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OZET

Bootstrap metotlan, istatistiksel analizlerin yam sira ekonomik ve ekonometrik
analizlerde de uygulanan, verinin tekrarh érneklenmesine dayanan bilgisayar
temelli metotlardir. Bagimsiz ve ozdes dagilan veriler icin gelistirilen metotlar,
son yillarda zaman serileri icin de uyarlanmislardir. Bu c¢alisma, bootstrap
metotlarimin cesitlerini  iceren ve zaman serileri analizinde uygulanan
otoregresif (AR) modelleri icin tasarlanan bootstrap metotlar: acisindan giincel
bir cerceve sunmaktadir, Onerilen yontem ve temel kavramlar ikinci boliimde
tamtinustir. Uciincii béliimde bootstrap kullanilarak tiiretilmis X verisi ile

bilinen X verisi karsilastirilmusg, hisse senetlerine iliskin bir 6rnek verilmistir.
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ABSTRACT

Bootstrap methods are popular computer-intensive data resampling methods
which are not only generally in use for statistical analysis but also are applied
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmig bazi simgeler ve kisaltmalar, acgiklamalari ile birlikte

agsagida sunulmugtur.
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Bagimsiz ve 6zdes dagilimh
Otoregrsif model

Hareketli ortalama modeli

Otoregrsif- Hareketli ortalama modeli
Akaike bilgi kriteri

Istanbul menkul kiymetler borsasi



1. GIRIS

Istatistikte yapilan calismalarin bircogunun temel amaci, anakitle parametresi 0

hakkinda bilgi elde etmektir. Bu bilgiye, ilgilenilen anakitleden X rassal ornegi
cekilerek ulasiimakta wve boylelikle ¢ degerinin é(X) tahmini bu 6rnekten

olusturulmaktadir.

istatistiksel g¢ikarsamalar igin veri-temelli bir simiillasyon metodu olarak anilan
bootstrap metodunun temel prensibi de, # ve rassal degigken é(X )arasindaki iligki
hakkinda bilgi elde etmektir. Bu bilgi, x orneginden tekrarli olarak ¢ekilmig bir alt
srnek olan X" ’i  kullanarak &(X) ve G(X") arasmndaki iliskiden elde
edilmektedir. X" , veri vektéri olan X den tekrara misaade edilerek
olusturulabilece@  gibi, é(X ) tarafindan  parametrelestirilebilen  dagihm

fonksiyonundan érneklenerek de olugturulabilir,

Birincisi paramefrik olmayan bootstrap, digeri ise parametrik bootstrap olarak

antlmaktadir.

Ik olarak Efron (1979) tarafindan parametrik olmayan bir yaklasim olarak tanitilan
metot, veriyi uyarlayan, parametrik olmayan, 6rnegin cekildigi anakiitle hakkinda
herhangi bir kisitlayict varsayimda bulunmaya gerek kalmadan isleyebilen bir
metottur. Amlan metoda, ézellikle parametrik ¢ikarsama elde edilebilmesinin ¢ok zor
oldugu ya da analitik herhangi bir ¢oézilmin bulunmadigr durumlarda
basgvurulmaktaydi. Ancak metot glinlimiziin izl 1slem yapabilen bilgisayarlarinin
avantajint kullanarak kisa siirede gerek ¢evrebilim, yuksek enerji-fizik bilimi, genetik,
meteoroloji ve gibi bilimlerde gerekse de giivenilirlik analizleri ve biyoistatistik gibi
istatistiksel bilimlerde yaygm kullanilan bir yeniden 6rnekleme metodu haline
gelmistir. Metodun yaygin kabul gérme sebeplerinden bir digeri ise ¢6ziim sirecinin
analitik formunun bilinmek zorunda olunmamasinda yatmaktadir. Hesaplamalar
sonucunda paket programlar yardimiyla similasyonlar keolayca yapilabilmektedir.

Zaman serisi verisi s0z konusu oldugunda metodun isleyebilmesi igin verinin



bagimsiz ve ozdes dagimig (fndependent and identically distributed) olmas:
gerekmektedir. Ekonometri yazininda bu ifade i./.d. olarak anilmaktadir. Ancak veri-
¢l bagimlilik yapisina sahip zaman serisi verileriyle sikca kargilasilmaktadir. Séz
konusu olan bu yapmin yeniden 6rneklenmis orneklere yansitilamadigr durumda
temel bootstrap metodu c¢alismamakta ve gecerli ¢ikarsamalarin elde edilebilmesi
igin metoda yeni uyarlamalar yapilmasi gerektigi belirtilmektedir. Yapilan bu

uyarlamalar bootstrap metodunu ¢esitlendirmektedir.

Klasik bootstrap metotlarinin zaman seriler1 verilerine uygulamasinin istatistik
biliminde zor problemlerden bir tanesi oldugu ifade edilmektedir. Zaman serisindeki
bagimlilik yapisina bagh olarak bootstrap metotlarinin sergiledikleri pertormanslar

degismektedir.
Tezin ikinci bolimiinde bootstrap metotlarinin gegitleri ele alinmaktadir. Bu bolimde
ekonometri ve istatistik yazininda yer bulmug bazi onemli yeniden Ornekleme

metotlarina ait teoriler, bootstrap metodunun temel prensipleri anlatilmaktadir,

Uciincii boliimde zaman serileri analizinde otoregresif (AR) modelleri icin bootstrap

uygulamalari ele alinmugtir.

Caligmanin genel degerlendirmeleri ise sonug¢ bolimunde yer almaktadir.
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2. TEKRARLI ORNEKLEME TEORISI VE BOOTSTRAP
METODU iCiN TEMEL PRENSIPLER

Bazi modellerde nckta tahmin edicilerinin hesaplanmasimin ¢ok zor elmadig, bunun
yam sira asimptotik olarak glivenilir standart hatalarin, giiven arahiklarimin ve test
istatistiklerinin elde edilmesinin zor oldugu bilinmektedir. Bu gibi durumlarda
tekrarh &rnekleme metotlart tahmin teorisine alternatif bir arag olarak, ampirik
(deneye dayali) bir yaklagim olarak onerilmektedir. Bu metotlar bir similasyon
gerektirmekte ve asimptotik hesaplamalar yardimiyla bir tahmin edicinin 6rnekleme
dagilimi taretilebilmektedir [1]. Ayrica tekrarli 6rnekleme yaklagiminin geleneksel

asimptotiklere gore daha dogru sonuclar verdigi ifade edilmektedir [2].

Tekrarli 6rnekleme teorisi, verilen Ornekten alt Orneklerin segilmesi esasina
dayanmaktadir. Elde edilen bu 6rneklerden hareketle standart hata, gliven arabiklar,
v.b. hesaplamalar yapilabilmekte ve bu degerler tahmin edilebilmektedir. Tekrarls
ornekleme metotlarinda ilgilenilen istatistiklerin hesaplanabilmesi ve teorik
hesaplamalarin yapilabilmesi icin agirlikli olarak bilgisayar paket programlardan

yararlanilmaktadir.

Ornekten hesaplanan tahminsel degerlerin giivenirlik ve ise yararlik dereceleri, en
basta 6rnekleme hatalarina baglidir. Ornekleme hatast hakkinda giivenilir bir bilginin
elde edilebilecegi tek objektif kriter Grnekten hesaplanan standart hatadir. Gergi
drnekleme yonteminin uygulanmasina gegilmeden &rnek ¢apimin degisikligine gidilip
gidilmeyecegi, maliyet ve duyarhhk ag¢isindan  gereksinim  kargilamip
karsilanmayacag hakkinda karar vermek teorik standart hatanin hesaplanan degerine
baglidir. Ancak standart hata formiliinde yer alan eski devrelere iliskin veya bazi
pratik yollardan kabaca elde edilen varyansin ne derece givenilir oldugunun

orneklemeden yapilan tahmini ile kontrol edilmesi gerekli ve zorunludur.

Orneklemeler gok simirli hallerde tek amagli, genellikle gok amagl olarak planlanir.

(Cok sayida bilginin basit dokimilnden baska bazt kombine simflamalar da gerekls



olabilir.  Bunun scnucu olarak, bir &rnekleme ile yiizlerce tahmin degeri igin
yizlerce standart hatanin n tane birimin bireysel degerlerinden hesabinin altindan

kalkilamaz.

Bu cetin problemin ¢oziimi pratiklestirmek i¢in ilk énce yigina iliskin istatistiklerin
tiim &ronekten, standart hatalarin, n biriminden g¢ekilen birkag yiiz birimlik bir alt
drnekten hesaplanmast yeoluna gidilmistir. Boylece, 1§ hacmi Onemli &lgiide
kiigiiltiilmekle birlikte, yine de ekonomik bir diizeye indirilememistir. Bir bagka
dnlem olarak, sadece baz1 Onemli niteliklerin, degigik birim sayis1 kapsayan gruplari
i¢in standart hatalari hesaplayip grup bayiklogi ile standart hata arasindaki iligkiyi
aydinlatict, standart hata barem tablolar1 hazirlanmasi, tim 6teki istatistikler i¢in bu
tablodan vyararlamilmasi o6gutlenmistir. Ancak bu ¢o6zimde memnunluk verici
sayllmanmuis ve pek benimsenmemistir. Standart hata hesabi, her tirlii kosullar altinda
yapilacak her tiirli érneklemelerde artik bir sorun olmaktan, tekrarli érnekleme ile

¢tkmig bulunmaktadir,

Tekrarlt ornekleme, kogullara gore en elverigh Ornekleme tlrl ve tahmin yontemi
secilip 6rnek hacmi belirlendikten sonra n hacimli bir 6rnek yerine n/k hacimli k alt
orneklemenin  yapilmasindan ibarettir. Ote yandan, tekrarli o6rneklemenin
uygulanabilecegi alan sinirli olmayip her ¢esit viginla ilgili olarak yapilacak her tarla

inceleme ve arastirmalarda yararlanilabilir.

Tekrarlt ornekleme alt érnek sayisi, kosullara ve istege gore kiigik veya bilyiik

tutulabilir. Ancak uygulamalarda 2 ile 10 arasinda degigiklik gostermektedir.

Tekrarli 6rneklemenin baslica dzellikleri

o Tekrarli 6rnekleme, 1ki ve  daha tazla sayida alt orneklemelerden olusan bir

orneklemedir.

» Alt 6rneklere, esit sayida Ornekleme birimi, bélge araliklarn (Zoning Interval) na

gore gekilir. Birim gekimi bir sakinca yaratmamasi halinde, sistematik olarak yapalir.



« [ster bir, ister birden fazla 6rnekleme birim tiiriine yer verilmig olsun, Ornekleme

birimleri daima esit olasiliklarla ¢ekilir.

o Bolge araliklar: esit sayida ornekleme birimi kapsarlar. Bazi 6rnekleme birimleri
sifir, bazilari iki gozlem birimi  kapsayabilir. Ancak bu gibi  durumlarla
kargilagilmasi, bélgelerdeki érnekleme birimi sayilarinda  degisiklik  yapilmasini

gerektirmez. Bolgelerin egit sayida birim kapsamasi tahminleri ¢ok basitlegtirir.

« Her bolge, yerlerinin yakin olmasi nedeniyle, bir gok niteliklere gbre benzer

birimlerinden olusacagi i¢in homojen bir yapiya sahiptir.

o Birim ¢aplari arasindaki farklarin biayak olmasi, 6teki  ornekleme tarlerinde
duyarlilikta onemli kayiplara yol acar. Bunu 6nlemek igin bag vurulan bir énlem
birimlerin gaplari ile orantili olasiliklarla ¢ekilmesidir. Ancak bu kez tahmin ve
standart hata hesabina iligki 1slemler karmagiklasir. Oysa tekrarlt Orneklemede

caplar arasindaki farklarin kiigiik veya bilyilk olmasi herhangi bir sorun yaratmaz,

o Ornekleme tirii ne olursa olsun, tekrarli  orneklemede tahmin formillerinde bir

degisiklige gerek duyulmaz.

¢ Yi1gin hakkinda bazi bilgilerin, 6nceden var olup olmamasi tekrarli 6rnekleme icin

fazla 6nem tasimaz.

e Tekrarl érneklemede standart hatalara iliskin formiillerde, ornek ¢apt olarak alt

ornek sayilart yer alir,

Tekrarli 6rneklemede birim ¢ekimi ise, sistematik olarak ¢ekilir. Ancak, ornekleme

birimlerinin siralamasi ile ilgili zararli bir periyodik olmamalidir.

Tekrarli orneklemede birimlerin sistematik olarak ¢ekilmesi tercih edilmekle birlikte
zorunlu degildir. Ozellikle veri setinde bir periyodiklik var ise giderilmesi zor veya

olanaksiz ise alt &rnekler i¢in her bdlgeden ayr1 ayr birer birim ¢ekilmesi yararh olur.



Ancak buyuk hacimli Ornekler 86z konusu oldugunda, bu tiir birim ¢ekimi fazla

zaman alir.

Tekrarli 6rneklemede 6rnek hacminden bagka alt 6rnek sayisinin da belirlenmesi
gerekir. Ayni 6rnek hacmi i¢in alt 6rnek sayisina gore bolge aralign degisir. Alt 6rnek
sayis1 2 den 10 a viikseldikge bolge araligi bityityerek gider. Ornegin birim sayisi

100 000 olan bir yigin igin 2000 birimlik ve alt Grnek sayist 2 olan bir tekrarls
ornekleme planlamak istense her alt drnege ¢ekilecek birim sayist 1000 ve bolge

arahig Z,

100000
= =100

1000

olur. Alt 6rnek sayisi 10 olarak saptanirsa, alt 6rnek hacmi 200 ve bolge araligi,

100000
7=
200

=500

olur. Tekrarli drneklemede alt Ornek savist ise, 2 ile 10 arasinda degismek fizere
diizenlendiginden, alt &rnek sayisinin kogullara ve amaca en uygun bigimde
belirlenmesi dnemlidir. Alt drnek sayisi ile bolge arah@ arasinda siki bir baginti
vardir. Ornek hacmi ayn1 olmak iizere, alt rnek sayis1 buyudikee bolge araligi da
biyir. Birimlerin bolgelere gore c¢ekilmesiyle dogal bir homojen veri setinin
avantajindan, maliyeti etkilemeksizin vyararlanilir. Bu avantaj bolge araligi
biyidikee azalir. Bu nedenle, alt 6érnek sayisinin biyik alinmasi, homojen yapi
yararint kagultir. Baska bir deyimle, duyarlilikta saglanabilecek kazanci azaltir,
Daha az ¢nemli clmasimna kargin alt érnek sayisimn biiyik olmasimin bir baska
sakincast da tahminlerle standart hata tahmin islemlerini daha fazla zaman alict

yapmasidir.



Tekrarlt ornekleme metotlar ile 1lgili dort ana bashktan olusan bir simflandirmaya
gidilmektedir. Tekrarli ornekleme metotlar1 igin ilgili yazinda en populer iki

siniflandirma

Istatistiksel varsayima gore;

- Parametrik olmayan tekrarlh érnekleme metotlan,
- Parcametrik t tekrarlt 6rnekleme metotlart,

- Yari- parametrik tekrarh drnekleme metotlar,

Veri yapisina gore;

- i.i.d. olan veriler i¢in tekrarli 6rnekleme metotlari,

- i.i.d. olmayan veriler i¢in tekrarli drnekleme metotlari,
olarak yapilmaktadir. Bunun yani sira,

Orneklemenin yapildig1 yere gore;

- Kalint1 (model) temelli tekrarh érnekleme metotlar,
- Gozlem temelli tekrarl drnekleme metotlan

Ornekleme Birimine Gore;

- Verilere uygulanan tekrarli drnekleme metotlar,

- Bloklara uygulanan tekrarli 6rnekleme metotlari,

gibi 1ki farkli siniflandirma da yapilabilmektedir. Gelistirilmis olan her bir metot
anilan dort ayr1 siiflandirmanin alt kategorileri icerisinde yer alabilmektir. Ilerleyen
béliimler zaman serileri ekonometrisi temelinde incelenecedi i¢in bu metotlar 7.7.d.
olan va da 7.i.d olmayan verilere uygulanan tekrarlt érnekleme metotlar baslhiklart
altinda simiflandirtlarak anlatimigtir. Bu simiflandirmalar istatistik ve ekonometri

yazininda en sik rastlanan metotlar i¢in yapilmistir,

Yukarida bahsedildigi (izere zaman serisi ekonometrisi yazininda siklikla karsilasilan
tekrarli 6rnekleme metotlarini igeren diger iki farklr siniflandirma boliim sonunda ele

alinmustir.



2.1. Tekrarh Ornekleme Metotlarinin Istatistiksel Varsayima Gore

Smiflandirilmasi

Bilinmeyen vyigin parametresi # hakkinda bilgi elde edilmesinde kullanilan
istatistiksel teknikler, bu parametre degeri hakkinda ¢ikarsamalar yapmak amaciyla
kullanilmaktadir. Yapilan bu ¢ikarsamalar parametrik, parametrik olmayan ya da yari
parametrik olarak Gge ayrilabilirler. Tekrarli 6rnekleme metotlart ise istatistik
yazininda genellikle parametrik olmayan yaklasimlara kargt modern bir yaklasim

olarak yer bulmaktadir,

1979 yilinda Efron’un tanittign parametrik olmayan bootstrap metodundan bu vana,
metodun teorik altyapist oldukca hizh geligmigtir. Metot, tutarli elmayan vada kararlt
olmayan istatistiklere ait ornekleme dagilimlari ig¢in analitik yoldan taretmeler

yapilamadigi durumlarda ¢ok kullanilir bir tekrarli 6rnekleme aract haline gelmistir.

Bu bolumde, éncelikle parametrik ve parametrik olmayan metotlarin mantig1 ortaya
konulup ardindan parametrik, parametrik olmayan ve vyari-parametrik tekrarh
ornekleme ydéntemlerinin 1sleyis semalar incelenecektir. Bu baglamda 1lk olarak
parametrik olan ve olmayan metotlarda 7.7.c kogulunun saglanmasi igin genellikle bir
modelin godzlemlenmesi gerektigi ifade edilmektedir. Parametrik metotlarda bu
model bilinen olasilik dagilimlar: temeline oturtulmakta ve bu da “model dogru ise
model ve parametreleri yorumlanabilir™ seklinde ortaya konulmaktadir. Parametrik
olmayan testler de baz1 varsayimlara dayanmakta tfakat bu testler wverinin
tanimlanamayan bir dagilimdan gelen rassal bir 6érnek oldugunu varsayilmas: gibi
bazi varsayimlara dayanmaktadir. Bu baglamda testlerin temel mantigi, “verilerin
gozlemlenmis olmast durumunda, bu wverilerin (Orneklerin) g¢ekildig dagilimlar

konusunda bir fikir ortaya konmalidir” seklinde ifade edilir.

Genellikle parametrik  olmayan modelleme yapildiginda teorik  analizin
olusturulmasinin zor oldugu bilinmektedir. Ozellikle parametreler icin giiven araligi
olusturmada tekrarli 6rnekleme metotlarinin iyi bir metot oldugu kabul edilmektedir.

Bu baglamda yigindan elde edilen drnedin yiginn yeterli bir gostergesi olmasina
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bagli olarak orijinal veri kiimesinden alinan drnek iizerinde tekrar (vineleme islemi)
yaparak yeni ornekler tireten tekrarli ornekleme metotlart parameirik olmayan,
parameirik ve yare-paramelrik tekrarli ornekleme metotlart baslhiklar: altinda

sinitlandirilabilmektedir [3].

2.1.1. Parametrik olmayan tekrarh 6rnekleme metotlar:

Parametrik olmayan yeniden &rnekleme veri i¢in herhangi bir model ya da dagilim

varsayimini - sart kogmamaktadir. Gozlem sayist 7 ve vert seti X olarak
varsayildiginda, érnegin ilgilenilen istatistik olan & igin G(X) istatistik ¢ikarsamalari

1¢in parametrik olmayan bootstrap vaklasiminda izlenecek adimlar séyledir:

« X’den rassal ve iadeli olarak = gozlem &rneklenerek bootstrap veri seti X' " elde
edilir.

o Tlgilenilen istatistik 8" = (X"} hesaplanir.

o Birinci ve ikinci adim yuksek bir sayi olan B kere tekrarlanarak bootstrap

dagiliminin bir tahmini elde edilir.

Bir dogrusal regresyon modeli s6z konusu oldugunda ise parametrik olmayan
bootstrap yonteminin isleyisi igin birinci adimda oéncelikle veri ¢ift’lerine! 7 <1,
2.....,n olmak fizere birer numara verilerek bu numaralar tekrara miisade edilerek
orneklenecek ve bunun sonucunda bootstrap veri seti olusturulacaktir. Ikinci adimda
bu veri seti i¢in meydana getirilen dogrusal regresyon denkleminden bootstrap egim
katsayist (parametre) tahmin edilecektir. Ugiincii adimda ise bu adimlar B kere
tekrarlanarak ilgilenilen parametre olan egim katsayisinin bootstrap tahmini ve
bunun bootstrap given araligi hesaplanabilecektir. B ig¢in en uygun degerin se¢imi

ise oldukca tartigmaya agik bir komu olmakla beraber sosyal bilimlerde kullanilan

' Burada iki degiskenli regresyon varsavildig icin “¢iff” denilmektedir, degisken savis arttikca g/

va da dortlit olarak isimlendirme yapilabilir
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%90-95 giivenilirlikteki gliven araliklart igin bu rakam 1000 veya fizeri yeterli kabul

edilmektedir [1].
2.1.2. Parametrik tekrarh 6rnekleme metotlan

Parametrik tekrarli ornekleme metotlarinda verinin  dagilimi  hakkinda ozel
varsayimlarda bulunulmakta va da veri igin parametrik bir model varsayilmaktadir.
Boyle varsayimlarda bulunmak, verinin bagli oldugu yigmin dagilimi hakkinda
herhangi bir bilgiye sahip olundugu haller disinda genellikle kisitlayict olmaktadir.
Bunun nedeni genelde yigmnin dagilim formu hakkinda herhangi bir bilgi
edinilebilmesinin olduk¢a zor, ¢ogu durumda da imkansiz olmasidir [4]. Asagida
parametrik tekrarli ornekleme metotlarina bazi basbiklar altinda, gerektigi dlgiide
deginilecek, dzellikle parametrik olmayan metotlar Gizerinde durulacaktir. Parametrik

bootstrap yaklagiminda izlenecek adimlar goyle dzetlenebilir.

e Veriden 0'nin bir tahmini olan elde edilmektedir (6rnegin en ¢ok olabilirlik

tahmini). Modelden » gozlem érneklenerek X elde edilir.

o Tlgilenilen istatistik 8" = (X"} hesaplanir.
 Birinci ve ikinci adim B kere tekrarlanarak parametrik bootstrap dagilimi elde

edilir.

Bir dogrusal regresyon modeli séz konusu oldugunda, varsayilan model’den
kastedilen dogrusal regresyon denkleminin varsayumlarimin saglandigi bir modelin
varhgdir. Bu varsayimlar agiklayict degiskenlerin ver1 kabul edilmesi (her bir

aciklayicr degiskenin stokastik varsayilmamast bagka bir deyisle hatasiz olarak
bilindiginin varsayilmasi), kalintilarin N(0,c°) dagimas: ve i.id. olmasidir. Bu
durumda birinci adima » adet gdzlemin N(0,5°) dagilimindan cekilmesi ile
baslanacaktir. Cekilen gozlemler (kalinti gibi kullanilarak) ve tahmin edilen egim

katsayilar1 kullanilarak i € 2,....n olmak izere n adet X, ’lar hesaplanacak ve

PR

kargisina denk gelen agiklayici degigkenlerle birlikte veri ¢iftleri elde edilecektir.

ikinci adimda bu giftlerden bootstrap egim katsayisi tahmin edilecektir. Ugiincti adim



1se bu tki agamamn B kere tekrarindan olusacaktir. Bu tekrarlardan ilgilenilen
istatistikler olan egim katsayilari ve standart hatalar tahmin edilebilecegi gibi

bunlarin giiven araliklar1 da hesaplanabilecektir[2].
2.1.3. Yar-parametrik tekrarh é6rnekleme metotlan

Yari-parametrik tekrarli &rnekleme, parametrik tekrarh orneklemenin bir bagka
¢egididir. Bu vyaklagim, bazi regresyon formlan igin gecerli olmakta ve tahmin
edilmis parametrik bir medelden elde edilen kalintilarin parametrik clmayan tekrarh
ornekleme yaklagimi ile érneklenmesini gerektirmektedir. Yaklagimda izlenecek

adimlar soyle 6zetlenebilir:

o Regresyon modelinden efim katsayisi ve kalintilar, e, €1,2,...,# tahmin edilir.

o Kalintilar esit varyans ve ortalamaya sahip olacak sekilde ayarlanir.
o Bootstrap hatalarinin elde edilebilmesi i¢in uyarlanmis kalintilar iadeli olarak

orneklenir,
« Bootstrap verisi X~ tahmin edilmis egim katsayisi, agiklayic1 degisken ve

bootstrap hatalar kullanilarak hesaplanir.

. X kullanilarak bootstrap egim katsayisi tahmin edilir ve  bu agamalar B kere

tekrarlanarak bootstrap dagilimimin bir tahmini elde edilir.

Bu yaklagim sadece uyarlanmig kalintilarin i.7.d. olmas1 varsayimi altinda gecerli
olmaktadir. Kalintilar i¢in /iid. varsayimi yapilabildigi durumlarda bu yaklasimin
parametrik tekrarli drnekleme yaklasimina nazaran tercih edilmesi gerektigi, cinki

kalintilarin herhangi bir dagilima uydurulmasinin gart kogsulmadig: ifade edilmektedir.

Kalntilarin 7.7.d. olmamast durumunda modellenmesi gereken yap1 7.i.d. olmayan bu
yapidir. Ornegin kalintilarin, dolayisiyla da X” in varyans! ortalamaya gore kosullu
ise bu durumda algoritmanin tekrarh ele alinmasi gerekmektedir [1]. Boyle bir
durumda algoritmanin ikinci adimindaki kalintilar varyanstaki farklilik giderilecek

sekilde uyarlanacaktir. Dordincii adimdaki bootstrap verisi X ’in hesaplanmasi ise



varyanstaki farkhihgin uyarlanmig  oldugu bootstrap hatalar1  kullanilarak

yapilacaktir [4].

Dogrusal bir modelde yari-parametrik yaklasim en kigik kareler ile tahmin edilmis
kalintilarin sifir ortalamaya sahip olma kosulunu saglamayabilecedi sabit terimsiz
modellerde dabha ¢ok kullamm alam bulmaktadir. Bu durumda her bir kalintinin

ortalamadan farklar alinarak sifir ortalama gart: saglanmig olacaktir,

Hangi yaklagimin tercih edilecegi, tahmin edilen modelin yigim1 temsil etme
kabiliyetinin yeterliligine bagli olarak degismektedir. Bu yeterlilik veriden elde
edilen katsayr tahminlerinin yigin parametresinden tarki olan sapma’ya baglhdir.
Boyle bir sapma s6z konusu ise parametrik tekrarli 6rnekleme, regresyon analizinde
1se yari-parametrik ornekleme yaklagimlari tercih edilmektedir. Pratikte, kalintilar
testlere tabi1 tutulduklarinda bu varsayimlarin pek azimn saglandig, bu durumda da
parametrik olmayan tekrarh &rnekleme yaklagimlarimin tercih edilmest gerektigi

belirtilmektedir [5].

2.2, Tekrarh Ornekleme Metotlar’min Veri Yapisina Gore Siniflandiriimas:

Bu bilgiler 1si@inda tekrarli 6rnekleme yaklasimi simiflandirmasi yukarida anildigi
Uzere, istatistiksel varsayima gore (parameirik yaklasim - parametrik olmayan
yaklasm - yari-paramefrik yaklasmm) ya da veri yapisina gore (i.7.d. olan - iid.
olmayan verilerin tekrarli érneklenmesi) yapilabilir. Bunun yaninda &rneklemenin
yapildig vere gore (kalmti temelli - gozlem temell) ya da drneklemenin yapildig
birim’e gore (verilere wygulanan - bloklara wygulanan) tekrarli ornekleme
yaklagimlari gibi iki farkli ayrima da gidilebilir. Her ne kadar ilgili yazinda en
popiler olan siiflandirma istatistiksel varsayima gore yapilsa da ilerleyen bolumler
zaman serileri ekonometrisi temelinde incelendigi i¢in simiflandirma “veri yapisina

gore tekrarli 6rnekleme metotlar’™ baslig altinda yapilmistir.



2.2.1. Bagimsiz ve dzdes dagihimh (i.i.d.) veriler icin tekrarh 6rnekleme

metotlan

Konunun teorik incelenmesine herhangi bir bilinmeyen /- dagilimindan ¢ekilmis

rassal bir ornek olan X =(X,,X,,....X ) kullanilarak /* dagiliminin herhangi bir

parametresi olan ¢ “nmin tahmin edilmek istendigl varsayimindan hareketle
baslanmaktadir. Oncelikle 0= s(X) tahmini hesaplanacaktir. Ornegin 6 °m stokastik

yapistnin bir karakteristigi olan standart hata .s‘ep(é’) hakkinda bilgt edinmek
istenmest durumunda uygulanabilecek en temel tekrarhh &rnekleme yaklagim,
X =(X,X,,...X,) "den » hacminde tekrarh ornekler g¢ekmeye dayanmaktadir.
Burada her bir veri setinin kesikli bir rassal degisken oldugu ve aralik uzayinin

{X,,l <7 < n)} oldugu varsayimi altinda bu rassal degiskenin,

1< .
F{X)= ;Z ]«;',\'f. SAY (2.1
i=l

olarak ifade edilen kiimilatif (birikimli) dagilim fonksiyonu aym zamanda ampirik

dagilm fonksiyonu olarak adlandimlmaktadir. Bu dagilm (X, X,,.. X))

degerlerinin  her birn i¢in 1/m olasithigina sahip kesikli bir dagilhimdir,

X' =(X],X,,.,X) tekrarh orneklenmis ornedi ifade ettigi varsayimi altinda,

k]

6 ‘nin yinelemesi olan é’:‘:,S‘(X’:‘) , bu tekrarli orneklenmis orneginden
hesaplanmaktadir. Bu durumun B kere tekrarlanmasi ile 9].*_,6’;,,.,,6‘;,* tekrarls

ornekleme yinelemeleri elde edilecektir. Boylece 6‘* ‘nin standart hatasi kullanilarak

e, (g‘) nin gozlemlenemeyen degeri tahmin edilmektedir. Sekil 2.1 °de 1adeli olarak
yapilan bir tekrarli 6rnekleme algoritmasinin semasi verilmistir [6]. Burada ¢ift yonla
oklar tekrarli orneklemenin iadeli olarak vapildigini  gostermektedir. Yildiz
gosterimi (¥) 1se X in orijinal veri setini degil, tekrarli 6érneklenmis veri setini ifade

etmektedir.
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Sekil 2 1. Tekrarh érnekleme semasi

Bu metotlarin zaman serilerindeki uygulanabilirligi i¢in bazi adaptasyonlar yapilarak
metotlar ¢egitlendirilmigtir. Bu adaptasyonlar genellikle verinin bir model tarafindan
aciklanarak veya bloklara ayrnlarak tekrarli orneklenmesi olarak belirtilebilir. Bu
metotlarin tekrarli érnekleme yaklagimlan temelde geleneksel bootstrap metoduna

dayanmaktadir.

Geleneksel Bootstrap Metodu

Bootstrap metodu ilk olarak Efron(1979) taratindan parametrik olmayan bir yaklasim
olarak tamtilmistir[S]. Bootstrap tahmininde, i7d o&zelligine sahip verinin
bilinmeyen bir F olasihk dagihmindan elde edildigi varsayimindan hareket
edilmektedir. Bu metodun parametrenin elde edilen istatistik yardimiyla tahmin

edilmesinin kolay bir yolu clan plug-in (baglanti-uyumlu ek) prensibine dayandigt



belirtilmektedir [3]. Yiginin tahmin edilmeye calisilan gergek parametresi 8 = 8(1)’

in plug-in tahmini,

0 = O(I) (2.2)
olarak tamimlanmaktadir. Bu tamimlama, 7 olasihik dagiliminin & = 6(/)
fonksiyonunu, F ampirik olasilik dagilimimn fonksiyonu olan 6‘ = 6’(%) aracth@yla

tahmin etmek icin yapilmaktadir[4]. I ampirik olasiik dagilimimnda X, "nin

1—1,2,....n 1gin her bir gbzlem degerinin gekilme olasthg 1/n’dir. & (F), bilinmeyen
F ornekleme dagilimimin bir fonksiyonu olan standart hata é”yl gostermektedir.

Standart hatanin bootstrap tahmini, 7 - F kosulu altinda basit olarak o‘(ﬁ ) olarak

ifade edilebilmektedir [7].

se,., (0) = o(F) 2.3)

6 = X, durumunda ise g, (F), F ‘in ikinci merkezi momenti olmak lzere,

1 (Jf‘)}l’ﬁ2 (2.4)

P

o (!’)Z{

tammlamas1 vapilabilmektedir. Ornek ortalamasinin standart hatasimin bootstrap

tahmini olan se, (X,).

Loyl
se, (X,)=o(1)=1#4) (2.5)
H



ise, hem Es. 2.3 hem de Es. 2.4°den elde edilebilir. Burada, F in ikinci  merkezi

$(s-x)

momentinin gosterimi ;12(?}) = 4= olarak yapilabilir. 6‘ = X, >den farkls

e

olan istatistiklerin tahmin edilebilmesi igin, o(F) agk formilinin genellikle

hesaplanamadig, bunun yerine .s‘ebm(é) ‘nin yaklastk degeri Monte Carlo

algoritmasi kullamlarak hesaplanabilecegi belirtilmektedir. Bu hesaplama asagidaki

adimlar izlenerek yapilabilir [3].

» #haciml, 7.i.d. 6zelliklerini tasiyan {X1=X1 ,,,,, X”} orneginden tadeli olarak yine

# hacimli bootstrap érnekleri ¢ekilir,

F (X, X5, X0) (2.6)

¢ Yineleme (tekrar) sayisi /—1,2,....B olmak uizere 0 Istatistiginin bootstrap

yinelemeleri hesaplanir.
0 =6(X] X5, X7 2.7)

e 6’nin standart hatasinin bootstrap tahmini,

.s‘e*(é*) = {ﬁg(@: —6’:}}12 (2.8)

A

B A’-‘ .
formiilasyonu ile hesaplamr. Burada, 6, =—> 8 dir. B—>x iken Es. 2.8°de

i=l

| —

tanimlanmis .se*(é’:‘) , Es. 23 teki Sebm(é) ‘a yakinsamaktadir. Uygulamada

S()’boor(é) igin, 50 ile 200 arah@inda segilecek B 'nin oldukg¢a yeterli oldugu ifade



edilmektedir [4]. Yukanda basamaklar anlatilan bootstrap metodunun 1sleyis semas:

Sekil 2.2°de verilmistir. & = 8(F) "in bir tahmini olarak, 0 = Q(F) "daki sapmanin

bootstrap tahmini,
bias,,,,(9) = £,(67) - 6(F) (2.9)

olacak sekilde tammlanabilir. Es. 2.8 ’den hesaplanan se’(8') 'mn Es. 2.3 teki

se, (g?) ya yakinsayabildigi gibi, benzer gekilde, B — o iken,
=, s ] il iy i
bias (€)= Ez 6 —6(1) (2.10)
i1

olarak tammlanan bias"(6") da Monte Carlo similasyonuyla biasbm(é) e

yakinsayacag: ifade edilmektedir [S].
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Sekil 2.2. Bootstrap metodunun 1gleyig semas:

Ilgilenilen istatistigin ortalama tahmini olmast durumunda ise,

b3

b'iasboot(‘y) = Lf- (‘Xn) - )?n = 0 (2 1 1)

esitligl sz konusu olacaktir. Burada, Ornek ortalamasimn bootstrap tahmininin
sapmasiz oldugu gosterilmektedir. i.7.d. varsayiminin geleneksel bootstrap metodu
igin oldukca kritik bir varsayim oldugu kabul edilmektedir[2]. Aksi halde bu
varsayimin  saglanabilmesi i¢in  metotta bircok modifikasyonlar  yapilmasi
gerekmektedir. Yapilan bu modifikasyonlarla tiretilen metotlar kisim 2.2.2 “de

anlatilmaktadir.
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2.2.2. Bagaimhilik yapisina sahip veriler icin tekrarh drnekleme

metotlan

Zaman serileri i¢in tekrarli érnekleme algoritmalarinin, bagimsiz goézlemler icin
olusturulan tekrarli ornekleme metotlarimin  genigletilmis  hali oldugu ifade
edilmektedir. Metodun hareket noktasi, verinin /{.d. olmamas: durumunda en genel
¢ozim yolunun, verinin uygun bir model ile tahmin edilmesi sonrasinda elde edilen
kalintilara bootstrap metodunun uygulanmasi1 olarak oOzetlenebilir. Boyle bir
uygulama yapilmasmin sebebi olarak modelin uyumunun 1y1 olmas1 durumunda
kalint1 temelli bootstrap metotlarin gerek érnek ortalamast gerekse daha karmasik
istatistikler icin 1yi bir sekilde ¢alisabilecedi, bunun yam sira Efron’un geleneksel

(i.i.d.) bootstrap metoduna yakin bir pertormans sergileyecegi gosterilmektedir [8].

Bu sebeple parametrik bir yol izlendiginden bahsedilebilir. Parametrik bootstrap
hesaplamalarimn parametrik olmayan bootstrap hesaplamalarina gére daha kararh
oldugu vurgulanmaktadir [S]. Ayrica parametrik bootstrap ¢éziimlerinde varyansta
bir azalma saglansa da sapmada artiga yol agtign fakat bu durumun parametrik
¢oziimlerden elde edilen istatistiklerin daha da pivotal olmasimi (ilgilenilen

istatistigin bilinmeyen degerlere bagli olmamasi) engellemedigi belirtilmektedir [4].

Orijinal gozlemlerde bagimlilik vapist s6z konusu oldugunda, tekrarli 6rneklenmis
verideki orijinal verinin bagimlilik yapisinin giderebilmesi agisindan /7.i.d. veri icin
tekrarli 6rnekleme algoritmalarinin uygun bir sekilde degistirilmeleri gerektigi ifade
edilmektedir [9]. Bunun igin genellikle bagimlilik vapisina sahip veriler igin bir
ayarlama sabitinin gerekliligi tizerinde durulmaktadir. Bloklarin tekrarh érneklendigi
metotlarda bu sabit blok genigligini ifade eden “»” sabiti olmakta ve verideki

bagimlilik yapisini tekrarlt orneklenmig érnege aktarilabilmesini saglamaktadir [10].

Bu kisimdan itibaren verilerdeki mevcut korelasyon yapilarimin bir 6nbilgi (a priort)

olarak bilindigi varsayilmaktadir.
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Ardisik bootstrap metodu

Orijinal verideki bagimlilik yapisinin bilinmesi durumunda parametrik tekrarli
ornekleme yapmak mimkiin olmaktadir. Bu metotta verideki bagimlilik yapisini
ortaya koyan bu onsel bilgi, tekrarli 6érnekleme algoritmasina dahil edilmektedir.
Kalintilarin yaklasik olarak 7.7 kogullarim saglayabilen rassal degiskenler oldugu
varsayilldiginda, geleneksel bootstrap metodu zaman serisi regresyon modellerine de
uygulanabilir  hale gelmektedir., Bu durumda orijinal gézlemlerin tekrarh

drneklenmest yerine kalintilar tekrarl érneklenmektedir.

Ardisik Bootstrap metodu kalintilarinda bagimlilik yapist olan AR modellerle ilgili
olarak tamimlama hatasina sebep olmayacak sekilde bilinen bir p ve ¢ degeri i¢in
duragan ARMA(p,q) modeli gerektirmektedir. Anilan metotta model en kigik
kareler ile tahmin edilmekte, ardindan tahmin sonucu elde edilen kalintilar tekrarl
drneklenmekte ve bu kalintilarla bootstrap drnekleri ardigik olarak olugturulmaktadir.

Kalintilar1 AR(1) siireci tarafindan belirlenmig olan,

yo=0x tou (2.12)

H,o=pu,_ Tt e (2.13)

regresyon modelinde e~ 7.id(0,0°) varsayimi gegerlidir. Burada ilk denklem en
kiigik kareler ile tahmin edilir ve # kalintisin1 tahmin etmede kullanthr. Senrasinda
Cohrane —Orcutt metoduyla p tahmin edilmektedir [2]. Ardindan 6rnek regresyon

denkleminden ¢ elde edilir. Daha sonra, ¢ tekrarli orneklenir, ardigik streg

4

kullanilarak # ve y, Uzerine bootstrap Ornedi olusturulur. Ardigik bootstrap

metodunda algoritmanin igleyisi soyledir;

o Birinci mertebeden otoregresit model X, =¢@X,  + e tahmin edilir. Modelde

kalintilar i¢in /.i.d. varsayimi s6z konusudur.
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Z Xfo—l
e ¢’ mmn en kugiik kareler tahmini gi? == formiili ile hesaplanir.

Z‘X.le

o =23, .1 iginkalintilar (e, = X, —@X, ) elde edilir.
« Bootstrap &rnekleri olan {XT,X;,,,_,X;} seti, X, =X, veirr23,.. .n
icin X' = @Y +e" olmak iizere, {3:83,,6:} setinin ~ {e.,e,,...e,} kalinti

setinden iadeli clarak érneklenmesiyle elde edilir.

=

» Zaman serileri X, X,,... X ’ler elde edildikten sonra otoregresif parametrenin

¥

S XX
bootstrap tahmini olan ¢ = =2 — elde edilir.

S

» Geleneksel bootstrap metedunda izah edilen algoritma ile .s‘es(és) hesaplamr,

Bu metot, kalintilarin normal dagilima sahip olmas1 kegulunu gerektirmemektedir.
Verideki bagimlilik yapisinin bilinmemest durumunda bu metodun  uygulama
agsamasinda cesitli problemlerle karsilasilacagi belirtilmektedir. Verideki bagimlilik
yapisinin goz ardi edilmesi, yanhg belirlenmesi ya da modelde gecikmeli bagimli
degigkenlerin varligi durumunda kalinti temelli metotlarin tutarsiz tahmin edicileri

sagladigi belirtilmektedir [9].

Ardisik bootstrap metodu ozellikle kalintilarin AR sireci tarafindan belirlenmesi

durumunda bagimlilik (otokorelasyon) testlerinde de kullanilmaktadir [10].

Sieve bootstrap metodu

Sieve Bootstrap metodu, bir zaman serisinin simiillasyonuna izin veren parametrik
bir metot olarak tasarlanmigtir. Metodun igleyigindeki temel mantik oncelikle p inci
dereceden sonlu bir AR sirecinin, bagimlilik vapist zayif olarak belirtilen
kalintilarinin iadeli olarak tekrarli 6rneklenmesine dayanmaktadir. Burada 6rnek

hacmi n arttikga p'nin de arttign ifade edilmekte ve bu durum p=p(r) olarak
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belirtilmektedir. Bu metodun sieve metodu olarak adlandiriimasi, sonlu boyutlu
parametrik bir modelin sonsuz boyutlu bir model taratindan yakinsanmasina ve

kalintilarla ¢aligilmasina dayandirilmaktadir.

Metodun hareket noktasi, fe Z olmak dzere X, duragan bir sire¢ olarak
varsayilmasidir. X, 'nin beklenen degeri p, :E[XI] olarak varsayilirsa, AfA(x)

1

gosterimi,

o

X,y—u, =D w8 . w,=1, te’Z (2.14)

ia

olarak vapilabilir. Bu gosterimde (%);EZ""'i“ bagimhlik yapist igermeyen goklardan

olustugu varsayiminin yaninda E[s,] =0 , Elssz 0 ve Zy/_f < o oldugu
J=n

varsayimi  da  vyapilmaktadir. A4 sareci ig¢in  ¢evrilebilirlik  varsayimindan
yararlamldiginda X, _,Zq}f <« olmak fiizere sonsuz mertebeden AR slreci,
i

AR(0),

SN, s )=6,(Z (2.15)
J=n

olarak 1fade edilebilmektedir. Bu tanimlamalar altinda sieve bootstrap metodunun

1sleyis algoritmasi soyle 6zetlenebilir:

e X, siirecinden (X,,.,X,)ornegi elde edilir. Uygun bir p mertebesinde AR

modeli olusturulur. Buradaki p mertebesinin hesaplanmasinda,

AIC = 2InI{$,c”)+2p (2.16)



olarak ifade edilen AJC (Akaike Bilgi Kriteri) kriterinden yararlamihr. A7C
formalundeki /(¢#,c°) , Gaussian AR modelindeki ($,5°) parametreleri icin
olabilirlik fonksiyonu olarak tamimlanmakta ve kriter, ¢esitli p degerleri i¢in ¢ ve

2 -t

o” 'nin en c¢ok olabilirlik tahmincilerinden vyararlanarak hesaplanmaktadir. A/
degerlerinden en kiigiguni veren p degerinin se¢imi ile de modelin mertebesi
belirlenmig olacaktir. A1C kriterinin disinda Schwartz (5C) ya da Hannan-Quinn (HQ)

kriterleri gibi kriterlerden vararlanilarak da modelin mertebesi belirlenebilir.

e ¢. =0,j> p olmak tizere Eg. 2.15 modelindeki ¢?ﬂ = (qﬁ,gi; ,,,,, (i?j})' katsayilari

Yule-Walker metodu ile tahmin edilir.

'65(. =1, t € {p +1,.., ??} olmak fizere,
£ =>0,(X_ -X) (2.17)

kalintilart hesaplanir.

« Ortalanmis kalintilar

g =6—-(n-p)' D¢ (2.18)

t=p1l

ve bu kalintilarin ampirik dagilim fonksiyonu olan

FO=m=p)" Yl (2.19)
op=l
hesaplanr.

. ]:} ‘den g, iid. seri turetilir.
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« X tanimlamast yvapilir. Bu tammlama,

U = - = T :
S -X)y=¢6, ¢=1,1e{p+l..n} (2.20)

jn

nin tekrarlamali olarak elde edilmesi ile yapilmaktadir. Burada baslangic degerleri

olan X[, X, ‘ler X ’a esittir

Uygulamada, duraganlik saglanana kadar E$.2.18 deki gibi bir AR(p(#)) siireci

tiiretilmektedir. Bu ifade #’in p’nin bir fonksiyonu olarak ifade edilmis olmasindan
kaynaklanmaktadir. Ardindan tiretilmig ilk 100 deger cikartilmaktadir. Bu {X,*}

durum, aslinda, tekrarli orneklenmis serilerinin duragan AR(p(r)) serilerinden

orneklenmis olmasimi  saglamaktadir. Bootstrap uygulanmis istatistik  olan
I =1(X,,.,X ) plug-in baglanti prensibiyle 1 =7 (X .. X} olarak
tammlanmaktadir. Diger 7 degerlerinin tiretilmesi, son iki adimin birgok kere

tekrar edilmesi yardimiyla yapilmaktadir.
Bu metodun, verinin temelinde vyatan bagimlilik yapisindaki bozulmalara karsi
otomatik olarak uyum sagladig vurgulanmaktadir. Bunun yamnda, anmlan metodun

eksik degerlerin tiiretilmesinde de kullanilabildigi belirtilmektedir.

Hareketli bloklar icin bootstrap metodu

Verinin parametrik forma oturtulmasini gerektirmeyen diger yaklasimlar bagimlilik
yapisina sahip zaman serisi verileri ile ilgili olarak gelistirilmistir. Ilgili yazinda ismi
“cakismayan bloklar, non-overlapping blocks™ olarak da anilan bu metot ilk olarak
Carlstein (1986) tarafindan ortaya atilmigtir [5]. Daha sonra Kiinsch (1989) tarafindan
zaman serisi verisi i¢in parametrik olmayan bir bootstrap metodu clarak; daha genel
bir blok metodu olarak genellestirilmistir [12]. Bu metotta, gdzlemlerin aynldig

bloklar kesismekte ve bu baglamda bu metot ilgili yazinda “¢akisan bloklar,



overlapping blocks” ya da “Hareketli Blok Bootstrap, Moving Blocks Bootstrap”

olarak anilmaktadir [5].

Bloklama temelli her iki metotta da # adet gozlem [/ genisligindeki bloklara
ayrilmakta ve tim olast bloklar i¢cinde tekrarli 6rnekleme metodu ile iadeli olarak bu
bloklardan 4 tanesi secilmektedir. Ornegin in #=54 ./ olarak hesaplandiginda, Carlstein
algoritmasinda sadece b adet blok bulunmasina kargin, Kiinch algoritmasinda n—/+1

adet blok bulunacaktir. £, , 4 inc1 blok elemanlarini gostermek tizere, s6z konusu

bloklar &=1,2,....(n—1+1)igin 7, = {X,, X, ... X, ,} olacaktr.

Cakismayan blok metodunda tiim bloklarin kacirilma olasilig1 daha yuksektir. Ornek
olarak, #»=9 ve /=3 i¢in, verinin X, ={4,6,7,8,9,5,1,3,.2} oldugunu varsayilirsa
Carlstein’tn metoduna gore olugturulacak bloklar, {(4,6,7), (8,9,5), (1,3,2)} olurken
Kiinsch’lin metoduna gore olusturulacak bloklar {(4,6,7), (6,7.8), (7,8,9), (8,9,5),
(9,5,1), (5,1,3), (1,3,2)} olacaktir. Her iki metot 1¢in 1adeli olarak iki blok ¢ekiliyor
oldugu varsayilsa, ilk ¢ekiligin (4,6,7) blogu olmasi durumunda (8,9,5) blogumin
tamaminin  kagirlma (¢ekilememe) olasiligl, Carlstein’in metodunda 1/3 iken,

hareketli blek metodunda 1/7 dir.

Bu sebeple c¢akisan blok metodu daha vyaygin kullanilmaktadir. Carlstein’in
cakismayan blok metoduyla ilgili genel kani, metodun blok uzunlugu degistikge
istikrarsiz sonuglar verdigi yoéniindedir. Hareketli Blok Bootstrap metodunun ise

daha iyi sonug verdigi belirtilmektedir [13].
Algoritmamn isleyisi sovledir;

X, X,,... X m-bagunii duragan sire¢ oldugunu kabul edilmektedir.
(Duragan bir serinin m-bagunle stire¢ izleyebilmesi, m sabif bir tamsayt olarak
farmmlanmak  dizere, her bir nim icin  a-mixing katsayist oa—0 olmasmi

gerektirmektedir. o, = SupﬂP(A ~B) - P(A)P(B)‘} g,
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Aco(X,, X ),BeaolX,_,. X Jve k21>l Lger o, — "0 ise X, serisi

k+nt+lr”

o-mixing olarak tanmmianmeakiadiv. )

Bihareketli blogu Sekil 2.3 "deki 6rnekte de gosterildigi tizere X, ile baslayan b

adet ardisik gozlemden olusmakta ve,

X,

F—]acten

B - {x

H

X,at  i=12,. bl (2.21)

i

olarak ifade edilmelktedir.

Sial 1 3&]" L J;

N e N N N NN

(XXX [ XX X | X 3 .

\;T-/‘ N X8 ___x"'m____,«f"'“m-r-,x‘ NV A A AN 4
Blok1 T

Blok3

Sekil 2.3. =9 ve h=5 icin hareketli blok bootstrap diyagranu

Orijinal veriye bagli olarak, hareketli blok bootstrap olasilik mekanizmasi olarak

tamimlanan P° {B,,B,,..,B, , ,} setinden iadeli olarak rassal bloklar secilerek

tammlanabilir, k hareketli blogunun P" >dan »=k - b olacak gekilde rassal olarak

érneklenmesi durumunda bootstrap érnekleri olan {X XX ;} ler k& bloklarinin
elemanlart olacaktir. Bu durumda \/;)? ‘nin hareketli blok bootstrap varyans

tahmini " altinda \/;X _varyansina esit olacak ve P{\F - ,u < x} ‘nin hareketli
blok bootstrap tahmini, X = ZX olmak iizere, 7' {\f < x} olacaktir.
o)

Lahiri(1991, 1992) ile Davison ve Hall(1993), hareketli blok bootstrap metodunu

dagilimlarin tahmin edilmesi baglaminda aragtirnuglardir [14,15]. Bu arastirmalarda
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yazarlar S:«/;()?”— L) 'nin  ornekleme dagiliminin hareketli blok bootstrap
tahmininin normal yaklasimlardan daha dogru sonuglar verdigini gdstermislerdir.
S =n[X! - E(X))] dagimmin  Srek ortalamasinin etrafinda degil, bootstrap
ortalamasinin etrafinda dagildigini gostermiglerdir. Politis ve Romano(1992) ise
hareketli blok bootstrap metodunun farklt bir ¢esidini tanitmuslardir [16]. Bu metot

ile bloklama yapilmadan 6nce veri bir gember haline donistirilmekte ve dolayisiyla

dagilim otomatik olarak drnek ortalamas: etrafinda dagilmaktadir.

Hareketli blok bootstrap metodunda blok genisligi olan & nin belirlenmesi, metodun
saglhiklt iglemesi agisindan cldukg¢a énemli bir konudur. En uygun blok genigliginin
tespit edilebilmesi igin Carlstein (1986), Kiinsch(1989)ile Hall ve Horowitz (1996)
¢esith blok genigligi secim kriterleri tlert sirmiiglerdir [12,17]. Yazarlar, vert i¢indek:
bagimlilik yapis1 giigli bir hal aldikga daha biyilk blok genisligine ihtiyag
duyuldugunu belirtmektedirler. Bu kriterler oneri niteliginde olmakla birlikte, goz

onane alinacak blok geniglikleri i¢in genel bir fikir vermektedir.

Blok genisliginin hesaplanmasinda, ilgilenilen istatistigin varyansinin blok bootstrap
tahmininin ortalama hata karesinin minimize edilmesi énemli bir kriter olarak kabul
edilmektedir. Blok genisligi arttikga, sapmamn azaldig: fakat varyansin arttid

belirtilmektedir. Bu noktalar géz dntine alindiginda, AR(1) modeli, y, = pv, | +¢,

igin en uygun blok biyikluglni gosteren I,
[ =p"2p/(1-p*)* (2.22)

olarak verilmektedir [12]. Bu formiilasyona gore p arttikca, /" de artmaktadir.
Ornegin n=200 igin p=0,5; p=0,8; ve p=0,9 igin swasiyla I' =7,08; I' =1581 ve
I” =26,18 olarak hesaplanacaktir. Uygulamada, bu sayilar en yakin tamsayiya
yuvarlanarak alinmaktadir. Blok genigliginin tahmini i¢in Hall ve Horowitz
tarafindan geligtirilen iki adet kriter vardir. Yazarlar en uygun blok genisliginin

belirlenmesi agisindan Kiinch’iin metodu olan hareketli blok bootstrap igin,
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1=(3/2)"n"¢c™" (2.23)
Carlstein’in metodu icin ise,
[=nFc (2.24)

tormiilasyonlarini 6nermektedirler [11,18]. »(/)gecikme j iken, y, 'nin kovaryansi

olmak tizere,

2

> Jr(H

i=1

} (2.25)

G = {}V(O) + 22 :V(,f)H

tammlanmaktadir.  y, = py,_, +&  AR(1) sireci igin ¢=(1-p*)/p ’dr.
¥, =&, +¢e,_, MA(1) siireci igin ise¢ = (1+¢)* /¢ “dur.

Bu kriterler varyans tahmininde ortalama hata karesini goz onine almakta ve
Carlstein’in kuralindan farkli olarak hem hareketli blok hem de ¢akismayan blok

metotlart i¢in ayri formilasyon s6z konusu olmaktadir.

Duragan bootstrap metodu

Orijinal serilerin duragan olmasi durummunda bile hareketli blok bootstrap metoduyla
tilretilen temsili zaman serilerinin duragan olmayabilecedi noktasindan hareket eden
Politis ve Romano (1994), Duragan bootstrap metodunu tanitmislardir [12]. Metodun,
duragan zaman serilerinden taretilen temsili zaman serilerinin de duraganligini
garanti eden bir blok bootstrap metodu oldugu kabul edilmektedir[5]. Duragan
bootstrap i¢in izlenecek olan temel adimlar hareketli blok bootstrap ile hemen hemen
aymdir. Ancak, hareketli blek bootstrap ile duragan bootstrap érnekleme yontemleri
arasinda, hareketli blok bootstrap metodunda belirlenen blok genigligine egit olarak

tekrarlt drnekleme yapilirken, duragan bootstrap metedunda blok genisliklerinin
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rassal olarak ele alinmast sebebiyle fark ortaya ¢ikmaktadir. duragan bootstrap
metodunda blok uzunluklari, /7.i.d. rassal ve geometrik dagilan degiskenler olarak

belirlenmektedir [18].

Metodun hareket noktast, {X X, X, } nin bagmlilik yapist kuvvetli olmayan,

duragan gozlemler oldugu varsayimidir. B, = {X,, X X._,.,} X, *den baslayan

4190009

b adet gozlem blogu olarak tanimlanmaktadir. j>n igin, X, & = j(mod#n) olmak

lizere X, olarak tekrarli tanimlanir. Olusturulan {X{:‘,X X } zaman serisi, rassal

olarak segilen B, ; .8, ; ,..bloklarimn birlestirilmesiyle olusturulacaktur.

Burada 7, , /> ,... rassal degigkenlerin 7.i.d. kogulunu saglayan { 1,2,..., ny iizerinde

kesikli uniform dagilan bir dizidir. £, L, ,... ise yine iid kosulunu saglayan p
(tasarim parametresi) ile geometrik dagilima sahip rassal degiskenlerdir [1,5]. Ornek
olarak verilebilecek bir duragan bootstrap diyagramu Sekil 2.4 te gorulmektedir.
Sekilde hareketli blok metodundan farkli olarak verilerin ¢ember halini aldigi ve
hareketli blok bootstrap metedundan farkh olarak X, ’den sonra X; “in geldigi

gorilmektedir [18].

Blok2 Blokd
1
/ \/ \/ \{/ \/ \[/ \(/ \(/ \(/ \.
\ /\ /\ AN /\ /\ A A AN /'

Blokl B oL_

Sekil 2.4. Duragan bootstrap diyagrami, #=9, baslangi¢ noktasi blok genisligi
geometrik(p)
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2.3. Orneklemenin Yapildi: Yere Gore Tekrarli Ornekleme Yaklasimlar
Tekrarli ornekleme yaklasimlari igin ilgili yazinda kalinti-temelli veya goézlem
temelli yaklagimlar olarak da simitlandirma vyapilabilmektedir. Bu yaklagim ilgili
yazinda model-temelli tekrarli 6érnekleme olarak da adlandirilmaktadir.

2.3.1. Kahint1 temelli tekrarh 6rnekleme yaklasimlar

Bootstrap regresyon modellerinde ¢éziimlenmesi gereken U temel konu oldugu ifade

edilmektedir. Bunlar:
1) Kalintilara veya veriye bootstrap uygulanip uygulanmayacagi,
2) Kalintilara bootstrap uygulanmast durumunda kalintilarin nasil taretilecegi,
3) Uygun test istatistikleri nasil tanimlanmas gerektigi
olarak dzetlenebilir.
2.3.2. Gozlem degerlerinin tekrarh érneklemesi temelli bootstrap metodu
Bu kisma kadar anlatilan konularda, genellikle kalintilara bootstrap uygulanmasi

(zerine yogunlagilnmis ve konu hakkindaki detayli bilgiye 6zellikle kisim 2.2 bagligi

altinda yer verilmistir. Fakat regresyon modelleri kapsaminda,

¥, = fx, +u, (2.26)

regresyon modeli Orneginde gosterilecegi {izere veriye bootstrap uygulamak,

genellikle alternatif bir metot olarak da sunulabilmektedir.

2.4. Ornekleme Birimine Gire Tekrarh Ornekleme Yaklasimlar:

Veride istatistiksel anlamli otokorelasyon katsayilari gibi serinin stokastik yapisinin

karakteristigini ortaya koyan anlamli istatistiklerin tekrarli 6rneklenmis birimlere
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yansitilabilmest i¢in, veri birimlerinin tekli olarak tekrarli &rneklenmesi yerine,
bloklar halinde terarli 6rneklenmesinin tercih edilebildigi farkls bir siniflandirma da

yapilabilmektedir.

2.4.1. Verilere uygulanan tekrarh drnekleme metotlar:

i.i.d. olan verilerin tekrarhi ¢rneklenmesi ve bazi iid. clmayan verilerin tekrarh
drneklenmeleri bu simiflamada yer alan metotlarla yvapilmaktadir. Bunlar, Bootstrap,
Ardistk Bootstrap ve Sieve Bootstrap olarak adlandirilan metotlardir. Burada yer alan
bootstrap metotlarinda, tekrarli 6érneklenen birimler olarak gozlemler (tekli gozlemler)

kullanilmaktadir.

2.4.2, Bloklara uygulanan tekrarh ¢rnekleme metotlan

Bu siniflamada yer alan bootstrap metotlarinda tekrarli drneklenen birimler olarak
gozlemler (tekli gdzlemler) yerine, gdzlemler bloklara ayrilmakta ve bu bloklara
tekrarh ornekleme yapilmaktadir. Metodun igleyigi, bir blogun igerdigi eleman
sayisini gosteren 4 genisliginde bir blok segilerek bu uzunluga sahip olabilecek tim
bloklarin tekrarli 6rneklenmesine dayanmaktadir. Bu bloklar, iadeli ya da iadesiz
olarak orneklenebilirler ve ard arda eklenerek bootstrap zaman serilerinin

olusturulmasinda kullanilirlar.

Tekli veri yerine bloklara yénelmenin temel sebebi olarak, bu bloklarin drnegin sahip
oldugu stokastik vapiyr temsil ettigi gosterilmektedir. Dolayist ile bu temsil
yetenegini saglayabilecek minimum blok genisliginin segilmesinin, bu metotlar i¢in

en dnemli konulardan birisi oldugu ifade edilmektedir [19].
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3. UYGULAMA

Uygulamada veri olarak Is bankasi (C) hisse senedinin Mart 1999 ile Haziran 2007
yillar1 arasinda her ay i¢in kapanig seansindaki ortalama fiyat degerleri(100 adet)

istanbul menkul kiymetler borsasindan (IMKB) alinmistir [20].

Uygulamada izlenecek adimlar gdyledir;,

+ Hisse senedi fiyat degerleri i¢cin model elde edilir.

+ Elde edilen model denkleminde hisse senedi fiyat degerleri kullanilarak kalintilar
hesaplanir.

o Kalintilara uygulanacak olan hareketli blok bootstrap metodu igin gerekli olan
blok genisligi 7, Kinch’iin metodu ile bulunur,

» Hesaplanan blok genisligi / ve Sekil 2.3 goz Onfine alinarak Matlab toclbox paket
programt yardimyla kalintilara bootstrap uygulanr.

» Bootsrap uygulanmig olan  kalintilar, elde edilen model denkleminde verine

konularak bootstrap degerleri X, elde edilir.

o Bootstrap degerleri olan X, kullanilarak yeni bir model olusturulur.

Cizelge 3.1. Ig bankast (C) hisse senedinin Mart 1999 ile Haziran 2007 yillar
arasinda her ay i¢in ortalama fiyat degerleri( 100 adet)

Ornekler(d) Ornekler(Xi Ornekler(Xi

1 568 3as 6.85 68 5,50
2 3,70 36 8.00 69 6.75
3 4,20 37 7,00 70 7.45
4 4,35 a8 7.40 71 7,85
5 8.20 39 7,50 72 9.10
6 6,80 40 6,20 73 7,80
7 8,50 41 410 74 7,05
8 9,50 42 3,75 75 7.40
9 12,25 43 3,70 76 7,80
10 14,10 44 3,35 77 7,55
11 16,00 45 4,40 78 8,00
12 15,00 46 6,20 79 9,35
13 17,50 47 4,35 80 9,35
14 25,50 48 4,35 81 11,70
15 33,50 49 5,30 a2 11,70
18 17,00 50 3,95 83 12,00
17 13,25 51 4,83 84 12,50



Cizelge 3.1. (Devam) Is bankas1 (C) hisse senedinin  Mart 1999 ile Haziran
2007 yillar1  arasinda her ay i¢in ortalama fivat degerler:

(100 adet)

18 13,00 52 473 85 11,20
19 13,25 53 4,50 86 11,10
20 11,25 54 4,38 87 9,20
21 13,00 55 5,20 88 7,80
22 8,60 56 6,35 89 8,00
23 11,00 57 7,50 90 8,45
24 13,50 58 7,20 91 8,05
25 11,75 59 5,70 92 9,45
26 9,40 60 5,15 93 6,05
27 15,00 61 6,00 94 6,50
28 9,60 62 5,80 95 6,70
29 8,90 63 5,08 96 6,70
30 7,40 64 4,95 97 6,70
31 7,00 65 5,40 98 6,55
32 5,20 66 5,65 99 6,15
33 5,70 67 4,98 100 6,15
34 6,60

Bu verilere dayanilarak elde edilen model,
X, =1,3301 08344, +e
seklinde AR(1) modeli olarak elde edilir. Elde edilen modelde kalintilar,

e, = X, 0,834, —1,380 den,

Cizelge 3.2. Is bankasi (C) hisse senedinin kalintilarina ait veri

Kalntilar(e, ) Kalntilar(e, ) Kalintilar(e, )

1 4,301 35 -1,025 638 0,275
2 -9,853 36 -1,060 689 0,433
3 -0,226 37 0,174 70 0,248
4 0,557 a8 -0,059 71 1,164
5 -1,427 39 -1,442 72 -1,178
6 1,441 40 -2,457 73 -0,843
7 1,022 41 -1,054 74 0,132
8 2,937 42 -0,811 75 0,240
9 14,391 43 -1,120 76 -0,343
10 3,987 44 0,222 77 0,315
11 2910 45 1,145 78 1,289
12 4,410 46 -2,207 79 0,162
13 1,158 47 -0,662 80 2,512
14 10,828 48 0,287 81 0,550
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Cizelge 3.2. (Devam) 5 bankas1 (C) hisse senedinin kalintilarina ait veri

15 -12,351 49 -1,.856 82 0,850
16 -2,324 50 0,146 83 1,099
17 0,556 51 -0.684 84 -0.610
18 1,014 52 -0,825 85 0,367
19 -1,193 53 -0.763 86 -1.448
20 2,226 54 0,166 87 -1,262
21 -3,635 55 0,627 88 0,106
22 2,438 56 0,817 89 0,389
23 2,934 57 -0,442 90 -0,386
24 -0,902 58 -1.692 91 1,347
25 -1,791 59 -0,990 92 -3,221
26 5770 60 0,319 93 0,067
27 -4,305 61 -0,490 94 -0,107
28 -0,496 62 -1,232 95 -0,279
29 -1.411 63 -0.668 96 -0.274
30 -0,559 64 -0,113 o7 -0,424
31 -2,025 65 -0.239 98 -0.699
32 -0,022 66 -1,123 09 -0,365
33 0,459 67 -0.024 100 0,275
34 1,208

olarak elde edilir.
Kalintilara uygulanacak olan hareketli blok bootstrap metodunda blok genigligs,

Kiinch’iin metodu olan,

1=(3/2)nig 30

ile hesaplanir.
¥, = py,_, +&, formundaki AR(1) siireci igin ¢ = (1- p*)/ p idi. Burada p = 0,834
iken ¢=0,365, blok genigligi / ise, 10,40 olarak hesaplanir. Elde edilen blok

genisligl enyakin tamsayi olan 10’a yuvarlanir.

Cizelge 3.2 ‘de bulunan kalintilara ait veri igin, blok genisligi 10 birim hareketli
olarak uygulanir. Uygulanan hareketli bloklar neticesinde toplam 10 blok elde edilir.
Onceki boliimde anlatildigt gibi her blok kendi iginde geleneksel bootstrap metoduna
gore orneklenir (Bkz. Ek-3). Bu iglem séz konusu olan her bir blok iginde 50 kez

uygulamr,



Cizelge 3.3. I bankas1 (C) hisse senedinin kalintilarina uygulanmis hareketli
blok bootstrap degerleri

Kalintilar*(e; ) Kalintilar*(e, ) Kalintilar*(e, )
1 0,240 3as -1,025 68 2,934
2 0,556 36 -1,791 69 5770
3 -0,059 37 0,367 70 1,347
4 -1,856 g 10,828 71 -3.635
5 -1,123 39 -1,448 72 -0,662
5] -0,763 40 -0,239 73 -1.411
7 0,222 41 0,315 74 -0,668
8 -0,811 42 2,226 75 -1,262
9 -1.511 43 -1.120 76 0,248
10 -0,324 44 14,391 77 -1,232
11 -0,811 45 1,289 78 10,828
12 -0,143 46 -0,763 79 2,910
13 -1,411 47 -0.559 80 -9.850
14 1,289 48 -1,060 81 -0,496
15 0,433 49 0,162 82 0,132
16 -1,448 50 -1,060 83 -0,386
17 -0,826 51 2,937 84 -9.853
18 -9,853 52 2.226 85 0,132
19 0,817 53 -1,427 86 -1,692
20 0,132 54 -0,763 87 -0,763
21 0,389 55 1,158 88 -0,902
22 2,438 56 -1,856 89 0,240
23 -0,239 57 4,410 90 5770
24 -1,856 58 0,248 91 0,433
25 0,367 59 -1,060 92 -0,49
26 -1,123 60 0,240 93 -3.635
27 2,438 61 -1.,427 94 0,817
28 -0,811 62 0,817 95 0,817
29 1,014 63 -1,448 96 0,490
30 0,106 64 -0,496 97 -1,193
3 1,208 65 0,550 98 -0,990
32 -1,427 66 2,910 99 1,014
a3 0,433 67 1,022 100 5770
34 0,850

seklinde elde edilir. {ef ,e;,,,_,e:),)} olmak tiizere, Bootstrap Ornekleri

{X{'{,X,j e X } X = X, kosulu altinda X, =1380+0,834X, +e, dan,

Ll 1408



Cizelge 3.4. I bankas1 (C) hisse senedinin bootstrap degerleri

Qo ~l G B b=

w

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34

hesaplanir.

Ornekler( X )
6,35
7.25
7,35
7,32
6,97
6,97
717
6,87
7.07
7,05
7,00
6,98
715
8.74
9,01
8.33
8,08
8.06
8,08
7,92
8,06
7,65
7,90
8,10
7,96
7,74
8.21
7,76
577
7.50
7,45
715
572
7,39

35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
81
62
83
84
65
86
67

Omekler*( X))
7.58
745
7,50
7.51
7,32
6,91
7.96
7,74
8,21
7,76
577
7,50
7.45
7.96
6,87
7.07
7,05
7.00
6,98
715
6,73
7,51
747
6,72
.14
7,29
727
712
7.71
719
7,23
7.10
7,20

68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100

Omekler*( X))
7.41
7,51
7,56
6,77
7,55
7.45
8.01
8,15
8,76
8,76
8.81
8,74
9.01
7.96
8,08
8,03
7,92
7.91
7,72
7.55
7,58
7,63
7.59
7,75
7.30
7,37
7.40
7.40
7.40
7.38
7,32
T7.32
7,41

30

X bootstrap 6rnekleri zaman serisi olarak dusiiniliip tekrar model

belirlemeye gidilir. Elde edilen model X, =2375+0,938X _, +e, dir.

Ham veriden elde edilen modelden AR(1) i¢in hesaplanan beklenen deger ile

bootstrap érneklerinden elde edilen model i¢in beklenen deger hesaplanacak olursa,

Ham veri i¢in beklenen deger Cizelge 3.1 kullanilarak;
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Ek-1 den, £/{(X)=u = o )
1-¢

1,380 N
=% _83l

1-0834

Cizelge 3.4 te hesaplanan bootstrap 6rnekleri icin,
. o)

PO =u=12

= % = 8,49 olarak bulunur.

Her 1ki seri i¢gin standart hatalar hesaplanirsa,

Cizelge 3.1 i¢in, Es. 2.4 den

Standart hata 0,5358,

(izelge 3.4 te hesaplanan bootstrap 6rnekleri igin,

Es. 2.8 den, Standart hata 0,0577 olarak bulunur.

Ham veri kullanilarak taretilen degerler yada bu degerleri tahmin edilen parametre

ile hareketli blok bootstrap metodu ile uretilen  degerler ve tahmin edilen

parametrenin daha 1yi oldugu ortaya konmustur.

Yine IMKB de yer alan Tiirkcell iletisim sirketinin Ocak 2001 ile Haziran 2007
yillar1 arasinda her ay igin ortalama fiyat degerleri incelenebilir ve tahmin degerler:

kargilagtirilabilir,

Cizelge 3.5. Tarkeell hisse senedinin Ocak 2001 ile Haziran 2007 yillar1 arasinda her
ay i¢in ortalama fiyat degerleri (78 adet)

Ornekler(d) Ornekler(Xi
1 8.85 40 18,70
2 8,85 41 16,50
3 7,60 42 13,50
4 7,10 43 14,00
5 715 44 11,20
6 7,85 45 11,30
7 7,15 46 9,55
8 6,80 47 10,20
9 7,85 48 9,40
10 7,70 49 9,50
11 6,80 50 9,25
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Cizelge 3.5. (Devam) Tiirkcell hisse senedinin Ocak 2001 ile Haziran 2007 yillan
arasinda her ay igin ortalama fiyat degerleri (78 adet)

12 6,70 51 9,40
13 7,25 52 8,70
14 7,20 53 10,75
15 8,40 54 11,25
16 8,60 55 9,70
17 9,50 56 11,76
18 9,05 57 10,00
19 8,20 58 7,70
20 8,45 59 8,60
21 7,10 60 9,90
22 7,40 61 7,00
23 7,35 62 8,30
24 7,30 63 9,00
25 6,60 64 8,60
26 7,10 65 9,00
27 8,50 66 10,5
28 9,25 67 12,5
29 9,45 68 9,40
30 9,80 69 7,90
31 9,40 70 3,95
32 8,75 71 4,90
33 9,05 72 5,20
34 6,70 73 14,50
35 5,50 74 15,50
36 6,00 75 19,50
37 18,30 76 13,75
38 15,70 77 19,25
39 15,40 78 2175

Bu verilere dayanarak elde edilen model;

X, =1030+0801X, +e¢ seklinde AR(1) modeli olarak elde edilir. Elde edilen

modelde kalmntilar,
¢, =X,—10,30-0,801X, | esitliginden elde edilir.

Cizelge 3.6. Turkeell hisse senedinin kalintilarina ait veri

Kalintilar(e;) Kalintilar(e;)
1 -1,45 40 4,31
2 -0,29 41 -0,53
3 -1,54 42 1,77
4 -1,04 43 1,14
5 -0,59 44 2,07
6 0,07 45 0,28
7 1,19 46 -1,55
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(Cizelge 3.6. (Devam) Tiirkcell hisse senedinin kalintilarina ait veri

8 -0.98 47 0,50

9 0,36 48 -0.82
10 -0,64 49 -0,08
11 -1.42 50 -0.41
12 -0,80 51 -0,06
13 -0.17 52 -0.88
14 -0,66 53 1,73
15 0,58 54 0,59
16 -0,18 55 -1,36
17 0,56 56 1,93
18 -0.61 57 -1.46
19 -1,10 58 -2,36
20 -0.17 59 0,38
21 -1,72 60 0,96
22 -0.34 61 -2,98
23 -0,63 62 0,65
24 -0.64 63 0,30
25 -1.30 64 -0.66
26 -0,24 65 0,06
27 0,76 66 1,24
28 0,39 67 2,04
29 -0.01 68 -2,66
30 0,18 69 -1,68
31 -0.50 70 -4.43
32 -0,83 71 -0,31
33 -0,01 72 -0,77
34 -2,60 73 8,29
35 -1,92 74 1,83
36 -0.45 75 5,03
37 11,45 76 -3,92
38 -1.01 77 6,19
39 0,77 78 4,28

olarak elde edilir. Kalintilara uygulanacak hareketli blok bootstrap metodu 1¢1 blok
genigligi;

I=(3/2)" n'c30

ile hesaplamr., y, = gy, | +&, formundaki AR(1) siireci igin ¢ = (1-p))/ p idi.
Burada o =02801 iken ¢=0,447, blok genigligi { ise, 8,25 olarak hesaplanir. Elde
edilen blok genigligi en yakin tamsayi olan 8’e yuvarlanir. Blok genisligi 8 olmak

izere kalintilara hareketli blok bootstrap uygulanmistir. Bu iglem 50 kez

gerceklestirilmistir. Hesaplanan bootstrap érnekleri;



40

(Cizelge 3.7. Turkcell hisse senedinin kalintilarina uygulanmig hareketli  blok
bootstrap degerleri

Kalintilar*({ei* Kalintilar*({ei*

1 0,30 40 -0,01
2 -0,66 41 -2,60
3 0,06 42 -1,82
4 1,24 43 -0,45
5 2,04 44 11,45
6 -2,66 45 -1,01
7 -1,68 48 0,77
8 -4,43 47 4,31
9 -0,31 48 -0,66
10 -0,77 49 0,06
11 8,29 50 1,24
12 1,83 51 2,04
13 5,03 52 -2,66
14 -3,82 53 -1,68
15 -0,08 54 -4,43
16 0,35 55 -0,31
17 -0,64 56 -0,77
18 -1,42 57 8,29
19 -0,80 58 1,83
20 -0,17 59 5,03
21 -0,66 60 -3,82
22 0,58 61 -0,08
23 -0,18 62 0,35
24 0,56 63 -0,64
25 -0,61 64 -1,42
26 -1,10 65 -0,80
27 -0,17 66 -0,53
28 -1,72 67 -1,77
29 -0,63 68 1,14
30 -0,64 69 -2,07
31 -1,30 70 0,28
3z -0,23 71 -1,55
33 0,76 72 0,50
34 0,39 73 -0,82
35 -0,01 74 -0,08
36 0,18 75 -0,41
a7 -0,50 76 -0,06
38 -0,83 77 -0,88
39 -0,01 78 1,73

seklinde elde edilir. {el'eée;} olmak Uzere, Bootstrap ornekleri {Xf, Xy X }_,

X, = X, kogulu altinda X, =10,30+0,801X, +e, dan,



(C1zelge 3.8, Turkcell hisse senedinin bootstrap degerler:

Ornekler (X

1 9.50
2 9,25
3 9.40
4 8,70
5 10,75
6 11,25
7 9.70
8 11,75
9 10,00
10 7.70
11 8,60
12 9.90
13 7,00
14 8,30
15 9,00
16 8,60
17 9.00
18 10,5
19 12,5
20 9,40
21 7.90
22 3,95
23 715
24 6,80
25 7,85
26 7.70
27 6,80
28 6,70
29 7,25
30 7.20
3 8,40
3z 8,60
a3 8,60
34 9,90
3as 7.00
36 8,30
a7 9.00
38 8,60
39 9.00

elde edilir.

40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78

Ornekler (X9
10,5
12,5
9.40
7,90
3,95
4,90
5,20

14,50
15,50
19,50
13,75
19,25
9,90
7.00
8,30
9.00
8,60
9,00
10,5
12,5
9.40
7,90
3,95
4,90
5,20
14,50
7,30
6.60
7,10
8,50
9,25
9.45
9.80
9,40
8,75
9,05
6,70
5,50
6.00

41
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4. SONUC VE ONERILER

Ham veri kullanilarak taretilen degerler yada bu degerleri tahmin edilen parametre
ile hareketli blok bootstrap metodu ile uretilen  degerler ve tahmin edilen

parametrenin daha 1yi oldugu ortaya konmustur.

istatistiksel tahmin teknigine bir alternatif olarak bootstrap hipotez testleri ve giiven
araliklarinin olugturulmasinda kullamlabilecek bootstrap metotlart e bunlarin veri
ozellikleri kargisinda performanslart merak konusu olmugtur. Gilven arabhiklar
konusu, gerek istatistiksel analizlerde gerekse de ¢ok cesitli ekonometrik modeller
Igin alt ve ast siurlarin gercek parametreyi kapsayip kapsamadigimin élgilebilmesi
acisindan ve buradaki belirsizligin  ifade edilebilmesi agisindan pek c¢ok
arastirmacinin dikkatini Gzerine ¢ekmektedir. Kapsama kabiliyetinin ya da bagka bir
ifade ile kapsama olasih@inin en yiiksek olabilmesi yva da diger bir deyisgle kapsama
hetasmin en diigitk olabilmesi i¢in bootstrap metotlarina bagvurulmaya baglanmisgtir,
Dolayisiyla kapsama hatast, bootstrap gitven araliklarinin kargilagtirilmasinda sikca
kullanmilan bir anahtar kelime olarak kargimiza ¢ikmaktadir. Bootstrap gliven
araliklary, klasik yaklasimlara 6zgii varsayimlarin saglanmasini gart kosmamakla
beraber kapsama hatasini yeniden érnekleme yardinmiyla azaltmaya ¢aligmaktadir, Bu
yontem kigiuk orneklerde uygulanabilir oldugu kadar buyik érneklerde ve karmagik
modellerde de sik¢a kullamilmaktadir. Dolayisiyla bootstrap giiven araliklari en
azindan klasik given arahklar i¢in gereken kosullart saglamanin yam sira gesitli

avantajlar da saglamaktadir.
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EK-1 AR medel tamm

Bir Otoregresit (AR) modelinde, bagimli degisken gecmisteki degerinin bir
tonksiyonudur, Birgok zaman serisi verisi bu sireci icermektedir, AR(p) strecini

agsagidaki gibi tanimlayabiliriz:

Yr=5+¢lyr—l+¢2yr—2+ """ +¢’pYI—p+er'

& Sabit terim bbb, katsayilar, gecikmeli degerlerin gimdiki degerle olan
iligkisini e, hata terimini temsil eder,

Dikkat edilecek olursa, bitin bu modellerde ¥, degeri onceki donem(veya
donemlerdeki) ¥ degerleri 1le iligkilendirmektedir; gegmis simdiy1 belirlemektedir,

¥, ~ AR(p) serisinin ortalamast,

5
-

LY))=p=:

olarak bulunur, Bu ifade sabitlerden clugsmaktadir,

Varyans,

]
Z

Var(Y.) = i elde edilir,
]'_gé]p'l _gélp'_’ _“‘_gépp}’

Otoregresif zaman serisi modeli igin k gecikmeli otokovaryans,
Cov(¥ Y ) =%, =¢¥im —Fbr o+ 0,7, k>0

olarak bulunur, Buradan k gecikmeli otokorelasyon,

0, = T - GOy —+bp o+ TP ¥, k>0 olarak belirlenir,

Ya
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EK-2 Hareketli blok bootstrap uygulamasinda verinin bloklara ayirtan matlab
bilgisayar programi

x=x();
N=length(x);
y=zeros(L,Q);
Ny=Q*M+L-1;
Y=zeros(Ny,1),
r=0;
tor 1i=1:Ny,
Y(i)=x(1i-rem(N*r,1i});
if1/N==r+1,
r=r+1;
end;
end;
for 1i=1:Q,
y(, i)=Y ((ii-1)*M+1:(ii-1)*M+L);
end;
Hareketli blok bootstrap uygulamasinda ayrilan bloklar tekrarlt drnekleme yapmaya

izin veren matlab bilgisayar programi;

if (exist('B'y~=1), B=1, end;

if (exist('in")~=1), error(Provide input data’); end,;

s=size(in);

if length(s)>2,

end;

if min(s)==1,
out=in{cetl(max(s)*rand(max(s),B)));

else



EK-2 (Devam) Hareketli blok bootstrap uygulamasinda
ayiran matlab bilgisayar programi

out=in{ceil(s(1)*s(2)*rand(s(1),s(2),B)));

end;

verinin  bloklara

48
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Ek-3 Bootstrap metodunun gematik gdsterimi

Orjinal verilerden yer degistirmeyle sansa bagli olarak secilen dort elemanlik B adet
bootstrap Orneginden & istatistifine ait Bootstrap tahminleri (6, /=125 ) elde

edilmektedir, Bu tahminler daha sonra ortalama ve varyansin hesaplanmasinda

kullanilmaktadir, Bootstrap metodunun sematik gésterimi,

.1'1,1'2,.1'3,.1'4
12,.3{1,14,}{1 13,.'-'(1,?[4,?[3 13;?[2,?{3,3’4 5'?3,?[2,.'-'(4, 5’(2
é, é, 6, é;

&)

seklinde gosterilebilir,
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