken bunu, -0.13 ile 0.50 kantil degeri
1zlemis, en diisiik katsayi ise -0.24 ile 0.20 kantil degerinde elde edilmistir.

Orneklem genisliginin n=200 olmas1 durumunda; regresyon katsayilarinda degiskenlik
gozlenmekle birlikte 0.5 kantil degeri ise en genis giliven aralig: ile dikkat ¢cekmistir. Standart
regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 0.75 kantil degerinde elde edilmis
ancak standart hata degeri, standart modeldeki degerden bir miktar kiigiik bulunmustur.

Orneklem genisliginin n=300 olmas1 durumunda da regresyon katsayilarinda degiskenlik
gozlenmekle birlikte, standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 0.20
kantil degerinde elde edilmis ancak standart hata degeri, standart modeldeki degerden bir miktar

kiiciik bulunmustur. En genis giiven araligi ise 0.5 kantil degerinde elde edilmistir.
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Klorit: Standart regresyon modeli i¢in en yiiksek regresyon katsayisi 0 ile n=100 6rneklem
genisliginde elde edilirken, bunu -0.40 ile n=200 ve -0.54 ile n=300 Orneklem genislikleri
izlemistir.

n=100 Orneklem genisliginde 0.20, 0.25, 0.50 ve 0.75 kantil degerleri i¢in en yiiksek
regresyon katsayis1 0.31 ile 0.20 kantil degerinde elde edilirken, bunu 2.68e "> ile 0.50 kantil degeri
izlemis, en diisiik katsay1 ise -1.80 ile 0.75 kantil degerinde elde edilmistir.

Orneklem genisliginin n=200 olmas1 durumunda; regresyon katsayilari, n=100 drneklem
genisligindeki katsayilara oldukga yakin bulunmus ve 0.25 kantil degeri ise en genis giiven araligi
ile dikkat ¢ekmistir. Standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsayr 0.5
kantil degerinde elde edilmis ancak standart hata degeri, standart modeldeki degerden bir miktar
kiiciik bulunmustur.

Orneklem genisliginin n=300 olmas1 durumunda; regresyon katsayilarinda degiskenlik
gozlenmekle birlikte, Standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 0.75
kantil degerinde elde edilmis ancak standart hata degeri, standart modeldeki degerden bir miktar

biiylik bulunmustur. En genis giiven aralig1 ise 0.20 kantil degerinde elde edilmistir.

Serbest Kiikiirt: Standart regresyon modeli i¢in en yiiksek regresyon katsayisi 0.50 ile n=100
orneklem genisliginde elde edilirken, bunu 0.01 ile n=300 ve 0 ile n=200 6rneklem genislikleri
izlemistir.

n=100 orneklem genisliginde 0.20, 0.25, 0.50 ve 0.75 kantil degerleri icin en yiiksek
regresyon katsayis1 0.02 ile 0.75 kantil degerinde elde edilirken bunu, .00 ile 0.20 kantil degeri
izlemis, en diisiik katsay ise -1.07e¢'®ile 0.5 kantil degerinde elde edilmistir.

Orneklem genisliginin n=200 olmasi durumunda; regresyon katsayilari, n=100 6rneklem
genisligindeki katsayilara oldukca yakin bulunmus ve 0.75 kantil degeri ise en genis giiven araligi
ile dikkat ¢cekmistir. Standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 0.5 ve
0.75 kantil degerlerinde elde edilmis ancak, diger kantil degerlerinin de standart regresyon
katsayisina olduk¢a yakin oldugu dikkat ¢cekmistir.

Orneklem genisliginin n=300 olmasi durumunda; regresyon katsayilari n=100
genisligindeki katsayilar ile olduk¢a benzerlik gostermekle birlikte, standart regresyon
modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1, n=200 6rneklem biiytikliigiinde oldugu gibi
0.50 ve 0.75 kantil degerinde elde edilmistir. En genis giiven araligi ise 0.25 kantil degerinde elde

edilmistir.
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Toplam Kiikiirt: Standart regresyon modeli i¢in en yiiksek regresyon katsayisi 0 ile tiim 6rneklem
genisliginde aynidir.

n=100 Orneklem genisliginde 0.20, 0.25, 0.50 ve 0.75 kantil degerleri i¢in en yiiksek
regresyon katsayisi 4.49¢’!7 ile 0.5 kantil degerinde elde edilirken bunu, 2.85¢!7 ile 0.25 kantil
degeri izlemis, en diisiik katsay1 ise -0.01 ile 0.75 kantil degerinde elde edilmistir.

Orneklem genisliginin n=200 olmas! durumunda; regresyon katsayilari, n~=100 érneklem
genisligindeki katsayilara olduk¢a yakin bulunmus ve 0.20, 0.25, 0.5 ve 0.75 kantil degerlerinde
ise giiven araligi 0 ile ayn1 bulunmustur. Standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en
yakin katsayi, 0.5 ve 0.75 kantil degerlerinde elde edilmis, ancak diger kantil degerlerinde de
Standart regresyon katsayisina oldukga yakin degerler bulunmustur.

Ormneklem genisliginin n=300 olmasi durumunda; regresyon Kkatsayilari n=100
genisligindeki katsayilar ile olduk¢a benzerlik gostermekle birlikte, Standart regresyon
modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsayr n=200 6rneklem biiyiikliigiinde oldugu gibi
0.50 ve 0.75 kantil degerinde elde edilmistir. En genis giiven aralig1 ise 0.25 kantil degerinde elde

edilmistir.

Yogunluk: Standart regresyon modeli i¢in en yiiksek regresyon katsayisi 2.50 ile n=200 6rneklem
genisliginde elde edilirken, bunu -39.31 ile n=100 ve-70.0 ile n=300 orneklem genislikleri
izlemistir.

n=100 orneklem genisliginde 0.20, 0.25, 0.50 ve 0.75 kantil degerleri icin en yiiksek
regresyon katsayis1 183.82 ile 0.20 kantil degerinde elde edilirken bunu, -9.20e-13 ile 0.5 kantil
degeri izlemis, en diisiik katsayi ise -207.77 ile 0.75 kantil degerinde elde edilmistir.

Orneklem genisliginin n=200 olmasi durumunda; regresyon katsayilari, n~=100 6rneklem
genisligindeki katsayilarla benzer olmamakla birlikte ve 0.75 kantil degeri ise en genis giiven
araligr ile dikkat ¢ekmistir. Standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin
katsay1, 20.77 ile 0.5 kantil degerlerinde elde edilmis ancak diger kantil degerlerinin de standart
regresyon katsayisina oldukca yakin oldugu goriilgmiistiir.

Orneklem genisliginin n=300 olmas1 durumunda; regresyon katsayilarinda degiskenlik
gozlenmekle birlikte, Standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsayi, -
52.3 ile 0.75 kantil degerinde elde edilmistir. En genis giiven araligi ise 0.5 kantil degerinde elde

edilmistir.
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Ph: Standart regresyon modeli i¢in en yiiksek regresyon katsayist 0.39 ile n=300 oOrneklem
genisliginde elde edilirken, bunu 0.13 ile n=200 ve -0.76 ile n=300 Orneklem genislikleri
izlemistir.

n=100 orneklem genisliginde; 0.20, 0.25, 0.50 ve 0.75 kantil degerleri i¢in en yiiksek
regresyon katsayis1 4.41e'®ile 0.5 kantil degerinde elde edilirken bunu, 2.03¢'*ile 0.25 kantil
degeri izlemis, en diislik katsay1 ise -1.41 ile 0.75 kantil degerinde elde edilmistir.

Orneklem genisliginin n=200 olmas1 durumunda; regresyon katsayilari, n=100 drneklem
genisligindeki katsayilarla benzer olmakla birlikte, 0.25 kantil degeri en genis gliven araligi ile
dikkat ¢cekmistir. Standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsayi 0.04 ile
0.75 kantil degerinde elde edilmistir.

Orneklem genisliginin n=300 olmasi durumunda; regresyon katsayilarinda degiskenlik
gozlenmekle birlikte, Standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 0.32
ile 0.75 kantil degerinde elde edilmistir. En genis giiven araligr ise 0.20 kantil degerinde elde

edilmistir.

Siilfat: Standart regresyon modeli i¢in en yliksek regresyon katsayist 0.44 ile n=300 6rneklem
genisliginde elde edilirken, bunu 0.16 ile n=100 ve 0.12 ile n=200 6rneklem genislikleri izlemistir.

n=100 orneklem genisliginde 0.20, 0.25, 0.50 ve 0.75 kantil degerleri i¢in en yiiksek
regresyon katsayist 0.44 ile 0.75 kantil degerinde elde edilirken bunu, -1.18¢!* ile 0.25 kantil
degeri izlemis, en diislik katsay1 ise -0.23 ile 0.20 kantil degerinde elde edilmistir.

Orneklem genisliginin n=200 olmas1 durumunda; regresyon katsayilari, n=100 érneklem
genisligindeki katsayilarla benzer olmakla birlikte ve 0.5 kantil degeri ise en genis giiven aralig1
ile dikkat ¢ekmistir. Standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 O ile
0.5 kantil degerlerinde elde edilmistir.

Orneklem genisliginin n=300 olmasi durumunda; regresyon katsayilarinda degiskenlik
gozlenmekle birlikte, Standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 0.75
ile 0.75 kantil degerinde elde edilmistir. En genis gliven araligt ise 0.20 kantil degerinde elde

edilmistir.

Alkol: Standart regresyon modeli i¢in en yiiksek regresyon katsayisi 0.24 ile n=100 6rneklem
genisliginde elde edilirken, bunu 0.19 ile n=300 ve 0.18 ile n=200 6rneklem genislikleri izlemistir.
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n=100 O6rneklem genisliginde 0.20, 0.25, 0.50 ve 0.75 kantil degerleri i¢in en yiiksek
regresyon katsayist 0.37 ile 0.75 kantil degerinde elde edilirken bunu, 0.18 ile 0.20 kantil degeri

izlemis, en diisiik katsayi ise -3.61e™!°

ile 0.25 kantil degerinde elde edilmistir.

Orneklem genisliginin n=200 olmas1 durumunda; regresyon katsayilari, n=100 drneklem
genisligindeki katsayilarla benzer olmakla birlikte ve 0.75 kantil degeri ise en genis gliven aralig1
ile dikkat ¢cekmistir. Standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 0.21
ile 0.5 kantildegerlerinde elde edilmistir.

Orneklem genisliginin n=300 olmas1 durumunda; regresyon katsayilarinda degiskenlik
gozlenmekle birlikte, Standart regresyon modelindeki regresyon katsayisina en yakin katsay1 0.20
ile 0.5 kantil degerinde elde edilmistir. En genis gliven araligi ise 0.25 kantil degerinde elde
edilmistir.

Dogrusal regresyon modeli incelendiginde; regresyon egrisinin gegebilecegi, iki noktanin
bulundugu sdylenebilir. Bunlardan birincisi, agirlik merkezi, ikincisi ise gozlem noktalarinin
ortasidir. Kantil regresyon modeli iizerinde, ¢izimi yapilacak olan regresyon egrisinin nasil bir
yontem ile egrisini ¢izdigi, tam simetrik olmasa da bulunabilir. Ornegin, kantil degeri 0,25 olarak
kabul edildiginde, bu setteki gozlenen degerin %25’inin, regresyon dogrusunun altinda kaldig
kabul edilir (Tirkis C, 2015). Buna gore serideki degerlerin birikimli dagilimi kullanilmak
istendiginde, bu c¢ok daha fazla deger icereceginden, kapsamli goriintii elde etme avantaji
saglanabilir. Diger bir ifade ile 0.25° lik kantil diizeyiyle c¢alisiliyorsa, birikimli dagilim
kullanilirsa, degerlerin azzimsanmacak kismi Kantil regresyon modeli egrisinin iizerinden geger.
Kantil regresyonda, tahminleme islemi sirasinda ¢ok hassas olan ortalamalar kullanilmamaktadir
(Keskin B, 2012). Bu nedenle de serinin ortalamasi yerine, kosullara daha ¢cabuk uyabilen ve robust
olan Kkantillerin kullanilmasi baz1 avantajlar saglayabilir. ~ Bu avantajlar asagidaki gibi

Ozetlenebilir.

v Dagilimin ortalamasi yerine, sadece belirli bir noktasi analiz edilmek istenirse bunu
olanakli hale getirir (Koraltan E, 2015).

v" Tahminler, diger modellerle yapilan tahminlerle karsilanmayacak derecede daha robusttur
(Aygoren H, Uyar U, 2016).

v" Carpik veri setlerinde, modelleme isleminin Kantil regresyon modeli yardimiyla yapilmasi
tahmin islemini daha da kolaylastirir (Jalali N, Babanezhad M, 2011).

v Temsili bir degerle ¢alisiliyorsa tercih edilmesi gereken dogru bir yaklagimdir (Yavuz

Altin A, Giindogan Asik E, 2017).
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v Dagilimin kuyruguyla ilgileniliyorsa tercih edilebilir (Alakaya D, 2019).
v Degiskenlerin birbirleri arasindaki iliskilerinin 2 boyutta incelenmesini saglar. Bu

boyutlar: hem konum hem de 6lgek parametreleri kullanilarak olusturulur (Camurlu S,

2018).

v' Birbiriyle parametrik dagilim gosteren, hata terimleri hakkindaki var olmasi gereken temel

varsayimlari dnemsemeyen, yar1 parametrik bir yaklasimdir (Rodriguez ve Yao, 2015).

Diger bir ifade ile degisen varyans sorununu ortadan kaldirarak 6rneklemlerde tahminci

kullanimina olanak saglar (Dorak O, 2017).

v" Belirli bir parametrik dagilimin varligina gerek duymaz (Yavuz ve Giindogan Asik, 2017).

Daha once yapilan ¢alismalarda, 0.75 kantil degerinin kullanilmadigs; genellikle 0.20, 0.25
ve 0.50 kantil degerlerinin tercih edildigi gézlenmistir. Ayni zamanda 6rneklem genisliginin farkli
kantil degerleri i¢in etkisi incelense de kiigiik drneklem genisligi tlizerinde calismalar yapildigi
gozlenmistir. Bu caligmada biiyiik Orneklem genislikleri iizerinde farkli degisken sayilari
kullanilarak ve de farkli kantil degerleri ile 24 farkli kombinasyonla standart regresyon ile kantil
regresyon karsilastirilmastir.

Calismada kullanilan kantil oranlarindan optimum kantil oraninin, 0.75 oldugu
gozlenmistir. Benzer sekilde Alakaya D, (2019) kantil regresyon ile ilgili yapmis oldugu
calismada; %35, %10 ve %20 aykir1 deger varliginda, kantil regresyon analizini kullanmis ve
calisma sonucunda 0.75 kantil degerinin, aykir1 degerlerin varliginda da modeli en 1yi agiklayan
kantil degeri oldugunu vurgulamistir. Ayrica Altin Yavuz A, Gilindogan Asik E, (2017) ise
miithendislik alaninda beton kirma deneyi iizerinde kantil regresyon ¢alismis ve 0.25 ile 0.75 lik

kantil degerlerinin, kullanilabilecegini vurgulamistir.
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4. SONUC

Sarap kalitesine etkili olan degiskenleri belirlemek iizere, yapilmis olan uygulamada,
sonuclar 3 farkli 6lcekle degerlendirilmistir. ilk olarak 5 ve 11 bagimsiz degisken almarak
degisken sayisinin artmasinin sonug iizerindeki etkisi incelenmistir. Ardindan n =100, 200 ve 300
olarak farkli ve artan 6rneklem genisliklerinin sonug iizerindeki etkileri incelenmistir. Son olarak
da standart regresyon modeli ile birlikte, 0.20, 0.25 0.50 ve 0.75 kantil degerlerinin sonug
tizerindeki etkileri incelenmistir.

Degisken sayisinin etkisi incelendiginde; 11 degiskenli modelin, 5 degiskenli modele gore
kiigiikte olsa daha yiiksek R? degerine sahip oldugu gdzlenmistir. Standart hatalarin ve giiven
araliklarinin da degisken sayisinin artmastyla bir miktar kiiciildiigli ve standart regresyon degerine
yaklastigi gozlenmistir. Bu nedenle, modelin daha iyi agiklama giicii bakimindan, diisiik diizeyde
de olsa degisken sayisinin artmasinin etkili oldugu sdylenebilir.

Orneklem genisligi bakimindan, n degerinin 100, 200 ve 300 olarak artmasiyla; R>
degerinin bir miktar arttigi, gliven araligi ve standart hatalarin ise kii¢lildiigii gozlenmistir.
Dolastyla 6rneklem genisliginin artmasinin da modele diisiik diizeyli olumlu etki sagladigi
sOylenebilir.

0.20, 0.25 0.50 ve 0.75 kantil degerlerinden, optimum kantil oraninin 0.75 oldugu
sOylenebilir. Zira, Standart regresyon modelindeki katsayilara en yakin degerler, en kiigiik giiven
araliklan ve diisiik standart hatalara 0.75 kantil degerinde ulagilmistir. 0.50 kantil degeri de 0.75
kantil degerinden sonra optimum kantil degeri olarak kullanilabilir.

Sonug olarak, degisken sayisinin kismen etkisi géz 6niinde bulundurularak; Standart regresyon
analizinin varsayimlarinin saglanmamasi durumunda; 0.75 kantil orani ile Kantil regresyonun
kullanilabilecegi (veya tercih edilebilecegi) sOylenebilir. Ancak, Standart regresyon analizi ile
Kantil regresyon analizinin; farkli degisken sayisi, orneklem genisligi ve kantil oranlarinda
etkinlini karsilastirmak ve optimum Orneklem genisligi, degisken sayisi1 ve kantil oranmi

belirlemek iizere daha kapsamli simiilasyon ¢aligmalarina ihtiya¢ duyuldugu unutulmamalidir.
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