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YARI PARAMETRIK MODELLERDE SPLAYN DUZELTME iLE TAHMIN VE
CIKARSAMALAR
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0z

Yar1 parametrik regresyon modelleri i¢in splayn diizeltme metoduna dayali yeni bir tahmin kavrami Eubank
vd. (1998) tarafindan tamitilmistir. Bu tahmin kavramima gore, splayn diizeltmeyi esas alan farkli iki yaklagim
Schimek (2000) tarafindan karsilastirilmistir. Bu ¢alismada, yar1 parametrik regresyon modelinin tahmini Green—
Silverman’nim kismi splayn ve Speckman yaklasimi olarak adlandirilan farkli iki yaklagimla yapilmis ve siradan en
kiigiik kareler tahminleri ile karsilastirtlmigtir. Splayn diizeltmede, genellestirilmis ¢capraz gegerlilik metoduyla dii-
zeltme parametresi secilmis ve yar1 parametrik modelin hem parametrik hem de parametrik olmayan bileseni i¢in
cikarsamalar tartisilmigtir. Bu amagla, MATLAB ortaminda yazilan bir program kullanilarak bir uygulama yapil-
mistir.
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ESTIMATIONS AND INFERENCES IN SEMIPARAMETRIC MODELS WITH SMOOTHING
SPLINES

ABSTRACT

A new estimation concept for semiparametric regression models based on smoothing splines has been intro-
duced in Eubank et al. (1998). The two different approaches based on smoothing splines have been compared by
Schimek (2000) according to this estimation concept. In this study, the estimation of the semiparametric regression
model is performed with two different approaches called partial splines of Green and Silverman and Speckman’s
approach and compared with the estimations of the ordinary least squares. The smoothing parameter is selected via
generalized cross-validation in smoothing splines and inferences have been discussed for both the parametric and
the nonparametric part of the model. For this purpose an application is performed by using a program coded in
MATLAB.
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1. GIRIS

Yart parametrik (semiparametric) regresyon mo-
delleri, bagimli degiskenin bazi agiklayict degiskenler-
le dogrusal, diger agiklayici degiskenlerle dogrusal
olmayan iliski igerisinde oldugu regresyon modeller-
dir. Yar1 parametrik modeller dogrusal parametrik bi-
lesen ve parametrik olmayan bilesenlerin her ikisini de
icerdiginden bu modellere, “kismi dogrusal modeller”
de denir. Bu modeller, “boyutlulugun verdigi sikint1”
nedeniyle parametrik olmayan regresyona tercih edile-
bilen, her bir degiskenin etkisinin daha kolay yorum-
lanmasina olanak saglayan ve standart regresyon tek-
niklerini genellestiren toplamsal regresyon modellerin
6zel bir durumu seklindedir.

Arastirmada dikkate alman yar1 parametrik reg-
resyon modeli

y, =z B+ f(x)+g 1<i<n 1)

bi¢iminde ifade edilir. Burada,

y; . y bagimli degiskeninin i. gozlem degeri,

z; : Parametrik kisma kars1 gelen bagimsiz degis-
kenlerin k boyutlu i. gézlemler vektorii;

B: k boyutlu regresyon katsayilar1 vektorii;

f eC? b : Modelin parametrik olmayan kismi-
na kargihik gelen ve |p,b_ araliginda ikinci mertebeden
siirekli tiireve sahip olan bilinmeyen bir piiriizsiiz
fonksiyon;

X; : Parametrik olmayan kestirici degiskenin i .
gdzlem degeri;

g;,i=1,...n, bagimsiz sifir ortalamali ve o’ or-

tak varyansh rassal hata terimleridir.
(1) modeli matris-vektor terimi ile,

y=ZB+f +¢ 2
seklinde de ifade edilebilir.

Bu arastirmada, (1) yar1 parametrik regresyon mo-
deli esas alinacaktir. Amag¢ model uyumunu elde et-
mektir. Baska bir anlatimla, 3 parametre vektoriinii,

f eC? hb_ fonksiyonunu ve u=2ZB+ f ortalama

vektoriinii etkin olarak tahmin etmek, uyumu sayisal
olarak ozetlemek ve ayrica uyumu grafiksel olarak go-
riintiilemektir. Konu ile ilgili olarak kuramda diizeltme
tekniklerine dayali olarak birka¢ yaklagim mevcuttur:
Green vd. (1985), Engle vd (1986), Wahba (1990) ve
Green ve Silverman (1994), Eubank vd (1998) ve
Schimek (2000) tarafindan yapilan ¢alismalarda (1)
modeline splayn diizeltme metodunu uygulanmustir.
Robinson (1988) kernel (¢ekirdek) diizeltmesini,
Speckman (1998) splayn ve kernel diizeltmesini, Chen
(1988) ise pargali polinom yaklagimini onermislerdir.
Bu arastirmada Green ve Silverman’nin kismi splayn
vaklasimi ve Speckman yaklagimi ele alinmugtir.
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2. SPLAYN DUZELTMEYE DAYALI
TAHMIN

Esas alinan % ,z;,X; El gbzlem ya da ol¢lim de-
gerleri, esitlik (1)’deki modele uygulandiginda, giris
kisminda da belirtildigi gibi B ve f ’i tahmin etmek
igin birka¢ yaklagim vardir. Bunlar igerisinde en ¢ok
kullanilan, splayn diizelteme metodudur. S6z konusu
metodun esasini, cezali en kiigiik kareler toplaminin
minimum yapilmasi problemi olugturur. Splayn diiz-
letme metoduna gore (1) modelinin ¢6éziimii,

n b
SB.f =Y y-zp-fx +i[f x ‘dx (3)

i=1 a

S@,f  cezali en kiigiik kareler toplamini mini-
mum yapan f fonksiyonu ve [ parametre vektorii
olarak tanmimlanir. Bu minimumu veren f fonksiyonu
X1,....X, diglimli bir dogal kiibik splayndir (Wahba,
1990; Green ve Silverman, 1994). Esitlik (3)’de birinci
terim hata kareler toplamini (RSS) gosterir ve bu ifade
uyumun verilere yakinligim Slger. Ikinci terim piiriiz-
liiliik cezasini gosterir ve bu kisim piiriizliiliige bir ce-
za yiikler. Ayrica, A bir skaler olup, X,y 31 gozlem
degerlerine dayali olarak belirlenir ve bilinmeyen reg-
resyon fonksiyonu ile ilgili sabit bir diizeltme paramet-
residir. A parametresi 0’dan +o0’a degisirken, ¢6ziim
interpolasyondan basit bir dogrusal modele degisir.
Eger L degeri +oo’a yaklagirsa, S@,f sabit egimli
dogrusal regresyon uyumu iiretir. Eger % degeri 0’a
yaklasirsa, S@,f  timilyle esnek eZimli bir
interpolasyon uyumuna karsit gelir. Yar1 parametrik
regresyon analizinde, istenen ¢dzliim ne dogrusal ne de
bir interpolasyondur. Bu nedenle X ’nin uygun bir de-

gerinin se¢ilmesi gerekir. Buda ancak farkli se¢im tek-
nikleri kullanilarak yapilabilir (Lee, 2003-2004;
Mammadov, Yiizer ve Aydin, 2005; Aydin, 2005).

Esitlik (3) ile verilen cezali en kiiciik kareleri mi-
nimum yapan f fonksiyonu dogal kiibik splayn ve
verilen gdzlem degerleri y = €,,....y, j vektorii oldu-
gundan, f fonksiyonunu parametrelestirmek i¢in (3)
esitligindeki plriizliliik ceza terimi,

b
.[ f (EdX:fT Kf olarak yazilabilir (bak. Geren ve
a

Silverman (1994)). Burada f = € € ...,f €, _ ve K

n_4/
bir yar1 pozitif taniml1 matris olup, X; <---<X, digim
noktalarindan elde edilen R veQ matrisleri yardimiy-
la

K=QR™Q" (4)

seklinde  hesaplanir. (4)  esitligindeki R,
€-2 x Q-2 simetrik bant matris; Q, nx€—-2_
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bant matristir. R(J—; ve Qﬁij‘ bant matrislerinin ele-
manlar1 agagidaki gibi hesaplanir:

1 ..
Ehj—l 1|:J_1’
16,.+h " i=ji=23..n-1
i =13 -
0 i-i|=2,j=23..n-1
1 ..
Ehj d=j+1
ve
1 ..
— 1=1-1
hH
- i+i d=1],i=12,...n;
G =1 (N
0 [i-i=2,j=23,..n-1;
1 .
— J=]+1;
h, :

Burada h, =X, —X,i=12,..n-1. S6z konusu
diiglim noktalarinin X; <---< X, kosulunu saglamasi,
diger bir ifadeyle farkli ve sirali olmas1 gerekir. X;’ler

farkli ve sirali degilse, onlar belirli bir “N tekrarlanma
matrisi” (incidence matrix) yardimiyla farkli ve sirali
hale getirilir. x;,....X, digim noktalarmin farkli ve

sirali degerleri SiyeeSg ile gosterilsin. Bu durumda, N
tekrarlanma matrisinin n; elamanlari

1 X =s; ise
n, =

,i=1,..0;]=1....n
0, dig. dur. a4

bigiminde ifade edilir. S6z konusu N matrisi yardimiy-
la, (3)’te belirtilen S @, f cezali kareler toplami

SE.f = €-ZB—Nf "€—ZB—Nf FAfTKf (5)

biciminde yazilabilir. Piiriizliiliik ceza yaklagimi olarak
adlandirilan cezali en kiigiik karelerin esas1 geleneksel
dogrusal regresyon modelinin ¢oziimiinde kullanilan
siradan en kii¢lik karelere benzer olarak, (5) esitligini
minimum yapan f ve [ vektorlerinin kestirimidir.
Esitlik (5)’in sirasiyla 3 ve f ’e gore tiirevleri alinip
sifira esitlenirse

Z'ZB=2" ¢-Nf_ (6)
@ N+aK £=N"€-2B @)

denklem sistemleri elde edilir. (7) ile verilen denkle-
minden f vektori
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f=NQ'N+ K N ¢-ZB=S, ¢-28_  (8)

olarak elde edilir. (8) esitliginden, f uyum degerleri
vektoriini elde etmek i¢in y vektoriine uygulanan ve

verilen bir A >0 sabitine bagl diizeltme matrisi
S, =NQ"N+21K NT )

seklinde ifade edilir. Ayrica, 6nceden X; diigiim nok-
talar1 farkli ve siraliysa, N =1 (birim matris) olmast
nedeniyle, S, diizeltme matrisi asagidaki sekle indir-
genir:

S, =q+2K
2.1 Kismi Splayn Yaklasim

Kismi splayn yaklagimina gore, A’nin dnceden be-
lirlenmis degeri i¢in (1) modelindeki B ve f vektorii-
ne kars1 gelen kestiriciler, (9) esitliginde verilen pozi-
tif tanimli bir S, diizeltme matrisi yardimiyla elde edi-
lir: Parametrik olmayan f =f & degerlerine karsi
gelen (7) denklemdeki f vektorii

f=S, € 2B (10)

biciminde elde edilir. (10) ifadesi (6)’da yerine yazila-
rak, B parametrik katsayilar vektori

p-pa-s,27z7¢-5,3 (1)

seklinde elde edilir. Green ve Silvermanin kismi
splayn yaklagimi (6) ve (7) normal denklemlerin
iteratif ¢ozlimiine dayalidir. Diger taraftan, parametik
degiskenler matrisi Z ’nin siitun bilesenleri X’e bagh
oldugunda A’nin se¢imi igin kismi splayn kestiricileri-
nin genellikle yanli oldugu Rice (1986) tarafindan gos-
terilmistir. Speckman’nin gelistirdigi yontemde ise so-
zii edilen yan 6nemli dlgiide indirgenebilmektedir.

2.2 Speckman Yaklasimi

Bu bdéliimde, Speckman (1988) tarafindan oneri-
len, kismi splayn yaklagimina alternatif bir yaklagim
incelenecektir. Bu metotta (1) modelindeki z; agikla-

yict degiskenin X; parametrik olmayan kestirici degis-
kenine bagimli oldugu varsayilir:

z;=mé& +n;,i=1..n (12)

(12) esitliginde, m&; , X ’in piiriizsiiz vektor-
fonksiyonu ve m;, hata terimleri vektoriidiir. (12) mo-
deli (1)’de yerine yazilarak
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Yi =¢(i}ij+ f ((i}s' -
:m(ijB+f(i:+6iTB+€i, 13)

elde edilir. (13) esitlindeki @ B+e, >hata ve

m& "B+ f € = f, & olarak ifade edilsin. Bu du-
rumda modelin

y; = f, & +hata (14)

seklinde olabilmesi i¢in asagidaki gibi bir f, fonksi-
yonu tanimlanabilir:

fo & }m((i jB+ f ((u: (15)

(1) ve (15) esitliklerinin farki alinarak, asagidaki
ifade elde edilir:

y, - f,& = 4 -m& P +hata (16)

Esitlik (16) gosterir ki, B parametre vektorii, soz
konusu agiklayici degiskenlere gore y; degiskenine

iligkin artiklarmin dogrusal regresyonundan elde edilir.
S, , verilen herhangi bir A diizeltme parametresi igin

X; diglim noktalari ile belirlenen (9) esitligindeki dii-
zeltme matrisi olsun. Ayrica y, i. gozlem degeri Y;

ile gosterilen bagimh degisken vektorii, Z, i. satir
ZiT ile belirtilen bagimsiz degiskenlerin gézlem deger-

lerinin matrisi ve 0, i.satirt m&; 1) ile belirtilen mat-
ris olarak gosterilirse, 16) esitligine gore asagidaki
adimlar gergeklestirilir (Speckman, 1988).

Adim 1: (12) ve (14) modellerinde splayn dii-
zeltme yontemi kullanilarak sirasiyla,

S,Z = 0= ,.m&, _ matrisi ve

n_44
S,y=1f,=€, € ,...f, €, _ vektorii hesaplamr

Adim 2: (16) esitliginden
y-fo=y-Sy=¢-8, y
ve
Z2-0=2-5,2=4-5, Z

y=4-S,y e
Z = (-, 2 doniistiriilmiis degiskenleri elde edilir.

olarak  yazilabilir. ~Buradan,

Adim 3: (16)denklemi, y ’nin z ’ye gore regres-
yon denklemi olarak

y =ZB+hata

seklinde ifade edilir. Bu modele siradan en kiiciik ka-
reler (SEK) yontemi uygulanarak, (1) modelinin para-
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metrik bileseni icin katsayilar kestirimi asagidaki gibi
bulunur:

p- &7 377y (17)

Adim 4: (17) esitligindeki B tahmini (1) mode-
linde yerine yazilarak (1) yar1 parametrik regresyon
modeli,

y; = f € ¥ hata

seklindeki parametrik olmayan bir modele doniisiir.
Burada y: =Y, —ziT[g. Bagimh y; degiskenine uygu-
lanan splayn diizeltme ydnteminde, (1) modelinin pa-
rametrik olmayan bileseni i¢in asagidaki gibi bir f
tahmini elde edilir:

f=S,y; = (+1Ky; (18)
3. DUZELTME PARAMETRESININ SECIMIi

Splayn diizeltme metoduna dayali yar1 parametrik
regresyonda diizeltme parametresinin se¢imi Onemli
bir problemdir. Bu konuda, Aydm (2005) tarafindan
yapilan simiilasyon ¢alismasinda A diizeltme paramet-
resinin se¢imi i¢in kullanilan diger metotlara gore ge-
nellestirilmis ¢apraz gegerlilik (GCV), daha iyi bir per-
formans gostermistir. Bu nedenle calismada A diizelt-
me parametresinin se¢imi i¢gin GCV metodu kullanil-
migtir. A parametresinin GCV tahmini, agagidaki
GCV(1) fonksiyonunu minimum yapan deger olarak
belirlenir (Wahba, 1990):

n

127:_fx(1:§ nfl”(—S )\YHZ

GCV € 3=+ S )
n H{nltrg, Db [’1tr(—Sx/:|

Yar1 parametrik regresyon modelinin gegerliligi-
nin degerlendirilebilmesi i¢in, modelin hata terimleri-
nin varyansma ve modeli olusturan hem parametrik
hem de parametrik olmayan bilesenin varyanslarina
ihtiyag vardir. izleyen boliimde varyanslarm hesap-
lanmasina ve model hakkindaki ¢ikarsamalara yer ve-
rilmigtir.

4. VARYANS-KOVARYANS TAHMINI VE
CIKARSAMALAR

Yar1 parametrik regresyon modelinin varyans ve
kovaryanslarin tahminleri asagida belirtilen amaclar
igin gereklidir:

i. Modelin parametrik bileseni hakkindaki ¢ikarsa-
malar;

ii. Modelin parametrik olmayan fonksiyonu hakkin-
daki ¢ikarsamalar.
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Yar1 parametrik modelin parametrik bileseni i¢in
gelistirilen varyans kestiricisi, asagidaki gibi elde edilir
(Eubank vd. 1998; Schimek 2000):

62 — yTAT ('P}y
r@ -PA_

Burada P=AZ € AT AZ jlzTAT Esitlik (20)’de
G- 2\>< n boyutlu A matrisinin herhangi bir i. satiri-
€+1 . elamam —c; ve {+2 .
elaman1 b;C; olmak iizere, bu satirin diger tiim elaman-
lar1 sifirdir. Burada,

(20)

elamani a.c;

nmn i. iCi

Xis1 — Xia X;

¢ = ‘IZ +b|2 +1? , i:].,...,n—l.

Schimek (2000) tarafindan yapilan ¢aligmada yari
parametrik regresyonun parametrik katsayilarinin
varyans-kovaryans kestiricileri hem kismi splayn (3, )
hem de Speckman yaklagimi () i¢in hesaplanmistir.

Bu kestiriciler i¢in sirasiyla varyans-kovaryans matris-
leri agagidaki gibi verilir:

var, =o*€'2 37'7€"Z (21)

VarS:cstTZjZT‘—SLEZfTZj (22)
(21) ve (22)’de Z= [ ( —SAZ , S;ise (9) ile tanimla-

nan diizeltici matristir. Varyans-kovaryans matrisleri-
nin asal kosegeni iizerindeki elamanlar varyanslari,
digerleri ise kovaryanslar1 gosterir.

4.1 Parametrik Bilesen Icin Cikarsama

Geleneksel regresyon analizine benzer olarak, yari
parametrik regresyon analizi de 6rneklem verileri iize-

rinden yapildigindan, elde edilen B tahmin vektori, 3

parametrelerinin anlamliginin test edilmesinde kullani-
lir. Dolayistyla, parametrik katsayilarm testi, modelin

anlamliligin1 da test eder. Buna gore, her bir [% para-

metrik katsaymnin istatistiksel agidan anlamli olup ol-
madig1 test edilmek istendiginde, 3 parametresiyle

ilgili hipotezler;

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

seklinde formiile edilir. ;=0 hipotezi x; bagimsiz

degiskeninin bagimli degisken {izerinde etkili olmadi-
g1 gosterirken, B; #0 hipotezi, x; bagimsiz degis-
keninin bagimli degigken iizerinde etkili oldugunu gos-
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termektedir. Her bir parametrik katsayiy1 test etmek
icin asagidaki t istatistigi kullanilir:

ty =——r= j=1,...k (23)
SEKV

Burada SE ﬁ i Bj katsayilarinin standart hatalari

olup (21) yada (22) varyans-kovaryans matrisinin ko-
se clamanlar yardimiyla hesaplanir

arﬁ i )-SE ﬁ J - Esitlik (23)’de verilen t istatistigi
df =n—tr€, >k serbestlik derecesine gore t-
tablosundan bulunan degerden biiyiikse sifir hipotezi
reddedilir, diger bir deyisle, [B; katsayisiin anlamh

oldugu sonucuna varilir.

Speckman (1988), varyansin 62: bir kestiricisi
olarak
1 2
52 s  Hata KarelerToplami (RSS) _ n|(1-H,)y| on
Serbestlik Derecesi |.|-|S I-H,

seklinde ifade edilen hata kareler ortalamasini kullan-
may1 Onermistir. (24) esitligindeki H,, sapka (hat)
matrisi olup asagidaki sekilde hesaplanir:

H,=5,+2€"Z 7" 4-5, (25)
Esitlik (25)°de Z = € =S, 2 olarak ifade edilir.

Parametrik katsayilarin toplu olarak istatistiksel
acidan anlamli olup olmadigini test edebilmek igin hi-
potezler

HO:E%:O

H, :B#0

veya

H, Bl_ =B =0 .

H B, # ;tBk;tO(enazberj:tO)

seklinde formiile edilir. S6z konusu bu hipotezler,
df, =k vedf, =tr {—H, " (-H, _ serbestlik derecele-

rine sahip bir F istatistigi yardimiyla test edilir
(Schimek, 2000):

A A
e MSS. B€a B /n . (26)
dfy,df, MSE RSS / tr (_ H: j_HS -

Esitlik (26)da, " = €"Z 77 ¢S,
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Diger taraftan, istatistiksel ¢ikarsamalarda yapilan
kestirimlerin, gercek degerlerle genellemesi aralik kes-
tirimiyle yapilir. (6) ve (7) denklemlerinden tahmin
edilen [  parametrik katsayilar vektorii igin

100(1 - )% giiven aralig

PE -t,sE€ 3

bi¢ciminde verilir. (27) ifadesinde SE ﬁi o
katsayilarin standart hatalari, t,,
df =n—tr€, —k serbestlik derecesindeki
degerdir.

BB +t, SEQ,#l —a 27)

parametrik
o anlam diizeyi ve
t -tablo

4.2 Parametrik Olmayan Bilesen i¢in Cikar-
sama

Burada amag¢ f egrisinin bigimsel olarak seklini

degerlendirmektir. Test edilmek istenen sifir ve alter-
natif hipotezler asagidaki sekilde ifade edilir:

H, E uﬂo usalfonk51yon
H f( iiriizsiiz fonk51yon

Bdyle bir test sade parametrik bir modelle karsi-
lagtirilan yar1 parametrik modelin bir anlam ifade edip
etmeyecegine karar verilmesine olanak sagladigi igin
ilgi odagidir. Hastie and Tibshirani (1990), yar1 para-
metrik ortama uygulanabilen, bir parametrik olmayan

uyum fl ’e karsin bir dogru denklem uyumu f,’1 igin
bir F testi onermistir. S6z konusu F -test istatistigi

(Zn:sz —Zn:vf]/ﬂfl —df,
i=1 i=1
zn:vf/q—dflj

i=1

Fdfl —dfy n-df, = (28)

formili ile verilir. Burada ¢ = Qi ~Z/Bors_ Ve

V=2 B,+ f € >2]BoLs- Serbestlik dereceleri df,
siradan en kuQuk karelerde oldugu gibi, modeldeki pa-
rametre sayisina (k tane) ve df; =tr (H ~HH! ifa-
desine esittir. Esitlik (28)’de verilen bu F test istatis-
tigi o°’nin tahminini gerektirmeyen bir avantaja sa-

hiptir.

Amag, esitlik (1) ile verilen modeldeki parametrik
olmayan bilesene karsi gelen f egrisinin sekli hak-
kinda saglam bir karar verebilmektir. Ag¢iktir ki, 6rnek
degiskenliginden dolay1 parametrik olmayan tahmin-
lerde her zaman bazi egriliklerin beklenmesi gerekir.
Gliven araliklar1 6nceden belirlenen bir olasilik diize-
yine ve orneklem sonuglara gore sekillenirler. f ((:
bilinmeyen piiriizsiz fonksiyonun splayn diizeltme
tahmini olmak tizere, parametrik olmayan bilesenin
100(1 )% guven aralzgz

fe2sE €€ XTI 2sE€C (29)
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olarak ifade edilir. Esitlik (29)’da SE f ((:,

nin tahmini standart hatasidir (f vektoriiniin standart
hatasidir).

f egrisi-

5. ORNEK UYGULAMA

Bu boliimde, yukarida verilen teorik bilgilerin uy-
gulanabilirligi ve 6nemini gostermek amaciyla, miista-
kil evlerin satis fiyatlari ile s6z konusu evlerin 6zellik-
leri arasindaki iligkiler arastirilmig, miistakil evlerin
satis fiyatlar1 lizerinde etkili olan bagimsiz degiskenle-
rin etkilerinin tahmin edilmesinde hem parametrik hem
de yar1 parametrik regresyon modeli kullanilmustir.
S6z konusu evlerin satig fiyatlari ile fiyati1 etkileyen
aciklayict degiskenlerin dogasi geregince hem para-
metrik hem de parametrik olmayan bir iliski igerisinde
oldugu goz ardi edilemeyecek bir gergektir. Ornegin,
evlerin satis fiyatlar1 ile evlerin bahge dahil briit kulla-
nim alanlar1 arasinda kesin bir dogrusal iliski vardir
denilemez. Bu nedenle, boyle bir iligkiyi analiz etmede
hem parametrik ve hem de parametrik olmayan kismin
modele dahil edildigi, yar1 parametrik regresyon mode-
linin kullanilmas1 daha uygun olacaktir. Izleyen alt bo-
liimde, adi1 gecen iligkiyi analiz etmek icin yar1 para-
metrik regresyon modelinin kestiriminde iki farkli yak-
lasim kullanilarak, elde edilen sonuglar tartigilmistir.

5.1 Veri ve Degisken Tanimlari

Veriler Kanada’nin bagkenti olan Ottawa’da, 1987
yilinda satilan 92 miistakil eve ait olup, Ho (1995) ta-
rafindan yapilan “essay on the housing market” adli
doktora tez ¢alisgmasindan alinmustir. S6z konusu veri-
lere iliskin bazi 6zet bilgiler Tablo 1°de verilmistir.
Ornek uygulamada kullanilan degiskenler asagidaki
gibi tanimlanir:

SF: Evin satis fiyat1 (dolar);

AU: Evin anayola uzakligi;

FD: S6mine igin yapay (dummy) degisken;

GD: Garaj i¢in yapay degisken;

KG: S6z konusu semtte yasayan insanlarin orta-
lama geliri(dolar);

NKA: Evin net kullanim alan1 (square feet);

BKA: Evin bahge dahil briit kullanim alanini
(square feet) gosterir.

Tablo 1. Degiskenlere iligskin gézlem degerlerinin 6zeti
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Degiskerter Ortdlama SSp. Max Min
S 1460049 | 334323 240 S
AU 08399 04477 18643 01032
D 06957 04627 1 0
GD 06413 04822 1 0
KG 492817 116262 794580 )

NKA 11419 02862 19997 06247
BKA 52823 11551 99000 18910

5.2. Deneysel Degerlendirmeler

Bu béliimde, yar1 parametrik regresyon modelinin
kestirimi, hem SEK ve hem de Speckman ve kismi
splayn yaklasimi ile gerceklestirilmistir. Ayrica splayn
diizeltme metodunu esas alan yar1 parametrik regres-
yon modelinin parametreleri hakkinda tahmin ve ¢i-
karsamalar yapilmustir.

5.2.1 Parametrik Regresyon Modelinin Ayrinti-
lar

Omek uygulamada kullanilan degiskenlere gore,
parametrik dogrusal regresyon modeli

SF =B, +B,AU; +B,FD; +B,GD, + B,KG; (30)
+BsNKA, + B,BKA +¢;, ,i=12,...n

seklinde yazilabilir. (30) modelindeki

B=®,.8:.B,.,B3.84.B5.B¢ _ regresyon katsayilari vek-
toriidiir. S6z konusu bu katsayilar siradan en kiigiik
kareler yontemine gore elde edilmis ve onlarin stan-
dart hatalari, t —test istatistikleri ve %95 giiven aralik-
lar1 hesaplanarak, sonuglar tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Parametrik Regresyon Sonuglar
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Tablo 2 incelendiginde, evlerin ana yola olan
uzakliginda bir birimlik artig, evlerin satis fiyatlarinda
8.2151 birimlik bir azalisa neden olmakta veya bunun
tersi gecerli olmaktadir. Buna karsilik, diger tiim de-
giskenler ile evlerin satig fiyatlar1 arasinda ayni yonlii
bir iliski gozlenmektedir. Ancak (23) formiilii ile belir-
lenen ve Tablo 2’de verilen t—test istatistikleri ince-
lendiginde, AU, FD ve BKA degiskenlerine iligskin
katsayilar anlamsizdir. Diger taraftan, katsayilarin %95
giiven araliklar1 olduk¢a genis bir araligi kapsadigi go-

riilmektedir. Ayrica, modelin R belirlilik katsayisina
gore, evlerin satig fiyatlarindaki degismelerin ancak
%33.287’s1 s0z konusu agiklayici degiskenler tarafin-
dan aciklanabilmektedir. Bunun yan1 sira, evlerin satig
fiyatlarina iliskin tahminlerde, yapilan hatalarin olduk-
ca yiksek oldugu goriilmektedir. Diger bir deyisle,
tablo 2’de verilen ve RSS =67855 olarak hesaplanan
hata kareler toplami olduke¢a yiiksek bir degerdir. Bu
durum, parametrik regresyon modeli ile yapilan tah-
minlerin yeterince tutarli olmadigi biciminde yorumla-
nabilir.

5.2.2 Yan Parametrik Regresyon Modelinin
Ayrintilar

Bu uygulama i¢in (1) ile tanimlanan yar1 paramet-
rik regresyon modeli

SF, =B,AU; + B,FD; +B,GD, + 3,KG;

| BNKA, + f @KA j-%si i=12..n (31)
bigiminde ifade edilebilir. Yar1 parametrik regresyonda
yapay degiskenler her zaman parametrik kisma dahil
edilirler. Bu uygulamada yer alan degiskenlerden BKA
degiskeni parametrik olmayan degisken olarak ele ali-
nirken, diger tiim degiskenler parametrik degisken ola-
rak ele almmustir. Splayn diizeltmenin esasini olustu-
ran (3) esitligindeki, A diizeltme parametresinin segi-
minde, GCV kriteri kullanilmistir. Kismi splayn yakla-

Degiskenler Katsayilar Standart hat t-ist %95 Giiven araliklan
Sabit 6267 20451 30644 [(22586)-(102.75)]
AU 82151 6.6935 -1.2273 [(-21.334)-(4.9042)]
FD 60548 75919 0.797%4 [(-88253)-(20935)]
GD 14468 6.3102 22929 [(21005)-(26.836)]
KG 056001 027959 2003 [(0012023)-(1.108)]
NKA 30927 11.855 33124 [(16.033)-(62506)]
BKA 081454 26181 031112 [(43169)-(5946)]
R? =0.33287, RSS = 67855, df =85 Ve t, ,; (85) =1.99

2 Dogrusal regresyon i¢in H=Z ( Z' Z )* Z' sapka matrisi yardinu ile, RSS=y' (I-H) y formiilii ile verilen hata kareler toplanu
hesaplanir. Diger taraftan, y ve § degerleri arasindaki korelasyon katsayismin karesi R? degerini diger bir deyisle, modelin

belirlilik katsayisini vermektedir.
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Tablo 3. Kismi Splayn Yaklagimi ile Elde Edilen Regresyon Sonuglari

Degiskenler Katsayilar Standart hat. t- istatist %95 Giiven Araliklan
Sabit - - - -
AU 8,688 0.70338 -12.352 [(-10067)- (-7.3094)]
FD 56203 0.79823 7041 [(40558)-(7.1843)]
GD 14122 0.66292 21.303 [(12823)-(15422)]
KG 058242 0029402 19809 [(052479)- (0.64004)]
NKA 38043 12526 30372 [(35588)-(40499)]
BKA - - - -
R?* =0.96546, RSS = 718.33,F =53.3967, df, =5 ve df, =83.4778, F, (df, ,df,) = 2.29
df =84.9972 vet, (df) =1.99

simina gore, model (31)’de, B parametrik katsayilar
ve f BKA: bilinmeyen fonksiyonunun aldigi f de-

gerler vektorii elde edilmis olup, sonuglar Tablo 3’de
verilmistir.

S6z konusu yaklagima gore tahmin edilen mode-
lin parametrik katsayilart (1) esitliginde yerine yazi-
larak, yar1 parametrik regresyon modeli asagidaki
gibi ifade edilebilir:

SF =-8.688AU +5.6203FD +14.122GD - (32)
+0.58242KG + 38.043NKA + f @KA ¢

Tablo 3 veya (32) esitligi incelendiginde, evlerin
ana yola olan uzakliginda bir birimlik bir artis, evle-
rin satig fiyatlarinda 8.688 birimlik bir azalisa neden
olur veya bunun tersi gegerlidir. Buna karsilik, diger
tiim degiskenler ile evlerin satis fiyatlar1 arasinda ay-
n1 yonlil bir iliski oldugu goriilmektedir.Parametrik
olmayan bilesen ise, briit kullamim alanlarina gore,
evlerin tahmini satis fiyatlarm gosterir:

f @A LS, €F - @U,FD,GD,KG,NKA

Bu deger 92 miistakil eve iligskin fiyatlarini ver-
diginden o ancak grafiksel olarak Sekillerl-2’de gos-
terilmigtir.

Boliim 2.1°de incelenen Speckman yaklagimina go-
re elde edilen sonuglar ise, ozetle Tablo 4’de verilmistir.
Speckman yaklagimma goére tahmin edilen parametrik
katsayilar (1)’de yerine yazilarak, yar1 parametrik regres-
yon modeli agagidaki gibi ifade edilebilir:

SF =-8.947AU +5.2692FD +13.933GD _ (33)
+0.59775KG +37.657NKA + f @KA } ¢

Tablo 4 veya (33) esitligi incelendiginde, (1)
modelinin sonuglarina benzer olarak, evlerin ana yola
olan uzakligindaki bir birimlik bir artigin, evlerin sa-
tis fiyatlarinda 8.974 birimlik bir azalisa neden oldu-
gu gorilir. Buna karsilik, diger tiim degiskenler ile
evlerin satig fiyatlari arasinda ayni yonli bir iliski
oldugu goriilmektedir.

5.3 Yar1 Parametrik Regresyon Modeline
Iliskin Cikarsamalar

Speckman ve kismi splayn yaklasimina gore elde edi-
len (1) modelinin parametrik katsayilarinin tahmin
degerleri ve standart sapmalari, t—test istatistikleri,
parametrik katsayilarin giiven araliklar1 ve F-test ista-
tistigi sonuglart bir 6nceki boliimde verilmistir. Bir
sonraki paragraflarda bu sonuglara iliskin yorum ve
¢ikarsamalar yapilmigtir.

5.3.1 Parametrik Bilesen Hakkinda
Cikarsamalar

Kismi splayn yaklagimma gore kestirilen (1)
modelinin, parametrik katsayilarmin anlamli olup
olmadigini belirlemek amaciyla, Tablo 3’de verilen t-
test istatistikleri incelendiginde, 6rnegin, f&s katsay1-
sina iligkin hesaplanan, t—test istatistigi = 30.372
olup, bu deger, t;s 64.9972::1.99 degerinden bii-

yiikk oldugundan sifir hipotez reddedilir. Buna gore,

Tablo 4. Speckman Yaklasimi ile Elde Elden Regresyon Sonuglar

Degiskenler Katsayilar Sandathet | tidtatist %495 Giiven Araliklan
AU 8947 07044 12702 [(-10328)- (-75664)]
D 52602 080091 6579 [(36994)-(6839)]
GD 13933 0663% 20984 [(12631)-(15234)]
KG 059775 0029568 20216 [(05398)- (065571)]
NKA 37657 12581 29931 [(35.191)-(40123)]
BKA - - - -
R? =0.96555 , RSS = 717.53 F =39.2996, df, =5 ve df, =84.4432,F, (df, .df,) = 2.29
df =84.9972 vet, (df) =1.99
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BS katsayis1 istatistiksel agidan anlamlidir. Benzer

sekilde, ayn1 degisken i¢in Tablo 4’de verilen
Speckman  yaklasgimma ait t—test istatistigi
t—tablo degeri ile B, katsayismmn da istatistiksel
acidan anlamli oldugu goriilmektedir. Bu bilgiler
dogrultusunda, her iki yaklasimdan elde edilen para-
metrik katsayilarin istatistiksel agidan anlamli olduk-
lar1 goriilmektedir (bak, Tablo 3 ve 4). Diger taraftan,
Tablo 3 ve 4’te verilen F-istatistikleri, %5 anlam dii-
zeyindeki F-tablo degerinden biiyiik oldugundan sifir
hipotezi reddedilir. Dolayisiyla her iki yonteme gore
de kestirilen (1) modelinin, t-testi sonucunda oldugu
gibi, F- test istatistigine gore de istatistiksel agidan
anlamli oldugu soylenebilir. Esitlik (1) ile verilen
yar1 parametrik regresyon modelinin parametrik kat-
sayilarinin (27) giliven araliklart da incelenmis olup,
bu sonuglar da yine Tablo 3 ve 4’de verilmistir. Or-
negin, Speckman yaklagima gore, kestirimi yapilan
ve NKA parametrik agiklayici degiskeninin etkisini
gosteren B, katsayisi i¢in %95 giiven araligi,

P €5.191< B, <40.123 =0.95

bi¢cimde elde edilmistir. Buna gore, ele alinan 6rnek-
lemin alindig1 ana kiitlenin B, katsayisinin 35.191 ile

40.123 araliginm1 kapsama olasilig1 %95 ve bu araligin
disinda olma olasilig1 %5 tir. Benzer olarak, kismi

splayn yaklagimina gore kestirimi yapilan [, katsa-
yisiin %95 giiven araligi,

P €5.588 < 3, < 40.498 =0.95

olarak hesaplanmistir. Buna gore, incelenen ornekle-
min ¢ekildigi ana kiitlenin 3, regresyon kat
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sayisinin, 35.588 ile 40.498 araligin1 kapsama olasili-
g1 %95 ve bu araligm disinda olma olasilig ise %5
tir. Kalan diger parametrik katsayilarin %95 giiven
araliklarina iligskin benzer yorumlar yapilabilir.

5.3.2 Parametrik Olmayan Bilesen Hakkinda
Cikarsamalar

Esitlik (1) ile verilen modelin parametrik olma-
yan bileseni sayisal olarak oOzetlenemediginden, o
ancak grafiksel olarak goriintiilenebilir. S6z konusu
grafikler Sekil 1 ve 2’de goriilmektedir. Az sayida
parametre ile 6zetlenemeyen parametrik olmayan bi-
leseni, bicimsel olarak degerlendirmek amaciyla F-
testi yapilmistir. Bu test yar1 parametrik modelin pa-
rametrik olmayan bileseninin, dogrusal veya dogrusal
olmayan piiriizsiiz bir fonksiyonla temsil edilip edil-
memesi konusunda bilgi vermesi bakimindan analizin
onemli bir kismini olusturmaktadir.

Boliim 4.2°de incelen F-testi igin hipotezler

H,:E(SF) = 4, + B,AU + B,FD + B,GD + B,KG + f,NKA
+f,BKA  (dogrusal fonksiyon)

H, :E(SF) = f(BKA) diger birifadeyle, piiriizsiiz fonksiyon

bi¢iminde ifade edilerek, F-test istatistigi ve F-tablo

degeri asagidaki gibi elde edilmistir:

F.., (df, -df, =3.5568, n-df, =83.4432) = 2870.2

Fab(O.OS) =245

t

Hesaplanan F-test istatistigi, F-tablo degerinden
biiyiik oldugundan sifir hipotezi reddedilir. Boylece,
yar1 parametrik modelin parametrik olmayan bilese
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BlA 0 Evlerin Brit Kullanim Alanlari
Sekil 1: Speckman yaklasimi i¢in splayn diizeltme kestiricisi ve %95 giiven araliklar1 grafigi
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BkA: Evlerin Brat Kullanim Alanlari
Sekil 2: Kismi splayn yaklasimi i¢in splayn diizeltme kestiricisi ve %95 giiven araliklar1 grafigi

ninin piirlizsiiz bir fonksiyon olduguna karar verilir.
S6z konusu parametrik olmayan bilesen istatistiksel
acidan anlamlidir. Bu durumda, parametrik katsayila-
rin anlamli olmasin yani sira, parametrik olmayan
bilesenin de istatistiksel olarak anlamli bir piiriizsiiz
fonksiyon olmasi nedeniyle yar: parametrik regres-
yon modeli, istatistiksel acidan anlambhidr

Speckman ve kismi splayn yaklagimlarina gore
f fonksiyonunun diigiim noktalarindaki f tahmin

degerleri ve %95 giiven araliklarinin grafikleri sira-
siyla Sekil 1 ve Sekil 2° de verilmistir. Sekil 1
Speckman, Sekil 2 ise kismi splayn yaklagimina gore
evlerin satig fiyatlar1 kestirimlerinin BKA” ya gore
degisimleri ve %95 giiven araliklar1 grafiklerini ver-
mektedir. Her iki grafikte, %95 giiven araliklarinin
f @KA  vektoriinii gok yakindan izledigi goriilmek-
tedir. Bu durum yapilan tahminlerin iyi oldugunun
bir gostergesidir.

5.4 Parametrik ve Yari Parametrik Mo-
dellerin Karsilastirilmasi

Yar1 parametrik ve parametrik regresyon model-
leri karsilagtirildiginda, parametrik modelde bagiml
degiskendeki degisimlerin %33.287’sinin, yar1 para-
metrik modelde ise %96.546’smin agiklandigr go-
riilmektedir.® Diger taraftan, parametrik modelin ha-
ta kareler toplami 67855 olurken, yari parametrik
modelin, 718.33 olmaktadir. Bunun yami sira, para-
metrik modele iliskin katsayilarin %95 giiven aralik-
larinin, yar1 parametrik modelin katsayilarina gore
oldukca genis bir araligi kapsadiklart goriillmek tedir

2
® Semiparametrik modelin R” belirlilik katsayist,

2 _oTofyT
RE=yy/yly formiilii ile hesaplanir.

(bak. Tablo 3). Ayrica parametrik modelde bazi agik-
layict degiskenlere iligskin regresyon katsayilar1 an-
lamsizken, yar1 parametrik modelde regresyon katsa-
yilar1 anlamlidir. Bu durum yar1 parametrik modelin
parametrik modelden ¢ok daha {istiin oldugunun bir
gostergesidir.

Speckman yaklagimi, kismi splayn yaklagimi ile
kiyaslandiginda, her iki yontemin de benzer sonuglar
verdigi gorilmiistiir. Ornegin, Speckman yaklasimina
gore kestirimi yapilan yar1 parametrik modelde, ba-
gimh degiskendeki degisimlerin %96.555’1 agiklanir-
ken, kismi splayn yaklasimini esas alan yar1 paramet-
rik modelde %96.546’s1 acgiklamaktadir. Ayrica
Speckman ydntemi i¢in hata kareler toplami 717.53
olurken, kismi splayn yaklagimi i¢in 718.33 olmustur.
Bu durumda, Speckman yaklagiminin az da olsa daha
basarili oldugu sdylenebilir.

6. SONUC VE TARTISMA
Parametrik ve yar1 parametrik regresyon model-

lerinin bazi performans gostergeleri asagida verilmis-
tir:

Parametrik Kismi splayn Speckman
R*=033287 R* =0.96546 R*=096550
RSS =67855 RSS=71833 | RSS=71753

Bu sonuglara gore, yar1 parametrik regresyon
modellerinin dogrusal regresyon modellerine kiyasla
tahminlerde biiylik bir iyilesme sagladiklar goriil-
miistiir. Diger taraftan, yar1 parametrik regresyonda
bagimli degisken, agiklayic1 degiskenlerden bazilari
ile dogrusal kalan diger agiklayic1 degiskenlerle dog-
rusal olmayan bir iliskiye sahip oldugundan yar1 pa-
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rametrik regresyon modeli, ¢cok daha karmasik bir
iligki yapist igerisinde yer alan degiskenler arasi ilis-
kiyi agiklamada hem parametrik hem de parametrik
olmayan regresyon modellerinden ¢ok daha iistiin
oldugu sdylenebilir.
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