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PARAMETRIK OLMAYAN REGRESYON ANALIZI

Nuray TEZCAN'

Ozet: Regresyon analizi, regresyon fonksiyonu hakkinda istatistiksel
¢ikarimda bulunan bir analizdir ve temelde iki degisken arasindaki iliskinin
incelenmesinde kullanilir. Parametrik ve parametrik olmayan regresyon
teknikleri, regresyon analizine iki farkli agidan yaklasir. Parametrik regresyon
glicli  varsayimlara sahipken, parametrik olmayan regresyon ise bu
varsayimlart  gerektirmez. Bununla  birlikte  parametrik  olmayan
tahminleyenler, parametrik model gecerli oldugunda, parametrik
tahminleyenlere gore daha az etkindirler. Parametrik regresyon ve parametrik
olmayan regresyon yontemleri, regresyon analizi i¢in her ne kadar farkli
yaklagimlar olarak kabul edilseler de, bu durum bir yontemin digerini
dislayacagi anlamina gelmez. Parametrik olmayan regresyon parametrik
regresyonun onerdigi modelin gegerliligini dogrulamak i¢in kullanilabilir ya
da tam tersi, veriye uygun model parametrik olmayan model tarafindan
yapilan tahmine gore kurulabilir. Bdylece parametrik olmayan regresyon, veri
analizinin son asamasi ya da modelleme siirecinde agiklayici veya dogrulayici
bir adim olarak gériilebilir. Bu amagla; IMKB’de islem goren sirketlerin
piyasa degeri/defter degeri orani gesitli finansal oranlar ile agiklanmaya
calisilmistir. Kaldirag ve karlilikk oranlan istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Kernel tahmini, diizgiinlestirme parametresi,
LOWESS yoéntemi,

Abstract: Regression analysis refers to methods for statistical
inference about the regression function and basically, it is used in analyzing
the relationship between two variables. Parametric and nonparametric
regression techniques represent two different approaches to the problem of
regression analysis. While parametric regression have strong assumptions
and particular function form, nonparametric regression doesn’t have these
requirements. Nonparametric estimator, however, are less efficient than the
parametric variety when the parametric model is valid. It should be noted that
even though parametric and nonparametric regression models represent
different approaches to regression, this does not mean that the use of one
approach precludes the use of the other. Indeed, nonparametric regression
techniques can be used ases the validity of a proposed parametric model.
Thus, nonparametric regression procedures may represent the final stage of
data analysis or an explanatory or confirmatory step in the modelling precess.
Within this context, market value/book value ratio of companies which is
traded on the ISE is explained by various financial ratios. Leverage and
profitability ratios are found significant statistically

Key Words: Kernel estimation, smoothing parameter, LOWESS
method,

L.Giris
Regresyon analizi; herhangi bir degiskenin (bagimli degisken) bir
veya birden fazla degisken ile (bagimsiz — agiklayici degisken) arasindaki
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iliskinin matematik bir fonksiyon seklinde yazilmasidir. Elde edilen bu
fonksiyona ise regresyon denklemi adi verilmektedir (Orhunbilge, 2000:12).
Regresyon analizinin temeli; ilk olarak Francis Galton tarafindan 19.
ylizyilin sonlarinda atilmistir. Galton yaptig1 ¢alismada; anne-babalarin boyu
ile ¢ocuklarinin boylar1 arasindaki iliskiyi incelemis ve kisa boylu anne-
babalarin ¢ocuklarinin boylarinin  kisa, uzun boylu anne-babalarin
cocuklarmin boylarinin uzun olmasma ragmen, c¢ocuklarinin boylarinin
anakiitle boy ortalamasia dogru yaklasma egiliminde oldugunu gérmiistir.
Bu egilimi “ortaya dogru cekilme = regression to mediocrity” olarak
adlandirmistir. (Galton, 1886: 246-263). Galton’un calismalart bugiin,
degiskenler arasindaki istatistik iliskileri inceleyen “Regresyon Analizi
(Regression Analysis — Relationship Analysis)”nin baslangici olmustur.
Gunilimiizde regresyon analizi i¢in parametrik ve parametrik olmayan olmak
tizere iki tiirli yaklagim bulunmaktadir.

I1. Parametrik Olmayan Regresyon Analizi
Regresyon analizi; agiklayict (bagimsiz) degisken(ler) X, ile
bagimli degisken Y arasindaki genel iliskiyi belirlerken kosullu beklenti
fonksiyonunu (Conditional Expectation Function) m(x): E(Y \X = x)
tahmin etmektedir. Bu amagla asagidaki formiil kullanilabilir.
Y =m(X,)+¢, i=1,...,n (2.1)
m(X ), matematik anlamda bir fonksiyondur. Bir¢ok durumda

teori, m(X )’in bicimi hakkinda herhangi bir kisitlama getirmez, diger bir

ifade ile m(X )’in dogrusal, kuadratik ya da lstel olup olmadigi hakkinda
bir varsayimda bulunmaz.

Bagimsiz tesadiifi hata terimleri (&) ise, asagidaki sartlar
saglamaktadir.

E(g\X, =x)=0

Var(e \ X, = x) = o’

Parametrik olmayan regresyonun gii¢lii varsayimlarda bulunmamasi
ve sabit parametrik bir modele bagli kalmamasi disinda; iki degisken
arasinda var olan iligkinin agiklanmasinda esneklik saglamasi ve ardigik X
degerleri arasinda interpolasyon ve kayip gozlemlerin yerine konulmasi igin
esnek yontemler bulmasi gibi avantajlar1 da vardir (Hardle, 1990: 6).

Parametrik regresyon analizinde, bigimi Onceden belirlenmis
modelin parametreleri tahmin edilirken, parametrik olmayan regresyon

analizinde ise amag, regresyon fonksiyonu olan m(x)’i dogrudan tahmin
etmektir (Hardle v.d., 2004:115). Ayrica parametrik olmayan regresyon i¢in



Atatiirk U. IIBF Dergisi, 10. Ekonometri ve Istatistik Sempozyumu Ozel Sayisi, 2011 343

model belirlenirken bilinmeyen regresyon egrisini igeren uygun fonksiyon
uzay1 se¢ilmekte ve bu se¢im yapilirken regresyon fonksiyonunun siireklilik
ve tlirevlenebilme gibi diizgiinliik 6zelliklerine sahip oldugu noktasindan
hareket edilmektedir (Eubank, 1990: 4).

Parametrik olmayan regresyon aykiri gozlemlerin  (outliers)
bulundugu veri setleri icin Onemli bir analizdir. Literatiirde aykiri
gozlemlerin etkilerini farkli bigimlerde ele alan giiglii (robust) parametrik
yontemler vardir. Bununla birlikte; aykiri gézlemlerden dolay1 parametreler
bozuldugu i¢in bu giiclii yontemler bile uygun ¢oziimler liretemeyebilir ve
verinin ger¢ek yapisi modele yansitilamaz. Bu durumda parametrik olmayan
regresyon, farkli agcilimlar saglamaktadir (Hardle, 1990: 11).

Parametrik olmayan regresyonun agiklanan bu avantajlari yaninda
parametrik regresyona gore bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir.
Parametrik regresyona gore artan islem sayisi ile islemlerin karmagsiklig1 ve
bazi durumlarda elde edilen sonuclarin agiklanmasindaki zorluk bunlardan
bazilaridir (Fox, 2000a:2) Ayrica parametrik olmayan regresyonda, yakin
gozlemlerin incelenmesi ile degiskenler arasindaki iliski ortaya
cikarildigindan ¢ok fazla sayida veriye ihtiyag duyulmaktadir (Yatchew,
1998: 672).

Bagimsiz degisken sayisinin artmasi ile yasanan sorun, parametrik
olmayan regresyondaki tahmin yontemlerinden biri olan lokal polynomial
regresyon yoOnteminde boyut sorunu olarak ortaya ¢ikmaktadir (curse of
dimensionality). Bagimsiz degiskenlerin sayis1 arttigt zaman, odak
noktasinin lokal komsulugundaki noktalarin sayis1 hizli bir sekilde azalma
egilimi gostermektedir. Dolayisiyla, yerel tahminler i¢indeki sabit gézlem
sayisini elde edebilmek i¢in komsulugun oldukca kiigiik tutulmasi gerekir.
Lokal polynomial regresyonun genel varsayimi geregi; odak noktasi
etrafindaki komsulugun biiylikliigliniin artmas1 ise tahminin yanliligim
arttirdig icin regresyon fonksiyonuna ait tahminin kalitesini azaltmaktadir.
(Fox, 2000b:20)

Birgok parametrik tahminleyen i¢in risk ya da tahminin beklenen

hata karesi (expected squared error of estimation) ™ oraninda sifira dogru
yaklagir. Parametrik olmayan tahminleyenler i¢cin genellikle bu oran d €

(0,1) olmak tiizere 7% dir ve m(x)’in diizgiinliigiine baghdir. Ornek olarak;

o
eger regresyon fonksiyonunun m(x) iki kere tlirevi alinabilirs,e M T oranma
sik¢a rastlanir. Bundan dolayi, parametrik olmayan regresyon, parametrik
regresyon ile karsilastirildiginda etkinlik bakimindan daha zayiftir. Eger
parametrik regresyon ile belirlenen fonksiyonun dogrulugundan siiphe
ediliyorsa artik 77" oram gegerli degildir ve parametrik olmayan regresyon
teknikleri daha iyi sonug verirler (Eubank, 1990: 10).
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A.Diizgiinlestirme Kavrami

Diizgiinlestirici (smoother); bir ya da birden fazla bagimsiz
degiskenin fonksiyonu olan bagimli degiskenin sahip oldugu trendi ifade
etmek i¢in kullanilan bir aragtir ve bagimli degiskenin kendisinden daha az
degisken bir trend tahmini yapmay1 amaglamaktadir. Bir diizgiinlestiricinin
en Onemli Ozelligi, degiskenler arasindaki iliskinin big¢imini kesin bir
bicimde varsaymamasidir ve bu Ozelliginden dolay1 parametrik olmayan
regresyonda sik kullanilan bir aragtir (Hastie ve Tibshirani, 1990: 9)
Parametrik regresyon ile elde edilen dogru kesin (rigid) parametrik bir
bicime sahip oldugu i¢in diizgiinlestici degildir Bilinen en basit
diizgiinlestirici ise hareketli ortalamalardir. Bir diizgiinlestirici tarafindan
tahmin edilen egriye ise “diizglin” (smooth) adi verilmektedir. Tek bir
bagimsiz  degiskenin  oldugu  durumlar  “serpilme  diyagrami
diizgilinlestirmesi”  (scatterplot smoothing) olarak adlandirilmaktadir.
Serpilme diyagramindaki noktalar, herhangi bir olasiliksal model olmaksizin
diizlem {izerindeki noktalarin birikimi olarak kabul edilmektedir (Rupperd
v.d., 2003 : 57) .

Serpilme diyagrami diizgiinlestiricileri ayn1 serbestlik derecesinde
yaklagik ayni sonuglar vermelerine ragmen arasinda degerlendirme yaparak
karar vermede asagidaki kriterler kullanilabilir (Rupperd v.d., 2003 : 87-88).

- Kullanilan bilgisayar programina uygunluk

- llgilenilen degiskenler arasindaki muhtemel iliskiyi ortaya
cikarabilme esnekligi

- Kullanilan yontem sonucunda elde edilen sonuglarin
anlasilabilirligi

- Kullanilan yontemin matematik 6zelliklerinin analizinin kolaylig1

- Elde edilen cevaplarin giivenilirligi

- Kullanilan yontemin, veriyi en etkin bicimde kullanarak sonug elde
etmesi

- Kullanilan yontemin, kolaylikla daha karmasik diizenlemelere
uyarlanabilmesi

III. Parametrik Olmayan Regresyon Analizinde Tahmin
Yontemleri
A. Kernel Regresyon

Y =m(x)+¢ i=1..,n (x;,Y;) gozlemlerine sahip

oldugumuzu varsayalim.

m, sekli bilinmeyen “diizgiin” bir fonksiyon ve hata terimleri de
bagimsiz ve 0 ortalamaya sahiptir. m(x) fonksiyonu lokal olarak agirlikli
ortalama (locally weighted averaging) ile tahmin edilecek olursa Nadaraya —
Watson (N-W) tahminleyeni elde edilir.
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K , simetrik olasilik yogunluk fonksiyonu olan Kernel Fonksiyonu,
h lokal komsulugun biiytikligiinii kontrol eden ve negatif olmayan band

genisligi ve K, (.)=K(./h)/h olmak tizere; sekli bilinmeyen m(x)
fonksiyonunu tahmin etmek i¢in 6ncelikle kosullu beklenti fonksiyonunun
tanimlanmasi gerekir (Hardle ve Linton, 1994: 4).

f(x,y)dy B ny(x,y)dy
f.() f.(x)
f (x, y) "nin Kernel yogunluk tahmini; J}h (x,y) olmak tizere;

m(x)zE(Y/X:x)zjy (3.1)

f;z(x’y) = n_liKh(X—X,-)Kh(y —Y,) dir.

i=1

K(u)=K(—u) ve IK (u)du =1 oldugu gozoniine alinirsa,
[7,Gopdy =n" Y Ky (x = X))
i=l1

nyh(x,y)dy =n"' ) K, (x- X)),
i=1

Yukarida belirtilen ifadeler, (3.1.) nolu esitlikte yerine konulursa;
Nadaraya-Watson kernel tahmini asagidaki gibidir (Nadaraya, 1964: 141-
142 — Watson, 1964: 359-372)

S K, (= X)Y,
i, (x) = =L (3.2)
Y K, (x—-X)
i=1

Band genisligi /4, ayni zamanda m, tahmininin dizginliginin
derecesini belirlemektedir. Bu durum; % sirasiyla sifira ve sonsuza giderken
limitleri gozonline almdiginda kolaylikla goriilebilir. Herhangi bir x
noktasinda, x = X, olmak iizere # — 0 ‘a giderken m,(X,) > Y, ve

h — ©’a giderken m,(X,) > Y. Bu iki limit durumundan agikca

goriildiigi gibi, ornek biiylikligi » ile iligkili olan diizglinlestirme
parametresi /4, sifira ne ¢ok hizli ne de ¢ok yavas yakinsamalidir.

B. Lokal Polinomial Regresyon Yontemi
Lokal polynomial regresyon yontemi, Kernel yonteminde
karsilagilan bazi eksiklikleri (yanliligin azaltilmasi gibi) gidermeye
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caligmaktadir. Lokal polynomial regresyon; LOcally WEighted Smoothing
Scatterplot ifadesindeki bag harflerin birlestirilmesiyle olusan LOWESS adi
ile bilinmektedir.* LOWESS yontemi ilk olarak Cleveland tarafindan
Onerilmistir. Zaman serileri analizinde kullamilan “agirlikli bir hareketli
ortalama” kavraminin uzantisidir (Sprent ve Smeeton, 2007: 475).
Polynomial regresyon, genel lineer regresyon modelinin 6zel bir
halidir. Regresyon fonksiyonunu egrisel hale getirmek igin, bagimsiz
degisken(ler)in karesini ve yiiksek dereceden degerlerini igerir (Neter v.d.,
1996: 223). Bagimsiz degiskenlerinde p. dereceden polynomial regresyon

modeli asagidaki gibi yazilabilir.
y=a+px+px’+. ...+ x"+¢ (3.3)

(3.3) ile belirtilen model en kiiciik kareler yontemi ile ¢oziilebilir.
p =1 ise dogrusal, p =2 ise kuadratik bir fonksiyon elde edilir. Lokal

polynomial regresyon, w, =K |:(x’T_x°:| lokal Kernel agirliklan

kullanilarak, x, odak noktasinda Kernel tahmininin polynomial tahmin

uzantist olarak kabul edilebilir. Agirlikli en kiigiik kareler modele
uygulandiginda,

Y, =a+b(x;, — X)) +by(xX; = X,) + e+ b,(x;—x))" +e (3.4)
elde edilir (Fox, 2000a:22).

(3.4) modelinde agirlikli hata kareleri toplami (z wl.2 el.2 ) minimize
i=1
edilmektedir.

Lokal olarak agirlikli regresyon, diizgiinlestirilmis noktalari bozan
olagandig1 noktalardan korunma amaci ile giiglii (robust) hale getirilebilir.
Bu amagla siirece, iteratif agirlikli en kiiclik kareler yontemi adapte edilir.
Boylece, giiglii lokal olarak agirlikli regresyon, eski bir yontem olan
diizgiinlestirme ile yeni bir yontem olan gii¢lii (robust) tahminin bir
kombinasyonu bi¢iminde elde edilir (Cleveland, 1979: 829). LOWESS
yonteminde; lokal olarak kullanilacak olan polinomun derecesi, agirlik
(kernel) fonksiyonunun ne olacagi, modeli giiclii hale getirmek i¢in kag
iterasyon yapilmasi gerektigi ve diizgiinlestirmede kullanilacak gozlem oram
(span) konular1 karar verilmesi gereken kritik noktalardir (Cleveland, 1979:
834).
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C. Diizgiinlestirme Parametresinin Se¢imi

Parametrik olmayan regresyonda, tahminin diizglinliik derecesini
kontrol eden diizgiinlestirme parametresinin (smoothing parameter) diger bir
ifadeyle bant genigliginin secimi, agirlik fonksiyonunun (Kernel
Fonksiyonu) se¢iminden daha 6nemli bir konudur. Uygulamada optimum
bant genisliginin ne olmas1 gerektigi konusu hala tartisilmakla birlikte
uygulanan gesitli yontemler bulunmaktadir.

J ) fonksiyonunun istatistik ozellikleri bant genisligi (h) ile
yakindan iliskilidir. Bant genigligi se¢imi temelde, tahminin yanlilig: ile
varyansi arasinda bir denge (trade-off) olusturulmasi anlamina gelmektedir.
Olmas1 gerekenden daha genis bir bant genisligi kullanildiginda tahminde
daha kiiciik bir varyans elde edilir fakat gercek yogunluk asir
diizgilinlestirilmis (oversmoothing) olabilecegi icin yanli bir tahmin elde
edilir (Dinardo ve Tobias, 2001: 11-28). Ayni bi¢imde daha dar bir bant
genisligi kullanilirsa bu kez de yanlilik miktar1 azalirken, tahminin varyansi
artabilir. Literatiirde yanlilik ve varyans arasindaki bu dengeyi kurmak
amaci ile cesitli kriterler kullanilmaktadir. Iste tek bir x noktasinda
tahminleyenin kuadratik kaybmi (quadratic loss) Olgen “Hata Kareleri
Ortalamas1 (Mean Squared Error-MSE)” bu kriterlerden biridir. Uygulamada
genellikle tek bir nokta yerine tiim egrinin tahmini kullanildigi i¢in x’in ¢ok
sayidaki degeri igin global bir Olgli olarak “Biitiinlesik Hata Kareleri
Ortalamas1 (BHKO), (Mean Integrated Squared Error =MISE)”
kullanilabilir. (Silverman, 1986: 35)

Optimal bant genisligi esasen regresyon fonksiyonunun kendisine ve
artiklarin varyansina baglidir ve veriden elde edilmesi tercih edilen bir
degerdir ve Biitlinlesik Hata Kareleri Ortalamas1 (MISE) degerini minimize
eden bant genisligi olarak ifade edilmektedir (Brockmann v.d., 1993: 1302-
1309).

Band genisligi h sabittir, fakat bununla birlikte bant genisligi
kolaylikla en yakin komsuluk tipi band genisligine uyarlanabilir. Uyarlama
kernel fonksiyonlari i¢in basittir. Pencere icine sabit sayida gézlemin (m)
diismesi i¢in h degeri ayarlanabilir. n toplam gézlem sayisi olmak iizere; m/n
orani, Kernel diizgiinlestiricisinin “Sabit Ornek Biiyiikliigii (Span)” olarak
adlandirilir (Fox, 2000a: 7).

Parametrik  olmayan regresyon analizinde diizgiinlestirme
parametresinin  belirlenmesinde “Deneme-Yanilma” ya da “Capraz
Gegerlilik (Cross-Validation-CV)” yontemi en ¢ok kullanilan yontemlerdir.
Capraz gecerlilik yonteminin temelinde, x; odak noktasinda hesaplanan lokal
regresyondan i. gozlemin ihmal edilmesi diisiincesi yatmaktadir. Ayni
mantik span i¢in de gegerlidir. Capraz gegerlilik fonksiyonu
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n

Z[)A}—i(s) _yi]z

CV(s)=-= olmak iizere
n

Burada amag; span degeri sigin y_, | x; ‘in tahmini y_,(s) olmak
iizere, CV fonksiyonunu minimize edecek s degerini bulmaktir. (Fox,
2000a:22)

IV.Uygulama

A. Uygulamanin Amact ve Kapsami

Isletmelerin borsa performanslarinin bir gdstergesi olan Piyasa
Degeri/ Defter Degeri (PD/DD) orani ile ¢esitli finansal oranlar arasindaki
iliski parametrik olmayan regresyon analizi ile incelenmistir. Bu amagcla
Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) Imalat Sanayiinde islem géren
firmalarin 2007 yilina ait 12 ayhk finansal tablolar1 kullanilmigtir.**
Analizdeki en 6nemli kisit, isletme sayisinin azhigidir. Kayip degerlerden
dolay1 bazi isletmeler analiz dis1 birakildigi i¢in gozlem sayist 150°nin altina
diismiistiir.

B. Uygulamada Kullanilan Degiskenler

Isletme performansinin belirlenmesinde ¢esitli karlilik, kaldirac,
verimlilik, likidite ve biiyiime oranlar1 kullanilabilir. Parametrik olmayan
regresyon analizinde bagimli degisken olarak oran1 PD/DD orani, bagimsiz
degisken olarak borsa performansinin belirlenmesinde etkili olacagi
diisiiniilen ¢esitli finansal oranlar sec¢ilmistir. Secilen oranlar asagida
belirtilmistir.

Bagimsiz Degiskenler:

1) Cari Oran

2) Toplam Yabanci Kaynaklar / Ozsermaye

3) Net Kar / Satislar

4) Net Kar / Ozsermaye

5) (Faiz ve Vergiden Onceki Kar + Odenen Faiz) / Toplam Aktif

6) Aktif Biiyiime Hiz1

7) Kar Pay1 Dagitim Orani

C. Parametrik Olmayan Regresyonda Kullanilan Yontem ve Uyum Iyiliginin
(Goodness of Fit) Ol¢iilmesi

Isletmelerin borsa performansini finansal oranlar ile aciklamak

amaci ile S-PLUS ve R programindan yararlanilmistir. Tahmin yontemi

olarak LOESS kullanilmistir. LOESS yontemi en yakin komsuluk tipi band

genisligi diger bir ifade ile sabit 6rnek biiyiikliigii olan span’1 kullandi8: i¢in,

bu oranin ne olmast gerektigi 6nemli bir konudur. (0,]) araliginda deger
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alabilen span degerinin belirlenmesinde deneme-yanilma ydntemi
kullanilmistir. LOESS yonteminde span degeri olarak 0,5 civarinda oranlar
onerilmektedir (Cleveland, 1979: 834 - Fox, 2000a: 23 - Neter
v.d.,1996:426). Bu nedenden dolay1 analizler 0.4-0.5 araligindaki span
degerleri denenerek yapilmstir.

Parametrik regresyon analizinde; “Belirlilik katsayis1 (Coefficient of
Determination)” bagimli degiskendeki degiskenligin azaltilmasinda , diger
bir ifade ile bagimli degiskenin tahmin edilmesi igin  belirsizligin
azaltilmasinda, bagimsiz degisken ya da degiskenlerin ne Olclide etkili
oldugunun Dbir gostergesidir (Neter v.d.,1996:81). Parametrik olmayan
regresyon analizi igin de belirlilik katsayisi hesaplamak miimkiindiir.
Birimden bagimsiz olarak hesaplanan bu katsaymin formiilii asagida
verilmistir (Hayfield ve Racine, 2008: 10).

V;; Bagiml degiskenin ger¢ek degerini

¥;; Bagimli degiskenin parametrik olmayan regresyon ile elde

edilen tahmini degerini
y; Bagimli degiskenin ortalamasini

i =1,......n; Gozlem sayisin1 gostermek iizere
2
{Z(% -0 - f)}
_ L=t
Z(yi - .)—/)22()’); - y)z
i=1 i=1

Hesaplanan R’ her zaman [0,1] araliginda deger almaktadir. 1

R2

degeri fonksiyonunun 6rnek verisine miikkemmel bir uyum sagladigmni, 0
degeri ise; herhangi bir tahmin giicii olmadigin1 gostermektedir. Elde edilen
R*, parametrik regresyonda; fonksiyon dogrusal oldugu zaman en kiigiik
kareler yontemi ile elde edilen R ile estir (Racine, 2008:47).

Parametrik olmayan regresyonda bagimsiz degiskenlerin modele
olan katkis1 artan F testi (incremental F test) ile arastirilabilir. Bu testte

alternatif modellerin hata kareleri toplami ile serbestlik dereceleri
karsilastiriimaktadir (Fox, 2000b:19).

- _ (RSS, — RSS)) /(df, ~ df;)
- RSS, /df

res

RSS,=Tam modelin hata kareleri toplami

df,= Tam modelin serbestlik derecesi
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RSS,=Ihmal edilen j. bagimsiz deZisken disindaki modelin hata
kareleri toplami1

df,= Thmal edilen j. bagimsiz degisken disindaki modelin serbestlik
derecesi

df;’es :n _dﬁ

D. Parametrik Olmayan Regresyon Analizi Sonuglart

IMKB Imalat Sanayinde 157 adet hisse senedi islem gormesine
ragmen, bu say1 parametrik olmayan regresyonun ¢ok sayida veriye ihtiyag
duymasindan dolay: ikiden fazla bagimsiz degiskenin modelde yer almasina
imkan vermemistir. PD/DD ile bagimsiz degiskenler arasinda Toplam
Bor¢/Ozsermaye (Kaldirag) ile Aktif Karhiligi(Karlihk) degiskenleri

arasinda istatistiksel olarak iligki bulunmustur.

Parametrik olmayan regresyon analizine gore elde edilen R® degeri
%21°dir. Parametrik regresyon analizinde elde edilen R’ degeri ise
%16,75tir.

Tablo 1: F Testi Sonuclari

Hata
Kareleri Serbestlik F-Degeri P
Toplamu Derecesi
£ <05 1,845|  0,09047*
Tam Model 272,374 ’ 0
iiléi{l:l;/[Doziiskemnm Yer 32932
£ A 3,97 | 0,001084%*
Tam Model 272,374 ’ 0

*0,10 **0,01 diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.

V. Sonug¢

Parametrik olmayan regresyon analizinin uygulanmasi amaci ile
Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) imalat sanayinde islem gdren
isletmelerin borsa performansi (piyasa degeri/defter degeri) ile uygun
finansal oranlar arasindaki iliski arastirilmistir. Kurulan modele gore;
kaldirag ile karlilik oranlarinin modelde anlamli ve en yiiksek agiklayiciligi
sahip oldugu goriilmiistiir. Elde edilen belirlilik katsayisinin (%21) yiiksek
olmamasi modelde yer almasi gereken bagka degiskenlerin de oldugunu
gostermektedir. Ayni veri ve degiskenlerle parametrik regresyon analizi
uygulandiginda ise belirlilik katsayis1 %16 olarak bulunmustur. Buna gore;
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parametrik olmayan regresyon ile elde sonug, parametrik regresyon ile elde
edilen sonuctan daha iyidir.

Regresyon analizine farkli bir bakis agisi getiren parametrik olmayan
regresyon, bazi1 dezavantajlara sahip olmasina ragmen, 6zellikle parametrik
regresyonun uygulanamadigit veya uygulandigi fakat varsayimlarin
saglanamadig1 durumlarda iyi bir alternatiftir. Ayrica, parametrik regresyon
ile kurulan modelin gegerliligi dogrulanmak isteniyorsa yine parametrik
olmayan regresyon analizine basvurulabilir.

Notlar

*LOWESS adi1 basit regresyon (tek bagimsiz degisken)
uygulamalarinda kullanilmaktadir. Bagimsiz degisken sayisi arttiginda ayni
yontemin ad1 LOESS olarak kullanilmaktadir.

**Hesaplanan tiim finansal oranlar IMKB’nin Cevrimici; http://
www.imkb.gov.tr adresli sayfasindan alinmig veya hesaplanmustir.
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